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Resumen

Ante un escenario donde el recurso agua es limitado y con una socie-
dad que la demanda cada vez con mds garantias, la ingenieria es exigida
a desarrollar técnicas y metodologias eficientes para asegurar que el vital [i-
quido sea entregado en 6ptimas condiciones de calidad y cantidad a los
usuarios domeésticos, comerciales e industriales que conforman el conjunto
de abonados de una ciudad. Cada fipo de usuario demanda el agua en
diferentes escalas tfemporales y de cantidad, pero el conjunto de ellos con-
sumiendo agua a la vez generan la demanda global de una ciudad.

Los operadores de los sistemas de abastecimiento y distribucion de agua
potable estdn obligados a gestionar sus operaciones de tal manera que el
conjunto de abonados cuente con el servicio en el momento que lo deman-
den. La experiencia que acumula el personal de operacion se vuelve fundao-
mental para que este objetivo se cumpla ya que son capaces de predecir
con gran precision las demandas futuras.

En las busqueda de predicciones con un fundamento matematico y es-
tadistico sdlido, hemos desarrollado este trabajo en el cual se han revisado
las metodologias mds destacadas que se han utilizando a lo largo de las Ul-
timas décadas para modelar y predecir la demanda de agua urbana en
areas densamente pobladas, encontrando que los modelos estocdasticos del
fipo ARIMA son la base de las principales metodologias. Sin embargo, encon-
framos tfambién que los modelos existentes estadn desarrollados y pensados
para ciudades en las cuales la demanda presenta un patrén con poca vao-
riabilidad a lo largo del ciclo anual y que solo es alterado principalmente por
componentes climdaticas y meteoroldgicas. Este no es el caso de muchas de
las ciudades europeas, espanolas y mediterrdneas, que presentan una gran
variabilidad derivada de patrones sociolégicos y donde las componentes Cli-
maticas son poco relevantes. Esta variabilidad es generada por eventos pun-
tuales que perturban el proceso de demanda y que cuando ocurren alteran
los patrones repetitivos esperados. La ignorancia de este tipo de eventos en
un escenario de prediccidn a corto plazo de la demanda mediante mode-
los estocdsticos, resulta primero, en predicciones erradas para el momento
de la ocurrencia de un evento perturbador puntual, y segundo, en predic-
ciones distorsionadas hasta un determinado orden después de la ocurrencia
del evento. Es esperable pues, que la ignorancia de este tipo de eventos
disminuya la eficiencia de los modelos estocdsticos.

A lo largo de este frabajo, se aplicd también la metodologia de las redes
neuronales para evaluar su eficiencia para modelar y predecir la demanda
de agua. Su desempeno es comparado con los modelos antes mencionao-
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dos, encontrando que es posible obtener resultfados muy similares con am-
bas metodologias, aun y cuando sus postulados parten desde puntos muy
diferentes.

En este trabajo de tesis se propone una metodologia para incorporar im-
plicitamente en un modelo estocdstico de prediccidn, el conjunto de even-
tos socioldgicos perturbadores del proceso de demanda. La metodologia es
probada en un caso real para la ciudad de Valencia, Espana, encontrando
que se consigue mejorar los resultados de las predicciones que obtienen tan-
to los modelos ARIMA como las redes neuronales. Se obtienen unos errores
que estdn muy cercanos a un ruido blanco con una menor varianza residual,
lo cual nos indica que la metodologia propuesta capta tanto la variabilidad
sistemdtica de la serie, asi como la variabilidad irregular generada por los
patrones socioldgicos.

El esquema de prediccidon propuesto ha mostrado ser una buena he-
rramienta para readlizar predicciones de la demanda de agua a corto plazo
para el caso analizado y que podria ser facilmente implementable en un
sistema que opere en tiempo redal.
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Abstract

In an scenario where water resources are limited and with a developing
society demanding water with more and more guarantees every day, en-
gineering is required to develop efficient techniques and methodologies to
assure that the vital liquid is delivered in optimum conditions of quality and
quantity for the domestic, commercial and industrial users that infegrate the
set of subscribers of a city. Every type of users demands water at different time
and quantity scales, but the set of them consuming water jointly generates a
city’s global water demand.

Potable water demand and distribution facilities operators are obligated
tfo manage its operations such that all subscribers receive the service at the
moment they demand it. Experience accumulated in operations personnel
becomes fundamental to achieve this objective, because they are capable
to predict with great precision future water demands.

In the search for forecastings with strong mathematic and statistic foun-
dations, we have developed this work where the more important methodo-
logies that have been used in the last decades to model and predict urban
water demand in densely populated areas were reviewed. It was found that
stochastic models of the type of ARIMA are the bases for the more important
reviewed methodologies. However, we also found that existing models were
developed and thought for cities where water demand shows a cyclic pat-
tern with little variability along the annual cycle, and is only affected mainly
by climatic and meteorological components. This is not the case for many Eu-
ropean, Spanish and Mediterranean cities, that show great variability derived
from sociologic patterns and where climatic components are little relevant.
This variability is generated for punctual events that disturb the water demand
process and that when these occur the expected repetitive patterns chan-
ge. The ignorance of these events in a short-term water demand forecasting
scenario with stochastic models, first result, in wrong predictions at the mo-
ment of occurrence of a punctual disturbing event, and second in, distorted
predictions until a determined order after the occurrence of the event. It is ex-
pected that the ignorance of these types of events diminishes the efficiency
of the stochastic models.

Along this work, neural networks methodology was also applied to eva-
luate its efficiency to model and predict water demand. This performance is
compared with the aforementioned models, finding that it is possible to ob-
tain similar results with both methodologies even when their origins are from
different points.
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In this thesis work a methodology is proposed to incorporate implicitly
in a stochastic prediction model the group of sociologic events that disturlo
the water demand process. The methodology is tested in a real case for the
city of Valencia, Spain, finding predictions performances that overcome the
results obtained not only by ARIMA models but also by neural networks. The
errors obtained are very close to a white noise with a minor residual variance,
which tells us that the proposed methodology captures not only the syste-
matic variability of the series, but also the irregular variability generated by
sociological patterns.

The proposed forecasting prediction outline has shown to be a good tool
to predict short-term water demand for the analyzed case, and could easily
be implemented in a system operating in real time.
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Resum

Davant d'un escenari on el recurs aigua es limitat i en una societat que
la sol-licita cada vegada amb més garanties, 'enginyeria és exigida a desen-
volupar técniques i metodologies eficients per assegurar que el vital liquid
s'entregui en Optimes condicions de qualitat i quantitat als usuaris domestics,
industrials i comercials que conformen el conjunt d’abonats d’'una ciutat. Ca-
da fipus d’'usuari sol-licita 'aigua en diferents escales temporals i de quantitat,
perd tots aquests consumint aigua conjuntament genera la demanda global
d’'una ciutat.

Els operadors dels sistemes d’abastiment i distribucié d’'aigua potable
estan obligats a gestionar les seves operacions de tal forma que el conjunt
d’abonats pugui contar amb el servei en el moment que el sol-liciten. L'experiéncia
que acumula el personal d’'operacié es fonamental per a que aguest ob-
jectiu es compleixi ja que son capacos de preveure amb gran precisio les
demandes futures.

En la recerca de prediccions amb un fonament matemdtic i estadistic
solid, hem desenvolupat el seglent treball en el qual s’han revisat les me-
todologies més destacades que s’han vingut utilitzant al llarg de les Ultimes
decades per a modelar i preveure la demanda d’'aigua urbana en drees
densament poblades, trobant que els models estocdstics del tipus ARIMA son
la base de les principals metodologies. No obstant, trobem també que els
models existents estan desenvolupats i pensats per a ciutats en les quals la
demanda presenta un patré amb poca variabilitat al llarg del cicle anual
i que solament és alterat principalment per components climdtiques i me-
teorologiques. Aquest no és el cas de moltes ciutats europees, espanyoles i
mediterrdnies, que presenten una gran variabilitat derivada de patrons so-
ciologics i on les components climdtiques son poc rellevants. Aquesta vario-
bilitat es generada per esdeveniments puntuals que pertorben el procés de
demanda i que quan ocorren alteren els patrons repetitius esperats. La igno-
rancia d’aquests tipus d’ esdeveniments en un escenari de prediccié a curt
termini de la demanda per mitjd de models estocdstics, resulta primer, en
prediccions errdnies per al moment de 'ocurréncia d’'un esdeveniments per-
torbador puntual, i segon, en prediccions distorsionades fins a un determinat
ordre després de l'ocurrencia del esdeveniment. Es d’esperar per tant, que
la ignorancia d’aquest tipus d’esdeveniments redueixi I'eficiencia dels models
estocastics.

Al llarg del segUent treball, ssha aplicat també la metodologia de les
xarxes neuronals per a avaluar la seva eficiencia per a modelar i preveure la
demanda d’'aigua. El seu acompliment és comparat amib els models abans
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mencionats, trobant que és possible obtenir resultats molt similars amib amb-
dues metodologies, fins i fot quan els seus postulats parteixen des de punts
molt diferents.

En aquest freball de tesis es proposa una metodologia per a incorporar
implicitament en un model estocdstic de prediccid, el conjunt d’esdeveniments
sociologics pertorbadors del procés de demanda. La metodologia és com-
provada en un cas real per a la ciutat de Valencia, Espanya, concloent que
s‘aconsegueix millorar els resultats de les prediccions que s'obtenen tant amb
els models ARIMA com en les xarxes neuronals. S'obtenen uns errors que estan
molt propers a un soroll blanc amb una menor varidncia residual, el qual ens
indica que la metodologia proposta capta tant la variabilitat sistemdatica de
la série com la variabilitat irregular generada pels patrons sociologics.

L'esquema de prediccid proposat ha mostrat ser un bona eina per a
realitzar prediccions de la demanda d’aigua a curt fermini per al cas analitzat
i que podria ser faciment implementat en un sistema que opera en temps
real.
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Capitulo 1

Infroduccion

If you can’t describe what you are doing as a process,
you don’t know what you’re doing.

W. Edwards Deming

1900-1993

Estadistico estadounidense, profesor universitario.

The distinction between the past, present and future
is only a stubbornly persistent illusion.

Albert Einstein

1879-1955

Fisico Aleman.

En este capitulo se describe la motivacion de la que surge la idea de
desarrollar este trabajo de tesis, se enumeran los objetivos que se persiguen y
finalmente se detalla la estructura que se ha empleado en la tesis resumien-
do el contenido de los diferentes capitulos que la componen, resalfando los
puntos de unidén de unos capitulos con ofros.

1.1. Motivacion de la investigacion

En las dltimas décadas las empresas gestoras de sistemas de agua pota-
ble han ido evolucionando para ofrecer a sus clientes un servicio de calidad
a un minimo coste, tfanto medioambiental como econdmico. Esta evolucion
va de la mano de los cambios en las normativas que tienen como fin una
gestion sostenible de un bien tan escaso como es el agua.

La problemdtica del agua no es un asunto nuevo en la historia de Espana
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4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

ni tampoco lo es en la comunidad Valenciana. Las constantes en esta pro-
blemdatica son siempre una desigual distribucion temporal y espacial de los
recursos hidricos disponibles para todos los usos. Hasta no hace mucho fiem-
po la solucién se abordaba mediante la realizacidn de obras que aseguraran
un mayor caudal disponible, acorde con el aumento de la demanda que po-
tenciara las zonas demandantes. En lo que respecta a la demanda de agua
urbana, la concentracion de poblacidén en ndcleos urbanos cada vez mas
poblados, ha provocado que la demanda aumente a una mayor tasa que
en otfros sectores, requiriendo ademads una mayor calidad y eficiencia.

Uno de los principales factores que intervienen en la mejora de las fun-
ciones de operacion y planificacion de un sistema de abastecimiento, es la
disponibilidad de modelos de demanda que cuenten con suficiente preci-
sion. La modelacion de la demanda puede ser abordada desde distintos en-
foques. Uno de ellos es el de la modelacion estocdstica que utiliza los datos
histéricos de la demanda global del sistema de forma univariada, y que en
determinados momentos se complementan con registros de variables clima-
ficas y/o deterministicas que aporten informacién relevante del comporta-
miento de la demanda. Mediante estos modelos es posible obtener predic-
ciones de la demanda (horaria, diaria, mensual, anual) de agua. En la parte
correspondiente al diseno, la prediccidon se aplica para proyectar y planear
nuevos desarrollos o expansiones. En la operaciéon y gestion, la prediccion
cobra especial relevancia en sistemas con déficit en sus suministros o en sis-
temas con variabilidades maximas y minimas que someten al sistema a un
estrés mucha veces evitable.

El sistema de abastecimiento de agua potable y distribucion fipico, con-
siste de una o varias fuentes de abastecimiento desde donde el agua es
conducida por gravedad, aungue muchas veces lo es también mediante
bombeo. Posteriormente su calidad es mejorada mediante potabilizacion y
es almacenada cortos periodos de tiempo antes de ser entregada a la red
de distribucion. De nueva cuenta, en ocasiones fiene que ser bombeada
para asegurar que los usuarios reciben el agua para su uso en adecuadas
condiciones de presion y calidad, con tiempos de residencia minimos en 1os
tanques de alimacenamiento y en la red de distribucion. En cada una de las
etapas se consumen energia eléctrica y productos quimicos. Es evidente por
lo tanto que al contar con buenas predicciones de la demanda se consigue
que la operacion y gestion sean mads eficientes, porque aporta argumentos
para una mas efectiva toma de decisiones, por consecuencia un menor cos-
te econdmico y medioambiental.
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1.2. Objetivo

El presente trabgjo de tesis tiene como principal objetivo proponer, ana-
lizar y comparar el desempeno con otras fécnicas, de un modelo estocdstico
para la estimacion a corto plazo de la demanda global de agua potable en
sistemas de abastecimiento y distribucion. Una vez que se hayan analizado
los modelos de demanda mads frecuentemente utilizados, el objetivo general
de la tesis se subdivide en los siguiente objetivos particulares:

1. Proponer mejoras a los modelos de demanda actualmente mds en uso
con fundamento en las metodologias presentadas en [Maidment and
Parzen (1984a), Maidment et~al. (1989).

2. Evaluar los resultados obtenidos de los modelos de demanda con fun-
damento en técnicas estocdsticas.

3. Demostrar la validez de técnicas de series temporales mediante la com-
paracion de resultados con técnicas mds recientes como son las redes
neuronales arfificiales.

4. Proponer un modelo de demanda que se gjuste a las caracteristicas de
ciudades con alta variabilidad estacional y fuertfemente afectadas por
variables deterministas.

1.3. Contenido y estructura de la tesis

El contenido de la tesis como tal inicia en el Capitulo 2, donde se pre-
sentan el conjunto de conceptos matematicos y estadisticos en los que se
fundamentan las distintas técnicas que se han utilizado en la modelaciéon y
prediccion de la demanda de agua potable. Los conceptos se presentan
con un enfogque Mads profundo al que se abordard en las secciones posterio-
res.

Una vez definidos los conceptos desde los que partiremos en nuestra
investigacion, el Capitulo 3 contiene una extensa revision del estado del arte
de la modelacion y predicciéon de la demanda de agua potable. Se presenta
a modo de resumen, la evoluciéon de las distintas técnicas utilizadas para las
diferentes escalas, ya sea mensual, diaria u horaria. Se destacan de cada
una de ellas, tanto sus principales aportaciones como sus limitaciones mds
evidentes.
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La linea de investigacion que desarrolla esta tesis surge de la revision del
estado actual de los modelos de demanda que se presentan en el Capitulo
3. Al concluir el desarrollo de este capitulo se encuentra que los principales
modelos presentados tienen un mejor desempeno en ciudades de los Esta-
dos Unidos de Norteamérica —donde fueron desarrollados y probados—, ya
que el patrén que sigue la demanda a lo largo del ano difiere del de las
ciudades del tipo de Valencia, mediterrdneas, europeas. Los errores en la
modelacion y prediccion de la demanda de agua se magnifican durante
la ocurrencia de eventos puntuales como son las festividades locales y no-
cionales. Al producirse estos eventos, la estimacion de los pardmetros de los
modelos —de series tfemporales y de redes neuronales- se ven afectados y
producen peores ajustes y predicciones. Los capitulos 4, 5y 6 se dedicardn al
desarrollo y explicacion de la metodologia propuesta para incorporar impli-
citamente en modelos estocdsticos de prediccidon y andlisis de intervencion,
las variables deterministas que alteran el proceso de demanda.

El Capitulo 7 es una aplicaciéon para una serie femporal de la ciudad
de Valencia, Espana, de las metodologias que se han utilizado mads frecuen-
temente en la modelaciéon de la demanda de agua potable y que fueron
presentadas en el capitulo que precede a este. Se ha ajustado un mode-
lo de series temporales tipo ARIMA con variables exdgenas y sin ellas para
evaluar su desempeno.

Ya que en los ultimos anos han sido extensivamente utilizadas, en el Ca-
pitulo 8, se construyeron un conjunto de redes neuronales con diferentes ar-
quitecturas del tipo feedforward en busca de un mejor desempeno. Los re-
sulfados de las metodologias de los Capitulos 7 y 8 son comparadas al final
de éste Ultimo capitulo y se evalla el impacto para ambas de las variables
deterministas que alteran el proceso de demanda.

En el Capitulo 9 se aplica la metodologia desarrollada en los capitulos
4,5y 6 con la cual se trata la alta variabilidad de las series de demanda de
agua incorpordndola implicitamente mediante el andlisis de intervencion.

Finalmente en el Capitulo 10 resume el frabajo realizado a lo largo de
la tesis y concluye las mdas importantes aportaciones a la metodologia de
modelacion de la demanda de agua. Se proponen también un conjunto de
lineas de investigacion que podrian aportar mejoras interesantes.
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Capitulo 2

Marco Teoérico

Predecir es barato, predecir mal cuesta caro
Proverbio Chino

A lo largo de este capitulo presentaremos el conjunto de teorias y meto-
dologias en las que se fundamentan las distintas fécnicas que se han utilizado
en la modelacién y prediccidn de la demanda de agua potable. Intentare-
mos presentar la informacién con un senfido mds profundo al que se abor-
dard en las secciones posteriores. Este conjunto de teorias acotan el drea
de trabajo de nuestra investigacion posterior, por lo que trataremos de defi-
nir un conjunto de conceptos y proposiciones que Nos permitan abordar el
problema desde una base metodoldgica sdlida.

2.1. Introduccion a las series temporales

2.1.1. Descripcion y andlisis preliminar

Consiste en describir las principales caracteristicas de la serie utilizan-
do estadisticos resumen y/6 métodos graficos. Cuando obtenemos una serie
temporal, el primer paso en el andlisis es usualmente graficar las observacio-
nes a lo largo del tiempo para obtener medidas descriptivas simples de las
principales caracteristicas de la serie. Este grafico mostrard rasgos de la serie
tales como tendencia, estacionalidad, outliers, discontinuidades y cambios
graduales o bruscos de las propiedades de la serie. Por todo lo anterior, el
graficado de los datos es vital para describir los datos y como ayuda en |la
formulacién de un modelo sensible. El graficado de los datos puede ayudar a

%
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decidir si los datos necesitan ser transformados antes del andilisis. Por ejemplo,
si se observa una tendencia ascendente en el grdfico de los datos y la varian-
za aumenta conforme lo hace el valor medio. Entonces una transformacion
puede ser recomendable para estabilizar la varianza. La fransformacion de
los datos también se recomienda en el caso de que las observaciones pre-
senten algun sesgo. En este caso se recomienda una normalizaciéon de los
datos. Finalmente, si los efectos estacionales se observan multiplicativos, en-
tonces seria deseable tfransformar los datos para convertir en aditivo el efecto
estacional. Una transformacion también es recomendable cuando los datos
presentan asimetria y/6 cuando los cambios en la varianza son severos.

2.1.2. Modelacion

Un modelo es una representacion matemdtica de la realidad y puede
ser usado para varios propdsitos, incluyendo los siguientes:

1. Dar una descripcion que nos ayude a modelar la variacion sistemdatica
y la variacién no explicada (o componente error).

2. Al describir la variacion sistemdtica, un modelo puede ayudar a confir-
mar o rechazar relaciones tedricas sugeridas a priori, 0 puede ayudar
también para darle un sentido fisico al proceso subyacente generador
de datos.

3. La parte sistemdatica del modelo facilita la computacion de buenas pre-
dicciones puntuales, mientras que la descripcion de la variacion no ex-
plicada ayudard a computar los intervalos de prediccion.

Consiste en encontrar un modelo estadistico adecuado para describir
el proceso generador de los datos de la serie, por o que tiene como meta
fundamental descubrir el patrén en la serie de datos histéricos y extrapolar
ese patron hacia el futuro. Un modelo univariado se basa solamente en vo-
lores pasados de esa variable, mientras que un modelo multivariado se basa
en valores pasados y presentes de otras variables (predictoras). En el Ultimo
caso, la variacién en una serie puede ayudar a explicar la variacion en otra
serie.

Debe tenerse claro que un modelo ajustado es una aproximacion a los da-
tos, por lo que existirdn desviaciones del modelo en mayor o menor medida
dependiendo de la complejidad del fendmeno que estd siendo modelado y
en la complejidad y la precision del modelo.

La construccion de un modelo estadistico usualmente tiene tres etapas prin-
cipales:
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1. Especificacion del modelo (o identificacion del modelo)
2. Ajuste del modelo (o estimaciéon del modelo)

3. Validacion del modelo

Una vez definido, el modelo puede ser modificado, mejorado, ampliado o
simplificado como respuesta a los resultados obtenidos, por lo que la cons-
fruccidn de un modelo es un proceso interactivo e iterativo. Existe una gran
variedad de métodos disponibles que varian en precision, alcance, horizonte
de prediccidn, etc. Algunos puntos claves ala hora de decidirse por un méto-
do a aplicar en cada situacion son, cudnto confiamos en el método, cudnto
peso darle al método y cudnta modificaciéon se requiere para incorporar €l
juicio personal antes que las predicciones sean usadas como una base pa-
ra planear acciones futuras. Es importante saber también que se requieren
distintos tipos de modelos para cada situacion y para los fines deseados, es
decir que el mejor modelo para prediccidon (out of sample) puede no ser el
mejor modelo para describir la evolucion de una serie temporal.

2.1.3. Prediccion

Un problema muy importante en muchas dreas es el de estimar valores
futuros de una serie temporal. Existen una gran variedad de procedimientos
de prediccion y es importante tener claro que ningdn método es universal-
mente aplicable. En cambio el analista debe elegir el procedimiento que sea
mas apropiado para un grupo de condiciones. Es importante tener en men-
te también que la prediccidon es una forma de extrapolacidn, con todos los
peligros que implica.

Los métodos de prediccidon en términos generales se pueden clasificar en tres
Qgrupos.

Subjetivos

Las predicciones se hacen con una base subjetiva usando el juicio, la
intuicidn, el conocimiento de la serie, etc. Estos métodos no serdn descritos ni
utilizados agqui ya que estamos buscando métodos mds objetivos.



12 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Univariados

Las predicciones de una variable se basan en un modelo gjustado sola-
mente a observaciones pasadas y presentes de una serie temporal, asi que
Zy(h) depende solo de valores de xy, zy_1...., POsiblemente aumentado por
una funcidn simple en el fiempo, tal como una tendencia lineal global. Es-
to significa, por ejemplo, que las predicciones univariadas del nivel de una
presa se basardn enteramente en los niveles pasados de la misma y no to-
marian en cuenta otros factores hidroldgicos o climdticos como podrian ser
el caudal en el rio que la abastece o la precipitacion. Entre estos podemos
mencionar los de suavizado exponencial (ES, Exponential Smoothing) que son
un grupo general de procedimientos de prediccidon que se basa en la simple
actualizacion de ecuaciones que implica disminuir exponencialmente los pe-
sos que aporta cada observacion pasada para calcular las predicciones. La
forma mas bdsica se llama simple exponential ssmoothing o SES (Brown,, [1963)
y puede ser utilizado en series que Nno muestren estacionalidad ni tendencia
0 deben ser removidas antes de utilizar este método. Las series temporales
que contengan tendencia y no variacion estacional pueden ser tfratadas con
el método de suavizado exponencial de Holt’s de dos pardmetros, mientras
que el método con el que usualmente se frata a las series con tendencia y
variacion estacional es el de suavizado exponencial Holt-Winters de tres pa-
rdmetros. El planteamiento de este método es el de generalizar la ecuacion
de los SES infroduciendo términos para la tendencia y la variacidn estacional,
lo cuales también son actualizados por suavizado exponencial.

La familia de modelos ARIMA (Box et~al., [1976), también llamados mo-
delos Box-Jenkins es una herramienta de prediccion muy importante y la base
de muchas ideas fundamentales en el andlisis de series temporales. La auto-
covarianza y la funcidén de autocorrelacion juegan un rol importante en la
seleccion de modelos ARIMA. La abreviacion ARIMA significa por sus siglas
en inglés, Autoregressive Integrated Moving Average o modelo autoregresivo
infegrado de media movil. La palabra integrado produce confusion pero se
refiere a la diferenciacion de la serie de datos. Se puede definir un modelo
como autoregresivo sila variable enddgena de un periodo ¢ es explicada por
las observaciones de ella misma correspondientes a periodos anteriores ana-
diéndose un término de error. Los modelos autorregresivos se abrevian con la
palabra AR tras la que se indica el orden del modelo: AR(1), AR(?),...etc. El
orden del modelo expresa el nUmero de observaciones retrasadas de la serie
temporal analizada. Los tres nimeros que se escriben después de ARIMA se
refieren al orden del proceso AR o autoregresivo, al orden de diferenciaciony
al orden del proceso MA o de media maovil. Un modelo denominado de me-
dia moévil es aquel que explica el valor de una determinada variable en un
periodo ¢ en funcidon de un término independiente y una sucesion de errores
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correspondientes a periodos precedentes, ponderados convenientemente.
Aligual gue en el caso de los modelos autorregresivos, el orden de los mode-
los de medias modviles se indica como MA(1), MA(2).,...etc. La combinacion
de modelos AR, MA y ARMA son casos especiales de los modelos ARIMA.

Multivariados

En muchas ocasiones las observaciones se registran simultdneamente
para varias series femporales. Por citar un ejemplo, en meteorologia se re-
gistran la temperatura, presion barométrica y lluvia en el mismo sitio para la
misma secuencia de puntos en el tiempo. En economia, muchas medidas
diferentes de actividades econdmicas son fipicamente registradas a intervao-
los regulares. Las variables podrian ser el indice de Precios al Consumo, el
nivel de desempleo, etc. Dados estos datos se podria intentar desarrollar un
modelo multivariado para describir las interrelaciones entre las series, y usar
este modelo para hacer predicciones. Con datos de series tfemporales, el
proceso de modelacién se complica por la necesidad no solo de modelar
la interdependencia entre las series, sino tfambién la dependencia dentro de
cada serie.

Ajustar un modelo multivariado a una serie tfemporal no es facil, aun con
los grandes avances en recursos computacionales que se han conseguido
en los Ultimos anos. Los modelos univariados pueden ser Utiles para muchos
fines y es obvio que los modelos multivariados ofrecen mucho en la parte de
la comprensidon de la estructura subyacente de un sistema dado y tfambién
en ocasiones en la obtencidén de mejores predicciones. Sin embargo no todo
el fiempo esta afirmacion es cierta. Los modelos multivariados normalmente
consiguen un mejor gjuste que los modelos univariados, pero hay varias ra-
zones por las cuales la obtencidn de mejores ajustes no necesariamente se
refleja —aunque en ocasiones lo hacen- en mejores predicciones. Algunas
razones se mencionan a confinuacion:

1. Al existir mds pardmetros por estimar hay mds oportunidades de varia-
cién muestral que incrementa la incertidumbre y afecta las prediccio-
nes.

2. Al existir mds variables a medir hay mds oportunidades para que errores
y/& outliers pasen desapercibidos.

3. No todo el fiempo las series observadas multivariadas son adecuadas
para ajustar un modelo multivariado.
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4. El cdiculo de predicciones de una variable dependiente puede reque-
rir valores futuros de variables explicativas que no estardn disponibles al
momento en que la prediccidn tenga que hacerse. Las variables expli-
cativas entonces deben ser predichas de alguna manera antes de que
pueda ser hecha la prediccidon de la variable dependiente y esto inevi-
tablemente conlleva una reduccién en la precision. Si las predicciones
de las variables explicativas tienen una pobre precision, entonces muy
probablemente las predicciones resultantes de la variable dependiente
tfendrdn peor precision que las realizadas con algun modelo univariado.

2.1.4. Control

Si se consigue construir un modelo que entregue buenas predicciones,
se puede permitir al analista pasar a controlar un proceso dado. Es decir, las
predicciones aportan elementos para tomar decisiones de control éptimo
de un proceso. Por ejemplo, para el caso de una serie temporal que mide
las presiones registradas en una red de abastecimiento de un sector, el pro-
posito del andlisis podria ser mantener las presiones operando dentro de un
rango adecuado para las tuberias existentes en el sector. Los problemas de
control estdn muy relacionados con la prediccidn en muchas situaciones. Por
ejemplo, si se predice que las presiones del sector van a alejarse del objetivo,
enfonces se deben fomar medidas correctivas.
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2.2. Definicion y conceptos basicos de Series Tem-
porales

2.2.1. MODELOS ARIMA
Proceso estocadstico y sus propiedades

Tanto los modelos autorregresivos como los de medias moviles que mds
adelante serdn analizados necesitan para su comprension la infroduccion
del concepto de proceso estocdstico.

Un proceso estocdstico es una sucesion de variables aleatorias X (¢) or-
denadas a lo largo de una dimension fisica, pudiendo tomar ¢ cualquier valor
entre -co y co. El subindice ¢ representa el paso del tiempo.

Cada una de las variables X (t) que configuran un proceso estocdsti-
co tendrdn su propia funcidén de distribucidén con sus correspondientes mo-
mentos. Asi mismo, cada par de esas variables tendrdn su correspondiente
funcidon de distribucion conjunta y sus funciones de distribucion marginales.
Esto mismo ocurrird, ya no para cada par de variables, sino para conjuntos
mas amplios de las mismas. De esta forma, para caracterizar un proceso es-
tocdstico deberiamos especificar las funciones de distribucion conjunta de
cualquier conjunto de variables. El andlisis de series temporales es diferente
de otros problemas estadisticos por el hecho de que la serie femporal ob-
servada es usualmente la Unica que podremos observar. En otras palabras,
z(t) es usualmente la Unica observacion que tendremos para X(t). Sin em-
bargo el andlisis de series tfemporales se ocupa de evaluar las propiedades
subyacentes del modelo probabilistico desde esta serie temporal observada,
aunqgue sea la Unica readlizacidon que se podrd observar.

Habitualmente resulta complejo llegar a conocer esas funciones de dis-
fribucidn, de forma que para caracterizar un proceso estocdstico, basta con
especificar la media y la varianza para cada z(t) y la covarianza para varia-
bles referidas a distintos valores de ¢:

Media. La media p(t) se define para todo ¢ por

Varianza. La varianza ¢?(t) se define para todo ¢ por
o?(t) = Var[X(t)]
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Autocovarianza. La varianza sola no es suficiente para especificar el se-
gundo momento de una secuencia de variables aleatorias. Habitualmente
se define la funcidn de autocovarianza (acv.f.) (¢, t,) como la covarianza
de X (t;) con X(t,),

Yt t2) = E{[X (0) — p(t)][X (t2) — u(t2)]}

Es facil ver que la varianza es un caso especial de la acv.f. cuando t; = t,.

Proceso Estacionario

Una clase importante de procesos estocdsticos son aquellos que son
estacionarios. Una serie temporal se denomina estacionaria definida en sen-
tido estricto (Chaftfield, 2004), si la distribucion conjunta de X (t1), ..., X (tx) €S
la misma distribucion conjunta de X(Ty + 7), ..., X (Ty, + 7) para todo ty, ..., t, 7.
En ofras palabras, desplazar el origen en una cantidad = no tiene efecto en
la distribucion conjunta, la cual dependerd solamente de los infervalos entre
t1,ts, ..., t.. Esta definicion es valida para cualquier valor de k. En particular si
k =1, la estacionaridad en sentido estricto implica que la distribucion de X ()
es la misma para todo ¢, siempre que los dos primeros momentos sean finitos.
Suponemos que

u(t) = p
lo que significa que es constante y no depende del valor de ¢.

La segunda suposicion de estacionaridad es que la varianza del proceso sea
constante. La varianza de la serie expresa el grado de variacion alrededor
del valor medio asumido constante y proporciona una medida de la incerti-
dumbre alrededor de esta media.

Ademds, si k = 2 la distribucion conjunta de X (¢;) y X (t») depende solamente
de la distancia entre estos puntos en el tiempo (t, — t;) = 7, que se denomi-
na retardo. De esta manera la acvif. v(ty, t;) fambién depende solamente de
(to — t1) Y S€ puede escribir como «(7), donde

V(1) = E{[X(8) — p][X(t +7) — p]}

= Cov[X(t), X(t+ 7)]

se denomina coeficiente de autocovarianza al retardo 7.
El valor de la autocovarianza depende de las unidades en las cuales X (t) sea
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medida. Por eso, para propdsitos interpretativos, es de gran ayuda estanda-
rizar la acv.f. para producir una funcidn denominada como de autocorrela-
cioén (ac.f.), que se define como
(1)

p(7) (0)
Esta cantidad mide la correlacion entre X (t) y X (¢ + 7). Se aclara que el ar-
gumento T de (1) y p(r) es discreto si el tiempo es discreto, pero continuo si
el tiempo es continuo. Normalmente se utiliza v(k) y p(k) para denotar estas
funciones cuando son discretas en el tiempo.

Estacionareidad de Segundo Orden En la prdctica es de gran ayuda definir
estacionareidad en un sentido menos estricto que el descrito anteriormente.
Un proceso se define como estacionario de segundo orden (o estacionario
débil) si su media es constante y su acv.f. depende solamente del retardo, asi
que

FX ()] = n

Cov[X (1), X(t +7)] = ~(7)

De esta Ultima condicién se desprende que si un fendmeno es estacionario,
sus variables pueden estar relacionadas linealmente entre si, pero de forma
que la relacidn entre dos variables solo depende de la distancia temporal &
franscurrida entre ellas.

Dejando = 0, notamos que la forma de una acv.f. estacionaria implica que
la varianza junto con la media sean constantes. La definicidon también implica
que la varianza y la media sean finitas. Esta definicion de proceso estaciona-
rio débil serd la utilizada en adelante, ya que muchas de las propiedades de
un proceso estacionario dependen solamente de la estructura del proceso
definido por su primer y segundo momento. Una clase importante de proce-
sos donde esto es particularmente cierto son los procesos nhormales donde
la distribucion conjunta de X (t), ..., X (t;) es multivariada normal para todo
t1,...,tx. La distribucidn multivariada normal se caracteriza completamente
por su primer y segundo momento y por lo tanto por u(t) y (1, t2). S& cumple
que la estacionareidad de segundo orden implica estacionareidad estricta
para procesos normales. No obstante, p y ~(7) podrian no describir adecua-
damente procesos estacionarios que sean muy distintos del normal.

Una vez infroducido el concepto de proceso estocdastico puede decirse que
una serie temporal cualquiera es en readlidad una muestra, una realizacion
concreta con unos valores concretos de un proceso estocdstico tedrico, real.
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El andlisis de series que vamos a estudiar tfratard, a partir de los datos de una
serie tfemporal, inferir las caracteristicas de la estructura probabilistica subya-
cente del verdadero proceso estocdstico.

2.2.2. Modelos de Series Temporales mdas comunes
Proceso aleatorio puro o Ruido Blanco

Un proceso que es discreto en el tiempo se denomina proceso aleatorio
puro si consiste de una secuencia de variables aleatorias {Z,}, las cuales son
mutuamente independientes e idénticamente distribuidas. Normalmente se
asume que las variables aleatorias siguen una distribucidon normal con media
cero y varianza ¢%. De la definicion anterior se entiende que el proceso tie-
ne varianza y media constantes. Ademads si asumimos independencia de los
datos significa que:

o2 k=0
0 k==+1,42,..
esto significa que los diferentes valores no estan correlacionados. La ac.f. es:

O_(k):{1 k=0

(k) = Cov(Zy, Ziyy) = {

0 k==41,42, ...

Ya que la media y la acv.f. no dependen del tiempo, el proceso es estacio-
nario de segundo orden. De hecho, ya que se asume independencia de los
datos, esto implica que el proceso es también estacionario de primer orden
0 estacionario en sentido estricto.

Los procesos aleatorios son de gran utilidad en muchas situaciones, particu-
larmente como piedra angular para procesos mdas complicados tales como
los de media movil que mds adelante describiremos.

Paseo Aleatorio

Es un modelo de mucho interés prdactico y se define como:
Xi =X+ 24, 2.1

donde {Z,;} denota un proceso de ruido blanco. El proceso es habitualmente
inicializado a 0 cuando t = 0, asi que

XlzZl
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t
X, = Z 7
=1

Luego se encuentra que E(X;) = tu y que Var(X,) = toz. Como la media y la
varianza cambian con ¢, el proceso no es estacionario. De cualquier forma,
es interesante destacar que la primera diferencia de un paseo aleatorio se
define como

VXt — Xt - Xt—l = Zt

que forma un proceso de ruido blanco, que es por tanto estacionario.

Procesos Autorregresivos (AR)

Un proceso {X;} se dice que es un proceso autoregresivo de orden p (se
abrevia AR(p)) si:

Xi =1 X1+ G Xy o+ + 0p Xy + Z4 2.2)

El orden del modelo expresa el nUmero de observaciones retrasadas de
la serie temporal analizada que intervienen en la ecuacion. El valor alinstante
t depende linealmente de los Ultimos p valores retrasados.

Si se usa el operador de retardo B de tal forma que BX,; = X;_;, el modelo
AR(p) se puede escribir de forma resumida como:

d(B) X, = 7, 2.3)

donde
¢(B)=1—¢1B—¢2B2_..._¢p3p

es un polinomio en B de orden p.
El ejemplo mds simple de un proceso AR es el de primer orden, AR(1)

X, =X+ 2, 2.4

Claramente, si ¢ = 1, entonces el modelo se reduce a un paseo alea-
torio como el de la ecuacion (2.7). cuando el modelo no es estacionario. Si
|¢| > 1, entonces es obvio que la serie serd explosiva y por tanto no estaciono-
ria. En cambio, si |¢| < 1, entonces resulta que el proceso es estacionario, con
ac.f. dada por p, = ¢* para k = 0,1,2,.... La ac.f. de este proceso disminuye
exponencialmente, pero para procesos estacionarios AR de mayor orden, la
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ac.f. serd fipicamente una mezcla de términos que disminuyen exponencial-
mente o una superposicidon de ondas de seno y coseno.

Si hacemos sustituciones sucesivas en la ecuacion (2.4) se escribiria co-
mo:

Xy = 0(Xia+Zi1)+ 2,
= ¢2(¢Xt—3 + 2t 0)+ ¢Zi1 + Zs

y eventualmente encontrariamos que X, podria ser expresado como un
proceso MA de orden infinito en la forma

Xe=Zi+¢Zi 1+ > Zp g+ -+

siempre que —1 < ¢ < +1, para que la suma converja.
La posibilidad de que un proceso AR pueda ser escrito en forma MA vy vice-
versa, significa que hay una dualidad entre los procesos AR y MA que es muy
atil para una variedad de fines. En vez de hacer sustfituciones sucesivas pa-
ra explorar esta dualidad, es mds simple utilizar el operador de retardo B. La
ecuacion se escribiria

(1—-9¢B)X, = Z, (2.5)

y entonces:

= (1+¢B+¢°B*+--)Z,
= Zt + ¢Zt_1 + ¢2Zt_2 + -

Expresado de esta forma es claro que:

E(X,) =0
Var(X) = o3(1+ 6 + 6+ )
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Por lo tanto la varianza es finita siempre y cuando |¢| < 1 en cuyo caso:

Var(X,) = ok = 0y/(1 — ¢°)

La acv.f. se define como:

(k) = BE[Xy, Xil
= B 620> ¢ Ziny)]

= 03 Z OO parak >0
i=0
= ¢"0% /(1 —¢*) siemprequel|o| < 1

_ sk

Para k& < 0, enconftramos que (k) = v(—k). Ya que ~(k) no depende de
t, un proceso AR de orden 1 es estacionario de segundo orden siempre que
|¢| < 1,y la ac.f. se define entonces como ya fue comentado anteriormente:

plk) =¢" k=0,1,2..

Una propiedad muy Util de un proceso AR(p) es que se puede demostrar
que la ac.f. parcial es cero para todos los retardos mayores que p. Esto signifi-
ca que la ac.f. parcial muestral puede ser utilizada para determinar el orden
de un proceso AR por medio de observar el valor de retardo en el cual la ac.f.
parcial muestral es aproximadamente cero, o al menos no significativamente
diferente de cero para retardos mayores.

Proceso de Media Movil (MA)

Una serie {X;} es un proceso de media movil de orden ¢ (se abrevia
MA(Q) si

Xe=Zi+0Zyy+ -+ 042 (2.6)

donde {Z;} representa los errores y es un proceso de ruido blanco con
media cero y varianza constante ¢2. Se denomina a 6, pardmetro de media



22 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

mMovil y representa el efecto de los errores pasados en X, y deben ser estima-
dos. La ecuacion (2.6) se puede escribir también de la forma:

Xt - Q(B)Zt (2,7)

donde
0(B)=1+6,B+---+0,B°
es un polinomio en B de orden gq.

De la ecuacion fundamental de procesos MA se puede deducir que:

ya que los Z, son independientes. También tfenemos que:

(k) = Cov(Xy, Xitr)
= CO'U(@OZt ‘I— e + Hth_q, qut-i-k + s + Oth+k_q)

0 k>q
= (0L 00 k=0,1,...q
v(—k) k<0
ya que
o2 s=t
Cov(Zs, Zy) =
0 s#t

Ya que (k) no depende de t, y la media es constante, el proceso es
estacionario de segundo orden para todos los valores de {6;}. Ademas, si
los Z, estadn normalmente distribuidos, entonces también lo estardn los X, y
tendremos un proceso normal estacionario en sentido estricto.

La ac.f. del proceso MA(g) esta dada por:

1 E=0
p(k) _ Z;:: 0:0iv1/ Z;']:O 912 k=1,..4q
0 k>q

p(—k) k<0
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La ac.f. se anula en el retardo ¢. Esta es una propiedad especial de los
procesos MA vy se utiliza para determinar el orden del proceso por medio de
la observacién del retardo en el cual la ac.f. muestral no es significativamente
distinta de cero.

Un proceso MA(g) es siempre estacionario por ser la suma de procesos
estacionarios. Diremos que el proceso es invertible si las raices del operador
0,(B) = 0 son en mddulo, mayores que la unidad. Para el caso de un MA(1)
la explicacion es la siguiente: la condicion de estacionareidad no impone
restriccion alguna en el valor de 6;. Por ejemplo, si se permitiera que |6;| >
1, entonces tendriamos que aceptar una solucién ildégica que resultaria en
que la influencia de valores pasados (retardos de Z;s) se incrementaria al
ir mas atrds en el tiempo. Es muy irreal pensar que un evento que ocurrid
muchos anos o dias atrds tenga mas influencia en la situacion actual de un
proceso que uno que ocurrid recientemente. Por lo tanto, se debe restringir
0, para satisfacer que cumpla con que |#;| < 1. Esto es lo que se denomina
condicién de invertibilidad de un modelo MA(1). Para el caso de un MA(2)
las restricciones a los pardmetros necesarias para cumplir la condicidon de
invertibilidad son:

—-1<6,<1 fy +01 <1 0y — 0, <1

Existen condiciones mds complicadas para cuando ¢ > 3. Las mismas restric-
ciones aplicadas a los pardmetros con el fin de cumplir con la condicién de
invertibilidad y de tener soluciones Unicas aqui comentadas para procesos
MA(g) se aplican para procesos AR(p). En fodo caso la correlaciéon entre una
variable y su pasado va reduciéndose a medida que nos alejamos mds en
el tiempo del momento para el que estamos considerando dicha correlo-
cién (proceso ergddico). La explicacion intuitiva de esta situacion derivaria
de que si le especificdramos una variable en funcidén de ciertos coeficientes
que nos determinen su correlacion con los valores pasados de ella misma, los
valores de dichos coeficientes deberian ser necesariamente inferiores a uno,
porque sino el proceso de infinitos ndmeros seria explosivo.

2.2.3. Procesos ARMA

Una clase de modelos muy utilizados en series temporales es el formado
por la combinacién de un proceso AR y un proceso MA. La mezcla de pro-
cesos autorregresivos y de media movil con p términos AR y ¢ términos MA se
denomina un proceso ARMA de orden (p, q). Se define por:

Xt = ¢1Xt71 + -+ (prt—p + Zt + letfl +-+ Qthfq (28)
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Usando la notacidn del operador de retardo la ecuacion (2.8) se puede
escribir de la forma

#(B)X, = 0(B)Z, 2.9

donde ¢(B)X; = 0(B)Z; son polinomios en B de orden p, ¢ respectivamen-
te tal que

$(B)=1—¢B—...— ¢,B"

0(B)=1—-6,B—...—0,B"

Esto combina las ecuaciones 2.2) y 2.6).

La ecuacion tiene solucion causal estacionaria Unica siempre que

las raices de ¢(x) = 0 tengan valores fuera del circulo unidad. El proceso es
invertible siempre que las raices de #(x) = 0 tfengan valores fuera del circulo
unidad. En el caso estacionario, la ac.f. serd generalmente una mezcla de
ondas exponenciales o sinusoidales.
Es importante reconocer que con la infroduccidén de modelos combinados
ARy MA se gana en parsimonia a la hora de especificar un modelo. Es facil
demostrar que la ecuacion puede ser reescrita como un proceso MA(co)
por medio de sustituciones sucesivas de X,_,, X,_, etc. Como ya se comentd
en la seccién2.2.2en la pagina[19, de la misma forma la ecuacion pue-
de ser reescrita como un proceso AR(co) por medio de sustituciones sucesivas
de Z;_1,Z;_»,..., etc. El inconveniente de plantearlo de esta forma, es decir
utilizando estas propiedades de los modelos AR y MA puros es que seran ob-
tenidos a costa de muchos pardmetros por estimar y un uso poco eficiente
de los datos.

Procesos Infegrados ARMA (ARIMA)

Los modelos ARIMA son en teoria, la clase de modelos mds generalmen-
te utilizados en prediccidn de series tfemporales que pueden convertirse en
estacionarias por medio de transformaciones matematicas tales como la di-
ferenciacion y/& la aplicacion de logaritmos. De hecho la forma mas simple
de pensar en los modelos ARIMA es como versiones ajustadas de modelos
de paseo aleatorio y modelos con tendencia aleatoria: El ajuste consiste en
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agregar retardos de la serie diferenciada y/6 retardos de los errores de pre-
dicciéon a la ecuacidon de prediccidon, tantos ordenes como sean necesarios
para remover algun rastro de autocorrelacion de los errores de prediccion.

Los modelos de paseo aleatorio y tendencia aleatoria, los modelos au-
torregresivos y los modelos de suavizado exponencial son todos casos espe-
ciales de modelos ARIMA. En la prdctica muchas series temporales no son
estacionarias y por tanto no podemos aplicar procesos AR, MA 6 ARMA direc-
tamente. Una posibilidad de manejar series no estacionarias es aplicar dife-
renciacion para hacerlas estacionarias. Las primeras diferencias, (X;— X;_1) =
(1— B)X;, podrian ser diferenciadas de nuevo para generar las segundas dife-
rencias y asi sucesivamente. Las dth diferencias se escribirian como (1 — B)4X,.
Si la serie de datos original se diferencia d veces antes de ajustar un proceso
ARMA(p, q). entonces el modelo de la serie original sin diferenciar se dice que
es un proceso ARIMA(p, d, q) donde la letra *I” en el acrénimo significa infe-
gradoy d denota el nUumero de diferencias realizadas.

La ecuacién se generaliza para dar:

»(B)(1 - B)!X, =0(B)Z, (2.10)

Los operadores combinados AR son ahora ¢(B)(1— B)?. Véase que cuan-
do ¢(B) y 6(B) son ambos casi de valor unidad (p y ¢ son ambos cero) y d es
igual a uno, entonces el modelo se reduce a un modelo ARIMA(O,1,0) dado
por:

Xi—Xi1 =2 2.11

Esta es obviamente la misma ecuacion del modelo del paseo aleatorio
(2.7) el cual puede ser considerado como un modelo ARIMA(O,1,0).

Cuando se agjustan modelos ARy MA, mds que la dificultad de estimar los
coeficientes, la principal dificultad es la de determinar el orden del proceso.
Con los modelos ARIMA, surge un problema adicional, se debe determinar el
orden de diferenciacion requerido (valor de d). Existen varios procedimientos
formales para determinar el orden de diferenciacion, pero muchos analistas
simplemente diferencian la serie hasta encontrar el valor minimo de diferen-
ciacion que produzca una serie temporal que fluctde alrededor de un valor
medio bien definido y cuya ac.f. decaiga medianamente rdpido hasta cero.
La diferenciacion de primer orden es usualmente adecuada para series no
estacionales, aunque en ocasiones la diferenciacion de segundo orden es
necesaria.
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Procesos ARIMA Estacionales (SARIMA)

La estacionalidad en una serie temporal provoca que la media de las
observaciones no sea constante pero que evolucione de forma previsible de
acuerdo con un patrdn ciclico. Por ejemplo, en una serie de demandas de
agua potable de una ciudad, la media de las demandas no es constante ya
que varia con el mes, pero el misso mes en distintos anos es esperable que
tfenga un valor medio constante.

Diremos que una serie es estacional cuando su valor esperado No es
constante, pero varia con una pauta ciclica (Penal, 2005). En concreto si:

E(x:) = E(ztys)

diremos que la serie tiene una estacionalidad de periodo s. El periodo
estacional, s, define el nUmero de observaciones que forman el ciclo estacio-
nal. Por ejemplo, s = 12 para series mensuales, s = 4 para series trimestrales,
etc. Supondremos que el valor s es fijo en la serie, aunque esto puede no ser
exactamente cierto, por ejemplo, si tenemos datos diarios y el periodo esta-
cional es la longitud del mes, s serd aproximadamente 30, pero variard de
unos meses a ofros. También puede existir mdas de un tipo de estacionalidad.
Por ejemplo, con datos diarios podemos tfener una estacionalidad semanal,
con s = 7, ofra mensual, con s = 30 y otra anual, con s = 365.

Si la serie es estacional, con s periodos por ano, enfonces un mode-
lo ARIMA estacional (SARIMA) puede obtenerse como una generalizacion
de (2.10). B* denota el operador tal que B*X, = X,_,. De esta forma la di-
ferencia estacional puede escribirse como (X; — X; ;) = (1 — B%)X;. Un tér-
mMiNo autoregresivo estacional, por ejemplo, es uno donde X, depende lineal-
mente de X,;_,. Un modelo SARIMA con términos no estacionales de orden
(p,d,q) y términos estacionales de orden (P, D, Q) se abrevia como modelo
ARIMA(p, d, ¢)x(P, D, Q), y puede ser escrito como

¢p(B)®p(B*)(1 — B) (1 — B*)? X, = 0,(B)0¢g(B*)Z; (2.12)
donde
dp(B*) = (1 — &, B* — ... — &pB*")

es el operador AR estacional de orden P,
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¢p(B)=(1—-—B—...—®,B)

es el operador AR regular de orden p,

(1- By

representa las diferencias regulares I de orden d,

(1-B°)"

representa |las diferencias estacionales I de orden D,

Oq(B*) = (1 —6,B% — ... — 0o B*“)

es el operador de media moévil estacional de orden @,

0,(B) = (1—6,B—...—0,B%

es el operador de media movil regular de orden ¢ y Z; €s un proceso de
ruido blanco.

Algunos autores utilizan una notacién mads simplificada, de la siguiente
forma:

¢p(B)®p(B*)W; = 0,(B)Oq(B’) Z, 2.13)

donde

Wt == VstDXt
denota la serie diferenciada, d representa el orden de las diferencias regu-

lares, D representa el orden de las diferencias estacionales y s representa la
longitud del periodo estacional.

Cuando se estd gjustando un modelo estacional a los datos, la primera
tarea es determinar los valores de d y D, los cuales eliminan la mayor parte
de la tendencia, la estacionalidad y transforman la serie en un proceso esta-
cionario. Los valores de p, P, q y (Q necesitan ser determinados por medio de
observacion de la ac.f. y ac.f. parcial.
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2.3. Modelos de regresion dindmica

El objetivo de los modelos de regresion dindmica es relacionar dos o mas
series temporales elaborando modelos causales de prediccion. Se considera
la forma de relacionar una serie temporal, denominada oufput en funcién de
una 6 varias series temporales, que se denominan inputs. También se consi-
dera a priori que existe una causalidad unidireccional desde los inputs hacia
el output, desechando la posibilidad de retroalimentacion (feedback).

2.3.1. Funciones de transferencia con retardos distribuidos li-
neales

Funciones de transferencia

Por simplicidad de la explicacion se inicia presentando el supuesto de
solo un input, aunque es faciimente aplicable para inputs multiples. Si Y, de-
pende de alguna forma de X;, entonces podemos establecer que:

Y, = f(X3) 2.14)

donde f(-) es una funcidn matemdtica. La funcion f(-) se denomina fun-
cion de tfransferencia, el efecto de un cambio en X, es transferida a Y, de la
forma especificada por la funcidn f(-). Sinos centramos en el caso donde f(-)
es una funcion lineal de retardos distribuidos, asumimos que Y; es una combi-
nacién lineal de valores actuales (X;) y pasados (X; 1, X;_1,...) del input. Por
lo que una parte fundamental del procedimiento pasa por identificar de la
mejor manera posible la forma de f(-) para el conjunto de datos que estemos
analizando.

La forma de la ecuacion es la mas bdsica, de hecho si conocié-
ramos los valores de X; y la forma de f(-), podriamos predecir sin error. Es
obvio que generalmente existen otros factores que provocan variaciones en
Y, ademads de los especificados en los inputs. Todos esos otros factores se cap-
turan en un proceso estocdstico aditivo (IV;), que es el ruido del sistema y que
podria estar autocorrelacionado pero que es independiente de la serie X,.
La relacion input-output puede tener también un término aditivo constante
(C) que es un término que captura el efecto de los inputs en el nivel global
de Y;. De esta manera llegamos a modelos de |la forma:
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Vi =C+ f(Xy) + Ny (2.15)

Retardos distribuidos lineales

Si se presenta un cambio en X; en la ecuaciéon @.15), la respuesta de
Y, muchas veces no solo ocurre durante un periodo de tiempo. Y, puede
reaccionar a un cambio en X; con un retardo que se distribuye a lo largo de
varios periodos de tiempo. Si se asume que esta relacion de retardos distribui-
dos es lineal, podemos escribir la funcidn de fransferencia f(X;) como una
combinacion lineal de valores actuales y pasados de X;:

Vi = f(Xy)
= X+ X1+ 02Xy g+ (2.16)

La funcién de transferencia real subyacente a una muestra de datos po-
dria no ser lineal, sin embargo asumimos linealidad (Pankratz, |1991) porque:

1. Simplifica considerablemente el andilisis estadistico

2. A pesar de su relatfiva simplicidad, los modelos lineales han probado ser
de utilidad en una gran variedad de situaciones

3. Un modelo lineal es frecuentemente un primer paso o aproximacion

El coeficiente vy €s un peso que establece la respuesta de Y; a un cam-
bio en X,, v; establece la respuesta de Y, a un cambio en X,_;, v, establece
la respuesta de Y, a un cambio en X, _, y asi sucesivamente. En teoria esta
respuesta de retardos distribuida podria ser infinita.

Algunas veces Y; podria no reaccionar inmediatamente a un cambio en
X,, por lo cual algunos pesos iniciales de v podrian ser cero. Como un ejem-
plo, el aumento del caudal enviado desde una zona de captacion puede
demorarse varias horas en verse reflejado en una planta depuradora. El nd-
mero de pesos de v con valor cero (empezando con vy) se llama tiempo
muerto (dead time en la literatura anglosajona) y se simboliza como b. Si utili-
zamos la notacidn del operador de retardo, definiendo v(B) como:

’U(B) =Yy + UlB + UQB2 + Ung (2]7)



30 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

por lo que reorganizando, la ecuacion (2.16) podria ser reescrita como

Y, = v(B)X, (2.18)

donde B es el operador de retardo definido de tal forma que B*X, =
Xi_k.

La ecuacion se define como funcién de transferencia del filtro de
Box and Jenkins| (1970). Los pesos individuales de v en v(B), (vg, v1,vs,...), S€
denominan como pesos de respuesta al impulso. El conjunto de los v pesos se
conocen como la funciéon de respuesta al impulso. Para que el sistema
sea estable se debe cumplir que una variacion finita en el input produzca
también una variacion finita en el output. Por lo que se deberd cumplir que:

Zvj:g 2.19)

j=0

siendo g finito. El valor de ¢ representa el cambio total en Y; motivado
por un cambio unitario en X; mantenido indefinidamente en el tiempo.

Agotamiento exponencial de pesos v - El modelo Koyck, (Koyck, 1954)

Si suponemos que el tiempo muerto es nulo (b = 0), y suponemos tam-
bién que conocemos que los pesos v en v(B) estan relacionados entre ellos
de la siguiente forma:

v = (51?)0
Vo = 511)1
V3 = (511]2
Ve = (51Uk_1 k= 1, 2, 3, e (220)

Iniciando por la respuesta inicial vy, cada respuesta subsecuente (des-
fasada en el tiempo) de Y; a un cambio en X, representada por los pesos
v, (v1,09,...,) €S una fraccidn constante (§;) de la respuesta del periodo ante-
rior. Los pesos v se agotan exponencialmente como se puede apreciar en el

grafico 2.7).

Cada v, (excepto vy) tiene una relacidon conocida con v,_;. De hecho,
todos 10s pesos v son conocidos si conocemos vy Y 6;. Esto es evidente para
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Figura 2.1: Grafico de pesos como respuesta a un impulso con patron de
agotamiento exponencial simple, vy =1,6; = 0,5

vy en (2.20). La sustitucion recursiva resulta en los siguientes pesos v:
_ 2
Vg = 511)1 = 51110

V3 = 511)2 = (S%UQ

Vg = 511)3 = 5%1}0

el patrén puede ser expresado en una forma mucho mds compacta
como

v = (5’fvo, k>0 .21

por lo que vy NOS proporciona un valor de inicio para el agotamiento
posterior, y §; nos indica la tasa de agotamiento. En la practica, si podemos
estimar 4, y vy, haremaos buen uso de una muestra con datos limitados ya que
podremos estimar el resto de pesos v usando la ecuacion 2.27).

Forma parsimoniosa del modelo Koyck

Si usdramos el método de Koyck para encontrar una forma de la fun-
cion de transferencia Koyck que tenga solo §; y vy como sus pardmetros, 1o
que tendriamos que hacer es sustituir los pesos v en la ecuacion de
acuerdo con el patrédn de agotamiento exponencial de la ecuacion
para obtener:;
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Yt = UoXt + 61@0Xt_1 + 5%1}0)(,5_2 + - (222)

para encontrar la respuesta para Y;_;, remplazamos ¢t por ¢t — 1 en toda
la ecuacion (2.22) para obtener:

Yio1 = 0o X;—1 + 6100 Xs—9 + 0309 X5 + - - (2.23)

y multiplicando ambos lados de la ecuacion (2.23) por d;:

61Yio1 = 6100X¢—1 + 6500 X2 + G300 X3 + - - (2.24)

y si sustraemos de (2.22), obtendremos:
Y, —601Yi1 = v Xy

O

Y; = 00Xy + 01Y;1 (2.25)

La ecuacion es una funcion de transferencia con solo vy y §; como
pardmetros por estimar. Si los pesos v siguen el patréon establecido en la ecuo-
cién (2.27), entonces podemos escribir la funcidn de transferencia con
unos cuantos pardmetros, como en (2.25). Sin embargo esta Ultima ecuacion,
aungue mds compacta, no contiene menos informacién que la ecuacion
la cual tiene tiene un ndmero infinito de pardmetros (v, vy, vs, .. ).

Retardos distribuidos en forma racional

La funcidén de fransferencia de la ecuacion (2.25) puede ser escrita utili-
zando el operador de retardo de la siguiente forma:

(1 - 6,B)Y; = 1 X, (2.26)

Y para obtener la forma racional, dividimos la ecuacion (2.26) por 1 -4, B
y obtenemos:

- 1-6B

Y, X, (2.27)

Si comparamos las ecuaciones y (2.27), podemos ver que v(B) =

i3 Para el caso especial del modelo Koyck con b = 0. La ecuacion (2.27),
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en el fondo es la misma que 2.25) y (2.28) pero escrita en forma polinomial
racional. En hemos indicado v(B) como un cociente de polinomios de
orden finito en B, y ahora B es fratado como una variable algebraica.

La familia de retardos distribuidos en forma racional

El modelo Koyck de respuesta al impulso es solo un miembro de la fami-
lia de modelos de retardos distribuidos en forma racional. Esta familia es un
conjunto de funciones de respuesta al impulso v(B) de la forma:

_ w(B)B°
donde'
w(B) = wy +wi B+ wB*+ -+ + w,B* 2.29)
§(B)=1—6B—6B*— .- —4,B" (2.30)

y B’ es un pardmetro de retardo que representa el tiempo que transcurre
antes de que elimpulso en la variable input produzca un efecto en la variable
output.

Los modelos de retardos distribuidos en forma racional, pueden capturar
una gran variedad de patrones de comportamiento de respuesta al impulso
con unos cuantos pardmetros. Y aunque la familia completa incluye un nd-
mero infinito de posibles modelos, solamente unos cuantos suelen ocurrir con
frecuencia en la prdctica, el grdfico presenta algunos ejemplos. Es por
este motivo que es relativamente facil identificar un modelo razonable para
un determinado conjunto de datos.

El numerador w(B)B®y el denominador §(B) de la ecuacion (2.28) tienen
distintas funciones a la hora de representar patrones de respuesta al impulso.

1. El factor B® del numerador captura el tiempo muerto

La notacién de w(B) en (2.29) es un poco diferente a la utilizada en Box et~al. (1976),
donde utilizan signos negativos para cada término excepto para wy. El uso de signos positi-
vOs 0 negativos no tiene relevancia en las ecuaciones siempre y cuando su utilizaciéon sea
consistente
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2. El factor w(B) captura los picos (que no son parte de ningdn patrén)

3. El factor §(B) representa el patron de agotamiento

Retardos distribuidos en forma racional con inputs multfiples

La formulaciéon puede facilmente ser extendida para varios inputs, por
ejemplo, con dos inputs (X, ; y X»,) tendriamos que:

Yi = v (B )X1t+U2( )th
= BB X+ 2B X, 2.31)
donde:
v;(B) =vip +vi1B+v2B*+ - = —wi(f()g)bij i=1,2
b; =tilempo muerto para el input X;, i=1,2
wi(B) = wip +wii B+ + wis B, i=1,2
5Z(B) = ]_—52-71 —62-7232_... _5i7mBm’ i=1,2

h; = orden de w;(B), i=1,2

Y extendiendo esta formulacion para M inputs, i = 1,2,..., M, el resulta-
do en forma compacta se escribiria:

M wi(B)BY

La forma completa de los modelos de regresion dindmica en forma racional
y algunos casos especiales

La ecuacion representa la forma racional de un modelo con M in-
puts y M funciones de transferencia. Un modelo de regresion dindmica tam-
bién puede incluir una constante (C), asi como un modelo para el ruido de
la serie (IV,):
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(b, 7, s) Funcién de Transferencia Ponderaciones de respuesta al impulso
r=20

(3,0,0) v(B)xy = wory_3

(3,0,1) v(B)r; = (wo — w1B)xy_3

(3,0,2) v(B)x; = (wo — w1B — waB?)x;_3

r=1

(3,1,0) (B = g5 %3

(3,1,0) v(B)z, = L=y,

(3.1,2)  v(B)x, = LopleBy,, ,
r=2

(3,2,0) v(B)x, = T 555 Ut-3

(3,2,1) v(B)xy = %l’t_g

(3,2,2) v(B)x, = %xt,g

Figura 2.2: Funciones de respuesta al impulso tipicas
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M
(B)BY
i=1 ¢

El término de error no tiene porqué ser necesariamente un ruido blanco.
Se puede suponer con cardcter general que N, sigue un proceso ARIMA,
aunqgue sigue siendo independiente de la variable de input X;. Los procesos
ARIMA y su formulacion fueron presentados previamente en este documento
en la ecuacion de la pagina asi como en la ecuacion dela
pdagina para el caso en que se considera la estacionalidad. Siintegramos
estas ecuaciones a la ecuacion general del modelo de regresion dindmica
se obtiene:

Y wi(B)BY 0(B)
Vi=Ct) 5Bt S B (2.34)

=1

y para el caso de tratarse de una serie con estacionalidad:

N~ wi(B)B" 0,(B)Oq (B)
V= Ty et G - Bt @

2.3.2. Analisis de Intervencion

El andlisis de intervencion es una técnica de modelacion estocdstica
que se utiliza para analizar rigurosamente intervenciones (naturales o indu-
cidas por el hombre) que causan un cambio significativo en el nivel medio
de una serie temporal. Box and Tiao (1975) presentaron el andlisis de inter-
vencion como un caso especial de los modelos de funcidon de transferencia
Box-Jenkins (Box et~al., [1976), donde un modelo de respuesta de funcion de
fransferencia se usa para relacionar una serie de salida estocdstica con una
variable de intervencion cualitativa. Esta técnica es capaz de manejar va-
riables relacionadas con retardo, variables predictoras autocorrelacionadas
y. adicionalmente, ya que un modelo ARMA se construye separadamente
para los residuos, la metodologia puede faciimente manejar los residuales
autocorrelacionados.

Box and Tiao| (1975) denominaron andlisis de intfervencion a la inclusion
en un modelo de series temporales de variables ficticias para representar su-
cesos que producen efectos deterministas. Las variables ficticias mds utiliza-
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das para representar sucesos cudalitativos que afectan a la serie son de dos
fipos: variables impulso 'y variables escalon. Las variables impulso representan
sucesos que ocurren Unicamente en un instante, por ejemplo, un accidente,
un error de medida o una huelga. Las variables escaldn representan aconte-
cimientos que comienzan en un instante conocido y se mantienen a partir de
ese instante, por ejemplo, una subida de precios, un cambio legal, la cons-
fruccién de una presa que modifica el caudal de un rio, el establecimiento
de programas de deteccidon de fugas en una red hidrdulica que se refleja
como una disminuciéon de la demanda de un sector hidrdulico, etc.

El esquema que se usa para evaluar el efecto de una variable de inter-
vencion Unica es la forma racional del modelo de regresidon dindmica que se

presentd en el apartado (2.3.7), pagina @8):

w(B)B®

=0 )

X+ N, (2.36)

la definicidn de las variables y operadores es igual a como se definie-
ron en el apartado anterior. La Unica diferencia reside en que X, es una va-
riable deterministica binaria en vez de una variable estocdstica. Como en
los apartados anteriores, N, puede ser explicado por un proceso ARIMA. Por
consiguiente el modelo de intervencidon es un caso especial del modelo de
regresion dindmica (funcién de transferencia + ruido).

Intervenciones tipo impulso

Una intervencion tipo impulso se utiliza cuando ocurre algdn suceso en
una serie tfemporal que provoca que un valor de la serie aumente & disminu-
ya puntualmente y a partir del mismo en adelante, la serie sigue la evolucion
que presentaba antes del suceso. Supongamos que el evento de interven-
cion tipo impulso ocurre durante el periodo ¢ = i. Entfonces la variable input
X, se define:

X, = {O’ 7

1, t=1
X; es una variable binaria (0 =off, 1 =on). La naturaleza temporal de una
intervencion tipo impulso se refleja en que X, solamente tiene valor on duran-
te el periodo i. El efecto de una intervencioén tipo impulso en la serie Y, se
aprecia en el grafico (2.3(), donde la serie Y; tiene una media estacionaria
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excepto en el momento del efecto del impulso de intervencion t = i. Duran-
te este periodo Y; aumenta (podria también disminuir) alejdndose del nivel
medio constante anterior. Inmediatamente después de t = 4, la serie retorna
al nivel anterior. El caso de una serie tfemporal no estacionaria se aprecia en
el grafico (2.3p). La situacion de que el impulso dure mds de un periodo se
aprecia en (2.3lc) donde después del momento i + 1 la serie retorna a su nivel
anterior.

(a) v(B) = o

- 1

|

i

o

time —

(b)  Vv(B) = o,

L time —

(e} Vv(B) = ("OM’:LB

AW

11

1oi+l

time —

Figura 2.3: Ejemplos de intervenciones tipo impulso para un periodo y multi
periodo

El caso (d) del grdfico muestra el caso de una serie estacionaria
intervenida por un impulso que provoca un aumento brusco en el valor de
Y;, pero que con el paso del tiempo vuelve a su nivel original con un agota-
miento del fipo presentado en el modelo de Koyck (ver apartado [2.3.7T). El
caso (e) es muy similar al caso (b) por el hecho de que ambas series Nno son
estacionarias, con la diferencia de que Y, reacciona de una forma dindmica
al impulso de intervencidn después del periodo t = ¢, con una disminucion de
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su impacto en los periodos i + 1,7+ 2,7 + 3, ..., de nueva cuenta el fendmeno
se reproduce con el modelo de Koyck. Finalmente el caso (f) es un caso es-
pecial del impulso tipo Koyck con § = 1, por lo que la respuesta subsecuente
al momento i serd 1.0 veces la respuesta anterior, sin agotamiento alguno, lo
cual lo convierte en un impulso de respuesta tipo escaldn.

@,
(@) v(B) = .o lsl <
1- 6B

-—

time —

o

(e) v(B) = 61 <1

1- 6B

«

PN
!

+ time —

)
f
1~ 68

e

!

i

(f) v(B) =

time —

Figura 2.4: Ejemplos de intervenciones tipo impulso multi periodo
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Intervenciones tipo escalén

Las intervenciones tipo escaldén provocan un cambio permanente en el
nivel de Y;. Para una intervencion tipo escaldén en el momento ¢ = i, tenemos:

v {o, t<i

1, t>1
La naturaleza permanente de una intervencion tipo escalén queda reflejado
en el hecho que X, tenga valor *on” continuamente, iniciando en el periodo
i. Por lo que, X, ftiene valor 1 cuando ¢ = ¢, conservando ese valor en ade-
lante. EI grafico (2.50) muestra un proceso de este tipo y el caso (b) es el de
un proceso tipo escaldn que se mantiene por varios instantes de ¢t para luego

volver a su valor original. En cambio el caso (¢) presenta una intervencion
fipo escaldn para una serie con media no estacionaria.

(@) v(B) = o,

time ——

(B) V(B) = u,

L

1 i+3

- -~

time ——

(ey v(B) = oy

* time—>

Figura 2.5: Ejemplos de intervenciones tipo escaldon
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Existen también intervenciones tipo escaldén que contienen efectos di-
ndmicos. El gréfico .6d) muestra un ejemplo donde Y; mantiene una media
estacionaria excepto por la intervencion tipo escaldn en el periodo i. La fun-
cidén de tfransferencia para este caso es (wy + w; B) X; Y wy captura el aumento
o disminucidn en Y, durante el periodo i, mientras que w, captura el aumento
o disminucion durante el periodo i + 1. En el caso (d) de ese mismo grafico
se explica con el modelo de Koyck (seccion [2.3.1) con [4;] < 1. Finalmente
el caso d es también explicado con el modelo Koyck para §, = 1, por lo que
resulta en una funcién con apariencia de una rampa en vez de un escalén.

(@) v(B) = wytw,B

/

—

L i+l

time —

Yy
(e) viB) = ——— l&l <12
§,B

7

I

(—

time —

£ B) = .
(£} V(B) T sp

+ time —

Figura 2.6: Ejemplos de intervenciones tipo escaldén muti periodo
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2.4. Valores Atipicos

En la seccién anterior se presentaron las herramientas para modelar fe-
nAmMenos O sucesos puntales conocidos por medio de los modelos de regre-
sion dindmica o mediante el andlisis de intervencidon. Sin embargo, en las se-
ries tfemporales reales es comun encontrar hechos puntales que desconoce-
mos. Dentro de estos eventos podemos definir los errores de medicion, even-
tos extraordinarios en su magnitud, fallos de los sistemas de registro, errores de
franscripcion, etc. Las observaciones afectadas por estas intfervenciones pre-
sentardn una estructura distinta de las demds por lo que aparecerdn como
valores atipicos u outliers. Dependiendo de su naturaleza los valores atipicos
pueden tener impactos de moderados a sustanciales. |Penal (2005) menciona
los principales motivos por los que los valores atfipicos deben ser identificados
para ser separados o tomados en cuenta en la dindmica habitual de la serie:

1. Sisus efectos son grandes, pueden sesgar las estimacion de los pardme-
fros del modelo, Io que producird malas predicciones futuras.

2. Si el suceso ha ocurrido en la dltima parte de la serie y alguna observa-
cion afectada se utiliza para generar predicciones, estas no serdn bue-
nas, incluso si los pardmetros han sido bien estimados.

3. Si estos sucesos atipicos pueden volver a aparecer en el futuro y los iden-
fificamos y estimamos sus efectos, podemos incorporar esta informacion
en las predicciones y obtener intervalos de prediccion mds realistas

Liu| (2006) anade algunos motivos mads:

1. Un mejor entendimiento de la serie bajo estudio. La deteccién de valo-
res atipicos destacard la ocurrencia de esos eventos extremos que afec-
tan ala serie, suimpacto y duracioén. El desenmascarar esas ocurrencias
nos guiard a esclarecer el comportamiento de la serie.

2. Como se menciond anteriormente los valores atipicos pueden afectar
la estimacion de los pardmetros. Como resultado, si se utiliza un modelo
de intervencion, se debe estar seguro que los efectos de la intervencion
no estan afectados a su vez por efectos de valores atipicos.

Resumiendo, la identificacion de los atipicos consiste en detectar obser-
vaciones que parezcan haber sido generadas de forma distinta al resto para
después, una vez investigadas las causas que los generaron, evaluar si son
eliminados o si son incorporados mediante un modelo explicito.
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Existen una gran variedad de trabagjos en los cuadles se ha evaluado el
impacto de los valores atipicos en la estimacion de los pardmetros de mode-
los de series femporales asi como en sus predicciones. Chang et~al. (1988)
propusieron que los valores atipicos pueden ser considerados como genera-
dos por modelos de intervencidon dindmicos en momentos desconocidos y
proponen un proceso iterativo para estimar pardmetros de series temporales
ARIMA en presencia de afipicos innovativos y aditivos. Ledolter (1989) centrd
su trabajo en evaluar los efectos de los atipicos aditivos en las predicciones
con modelos ARIMA. Concluye en su estudio que si un atipico aditivo al final
de la serie se ignora, resulta un incremento del error cuadrdtico medio de las
predicciones derivado de un efecto de arrastre del atipico y del sesgo en la
estimacion de los pardmetros del modelo ARIMA. Adicionalmente, concluye
que si el atipico ocurre no muy cerca del origen de prediccion, las predic-
ciones no se verdn muy afectadas. Los outliers inflan la varianza de las inno-
vaciones por lo que los intervalos de prediccidon son bastante sensitivos a los
atipicos aditivos. Penal (1990) presentd una metodologia para identificar va-
lores atipicos en series modeladas con modelos ARIMA y propuso estadisticos
con los cuales se puede medir la influencia de los atfipicos aditivos e innova-
fivos. A su vez el estadistico nos indica la robustez del modelo ajustado. Unos
anos mas tarde Chen and Liu| (1991, 1993b) presentaron un metodologia para
obtener estimaciones conjuntas de pardmetros de modelos ARIMA y de va-
lores atipicos del tipo aditivo, innovativo, cambio de nivel y cambio temporal.
Con esta metodologia se obtienen pardmetros de modelos menos contami-
nados y los efectos de los atipicos, asi como su clasificacion son estimados
conjuntamente. Los pardmetros estimados con esta metodologia son muy
similares a los obtenidos mediante el método de maxima verosimilitud usan-
do un modelo de intervenciéon para incorporar los valores atipicos. En una
continuacion del trabajo de [Ledolter (1989), Chen and Liu (1993a) utilizaron
la metodologia presentada en |Chen and Liu (1991) para evaluar el impacto
en las predicciones de valores atipicos ocurriendo cerca o en el origen de
la prediccidon y demuestran que los procedimientos estadisticos existentes no
son capaces de determinar efectivamente el tipo de afipico debido a in-
formacion insuficiente. En castellano encontramos el trabajo de [Trivez (1994)
en el cual estudia el impacto que tiene la ignorancia de valores atipicos en
la exactitud de las predicciones puntuales con modelos ARIMA evaluada en
términos del error cuadrdtico medio de prediccidon. Concluye que el grado
de incidencia depende del tipo de atipico que ocurra, del periodo temporal
en el que tengan lugar, del horizonte temporal para el que se realice la pre-
diccidn, de la magnitud del valor atipico y del proceso subyacente a la serie
temporal.

Lo que resta de esta seccidon la dedicaremos a presentar los distintos ti-
pos de valores afipicos que se han venido mencionando hasta este punto.
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Destacaremos sus aspectos matemadticos y las metodologias que se utilizan
para detectarlos. Los tipos de atipicos que se han considerado en la literatura
(ver|Chen and Liu (1993b)) son: el atipico aditivo (AO) producido frecuente-
mente por errores en las mediciones, el atipico innovacional (I0) propio de
situaciones dindmicas, el cambio de nivel (LS) y el cambio temporal (TC). A
contfinuacidon se presentardn los aspectos mds relevantes de cada tipo de
valores atipicos, si se desea una vision mds completa se recomienda la lec-
tura de (Pena, 2005, Cap.13 Valores atipicos) y también el trabajo de [Trivez
(1994).

2.4.1. Aditivos (AO)

Un atipico aditivo (AO) es un evento que afecta una serie solamente
durante un periodo de tiempo. Una situacion especial de AO son los errores
de registro, por lo que este tipo de errores también se les suele llamar errores
burdos. Como ejemplo, si existe un error de medida importante en el instante
h, el dato z, serd un atipico aditivo en la serie z;.. El modelo que seguird una
serie observada, z, afectada por un AO en t = h serq:

W t#h
Zt —
Y +wa t=h

donde y; es la serie no afectada por valores atipicos y que sigue un
proceso ARIMA:

yr = Y(B)ay

Por lo que el modelo que reproduce las serie observada, z;, €S

2 = wal™ + (B)a, (2.37)

donde I = 0, ¢ # h; I = 1. Es facil observar que el modelo es de la
misma forma al de intervencidén con un impulso presentado en la secciéon
anterior. Sin embargo en ese caso |la variable I,Eh) se supone conocida y en
cambio en este caso el instante h es desconocido.
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Efectos de los AO en los residuos

Los (AO) dejan una huella en la serie de residuos debido a las altero-
ciones que producen en un punto. Si construimos un modelo ARIMA desco-
nociendo su presencia, es posible identificarlos estudiando los residuos del
modelo ¢;, que serdn iguales a las innovaciones verdaderas a;, hasta antes
del instante del evento atipico en t = h. En los instantes posteriores a h la
relacion entre ambas variables para un AR(1) es:

enp, = wa+ap (2.38)
Chil = —OW+ apyt
€htj = GQhtj, J =2 (2.39

Se deduce pues que un atipico AO en un AR(1) modifica el residuo en
el instante t = h, que es cuando se produce la mayor afectacion. El residuo
posterior también se ve afectado, pero en sentido inverso y por una mag-
nitud que es el producto del tamano del atipico y el pardmetro (|¢ < 1]). Si
generalizamos para un AR(p), tendriamos un modelo del tipo:

O(B)z = wad(B)I" + a (2.40)

La relacion entre los residuos calculados con los datos observados, que con-
tienen el efecto de los atipicos y las innovaciones, puede entonces escribirse
como:

€ = Waly + a

donde z; es cero en fodo momento salvo para z, = 1,zp41 = —¢, ..., Tpip =
—¢,. Por lo tanto, los p residuos posteriores a h estardn afectados por la rela-
ciéon

Chtj = Apyj — Qjwa, J =0

con ¢y = —1. Finalmente podemos deducir que en un AR(p) los p resi-
duos posteriores estaran afectados de manera compleja, que dependerd
de los pardmetros AR y que la suma de todos los efectos sobre los residuos
eswa(l —¢1 — ... — ¢p) = wag,(1). Taly como en los procesos no estacionarios
¢,(1) = 0 por tener una raiz unitaria, los efectos de los residuos deben com-
pensarse positivos con negativos. Si generalizamos para procesos ARIMA, la
relacion entre los residuos calculados en la serie que contiene el efecto de
los residuos, ¢,, y las innovaciones verdaderas, a,, €s:

T—h
Ty = W(B)[t(h) = — Zﬂ-i[t(thj)
7=0
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con 1, = —1. Por lo que fendremos que el nUmero de residuos afectados por
un atipico dependerd del orden del polinomio #(B). Entonces:

ehyj = —Tjwa+apnt; =0

por lo que en el caso que fodos los 7; fueran no nulos, todos los residuos
posteriores al instante de ocurrencia del atipico estaran afectados. En todo
lo anteriormente presentado hemos supuesto que existe un unico AO en la
serie, por lo que si existieran mdas de uno sus efectos se podrian superponer y
modificarian la estructura de la serie.

Efectos de los AO en la estimacion de los pardmetros

Los efectos de los AO en modelos ARIMA son complejos aritméticamen-
te. Como una alternativa ilustrativa se presenta a continuacion el efecto de
un AO en el instante (k) en un AR(1) de media cero. La estimacién del pard-
meftro ¢ serd:

qg_E(zt—a—zH
X (w22
Si 2z, = yn +wa. Y 2z =y t # h, entonces
I |
z:y+TwA

Y si T es grande, podemos suponer que z ~ y ~ 0, llegamos a que,

Z YY1 + wWA(Yn—1 + Yni1)
Yoy +wi + 2wayn

b=

La magnitud del atipico aparece linealmente en el numerador y al cuadrado
en el numerador, de lo que podemos deducir que cuando w, sea grande el
valor de ¢ serd muy pequeno. Infuitivamente podemos deducir que el efec-
to de un afipico aditivo depende mucho del tamano muestral. Para tamanos
muestrales muy grandes un AO de tamano moderado puede tener un efecto
pequeno y por contra si la muestra es pequena, el efecto puede ser impor-
tante.

2.4.2. Innovacionales(IO)

La principal diferencia entre los atipicos AO y los IO que ahora fratare-
mMos, s que el efecto de un atipico AO en una serie observada es indepen-
diente del modelo, cosa que no ocurre con los atipicos IO, Esto se puede
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apreciar si comparamos la ecuacion (2.37) con la del modelo para una se-
rie que sufre un afipico innovativo de magnitud w; en el instante h que se
presenta a continuacion:

2 = ¥(B) (il + ay) 2.41)
es mdAs evidente si escribimos la ecuacién anterior como
2 =y +Y(B)wrl” (2.42)

donde y; = ¥(B)a, s la serie sin contaminar que sigue el modelo ARIMA.

Como se puede ver, la estructura del modelo ¢(B) = % afecta al

afipico. Por lo que la relacién entre las observaciones contaminadas, z;, y 1as
originales, y;, es:

t<h
=Y s (2.43)
Yyetwrp; t=h+yj, 720

Los efectos de un IO en una serie temporal son mads infrincados y con
estructuras mds complejas que los producidos por los otros tipos de afipicos.
De acuerdo a la ecuacion los efectos de un IO depende de los pesos
del modelo ARIMA de 2. Un atipico IO ocurrente en una serie estacionaria
fendrd efectos temporales ya que los pesos ¢; decaen exponencialmente
hasta 0. En cambio si el proceso es un ARIMA, entonces el 1O se propagard
segun la estructura del modelo afectando a todos los valores observados
después de su ocurrencia. En (Chen and Liu, 19934, pag.16) se presentan los
efectos esperados por un IO en modelos de z; de bajo orden.

Efectos de los 1O en la estimacion de los pardmetros

El efecto de un IO en la estimacion de los pardmetros depende del mo-
delo ajustado a la serie. Sin entrar en desarrollos aritméticos (para mads infor-
macion ver (Penal, 2005, pag.376)) podemos concluir que si w; — oo entonces
¢ — ¢, por lo que no se producirdn sesgos en las estimaciones de los pardme-
fros. Sin embargo, al igual que en el caso de los otros atfipicos, ocasionardn
un incremento importante en la amplitud de los intervalos de confianza de
las predicciones.
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2.4.3. Cambio de Nivel (LS)

Un atipico LS es un evento que afecta una serie en un momento dado y
cuyos efectos permanecen. Un atipico de cambio de nivel puede reflejar un
cambio en el proceso, el cambio en el mecanismo de registro de los datos,
etc. La ecuacion que caracteriza a una serie que sufre este tipo de atipicos
en el instante h es:

2 = wp S + (B)ay (2.44)

donde 5" es la variable escaldn, S™ = 1sit > h'y cero en otros casos. Los va-
lores de la serie observada estardn relacionados con la serie sin contaminar
por el cambio de nivel mediante:

Yt t<h
Zt —
Yt + wr, t Z h
Efectos de los LS en los residuos

Los residuos calculados con los pardmetros verdaderos estdn relaciona-
dos con las innovaciones mediante:

€ = WrTy + ay

donde z, = 7(B)S" es una variable que toma el valor cero antes de la inter-
vencion, el valor uno en el instante ¢t = h y los valores 1 — % 7_, ; posteriormen-
te. Por lo que:

a t<h
er = .
! a+w,(1=37_m) t=h+j

Se observa que después de un cambio de nivel todos los residuos se
verdn afectados, pero que el efecto depende: (1) del modelo, siendo mds
importante para los modelos estacionarios, (2) de la distancia entre el mo-
mento de aparicion, h, y el final de la serie.

2.4.4. Cambio Temporal (TC)

El dltimo de los atipicos que se consideran en la bibliografia es el deno-
minado como cambio temporal 6 TC, se define:
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w
2 = %@(h) +(B)ay (2.45)

En realidad los casos presentados anteriormente, AO y LS, son casos fron-
tera de los TC en donde 6 = 0y 6 = 1 respectivamente. En el caso del TC, el
atipico produce un efecto inicial wrc en el instante ¢ y su efecto se agota
gradualmente con el paso del tiempo. El pardmetro § establece la tasa de
agotamiento. Habitualmente, en la practica este tipo de atipico se utiliza es-
tableciendo el valor de § en 0.7.

2.4.5. Métodos de deteccion de valores atipicos

Es de esperar que el momento de la ocurrencia, la magnitud y la clasifi-
cacion (A0, 10, LS, TC) de los valores atipicos presentes en una serie temporal
sean desconocidos, por lo que se hace necesaria una metodologia para es-
clarecer estos puntos. En los trabajos de (Chang et~al. (1988), asi como en
Chen and Liu (1993b)? & en Penal (2005) se presentan metodologias para la
deteccién de atipicos.

Las distintas metodologias consiguen dos objetivos simultdneamente: (1)
Obtener estimaciones robustas de los pardmetros de modelos de series tfem-
porales, y (2) Revelar informacién de la localizaciéon y la naturaleza de los
efectos de los atipicos. Con pequenas variaciones siguen los siguientes pa-
SOS:

1. Se identifica el modelo de series femporales, sus pardmetros (que po-
drian estar sesgados ya que no foman en cuenta los atipicos presentes)
y residuos.

2. Se calculan los efectos de las cuatro clases de atipicos (wao, wro, wrs, wre)
en los residuos para cada instante ¢.

3. Se calculan estadisticos estandarizados (A 24951 segun |Pefdl (2005) o

Tr0.40.0src(t) segdn|Chen and Liu| (1993b)) de los efectos de los afipicos

mediante o,, siendo esta la desviacion estadndar de los residuos. Se debe

tener precaucion en eliminar por algdn método el sesgo que contiene

o, POr los mismos atipicos.

2El software SCA Statistical System tiene implementada la metodologia de (Chen and Liu
(1993b)
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4. Si alguno de los estadisticos estandarizados supera el valor critico C' (3-
3.5 segun la sensibilidad deseada), existe la posibilidad de presencia de
un atipico y se corrigen su efectos.

5. lterativamente se estiman los nuevos pardmetros del modelo de series
temporales conjuntamente con los atipicos identificados.

La metodologia funciona bastante bien para detectar atipicos en series con
bajo nivel de contaminacion de atipicos y presenta problemas en series con
gran cantidad de atipicos. Para un mayor detalle sobre la metodologia ver
(Liu, 2006, pag. 7.20).
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2.5. Las redes neuronales artificiales (ANN)

Las ANN quedan englobadas conjuntamente con la l6gica difusa y 1os
sistemas expertos dentro de las denominadas técnicas de inteligencia arti-
ficial. En los dltimos anos, la inteligencia artificial estd encontrando aplica-
ciones en numerosas actividades cotidianas de los seres humanos y ademads
ha encontrado un importante campo de aplicacion para desarrollarse en
dareas del conocimiento cientfifico, tales como la robdtica, la vision arfificial,
técnicas de aprendizaje, gestion del conocimiento, modelacion de procesos
fisicos, etc.

2.5.1. Conceptos Basicos

El conceptoy laidea original de redes neuronales artificiales (en delante
ANN) aparece por primera vez en una publicacion pionera presentada por
McCulloch and Pitts (1943). Surge con la idea de emular y comprender las
funciones que realiza el cerebro humano y su sistema nervioso por medio de
una conceptualizacion del mismo en un modelo matemdtico de estructuras
simples (neuronas) interconectadas. En definitiva, este trabajo fue bdsico pa-
ra el posterior desarrollo de la técnica de redes neuronales tal y como ahora
lo conocemos, e infroduce por primera vez conceptos (con origen en la fisio-
logia humana) como umbral de activacion, excitacion de neurona, sinapsis,
pero ahora aplicados a modelos matematicos.

A partir de esta primera publicaciéon fueron apareciendo varias mads,
aunque es hasta la década de los ochenta cuando el tema de las ANN tiene
un reimpulso con la publicacion de [Rumelhart et~al. (1986). En ella se infrodu-
ce el algoritmo de retropropagacion del error que es el mds utilizado hasta
la actualidad ya que representa un marco tedrico matemdadtico riguroso pa-
ra las redes neuronales. A partir de la aparicion de este algoritmo las redes
neuronales empezaron a encontrar aplicaciones en dreas tan diversas de la
ingenieria como pueden ser la computacion, la acustica, la cibernética, el
procesamiento de imdagenes, solo por mencionar algunas. Un buen resumen
de la evolucién histérica de las ANN se puede encontrar en Haykin (1999)
pdag. 38, asi como en Hilera and Martinez (1995) pag. 3.

Es dificil encontrar una definicion unificada para las redes neuronales ar-
fificiales (ANN). Una que cubre muchos de los aspectos mencionados por la
mayoria de los autores podria ser la de (Garcia~Bartual, 2005, pag.24) que las
define como un procesador distribuido en paralelo compuesto por unidades
de proceso elementales (nodos o neuronas artificiales) masivamente interco-
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nectadas entre si y con organizacion jerarquica, con capacidad de adquirir
conocimiento de tipo experimental con capacidad para simular y predecir
procesos No lineales.

Las ANN se basan en las siguientes reglas (ASCE| [2000a):

1. El procesamiento de la informacion tiene lugar en muchos elementos in-
dividuales llamados nodos, también llamados unidades, células o neu-
ronas.

2. Las senales son transmitidas entre los nodos a través de enlaces de co-
nexion.

3. Cada enlace tiene asociado un peso que representa la potencia de su
conexion.

4, Cada nodo aplica una transformacion no lineal llaomada funcién de ac-
fivacion a su red de entradas para determinar su senal de salida.

Y a su vez se pueden caracterizar por su arquitectura, que representa
el patron de conexidn entre nodos, por el método de conexidon de los pesos
sindQpticos y por su funcidén de activacion. Una red neuronal fipica consta de
un NUmero de nodos que estan organizados de acuerdo a un arreglo parti-
cular. Una forma de clasificar las redes neuronales es por el nUmero de capas:
dnica, bicapa o multicapa. La capa de entrada recibe las variables, una o
varias capas ocultas conectadas con la capa anterior y con la siguiente pero
gue no inferconecta sus propios nodos (la excepcidn son las redes neurona-
les recurrentes) procesan los datos y finalmente una capa de salida aporta
la salida(s) del modelo o prediccion del proceso analizado. Las ANN pue-
den también ser categorizadas por la direccidon del flujo de la informacion y
del procesamiento. La topologia de las ANN, el niUmero de capas ocultas y
la cantidad de nodos en cada capaq, se determinan por medio de prueba
y error. La figura muestra la configuracidon de una ANN feedforward de
propagacion hacia adelante.

2.5.2. Fundamentos matematicos de las redes neuronales

Las entfradas a un nodo (ver figura 2.8) perteneciente a una capa, se-
ran las variables de entrada a una red o, serdn las salidas de los nodos de
otfra capa dependiendo del sitio que ocupe la capa dentro de la red. Las
entradas forman un vector de entradas X = (24, z, ..., 2, ..., x,) Y de A misma
forma la secuencia de pesos asignada a cada entrada forman un vector de
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Figura 2.7: Configuracion de una red neuronal feedforwad de 3 capas, ASCE
(2000a)

pesos W; = (wij, ..., wij, ..., wyj), donde w;; representa el peso de la conexion
proveniente del nodo ith de la capa precedente hacia el nodo actual.

Figura 2.8: Diagrama esquematico de un nodo j, ASCE (2000al)

La salida del nodo j, y;. se obtiene computando el valor de la funciéon f
con respecto al producto de los vectores X y W; menos b;, siendo b; el umbral
de activacion del nodo (bias en la nomenclatura anglosajona). Este umbral
(b;) debe ser superado para que el nodo pueda activarse. La ecuacion que
define esa operacion es:

yj = f(X - W; —by) (2.46)

La idea central de las ANN es que los pardmetros (b;,w;) pueden ser
ajustados para que la red reproduzca algun comportamiento deseado. De
este modo, se puede enfrenar una red para realizar un trabgjo determinando
Sus pesos w; y umbrales b;.

La funcién f se denomina funcidn de activacion y su forma determina la
respuesta del nodo al total de la senal de entrada que recibe. Las funciones
de activacion mdas comunmente utilizadas en son las del tipo sigmoidal
(ver figura2.9), debido principalmente a que son diferenciables y esto facilita
la budsqueda de solucidn a los algoritmos empleados. Se define como
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(2.47)

(a) Funcién de ac- (b) Funcién de ac-
tivaciéon logsigmoi- tivacion tansigmoi-
dal dal

Figura 2.9: Funciones de activacion tipo sigmoidal, Demuth et~al.| (2009)
Matlab R2008b

Las funciones sigmoidales son ecuaciones asintdticas con forma de S
que pueden aceptar entradas de todo el espacio de los niUmeros reales (—oo
a +o00) y acota sus salidas entre (0,1) 6 (-1,1). También son frecuentemente uti-
lizadas las funciones tipo escaldn (definida como hard-lim en Demuth et~al.
(2009) Matlab R2008b) figura y finalmente las funciones del tipo lineal
(ver figura que fipicamente se ubican en la capa de salida de la red.

+1

Figura 2.10: Funcién de activacion tipo escaldn, Demuth et~al.| (2009) Matlab
R2008b

Figura 2.11: Funcién de activacion lineal, Demuth et~al.| (2009) Matlab R2008b

2.5.3. Reglas de Aprendizaje

Las redes neuronales tiene la propiedad fundamental de ser capaces
de aprender de su entorno y mejorar su desempeno mediante el aprendizgje.
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En el caso de las ANN el conocimiento se encuentra representado en los
pesos sindpticos de las conexiones entre neuronas. Haykin| (1999) define el
aprendizaje en el contexto de las ANN como:

El aprendizaje es un proceso por el cual los parametros libres de
una red neuronal son adaptados mediante un proceso de simu-
lacion por el entorno en el cual la red neuronal esta embebida.
El tiopo de aprendizaje se determina por la manera en la cual los
cambios en los parametros tienen lugar.

Un algoritmo de aprendizaje es un conjunto de reglas bien definidas para la
solucion de un problema de aprendizaje. No existe un algoritmo de apren-
dizaje genérico para todas las ANN, en cambio existen un conjunto de al-
goritmos, cada uno con sus ventajas para determinados problemas y se di-
ferencian entre ellos por la forma en que se formula el gjuste de los pesos
sindpticos. Las reglas de aprendizaje se agrupan en dos grandes categorias:
el aprendizaje supervisado y no supervisado. En el primer caso, se le propor-
ciona al algoritmo de aprendizaje con un conjunto de ejemplos (el conjun-
to de entrenamiento) del comportamiento adecuado de la red, es decir se
le proporciona una entrada y la respuesta correcta esperada para fines de
comparacion. Los pesos sindpticos son gjustados iterativamente hasta acer-
car las salidas de la red a los objetivos. En la segunda categoria, el aprendi-
zaje No supervisado, los pesos son modificados solamente como respuesta a
las entradas a la red, no existen objetivos de salida para comparacion. Tie-
nen su aplicaciéon principalmente en problemas de clasificacion. El algoritmo
de aprendizaje supervisado mads utilizado es el de retropropagacién del error
EBLA (error backpropagation learning algorithm). El nombre dado al algorit-
Mo proviene de la forma en que los errores a la salida de la red son propaga-
dos hacia atrds atravesando en sentido inverso las distintas capas de la red.
El EBLA es una adaptacion del algoritmo de Widrow-Hoff, La implementacion
mas sencilla de retropropagacion actualiza los pesos de aprendizaje en la di-
reccion en la cual la funcidn de desempeno disminuye mds radpidamente, el
negativo del gradiente, en base a una tasa de aprendizaje preestablecida 'y
variable. Existen una gran cantidad de variaciones del algoritmo bdsico. Por
ejemplo la que adiciona al algoritmo de retropropagacién con un momen-
to o inercia con la cual se habilita a la red para responder no solamente al
gradiente local, sino también a las tendencias recientes de la superficie de
error. Esta incorporaciéon actia como un filtro que permite a la red ignorar
pequenos sucesos en la superficie de error con el fin de prevenir que la red
se quede atrapada en un minimo local.

Los algoritmos de aprendizaje hasta ahora mencionados, si bien es cier-
tfo que aportan buenas soluciones, suelen ser lentos y requerir de una gran
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cantidad de iteraciones para converger hasta una solucidon. Existen algorit-
Mos que se basan en ofras técnicas estdndar de optimizacidon y que suelen
ser mucho mas rapidos (hasta 100 veces mds rdpidos), tales como el de gra-
dientes conjugados (éste a su vez tiene sus propias variaciones, e.g. Fletcher-
Reeves Update, Polak-Ribiére Update, Powell-Beale Restarts, Scaled Conjuga-
te Gradient), el de Quasi-Newton (BFGS Algorithm y One Step Secant Algo-
rithm) o el de Levenberg-Marquardt y su variacidon de memoria reducida.

El aprendizaje Hebbiano es la regla de aprendizaje no supervisado mas
conocida. Se basa en el trabajo del neurocirujano Canadiense Donald Hebb,
quien teorizd que el aprendizaje neuronal (i.e. cambio sindptico) es un fe-
némeno local expresable en términos de la correlacion temporal entre los
valores de activacion de las neuronas. Especificamente, el cambio sindptico
depende de las actividades pre-sindpticas asi como de las post-sindpticas y
establece que el cambio en un peso sindptico es una funcidn de la correlo-
cion temporal entre las actividades pre-sindpticas y post-sindpticas. Especi-
ficamente, el valor del peso sindptico entre dos neuronas aumenta cuando
ambas estan en el mismo estado y disminuye cuando ambas estdn en dife-
rentes estados.

2.5.4. Ventajas y Limitaciones de las ANN

Son muchas las ventagjas y limitaciones que se podrian argumentar a
favor y en contra de las ANN. Sin embargo, lo mds adecuado seria analizar
individualmente cada tipo de red, pero ese no es el objetivo de esta seccion
ni de este documento. En referencia a las redes con algoritmos tipo EBLA
mencionamos las que consideramos mas importantes.

Ventajas

1. La ventaja mds importante de las ANN se encuentra en la resolucién de
problemas que son demasiado complejos para las fecnologias conven-
cionales, problemas que no tienen una solucién algoritmica o proble-
mas en 1os que la solucion algoritmica es demasiado complicada para
ser identificada

2. Proporcionan una alternativa andlitica a las técnicas convencionales
que frecuentemente estdn limitadas por estrictas hipdtesis de normali-
dad, lineadlidad, independencia, etc.



2.5. LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES (ANN) 57

3. Por su facilidad para capturar muchas clases de relaciones, permiten al
usuario de una forma relativamente facil modelar fendmenos que con
otras metodologias podria resultar muy complicado o incluso imposible.

Limitaciones

1. Las teorias matematicas usadas para garantizar el desempeno de las
ANN aplicadas estadn aun en desarrollo.

2. Inestabilidad para explicar los resulfados que obtienen.
3. Problemas de escalabilidad, prueba y verificacion.

4. El producto final de la actividad de una ANN es una red entrenada que
No proporciona ecuaciones o coeficientes que definan una relacion
(como en los modelos de regresion) que vaya mads alld de su propia
matemadtica interna. La red es la ecuacion final de la relacion.
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Capitulo 3

Revision del estado del arte

El mejor profeta del futuro es el pasado.
Lord Byron

1788 — 1824

Poeta inglés.

Se dice que el presente esta prenado del futuro.
Francois Marie Arouet, Voltaire

1694 - 1778

Escritor y fildsofo francés.

A lo largo de este capitulo presentaremos un revision a modo de resu-
men de la evolucion de las distintas técnicas utilizadas en la modelaciéon y
prediccion de la demanda de agua potable a las diferentes escalas, ya sea
mensual, diaria u horaria.

Es evidente que la infroducciéon de los modelos ARIMA, conjuntamen-
te con los modelos de funcién de fransferencia y el andlisis de intervencion,
popularizados por George Box y Gwilym Jenkins en los primeros anos de la
década de 1970 con la publicacidn del lioro Time Series Analysis. Forecas-
ting and Control (Box and Jenkins, |1970), asi como también por el articulo de
Box and Tiao (1975), marcaron un hito y dotaron de herramientas estadisti-
cas rigurosas a investigadores del drea de la hidrdulica y la hidrologia para
modelar fendmenos que se presentan en la naturaleza. En el campo de los
gestores de sistemas de agua potable, esta aportacion representd un salto
cualitativo a la hora de modelar y predecir las series histéricas de demanda
de agua potable, ya que infrodujo una técnica que permitié hacer un uso
mucho mas eficiente de los datos. Si bien es cierto que existen publicaciones
anteriores, fue David R. Maidment con varios colaboradores (E. Parzen, M.
Crawford, S. Franklin, Miaou), el primero en desarrollar y explotar una linea de
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investigacion con un conjunto de publicaciones de aplicaciones especificas
en el campo de la gestion de sistemas de agua potable conteniendo el ger-
men de la metodologia de George Box para modelar y predecir la demanda
de agua en distintas ciudades.

El capitulo estd organizado cronoldégicamente, por lo que el hilo con-
ductor que organiza y estructura este capitulo serd el tiempo. La excepcion
serd la parte correspondiente a las redes neuronales artificiales, ya que estas
han tenido una evolucion temporal diferenciada de la de los métodos de
series femporales. La revision no estd organizada como un agrupamiento de
técnicas en base a autores o metodologias, en cambio, se irdn describiendo
y comentando las publicaciones conforme fueron divulgadas en los distinto
medios. Las revistas cientificas en las que se identificaron publicaciones rela-
cionadas con la modelacion y prediccion de la demanda de agua potable
y sus temas relacionados se enlistan en el Apéndice A.

Agrupando las evoluciones en el tema de la modelacion y prediccion
de la demanda de agua potable por décadas, tfendriamos que:

» Década de 1970
e Aparicion de la metodologia Box y Jenkins
e Modelos ARIMA
e Modelos de funcidn de transferencia
e Andlisis de intfervencion
» Década de 1980
e Modelacién de la demanda de agua potable con la metodologia
Box y Jenkins
e Principalmente a escala mensual con buenos resultados
e Modelaciéon a escala diaria como funcidn de series de temperatura
y lluvia
e Modelos de funcidn de transferencia demanda-variables climdaticas
m Década de 1990
e Aparicion de la metodologia de redes neuronales artificiales (ANN)
e Modelaciéon de la demanda a escala horaria
e Confrontacion de las metodologias de ANN contra las de fundo-
mento estadistico - de series temporales
m Década de 2000
e Metodologias hibridas, ANN y de fundamento estadistico
e LOgica difusa
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3.1. Antecedentes

Los primeros trabajos presentados en publicaciones cientificas relacio-
nados directamente con la prediccion de demandas de agua urbana, fue-
ron los desarrollados por David R. Maidment (Universidad de Texas en Austin)
en colaboracién con Emanuel Parzen (Texas A & M). Maidment and Parzen
(1984b) y Maidment and Parzen| (1984a) Fueron publicados casi simultdnea-
mente. Este Ultimo es una aplicaciéon practica de la metodologia presenta-
da en el primero. Sin embargo, esto no significa que el tema no haya sido
abordado con anterioridad. Las publicaciones presentadas hasta entonces,
consistian principalmente en estudios desarrollados por dependencias gu-
bernamentales estadounidenses e infegrados como reportes técnicos y en
anuarios estadisticos de la AWWA'! de varias ciudades de los Estados Unidos
de Norteamérica (Seidel, [1978). En estos trabagjos, el estudio de la deman-
da de agua urbana se basaba en el uso del concepto del consumo per
capita desde donde obtenian los valores de consumos mdximos mensuales,
diarios y horarios per capita que eran usados con fines de diseno. La tenden-
cia de uso del agua la obtenian multiplicando la dotacidn per capita por
las proyecciones del crecimiento de la poblacion para finalmente obtener
el volumen de agua esperado. Otro grupo de trabajos consistian en andilisis
estadisticos de la evolucion de la demanda a escala anual y/6 mensual, asi
como en construccion de modelos de regresion que involucraban variables
socio-econdmicas (precio del agua, rentas por familia, ndmero de personas
por m?, elasticidad del precio del agua, etc.), es decir, tenian un enfoque
economeétrico aunque en algunos contados casos se incluyd en estos andilisis
la precipitacidon anual como variable secundaria. Estos modelos de regresion
estaban pensados para conocer los picos de demanda esperados, para lue-
go utilizarlos en el dimensionamiento de las instalaciones de los sistemas de
distribucion. Algunos de ellos, como el presentado por Hansen and Naraya-
nan| (1978), en el cual construyeron modelos de regresidon de la demanda
contra variables climdaticas, encontraron que la lluvia de verano, la tempera-
tura del qire y las horas de sol son variables explicativas de la demanda men-
sual en la ciudad de Salt Lake City, UTAH. /Anderson et~al. (1980) utilizaron la
evapotranspiracion, la lluvia efectiva y niveles de embalses para sus mode-
los de regresion en un verano de sequia en Fort Collins, Colorado. Como se
comenta en Maidment and Parzen| (1984b) los modelos de regresion esto-
distica mencionados anteriormente, son Utiles para depurar los factores que
influencian significativamente las diferencias en el uso del agua enfre una
ciudad y otra, pero no nos aclaran la estructura inherente de los patrones de

T American Water Works Association
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uso de agua a lo largo del tiempo. En cambio, la metodologia propuesta en
Maidment and Parzen (1984b) 2 enfoca su trabajo en esta linea.

2El primer planteamiento de esta metodologia fue propuesto por Salas~LaCruz and Yev-
jevich (1972) en una publicacién interna de la universidad estatal de Colorado, Fort Collins
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3.2. Elmodelo de fransformaciones en cascada, Maid-
ment and Parzen (1984b)

La metodologia de este trabajo asume que se cuenta con una serie
histérica de demandas de agua y una serie de observaciones de variables
socio-econdmicas y climdticas que pueden estar relacionadas. Para su es-
tudio, propone una conjunto de transformaciones consecutivas que las de-
nominaron como en cascada (ver el esquematico [8.T). La hipdtesis funda-
mental propuesta es que la serie puede ser descompuesta en componentes
de memoria larga y de memoria corta. Las componentes de memoria lar-
ga constan de tfendencia y estacionalidad, donde la tendencia refleja las
variables que varian lenfamente a lo largo del tiempo, como pueden ser la
poblacién, el precio del agua, las rentas familiares, y la estacionalidad refleja
el patrén ciclico de variacion en el uso del agua durante el ano. Los pard-
metros de las funciones que describen la tendencia y la estacionalidad, se
considera que una vez estimados pueden operar independientemente de
los valores de demanda de agua de algudn ano en particular. En cambio,
las componentes de memoria corta no son totalmente predecibles, ya que
dependen de las observaciones actuales y pasadas de la demanda. Estas
componentes del estudio en cuestidon son la autocorrelacion y correlacion
climdtica. La autocorrelacion refleja la perpetuacion de las desviaciones de
la demanda con respecto a las variaciones de los patrones de largo plazo,
y la correlacion climdtica refleja el efecto de eventos climdaticos anormales
tales como temporadas de sequiq, fuertes eventos de lluvia o cambios en la
temperatura.

Residuos
—»{ Distribucién
Normal

Remover
Estacionalidad

Regresion variables
climaticas

Serie > Remover )
Original Tendencia

Regrgsmn v,angbles Series de Fourier Ajustar modelo Lluvia, temperatura,
Socioeconémicas AR ETP

Figura 3.1: Cascada de transformaciones a las series temporales de demanda
de agua, (Maidment and Parzen, [1984b)

Autoregresion

Cada una de las transformnaciones se describe a continuaciéon:

1. Remover tendencia: Consiste en hacer una regresion de la demanda
media anual frente a variables socioecondmicas como pueden ser la
poblacién, el numero de conexiones domiciliarias, las rentas por vivien-
da y/é el precio del agua. Los residuos de esta regresion se utilizan para
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fransformar la serie temporal original de demandas mensuales de agua
en una serie tfemporal sin tendencia, en la cual el efecto de los cambios
a lo largo del tiempo aportados por las variables socio-econdmicas han
sido removidas.

2. Desestacionalizacién: Se ajusta una serie de Fourier a las medias men-
suales de la serie temporal ya sin tendencia. La resultante suavizada
ajustada a las medias mensuales es sustraida de la serie temporal frans-
formada para producir una serie temporal desestacionalizada de media
cero. Los ciclos estacionales han sido removidos.

3. Filtrado Autoregresivo: Consiste en agjustar un modelo autoregresivo (AR)
a la serie tfemporal desestacionalizada para dar cuenta de la depen-
dencia del uso de agua a sus propios valores pasados; los residuos de
este modelo estdn independientemente distribuidos en el tiempo y se
denominan datos " preblanqueados” (prewhitened) por ser casi un pro-
ceso aleatorio puro.

4. Regresion Miltiple: Consiste en hace una regresion de los residuos resul-
tantes del modelo autoregresivo frente a las series temporales de preci-
pitacion, evapotranspiracion y temperatura mdxima del aire, las cuales
han pasado previamente por el mismo proceso de desestacionalizacion
y filtrado autoregresivo descrito para la demanda de agua. Los residuos
de esta regresion, son valores de una variable aleatoria pura de los cua-
les ha sido removida la correlacion con variables climdaticas. La distri-
bucién de probabilidad de los residuos finales debe ser determinada y
verificada su distribucién normal.

Matemdticamente, esta metodologia se resume de la siguiente manera.
La serie original W,(t), se expresa como la suma de un proceso de memoria
larga, W;(m,y) y un componente de memoria corta, W(t):

Wa(t) = Wi(m,y) + Wi(t) Q.

dondet = 12(y — 1) +m, t €s un indicador de los meses desde el inicio de
laserie,t =1,2,...,T; m es un indicador mensual dentro del ano, m = 1,2, ...,12;
y es un indicador de los anos, y = 1,2, ..., Y.
El componente de memoria larga, que consta de tendencia y estacionali-
dad se expresa como

Wi(m,y) = Wa(y)Cs(m) (3.2)
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donde W,(y) es el valor medio anual de uso de agua en el ano y; y
Cs(m) es un coeficiente adimensional que relaciona el uso de agua mensual
en el mes m con la media mensual del uso de agua de la serie femporal.
Para ejemplificar mostramos la figura de descomposicidon de una serie
temporal de demanda en sus componente de memoria corta y larga.

300 r— —rr T
fa)

200t i

A

(b)

' fc)

100}

water Use (Ac-tt/moa.}

1961 65 70 . T8 Year

Figura 3.2: Particion de la serie temporal de demandas de agua. (a) Com-
ponente de memoria larga (b) Componente de memoria corta (C) a = b+ ¢,
Datos de Canyon, Texas 1961-1978 (Maidment and Parzen|, [ 1984b)

Una vez que W;(m, y) es identificada, el componente de memoria corta,
Ws(t). se obtiene de

We=> a;W(t—i)+ > BX;(t) +e(t) (3.3)
i=1 Jj=1

donde el primer sumatorio es una modelo autoregresivo de orden p para
W,(t). El segundo sumatorio es una regresion de valores concurrentes de ¢
variables climdticas preblanqueadas, X;(t). j = 1,2,...,¢. Y €(t) €5 un proceso
aleatorio puro de los errores residuales de media cero y varianza constante.

3.2.1. Aportaciones del modelo transformaciones en cascada

La técnica aplicada en el modelo que nos ocupa, aporta un nuevo
concepto distinto al de meramente descubrir los factores que significativa-
mente influencian a la demanda de agua que se obtiene de los modelos de
estadisticos de regresion. La técnica de transformaciones en cascada no va
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directamente a la busqueda del resultfado que se quiere obtener. En cambio
descompone el resultado total —que es el Unico primeramente deseado—
en los componentes parciales de los que surge, en el proceso de su génesis,
por tanto, en sus causas o fendmenos ingredientes. Por medio de cada una
de las tfransformaciones aplicadas a la serie temporal original, se va eliminan-
do, y por lo tanto conociendo un porcentagje de |la varianza atribuible a cada
factor: tendencia, estacionalidad, autocorrelacion y correlacion climatica,
siendo la varianza explicada de cada factor la diferencia de la varianza de
la serie temporal calculada antes y después de aplicar una transformacion,
presentada como un porcentaje de la varianza de la serie tfemporal original.
En los resultados presentados en Maidment and Parzen| (1984b) el método
analitico logra explicar en promedio el 80-87 % de la varianza de la demanda
mensual, encontrando que esos valores son mejores para las ciudades gran-
des y con climatologia menos extrema. El componente de memoria larga en
promedio explica el 70% de la varianza total y el de memoria corta el 15%.
Los autores concluyen que la alta proporcidon del componente de memoria
larga en estas ciudades significa que la demanda mensual a un horizonte
de varios anos es predecible si se cuenta con predicciones precisas de la
poblacion.

La mayoria de las publicaciones sobre modelacion y prediccion de de-
mandas de agua posteriores, se basan en esta metodologia, con variaciones
en la forma de filtrar las series en cada una de las fases de transformaciones,
y fambién —con mayor o menor éxito— con aplicaciones en distintas escalas
temporales, entiéndase horaria, diaria, semanal y mensual.

3.2.2. Comentarios al modelo de transformaciones en cascada

La metodologia del modelo de transformaciones en cascada asume
que con esas transformaciones, la serie llegard a ser estacionaria en primer
y segundo orden y fambién ergddica, requisitos bdsicos para la modelacion
estocastica. Sin embargo no debemos olvidar que el tema que nos ocupaq,
la demanda de agua, es esencialmente un proceso dindmico que depende
de la temperatura y es interrumpida por la ocurrencia de lluvia (Sastri and
Valdes|, |1989) pero también es afectada por fendmenos socioldgicos propios
de cada comunidad. Estos fendmenos transitorios y de corta duracion (lluvia,
temperatura, socioldgicos) provocan que las series de demandas Nno sean
homogéneas a lo largo de las observaciones por lo que es de esperar que
existan distintas correlaciones en distinfos momentos. Esta relacion de no ho-
mogeneidad y no estacionaridad entre las observaciones resulta en que un
modelo que es calibrado a partir de un grupo finito de datos de demanda,
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solamente es vdlido para ese conjunto de datos. Si este conjunto de datos
contiene alguno de los fendmenos antes citados nos puede guiar a una iden-
tificacion errébnea del modelo.

Es importante recalcar que el modelo requiere el cdiculo de 23 pard-
metros hasta obtener un resultado final, lo que aporta a la prediccidon un
incremento de la incertidumbre con la inclusion de cada pardmetro adicio-
nal, siendo esta del orden de 1/n donde n es el nUmero de observaciones
lo que convierte al modelo en poco parsimonioso aungue se pueda contar
con un amplio nimero de grados de libertad. El modelo de transformaciones
en cascada, por varios de los motivos antes mencionados, producird mejo-
res resulfados en la modelaciéon de series temporales que de alguna forma
enmascaren variaciones bruscas de la demanda por originarse en valores
agrupados, como pueden ser las series de demandas anuales, mensuales y
en algunos casos semanales que presentan series suavizadas. Se esperarian
peores resultados a la hora de utilizar esta técnica en modelacion y predic-
cién a escalas diaria y horaria dada la mayor influencia que ejercen sobre
ella los fendmenos transitorios antes citados.
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3.3. Evoluciéon del Modelo transformaciones en cas-
cada

La primera evolucion del modelo de transformaciones en cascada prdc-
ficamente se dio conjuntamente con su publicacion inicial, ya que los mis-
mos autores publicaron la metodologia mds en detalle en el articulo [Maid-
ment and Parzen| (1984a); en el cual la aplican para la ciudad de Canyon,
Texas, que a su vez fue parte del grupo de ciudades estudiadas en la an-
terior publicacion. Esta publicacion se enfoca a proponer alternativas a las
presentadas anteriormente para conseguir los objetivos de cada una de las
fransformaciones a las que es sometida la serie temporal. Es asi que para
la primera transformacion de la serie, la remocidn de la tendencia, ya no
solo propone la regresion de la serie frente a las variables que originan la
tendencia. En cambio propone como alternativas para estabilizar la tenden-
cia, aplicar logaritmos a los datos, aplicarles la raiz cuadrada o ajustar una
funciéon polinomial, etc. Se echa en falta la diferenciacion simple entre las
propuestas. Ya se verd mds adelante que varias de ellas son frecuentemente
utilizadas en estudios posteriores. En la segunda transformacién de la serie, la
desestacionalizacion, ademds del gjuste de la serie de Fourier, propone co-
Mo alternativa construir un modelo autoregresivo cuyos coeficientes reflejen
la estacionalidad. Adicionalmente propone hacer una regresion de la serie
frente a una variable estacional como puede ser la temperatura del aire. En
la tfransformacién correspondiente a la autocorrelacion, que tiene como in-
tfencién eliminar la correlacion de la serie con sus propios valores pasados,
mMAs que una alternativa, lo que Nos propone son pruebas para asegurar que
se ha determinado correctamente el orden p del modelo autoregresivo. Asi
es que para este fin introduce la utilizacion ya sea del criterio de Parzen (1979)
o el de Akaike (1974), que para el momento de la publicacion eran relativa-
mente recientes. Por ofra parte, y con el fin de identificar por medio de una
comparacion visual si la serie, una vez filtrada por esta dltima transformacion
conserva las propiedades espectrales de la serie original, propone el cdlculo
de la funcién de densidad espectral suavizando el periodograma y compa-
réndolo con la de la serie original (ver figura[3.3).

Por ditimo, para revisar la distribucion de probabilidad de los residuos fi-
nales, después de pasar por las cuatro fransformaciones propone un procedi-
miento no paramétrico llamado andlisis de una muestra (one simple analysis).
Si el proceso de transformaciones ha dado el resultado deseado, deberiamos
esperar que los residuos finales se ajusten a una distribucion normal de media
cero y varianza constante.
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Figura 3.3: Funcion de densidad espectral de la demanda de agua mensual
y su componente de memoria corta, Canyon, Texas 1961-1978. (Maidment
and Parzen|, |1984a)

Llegados a este punto, la metodologia planteada en Maidment and
Parzen (1984b) y Maidment and Parzen| (1984a) deja abiertas unas lineas
de investigacion que fueron abordadas en publicaciones posteriores. Estas
lineas se mencionan a contfinuacion:

1. Identificacion de tests que nos indiqguen cuando una transformacion adi-
cional en la serie es necesaria para asegurar la estacionareidad de la
covarianza

2. Larelaciéon de la lluvia y su interaccidn con el uso del agua. La lluvia se
presenta por rachas y requiere de una respuesta dindmica para repre-
sentar su efecto en la demanda de agua.

3. Los paradmetros del modelo son estimados secuencialmente, no simulta-
neamente.

En [Franklin and Maidment (1986) se presenta una aplicaciéon de la me-
todologia para series de demanda urbana a escala semanal y mensual en
la ciudad de Deerfield Beach, Florida. El estudio identifica una relacion lineal
entre la lluvia y la demanda a escala mensual. Sin embargo la inclusiéon de
la lluvia tanto en el modelo mensual como en el semanal, no aportd mejoras
significativas en su desempeno. Los mdaximos errores se obtuvieron cuando
se analizd la serie en un periodo de sequia, seguida de lluvias extremas, lo
cual evidencia la incapacidad del modelo lineal para reproducir la realidad
del efecto de eventos extremos de lluvia en la demanda. La lluvia fue ufili-
zada para plantear distintos escenarios y obtener una variabilidad mdxima
esperada, es decir para realizar andlisis de riesgo.
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3.4. Los modelos de funcion de transferencia de la
demanda

La relaciéon de la demanda de agua y su respuesta a la presencia de llu-
via fue un tema que quedod patente y sin resolver hasta este punto de nuestra
revision del estado del arte. Las publicaciones existentes trataron el tema casi
en su mayoria en intervalos femporales (anual, mensual, semanal) que osCu-
recen la relacion causa-efecto entre la lluvia y la demanda de agua, esta
relacion es mucho mds evidente en la escala diaria (Maidment et~al.|, [1985).
Weeks and McMahon|(1973) encontraron que en Australia, el niUmero de dias
de lluvia por ano fue la variable climdatica mas significativa que afecta el uso
de agua per-cdpita anual. Pero también encontraron que la evapotranspira-
cién semanal y la temperatura mdaxima media fueron variables explicativas
mas significativas que la lluvia en un modelo de regresion lineal multiple que
describe las demandas mdaximas semanales. La razdn mds probable por la
que la lluvia resulta no ser significativa en el andlisis semanal, es la de que su
relacion con la demanda no es lineal ni invariante en el tiempo como asu-
me el andlisis de regresion lineal. La evapotranspiracion y la temperatura del
aire varian en un rango positivo como lo hace el uso del agua y esto po-
dria resultar en coeficientes de regresion que son mas significativos que los
coeficientes de la lluvia en los modelos de regresion lineal mdltiple.

La complejidad del problema y su incompatibilidad con los modelos de
regresion multiple reside en que la lluvia es un proceso puntual que ocurre
en pulsos pero es cero la mayoria del tiempo. El problema fue abordado por
Maidment et~al.[(1985) proponiendo la utilizacién de funciones de fransferen-
cia (Box and Jenkins|,[1970) para representar la relacion lluvia diaria-demanda
de agua, ya que estos modelos tienen la capacidad de representar la res-
puesta dindmica caracteristica de un evento de lluvia en la variable depen-
diente, un impulso inmediatamente después del evento de lluvia que se ate-
nua paulatinamente a lo largo del tiempo. El fendmeno se puede apreciar
en el gréfico presentado en su publicacion.

El planteamiento propuesto en este trabagjo se aleja de la metodolo-
gia presentada en Maidment and Parzen| (1984b) y Maidment and Parzen
(1984a). Sus principales postulados son:

1. La demanda de agua urbana puede dividirse en uso base y uso esta-
cional, donde el uso base representa la demanda durante los meses de
Vi 3
invierno

3El supuesto de una demanda base es un concepto de dificil aplicaciéon en patrones de
demandas de ciudades espanolas, mds adelante se abordard el tema
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Figura 3.4: Demanda diaria en Austin, Texas, durante Junio de 1980 mostrando
el efecto de dos lluvias aisladas. (Maidment et~al., |[1985)

2. La variacion de la demanda estacional en ausencia de lluvia sigue un
patrén que depende de la temperatura del aire

3. La ocurrencia de lluvia provoca una reducciéon temporal en el uso de

agua estacional que se atenda con el paso del fiempo y eventualmente
se vuelve insignificante

3.4.1. Metodologia de modelos de funcion de transferencia de
la demanda

La metodologia supone que la demanda diaria se compone de uso ba-
se y uso estacional, ambas exhibiendo una tendencia en el fiempo. El uso es-
tacional tiene dos componentes, uno que varia suavemente durante el ano

con la temperatura del aire y otro que representa los residuales de memoria
corta

A

W (t) = W(t) + g(t) |W,(t) + Wi(2) (3.4)

donde

m I/ esla demanda diaria de agua;
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= IV, es uso base estimado:

g coeficiente de tendencia para la demanda pico estacional;

Wp demanda potencial estimada, funcién de la temperatura;

W, demanda de agua de memoria corta;

t indice del tiempo desde el inicio de la serie

La ecuacion del modelo de funcidon de transferencia para la serie de
memoria corta es de la siguiente forma:

B 2 w(()Ti) 2 w(()Ri) _ wERi)B
P R P

1 t
=B — ol — g7

Ri(t)+

_|_

3.5

donde

W, es el componente del nivel del modelo de la serie de memoria corta;

T es el promedio de la temperatura diaria del aire transformada;

R es la lluvia diaria o alguna variable sustituta para los efectos de la
lluvia;

a €s una variable independiente, con distribucion normal, con media y
varianza cero o?;

i indice de la temporada del ano o el rango de una variable;

wo, w1, 01 son los coeficientes de la funcidon de transferencia;

o1, Pa, 97 SON lOS coeficientes autoregresivos del modelo de ruido;

B Operador de retardo
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Ecuaciones para la tendencia

La tendencia en los componentes base y estacional se puede observar
en los valores de demanda agrupados a escala mensuales. Se debe reali-
zar una regresion para las demandas mdaxima y minima mensual contra el
fiempo. La demanda base mensual promedio W,(m) es obtenida del valor
de demanda minimo mensual. Se ajusta un polinomio del tipo

Wy = ag + aym + aym? + ... (3.6)

El caso presentado en esta publicacidon corresponde a la ciudad de

Austin, Texas. El mes con la demanda minima es enero, porlo que m = 1,13, 25, ...
en la ecuacién (3.6), aunque tipicamente solo a, y a; son estadisticamente
significativos.
La demanda pico mensual se estima de forma similar. La demanda base
esperada W,(m) se resta de los datos en los meses que tipicamente exhi-
ben los valores de demanda mdaximos (ulio y agosto en Austin, por lo que
m=7.,8,19.,20...). Posteriormente se hace una regresion de la demanda esto-
cional restante S,(m) con el tiempo, la lluvia mensual R(m) y la tfemperatura
media mensual 7'(m):

Sp(m) = by + bym + bym? + ... + bg[R(m) — R(m)] + bp[T'(m) — T(m)] Q.7

donde R@m) y T(m) son los valores de las medias aritméticas de R(m) y
T (m) respectivamente en ecuacion . Tipicamente solo by, by, br Y by SON
estadisticamente significativos. Se pueden obtener ecuaciones equivalentes
de infervalo diario para la tendencia en el tiempo de la demanda base W;.
Las ecuaciones 3.8) y B.7) se utilizan para eliminar la demanda base de
los datos y para convertir la componente de demanda estacional en una
serie temporal estacionaria. Primero, la demanda estacional S(t) se obtiene
restfando la demanda base a la demanda fotal, W (t):

S(t) = W(t) — Wy(t) (3.8)

Segundo, se elige una fecha de referencia, de pivote, ¢, para estanda-
rizar los datos. Se calcula el coeficiente de crecimiento g(t) = SSPT(ZO)) y se ufiliza
p

para generar una serie temporal sin tendencia, estacionalmente estaciona-
ria S,(t) de la demanda de agua estacional:
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Sa(t) = 2 (3.9
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Figura 3.5: Procedimiento para separar y remover tendencia para una serie de de-
mandas mensual en Austin, Texas. (a)Se ajusta una linea de tendencia para la de-
manda base (b)La demanda base es sustraida y se ajusta una linea de tendencia
con los valores maximos mensuales (c)La linea de tendencia de valores mdaximos
se rota respecto a un punto pivote para producir un serie de demanda estacional
estacionaria (Maidment et~al.,[1985)

Funcion de calor

Los diferentes valores de demanda que se presentan para cada ano,
son resultado de la respuesta conjunta de los usuarios del servicio a los efec-
tfos de la temperatura y de la lluvia en sus decisiones respecto a regar sus
zonas gjardinadas.* Para modelar la variacidon estacional, se asume que exis-
te una relaciéon funcional entre el agua usada y la temperatura del aire, la

4Los usuarios del servicio utilizan mdas o menos agua segun las condiciones meteoroldgicas
imperantes. No se debe olvidar que la propuesta fue realizada con datos de la ciudad de
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cual es vdlida en ausencia de lluvia reciente. Esta relacion es mds evidente
durante los periodos secos y menos notoria en periodos hiumedos. Por este
motivo, es deseable el filtrado de los datos para seleccionar solamente los
periodos durante los cuales los efectos de la lluvia son minimos, con el fin
de estudiar la relacion entre la demanda de agua y la temperatura del aire.
En Austfin, se usaron los valores de la demanda media semanal y de la tem-
peratura del aire para estimar la funcién de calor H(T). Durante el verano
(periodo comprendido entre los meses de albril y octubre) se seleccionan Ios
datos de tal forma que no exista evento de lluvia en las dos semanas previas
ni en la semana en consideracion. Para el resto del ano se consideran pe-
riodos de 3 dias sin lluvia antecedentes a la semana en cuestion para definir
un periodo seco. Los datos promedio semanales seleccionados se grafican
frente ala temperatura media semanal 7. La funcidn de calor también se es-
tudié usando datos diarios y mensuales, pero el intervalo de tiempo semanal
llevé a mejores resultados. La funcidn de calor se estima como

H(T) = Cp + ClT (3]0)

donde ¢y Y ¢; son coeficientes que dependen de |os tres rangos de T'
(temperatura del aire) a los que pertenezcan en la grafica (3.6). Los valo-
res de los coeficientes y los puntos de quiebre son obtenidos por medio de
regresion lineal. Los datos observados en el grafico, indican que existen tres
estaciones del ano: una de verano (abril a octubre), una de transicidn (marzo
y noviembre), y una de invierno (diciembre a febrero).

La demanda potencial diaria, W,(t). se estima sustituyendo la tempera-
tura diaria del aire normal que se obtiene de los registros a largo plazo, Ty (t),
en la funcidn de calor para cada dia del ano.

W, (t) = H[Tx(t)] <Al

Los efectos de memoria corta de la lluvia, la temperatura y los errores
aleatorios son obtenidos como:

Ws(t) = Sa(t) — W,(t) @.12)
Para estudiar los efectos de memoria corta de la tfemperatura del aqi-

re usando la ecuacion (3.9), la tfemperatura del aire residual se obtiene en
delante:

Austin en el estado de Texas donde una vivienda tipica suele tener dreas ajardinadas tanto
en el frente como en el patio trasero de la vivienda
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Figura 3.6: Funcién de calor que relaciona la demanda estacional y la temperatu-
ra media del aire. Los datos mostrados corresponden a valores medios semanales
durante periodos sin lluvia. (Maidment et~al., [1985)

T;(t) =T(t) — Tn(t) @Q.13)

El razonamiento para usar esta técnica de desestacionalizacion en vez
de métodos mds convencionales como podria ser el de gjustar una serie de
Fourier, es que los cambios de la temperatura del aire pueden aumentar o
reducir el uso del agua, pero un evento de lluvia solamente puede reducirlo.
Un modelo de serie de Fourier de la demanda histérica estacional no repre-
senta esos efectos adecuadamente ya que contiene los efectos de la lluvia
y la temperatura.

Modelo de funcion de transferencia

La serie de memoria corta W,(t) que se obtiene de la ecuacién (3.12)
una vez removidas tendencia y estacionalidad, se puede observar en la figu-
raf3.7/(b). La serie oscila alrededor de 0, presentando valores positivos cuando
la femperatura es mayor que la normal y presenta valores negativos cuando
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la tfemperatura desciende o cuando la lluvia se hace presente. Los efectos
de la temperatura y la lluvia son dindmicos, ya que su presencia afecta Ila
demanda en el dia en el que ocurre y en varios dias subsecuentes.
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Figura 3.7: (a)Demanda diaria en Austin en 1980 (b) Serie de memoria corta produ-
cida por la remocién de tendencia y desestacionalizacion (Maidment et~al., [ 1985)

La ecuacidon del modelo de funcidén de transferencia presentada en
requiere una adecuada identificacion de los pardmetros (W (t), la tem-
peratura T;(t) y la lluvia R;(t)) y asume que éstos serdn constantes a lo largo
del tiempo e independientes del nivel de la serie sin tfendencia ni estaciona-
lidad.

La serie de demanda no cumple esos requisitos y sus pardmetros son
variables porque:

1. La respuesta de la demanda a las variables climaticas varia estacional-
mente

2. Larelacion no es lineal porque la respuesta de la demanda por unidad
de cambio en la temperatura o precipitacion, depende de la magnitud
de las variables climdticas

3. Existe un efecto de interaccion entre la lluvia en dias consecutivos y la
demanda; la respuesta de la demanda no es la misma para el primer
dia de lluvia que para los dias subsecuentes

4. Existe colinealidad entre lluvia y temperatura porque un evento de lluvia
provoca una disminucion de la temperatura
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Estas dificultades obligan a modificar el modelo funcién de transferencia
estandar

1. Variaciéon Temporal: Con el fin de permitir la variacion temporal de los
pardmetros se divide el ano en las mismas estaciones que se detecta-
ron para la funcién de calor (Diciembre-Febrero (invierno), Noviembre-
Marzo (transicion), y Abril-Octubre (verano)).

2. No linedlidad: La serie se modela como una funcion lineal de variables
independientes transformadas no linealmente.

3. Interaccién: El efecto de interaccion en la respuesta de la demanda a
una lluvia en un dia determinado, depende de la demanda estacio-
nal del dia anterior Sy(t — 1). Si S4(t — 1) es alta, la respuesta potencial
es grande y viceversa. Se emplea S,(t — 1) como una alternativa a la
altura de precipitaciéon conjuntamente con unas variables indicadoras
cero-uno para distintas magnitudes de R(t). Con esta modificacion, la
demanda nunca podrd ser menor a la demanda base y en cambio la
demanda fiende al valor de base después de varios dias continuos con
precipitacion.

4., Correlaciéon: La dependencia de la temperatura del aire con la lluvia
hace necesario el preblanqueo de la serie de temperatura previo a la
identificacion del modelo. Se construye un modelo de funcién de trans-
ferencia para la serie de temperatura diaria y se usa la lluvia como vao-
riable explicativa.

3.4.2. Aportaciones del modelo de funcién de fransferencia pa-
ra la demanda

El modelo de funcidn de transferencia aplicado a la demanda, no apor-
ta una nueva forma de descomponer una serie de demandas. Ya se ha ex-
plicado anteriormente en la seccidon (pagina un planteamiento de
descomposicion de la serie en componentes de memoria corta (autocorre-
lacion y correlacion con variables climdtica) y larga (fendencia y estacio-
nalidad). En este caso se maneja otra terminologia y se habla de dividir las
series en demanda base y demanda estacional. Sin embargo la demanda
base coincide con la definicion de los componente de memoria larga y la
demanda estacional coincide con el concepto de memoria corta.

La aportacion viene por identificar que los modelos de funcidn de trans-
ferencia son capaces de modelar la relacion existente entre las variables
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climdticas y las series de demandas, asi como por la forma en que las va-
riables climdaticas (lluvia y temperatura) son integradas a la hora de construir
un modelo de funcidn transferencia de la demanda. Se solventa asi una de
las cuestiones mencionadas como lineas de investigacion en la seccidn
(pagina en lo que respecta a la lluvia y su efecto dindmico en la deman-
da de agua. Logran identificar cuantitativamente la disminucién en la parte
estacional de la demanda derivada de una lluvia por encima y por debaqjo
de un umbral de precipitacion.

Por la parte de la relacion demanda-temperatura se aporta el concep-
to de funcién de calor que resuelve el problema de la no linealidad entre la
demanda y la temperatura. La funcién de calor es una funcién por segmen-
tos lineales que relaciona demanda y temperatura con distintas pendientes
para cada uno de los segmentos. Los extremos de los segmentos (obtenidos
arbitrariamente y por observacion) representan los umbrales a partir desde
los cuales la relacién se modifica, ver grafico 3.6). Es asi que cada segmento
acotado por sus extremos nos indica la relacion que existe entre la tempera-
tura y la demanda diaria. Se utiliza en el proceso de desestacionalizacion de
la serie para obtener una serie de memoria corta W(t) sin los efectos de la
temperatura ni de la lluvia ya que los datos de dias con lluvia no son tomados
en cuenta a la hora de obtener la funcidn de calor.

El concepto de dividir la serie tfemporal en periodos de verano e invierno
y en valores mayores y menores que un umbral de precipitacion determina la
estructura que tendrdn los distintos modelos de funcidon de transferencia que
se prueban. Es asi que se tienen distintos coeficientes para cada pardmetro
y periodo, dependiendo de la estructura seleccionada. Los coeficientes de
la ecuacion son los siguientes:

1. W,(t): Componente del nivel, Unico para cada modelo

2. wéTl): Respuesta inmediata en la demanda por variacion de la temperatura en el pe-
riodo 1

3. wéTQ): Respuesta inmediata en la demanda por variacion de la temperatura en el pe-
riodo 2

4, 5§T1): Efecto de memoria en la demanda por variacion de la temperatura en el periodo
1

5. 6§T2): Efecto de memoria en la demanda por variacion de la temperatura en el periodo
2

6. wéRl): Respuesta inmediata en la demanda por una lluvia menor que el umbral®

SEn este caso R; corresponde a lluvias menores de 0.05 pulgadas/dia y R, a lluvias mayo-
res a ese valor
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7. wéRQ): Respuesta inmediata en la demanda por una lluvia mayor que el umbral®
8. 6}31): Efecto de memoria en la demanda por una lluvia menor que el umbral®
9. 5%32): Efecto de memoria en la demanda por una lluvia mayor que el umbral °

10. w%Rl): Impacto adicional en la demanda por una lluvia menor que el umbral, registrado
el dia siguiente de la lluvia®

11. w§R2): Impacto adicional en la demanda por una lluvia mayor que el umbral, registrado
el dia siguiente de la lluvia®

3.4.3. Comentarios - Modelos funcion de transferencia de Ila
demanda

La metodologia propuesta, integra tres conceptos principales

1. Un preblangqueado de la serie por medio de las ecuaciones de tenden-
cia (ecuaciones[3.6{3.9)y de la funcién de calor (ecuaciones[3.1013.13)

2. Modelos de funcién de transferencia para captar la relaciéon dindmica
existente entre la temperatura (segundo sumando en la ecuacion y
lluvia (fercer sumando en la ecuacion con la demanda de agua.

3. Una parte autoregresiva que capta la dependencia de la serie de los
registros de 2 dias anteriores asi como a la periodicidad semanal (cuarto
sumando en la ecuacién (3.5)).

Con esta estructura de escala diaria, el modelo resulta mds potente que
el modelo de transformaciones en cascada (Maidment and Parzen, |1984b)
y logra captar el 97 % de la variabilidad de la serie de demandas de la ciu-
dad de Austin, Texas. Se consigue que solamente un 3% de la variabilidad
de la serie quede sin ser explicada. Sin embargo, la serie temporal estudiada
No parece tener variaciones bruscas de la demanda que pudieran aportar
complejidad a la serie. Cabria también evaluar la viabilidad del modelo para
estudiar series tfemporales en las cuales el concepto de demanda base (I,)
es de dificil aplicacion. En este modelo la demanda base se obtiene ajustan-
do una funcidén polinomial a la serie para los valores minimos mensuales (en
este caso enero) de cada ano. El concepto de demanda base representa
el consumo minimo de agua que el conjunto de usuarios (domésticos, co-
merciales, industriales y de servicios publico-urbanos) de una determinada
ciudad requieren para cubrir sus necesidades minimas independientemente
de la climatologia imperante, es decir la dotacidn minima de una ciudad.
Sin embargo, las series de demandas de muchas ciudades espanolas y eu-
ropeas se caracterizan por tener una disminucion drdstica en el consumo
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durante el mes de agosto por motivo de vacaciones de la poblacién. La de-
manda disminuye entonces a valores muy por debagjo de la media esperada
y lejos de la demanda global registrada a lo largo de los 11 meses restantes
del ano. Si se obtuviera ese valor de W, ajustando una funcidén polinomial a
todos los meses de agosto de una hipotética serie de demandas con estas
caracteristicas, no seria representativa para el resto del ano.
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3.5. Evolucién - Modelo funcion de transferencia de-
manda

En Maidment and Miaou| (1986) se aplica la metodologia de las funcio-
nes de transferencia de la demanda (Maidment et~al., |1985) para 9 ciudao-
des de los estados de Pennsylvania, Texas y Florida en los Estados Unidos de
Norteamérica y se comparan los resultados obtenidos. Cada estado aporta
al estudio 3 ciudades con caracteristicas de demanda y climatologia simi-
lares entre si, pero diferentes a las de los ofros estados. El estudio no estuvo
pensado como una evaluacion del desempeno de este tipo de modelos en
ciudades con distintas caracteristicas de demanda, sino como una forma de
comparar y entender la respuesta de la demanda a la presencia de lluvia
asi como a cambios en la temperatura. Sin embargo, de los coeficiente de
determinacion (R?) obtenidos para las distintas ciudades podemos observar
que este tipo de modelos obtiene mejores resultados en ciudades con deter-
minadas caracteristicas.

Ya se ha mencionado en repetidas ocasiones que la metodologia des-
compone la serie en dos componentes: uso base que se supone insensible
a factores climdticos y uso estacional, sensitivo a factores climdticos. En es-
ta primera descomposicion se observa que en las ciudades del estado de
Pennsylvania, el componente estacional representa el 26 % de la demanda
maxima diaria frente al 58 % que registran las ciudades del estado de Te-
xas y el 47 % de las ciudades del estado de Florida. Observando estos datos
podemos ver gque el componente base (y por lo tfanto insensible a factores
climdticos) de las ciudades del estado de Pennsylvania es mucho mayor que
el de las ciudades de los estados de Texas y Florida. Por decirlo de otra forma,
la parte estocastica de la serie de demandas es mucho mds pequena en las
ciudades correspondientes al estado de Pennsylvania.

En la parte correspondiente a la funcidén de calor reportan que la de-
manda de agua aumenta cuando la temperatura del aire supera los 21°C
en todas las ciudades estudiadas, asi mismo se observa un cambio en la ten-
dencia que incrementa la demanda entre los 28° y 32°C. En las ciudades del
estado de Pennsylvania la tfemperatura no supera los 32°C por o que no se
registra este Ultimo cambio de tendencia.

La parte estacional (y por lo tanto estocdstica) de la serie de deman-
das en ausencia de lluvia para el estado de Pennsylvania, aunque pequena
comparada con las de Texas y Florida, es mds sensible a las variaciones de la
temperatura del aire. Estas ciudades se muestran mas sensibles que las de los
otros dos estados, registrando que la demanda diaria varia un 11.2 % respecto
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Estado R?
Pennsylvania | 0.61

Texas 0.73

Florida 0.96

Cuadro 3.1: Coeficiente de determinacion (Maidment and Miaou, |1986)

de la demanda potencial pico por cada grado centigrado de modificacion
de la temperatura del aire (Texas 4,7 % /°C, Florida 5,6 %/°C). No obstante que
las temperaturas del verano son mds templadas en Pennsylvania, la sensibili-
dad a cambios en la temperatura del aire es mayor.

Los coeficientes de la funcidn de calor se obtienen con datos de de-
manda diarios en dias sin lluvia y no representan los efectos dindmicos de
la relacidn demanda-temperatura. Para esos fines, es decir para conocer los
efectos dindmicos de la temperatura en la demanda a lo largo del tiempo,
se obtienen los pardmetros de la funcién de transferencia de la tfemperatura
del aire. Siendo estos pardmetros obtenidos con el conjunto completo de da-
tos. Para la obtencidn de estos pardmetros, la metodologia propone dividir
la serie en verano e invierno. Sin embargo esto no fue posible en las ciuda-
des del estado de Pennsylvania ya gue no se observd un comportamiento
diferenciado para las dos épocas propuestas.

Algo similar ocurre en lo que se refiere a los pardmetros de Ia funciodn
de transferencia para la lluvia. En dos ciudades del estado de Pennsylvania y
Texas no fue posible distinguir el umbral de 13 = (0.05 244242) y por lo tanto
No se consiguid estimar los pardmetros para precipitaciones mayores y meno-
res que el umbral. Se observa también que para el estado de Pennsylvania,
tanto el impacto inmediato de un evento de lluvia como el distribuido en los
dias posteriores es muy pequeno y representa una variacion del 7% del uso
estacional (Florida 42 %, Texas 38 %).

Es bastante claro, independientemente de los valores de R? consegui-
dos por los modelos ajustados para cada estado (ver cuadro[3.1), que la me-
todologia obtiene mejores resultados para ciudades donde la relacion de
los factores climdaticos con la demanda de agua es fuerte. Esta relaciéon po-
dria estar estrechamente vinculada con el hecho de que Texas y Florida son
estados que registran temperaturas altas en los meses de verano y la precipi-
tacién en esas zonas, por ser poco frecuentes, cuando se presentan afectan
fuertemente el consumo conjunto de agua de la ciudad. En cambio, el es-
tado de Pennsylvania presenta un régimen de precipitaciones (lluvia y nieve)
muy humedo a lo largo de todo el ano y donde se registran temperaturas
medias muy bajas en los meses de invierno asi como temperaturas medias
que no superan los 32°C' en verano. El modelo funciona mejor para ciudades
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grandes en climas dridos con poco uso industrial infensivo de agua (Shaw
and Maidment, 1987).

En mayor o menor medida, las caracteristicas de ciudades del tipo de
las de Pennsylvania, provocan que la demanda base sea mucho mds impor-
tante respecto de la demanda total que la demanda estacional. El mode-
lo de funcién de transferencia de la demanda basa su fortaleza en la co-
pacidad de modelar y predecir esa componente estacional, por lo que su
proporcion con respecto a la demanda total afecta su desempeno. En esta
metodologia la demanda base es considerada como un preblanqueado de
la serie original.

3.5.1. Funcion de transferencia y andlisis de intervencion - De-
manda

Hipel et~al. (1975) sugirieron que el andlisis de intervencién podria ser
apropiado para una gran variedad de aplicaciones en el area de los recur-
sos hidrdulicos y en la ingenieria ambiental. Propusieron un método de andlisis
y lo ejemplificaron con un caso practico para el rio Nilo, donde identificaron
que la parte dindmica del modelo puede ser caracterizada por una respues-
ta del tipo escaldn de la forma

Yt = WOSET)

con la cual representaron la variacion del caudal medio del rio derivado
delinicio de operacidon de la presa de Aswan, obteniendo buenos resultados.

Si bien los modelos de funcidn de transferencia aplicados a la modelo-
cion y prediccion de la demanda de agua (Maidment et~al.| (1985), Maid-
ment and Miaou (1986)) fueron un paso importante en la comprension de
los efectos que las variables climdaticas ejercen sobre la demanda, estos no
habian sido utilizados para medir y predecir los efectos que las decisiones
técnicas tomadas por los gestores de un sistema de agua urbana pueden te-
ner. Estas decisiones pueden ser restricciones al servicio, un encarecimiento
del precio del agua, cambios en los coddigos técnicos, entre otras.

Shaw and Maidment (1987) presentaron un estudio desarrollado para
la ciudad de Austin, Texas, en el periodo entre 1984 y 1985. Durante los cin-
CO anos previos, la ciudad presentd un rapido crecimiento de poblacidon y
empleo, lo que generd que las infraestructuras de saneamiento de la ciu-
dad estuvieran en riesgo de verse superadas por el volumen de agua que
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tendrian que tratar. Los gestores del sistema de agua se vieron en la nece-
sidad de legislar una ordenanza que obligaba al cumplimiento de un pro-
grama de conservacion que limitaba por niveles (segun el riesgo de superar
los limites preestablecidos para cada nivel) las actividades de uso de agua
de los ciudadanos cuando el conjunto de la demanda superara unos limites
preestablecidos. Durante los veranos de 1984 y 1985 fue necesaria la aplica-
ciéon del programa de conservacion por parte de los ciudadanos. Durante
este periodo los gestores del sistema utilizaron un modelo de prediccidon de
la demanda llamado WATFORE (Water use Forecasting) que fue desarrollado
por la Universidad de Austin, con el cual generaban predicciones de unos
cuantos dias basados en las condiciones de temperatura y lluvia presentes y
futuras. La metodologia del modelo de prediccidon de la demanda fue la pre-
sentada en Maidment et~al.|(1985). Con el fin de evaluar la efectividad del
programa de conservacion aplicado en los anos 1984 y 1985 se planted un
andlisis que aportara datos que sirviesen para modificar y mejorar el progra-
ma para el verano siguiente. Sin embargo los autores del estudio aclaran que
es muy complicado separar los efectos del programa de conservacion de
agua reflejado en las variaciones de la demanda de agua de los imputables
a los efectos climdaticos.

En este estudio, con el fin de medir el impacto del programa de conser-
vacion de agua en la ciudad de Austin utilizan el andlisis de intfervencion. Se
utiliza un modelo del fipo presentado en la ecuacion (Maidment et~all,
1985) e incorporan un componente de intervencion del tipo

k
> Yy =wS”
j=1

donde k representa el nimero de intervenciones que afectan a la serie,
en este caso el nUmero de veces que se aplicd el programa de conservacion
en sus distintas niveles, S = 1 durante el periodo de restriccion y O el resto del
tfiempo.

Con el fin de probar y medir el impacto de un ciclo de riego de jardines
que permitiera regar cada 5 dias en casas o negocios de forma distribuida
evitando picos de demanda no deseados, se incluyd un término de interven-
cién mas complicado

k
ZYtj = (wo + w1 B + w2 B* + w3 B* + w, BY)(S(1))
j=1
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donde S = 1 en los dias cuando estaban autorizadas para regar las
direcciones con terminacion 0y 1 para el ano 1984, 6 9 y 0 para el ano 1985,
en cualquier otro caso S = 0.

Los valores de los pardmetros obtenidos aportan una medida del cam-
bio medio en la demanda diaria durante un periodo de restriccion. El im-
pacto de la intervencién se define como la magnitud de la desviacion con
respecto a condiciones normales, considerando que las condiciones norma-
les se refieren a la demanda en el periodo durante el cual el cumplimiento
de las restricciones no estd en efecto. Los pardmetros estimados reportados
en este estudio, aungue son infernamente consistentes, son también en la
mayoria de los casos no significativos estadisticamente si se comparan con
sus errores estandar. En este caso de estudio obtuvieron informacién con la
cual se propuso un nuevo ciclo de riego de jardines que elimind los picos de
demanda.

Por este motivo los autores comentan las necesidad de investigaciones
adicionales sobre métodos cuantitativos para evaluar el impacto de los pro-
gramas de restriccion y conservacion en la demanda diaria. Por otra parte
agregan que se deben desarrollar métodos estadisticos mds rigurosos para
determinar la efectividad global de los programas de conservacion asi co-
mo investigar la forma de cuantificar la probable variacion en el tiempo de
los pardmetros del modelo.

EnSastri and Valdes (1989) se presenta una caso de andlisis de interven-
cién para aplicaciones “en linea”. Explican que los procesos subyacentes de
las series de demanda diaria del tipo de las analizadas en Maidment and
Miaou (1986), no son estacionarios respecto a la media ni a la varianza. Un
rasgo comun en series de demanda tipicas para ciudades del sur de los Es-
tados Unidos de Nortfeamérica, es el descenso transitorio del nivel de la de-
manda después de que se presente un evento de lluvia y adicionalmente,
las series muestran variaciones influenciadas por cambios estacionales de la
temperatura. Con respecto a éstos fendmenos transitorios los autores comen-
tan que:

m Las fluctuaciones transitorias locales de una serie tfemporal de deman-
das, no son homogéneas entre las distintas observaciones, por lo que las
correlaciones entre las observaciones son diferentes en diferentes mo-
mentos

= Lainterrelacion de inhomogeneidad, y no estacionareidad entre las ob-
servaciones, significa que un modelo obtenido para un conjunto de
datos, solo puede explicar el comportamiento local correspondiente a
esqas observaciones.
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m Los métodos convencionales para remover la no estacionareidad, no
son eficientes en estos casos ya que las tfendencias locales son tempo-
rales.

m L0os modelos que asumen homogeneidad y estacionareidad en la co-
varianza, no tienen una aplicaciéon simple en modelaciéon y prediccion
de series de demanda de agua que nunca alcanzan el equilibrio esta-
distico.

A continuacidon aclaran que, al ser muy frecuentes las predicciones de
demanda a lo largo del ano, y ya que seguramente imperardn condiciones
climdticas diferentes en cada momento en que se readlice la prediccion, se
deberd ajustar un modelo cada vez que se vaya a readlizar una prediccion
para captar la dindmica mas reciente del proceso de demanda de agua,
asi como proporcionar las predicciones climdaticas necesarias. Por otra parte,
al incurrir en una mala seleccion del modelo como resultado de los puntos
antes mencionados, se obtienen residuos con coeficientes de autocorrelo-
cidén que no se agotan hasta después de un ndmero grande de retardos.
Para solucionar este problema algunos autores (Maidment et~al.|, [1985) ajus-
tfan modelos a grupos parciales de datos, correspondientes a las estaciones
del ano. Sin embargo esta técnica implica complicar el andlisis de los datos y
crea varios submodelos con la penalizacion de tener que estimar pardmetros
adicionales. De esta forma se vulnera el concepto de parsimonia de los mo-
delos de series temporales planteado por Box et~al. (19/76), donde comen-
tan que cualquier procedimiento de identificacion de modelo debe tender
a identificar modelos parsimoniosos que logren una eficiente estimacion de
pardmetros y prediccidon de la serie tfemporal.

Las series de demanda que son esencialmente homogéneas, pero que
se ven afectadas por media y varianza variables en momentos puntuales,
pueden ser modeladas por medio de funciones deterministicas o pueden
ser removidas facilmente de la serie para transformarlas en estacionarias. La
remocion de eventos aislados (lluvias, outliers) que provocan la no homoge-
neidad de las series es un tema mds complicado y las técnicas convencio-
nales como la diferenciacion, cuando se aplican a series no homogéneas
producen falsos valores de autocovarianzas que tardan varios retardos en
agotarse.

La metodologia de esta publicacion se basa en que los eventos de llu-
via, son la principal fuente de inhomegeneidad en las series de demanda de
agua, e ignora la que la temperatura del aire pudiera aportar en verano para
simplificar el modelo. Las lluvias son eventos puntuales que inician y ferminan
aleatoriamente, es decir que no ocurren a intervalos regulares a lo largo del
tiempo (ver figura [3.9). Es por eso que cualquier evento de lluvia puede ser
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representado como un pulso que provoca una caida transitoria del nivel de
demanda de agua y puede ser modelado de una manera relativamente
facil con una funcién de transferencia. La segunda suposicion de esta me-
todologia es que las variaciones estacionales del proceso de demanda de
agua (figura son guiadas por la temperatura maxima del aire (figu-
ra [3.8(b)). En los gréficos mencionados se observa que ambas series tienen
valores picos maximos contempordneos durante los meses de verano. Con
este andlisis los autores proponen para su metodologia que la tfemperatura
diaria del aire guia el proceso de demanda, mientras que la lluvia solamente
la perturbba transitoriamente.
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Figura 3.8: Series temporales de la ciudad de Austin, 1980. (Sastri and Valdes,
1989)
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Figura 3.9: Serie tfemporal de eventos de lluvia diaria de la ciudad de Austin,
Texas en el ano 1980, (Sastri and Valdes, [ 1989)

Con el fin de representar el patrén anual de la serie de demandas de la
ciudad de Austin, proponen la funcién sinusoidal sinc (ver figura (3. 10):
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[zn(t_c)]
a sen .
g(t) = pr +d; t#c Q.14)
b
g(t) = a+ d; caso contrario (3.15)

-6 S5 4 3 2 - 0 1 2 3 4 5 6

Figura 3.10: Funcién Sinc, (Sastri and Valdes), |1989)

donde la parte central del grafico de la funcidén corresponde a la de-
manda suavizada durante el verano sin existir ninguna intervencion por lluvia;
las dos colas de la funcidn representan el nivel de demanda esperado du-
rante finales del otono e inicios de la primavera. Los pardmetros de la funcion
sinc significan:

= ¢=Amplitud
m p=Periodo (equivalente a la mitad del ciclo estacional)
» c=Desplazamiento horizontal del pico de la funcidon

m d=Desplazamiento vertical del nivel base de la serie tfemporal

Los pardmetros c y b tienen unidades de tiempo y pueden ser facilmente
preestablecidos para hacerlos coincidir con el dia en que ocurre la deman-
da picoy el periodo estacional. Por lo tanto, solo se tienen que estimar los pa-
radmetros a y d. Esta forma de captar el comportamiento de la serie temporal
es una alternativa mads simple a la de gjustar una serie de Fourier, propuesta
y utilizada en Maidment and Parzen| (1984a), Maidment and Parzen (1984b) y
Franklin and Maidment (1986).
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Las intfervenciones por lluvia las clasifican en tres grupos definidos por el
concepto de IMS®, que se explica como el lapso de tiempo que dura la me-
moria de la intervencion en la demanda de agua, provocado por un evento
de lluvia:

1. Aislada: Provocada por una lluvia aislada, de duracién menor a un diq,
seguido de un periodo (IMS®) durante el cual el efecto transitorio en el
nivel del agua decrece con el tiempo.

2. Multiple: Provocado por uno o mds eventos de lluvia que ocurren du-
rante una periodo de tiempo de menor duracién que el IMS® del primer
evento. Eventos separadas por cuando menos un dia sin lluvia, seco.

3. Continua: Igual que la Mdltiple pero sin dias sin lluvia, seco.

Los estudios empiricos reportados en este frabajo sugieren que los efec-
tos de las intervenciones provocadas por la lluvia pueden ser adecuadamen-
te explicados por un modelo lineal que es funcidon del tiempo (t) en que ocu-
rre la intervencidn, el ndmero de dias de lluvia ininterrumpida (d(¢)), una me-
dia movil de temperaturas maximas diarias (7'(t)). y una media movil de los
valores mas recientes de demanda de agua (W (¢)). La ecuacion del modelo
para captar los efectos de la intervencion por lluvia es:

I(t) = apli_1 + oy 21 (1) + ag 22(t) y1(t) + az 22(t — 1) ya(t) + 2(t) 3.16)
donde
z1(t) =%ZT(t—z) xz(t)Z%ZW(t—z)
yi(t) = fls(t)] y2(t) =0, si s(t) = d(t)
ya(t) =1, si s(t) # d(t) s(t) = d(t) si d(t) < 3

Los pardmetros de ay, oy, az Y as en la ecuacion (3.16), se asumen cons-
tantes por segmentos y el tférmino de error z(t) es un proceso ARIMA. El com-
portamiento transitorio de I(t) es aproximado por una funcion (f[s(¢)]) de

SIntervention Memory Span
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agotamiento exponencial discreta en el fiempo, con un agotamiento en-
fre unos cuantos dias y dos semanas. Las variables y;(t). y»(t) son funciones
deterministicas de s(t). La funcidon de f[s(t)] debe ser estimada de los regis-
fros diarios de lluvia y de demanda de agua de la ciudad, y una vez que los
pardmetros de la funcion han sido determinados, sus valores se consideran
constantes. En este caso, se observa que la mayoria de los eventos fienen
(d(t)) igual o menor que 3 dias. El comportamiento transitorio de las interven-
ciones, puede ser representado por un modelo simple para y, (t) de solo dos
pardmetros, del tipo:

fls@)] = g (3.17)

Donde 3 y v son caracteristicos de la intervencion producida por las
lluvias en la ciudad.

La metodologia propuesta asume que la serie del proceso de demanda
se compone de la siguiente forma:

W (t) = g(t) + I(t) + N(t) (3.18)

donde N(t) es un proceso ARIMA cuya varianza puede ser dependiente
del tiempo y ¢(t). e I1(t) como fueron definidas en las ecuaciones [3.15],
y[3.14 De la estructura de la ecuacion se observa que los efectos de
las intervenciones por lluvia (I(t))se “sobre-imponen” al nivel medio del pro-
ceso de demanda (g4(t)). El proceso de cdlculo de los pardmetros necesarios
se realiza de forma iterativa (de ahi que esta metodologia se haya definido
anteriormente con capacidad de ser utilizado “en linea”):

1. Paso 1
Se estiman los pardmetros a y d, habiéndose definido antes los valores
de by c para gjustar g(t) (Minimos cuadrados) a la secuencia de obser-
vaciones de W (t). La funcidn gjustada se denomina ¢(t) y se establece

A

W =g(t), t=1,2,...,n, donde n = nUmero total de observaciones.

2. Paso 2 A A
Se calcula I(t) = W(t) — W(t), t = 1,2,...,n Yy se estiman los pardmetros
de la ecuacion 8.16] incluyendo los pardmetros del modelo ARMA z(¢).

3. Paso 3 A
Se calcula una secuencia mejorada de [g], haciendo que R = W (t) —

I(t), t = 1,2,...,n Yy reqgjustando ¢(t) a la secuencia [R(t)]. La nueva se-
cuencia [g(t)] es una version mejorada de [§(¢)] del paso 1. Se repiten los
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pasos 1y 2 hasta que se satisfagan las condiciones de convergencia. En
la dltima iteracion se obtienen los estimadores finales [§*(¢)] y [1*(t)].

4. Paso 4
Se estiman los pardmetros del modelo ARMA para |os residuos que resul-
tende N(t) = W(t) — g*(t) — I*(t), t =1,2,...,n.

Los autores comentan que la ecuacion no incorpora la influencia
directa de las variaciones del dia a dia de la temperatura del aire en los
niveles de demanda diaria. La funcidn sinc, ¢(t), solo representa un promedio
estacional de esa influencia en la demanda de agua. Es por este motivo que
N(t) resulta ser dependiente del tiempo. No obstante, una funcién polinomial
simple, puede ser propuesta como funcidn normalizante para describir ese
comportamiento variable en el fiempo. La versidn final del modelo seria:

0(B)
¢(B)

W () = agT(t) + g(t) + I(t) + h(t) L e(t) (3.19)

donde

® gy €S Una constante por segmentos

m 7'(t) es la temperatura maxima para el dia ¢

= ¢(t) como ya fue definida en las ecuaciones y
m [(t) como ya fue definida en la ecuacion

un G(B) = 1 - 918 - 0282 - 9333

L] g25 =1- ¢1B
m h(t) = [at+ “72]_1 todos los pardmetros se consideran constantes por
segmentos

m ¢(t) s un proceso Gaussiano, ruido blanco de media cero y varianza
constante o2

Finalmente, 3y v pueden considerarse como pardmetros de control que
varian segun el tipo de lluvias que ocurran y determinardn la contribucion
que x»(t) tendra en I(t).
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3.5.2. Modelos de demanda - Efectos climaticos no lineales

Es el enfoque tradicional de la modelaciéon de demandas de agua po-
table, utilizar modelos de series temporales, como los presentados en [Maid-
ment et~al. (1985). Considera que la demanda total puede ser dividida en
demanda base, que es insensible a factores climdaticos y caracterizada co-
Mo la demanda media en meses invernales, y demanda estacional, que es
sensible a factores climdticos, siendo caracterizada por la diferencia entre
la demanda total y la demanda base. En este enfoque de modelos de fun-
cion de transferencia, los efectos de la lluvia sobre la demanda estacional,
se entienden como dindmicos y dependientes del estado antecedente. En
cuanto al efecto de la temperatura en la demanda estacional, se identifica
un punto de quiebre de la temperatura, denominado umbral de temperatu-
ra, por debajo del cual la demanda es independiente de la tfemperatura. La
funcidon de calor se utiliza para identificar este umbral por medio de un mo-
delo lineal por segmentos que relaciona las variaciones del uso estacional de
la demanda con la femperatura.

Es esperable que la demanda base presente una tendencia debido a
factores poblacionales (aumento de la poblacién) o socioecondmicos. La
demanda base tradicionalmente se obtiene haciendo una regresion de la
demanda frente a los factores antes mencionados, o ajustando un polinomio
a los valores minimos de cada ano. Miaou| (1990) presenta un trabagjo, en el
cual se destaca que se pueden dar casos en los que la insensibilidad de
la demanda base a factores climaticos podria no cumplirse y propone un
esquema mas general, el cual permite que tanto la demanda base como
la estacional puedan ser dependientes de estos factores. La formulacion es
Ccomo sigue:

By = o+ BiH(Tn) + B2GY(Rn) + D BiraXim + tm (3.20)

donde H.() y G,() son las funciones de temperatura y de lluvia efectiva,
definidas como:

Ho(Tn) =Ty —7 Ty 2T
H.(T,)=0 caso contrario
Gv(R,,) = Ry, R,, <%

GY(Ry) =7~ caso contrario
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donde 7 y v son la temperatura de referencia o umbral y lluvia de re-
ferencia o umbral respectivamente. r representa un umbral de temperatura
por debagjo del cual la demanda es independiente de |la temperatura, y ~
es un umbral de canfidad de lluvia donde la lluvia en exceso no contribu-
ye mads a reducir la demanda de agua. Es evidente, que la identificacion de
eso0s umbrales por cualquier técnica estadistica, es un punto importante para
obtener mejores resultados a la hora de readlizar las predicciones.

Histéresis en la demanda

Los efectos que el fendmeno de histéresis puede tener en la modela-
cion de la demanda de agua potable fueron abordados en Miaou| (1990).
Al modelar series de demanda de agua potable, es bastante frecuente in-
corporar a las ecuaciones, pardmetros obtenidos de series de temperatura,
gue en muchas ocasiones resulfan en una mejora en la relacién observado-
modelado. Sin embargo, no en todos los casos la temperatura nos aportard
mejoras en la modelacion. Es importante destacar que para valores similares
de femperatura, se pueden registrar distintos valores de demanda potencial,
lo cual quiere decir que se presenta el fendmeno de histéresis provocada por
marcadas variaciones estacionales de la demanda.

En Miaou (1990) se analiza una serie de demandas de agua potable
de la ciudad de San Diego, California. El grafico presenta la deman-
da mensual (en galones per cdpita por dia) frente a la temperatura media
maxima del mes correspondiente.

El autor comenta que la histéresis mostrada en el grafico es el resulfado
de varias posibilidades, por ejemplo, el calendario de actividades de las ins-
fituciones de la ciudad, variaciones de la radiacién solar caracterizada por
la cantidad de horas de sol a lo largo de un dia, la persistencia del riego de
jardines a lo largo de todo el ano. Bajo la misma temperatura los efectos de
la histéresis provocan diferentes niveles de demanda estacional, y posible-
mente, diferentes intensidades de respuesta durante |la primavera y el otono.
En general, la utilizacion de modelos lineales convencionales para series de
demanda de agua con histéresis evidente, como los mostrados en el grafico
(3.17), produciran series de residuos altamente correlacionados. Adoptando
los postulados sugeridos en el estudio de demanda diaria de Maidment and
Miaou (1986), una serie de demandas se puede descomponer en demanda
base y demanda estacional, y a su vez esta dltima consiste de: (1) deman-
da potencial estacional (presentado en pdagina que es dependiente de
la temperatura en ausencia de lluvia, (2) de una reduccidon de la demanda
provocada por la ocurrencia de lluvia, (3) un componente aleatorio de me-
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Figura 3.11: Histéresis en la relacidon temperatura-demanda mensual, en San
Diego, California, (Miaou,, |1990)

dia cero. La histéresis tiene efecto en la demanda potencial estacional y en
el caso de no ser significativa, la demanda potencial W, puede ser modela-
da como una funcidn lineal de la funcidn de calor (como fue explicado en

pagina[76):

Wm = 60 + 61HT(Tm)

En cambio, cuando los efectos de la histéresis se estiman significativos
y se cuenta con un conjunto de datos relativamente grande (mds de tres
anos), las utilizacion de algdn modelo que utilice series de Fourier producird
mejores resultados.

3.5.3. Prediccion de la demanda a escala horaria

El objetivo del control en linea de un sistema de distribucion, es prepa-
rar y ejecutar un plan para operar el sistema (Shvartser et~al., [1993). Tipica-
mente los planes de operacidn se preparan con 24 horas de antelacion. Las
principales razones para que esto sea asi, son primero, porque las demandas
reproducen un marcado ciclo diario, segundo porque las tarifas eléctricas
dependen de la hora del dia y finalmente porque, en ciertas horas del diq,
algunos estados del sistema (niveles de tanques) pueden ser establecidos
con antelacién con mucha precision. Una condicidn necesaria para prepa-
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rar un plan de operacion es la prediccion de las demandas para el periodo
de planificacion.

Shvartser et~al.| (1993) presentan un modelo para predecir la deman-
da horaria basado en el andlisis de series temporales y el reconocimiento de
patrones desarrollado para un sistema de distribucion de agua en Israel. Expli-
can que la variaciéon de la demanda a lo largo del dia depende de muchos
pardmetros -temperatura, humedad, tiempo desde la dltima lluvia, dia de
la semana, etc—. Sin embargo, son detectables algunos patrones marcada-
mente similares a lo largo del dia, reproduciendo una “firma” caracteristica
de cada conjunto de usuarios tipicos. En todos los casos se puede detectar
un patrén similar: baja demanda por la noche, creciente por la manana, alta
demanda con variabilidad a lo largo del dia y finalmente disminucion al final
del mismo. Generalizando, caracterizan el patrdn de la demanda diaria en
segmento creciente, segmento oscilante y segmento de descenso. La me-
todologia presentada, se basa en asumir este patréon general, para después
identificar los puntos de transicion entre segmentos y construir modelos de
series temporales para cada segmento. Es decir, que agjustan modelos Box-
Jenkins de bajo orden a cada estado del sistema, para después modelar la
fransicidon entre un estado al siguiente como un proceso de Markov. La me-
todologia asume condiciones meteoroldgicas estables. Estos modelos dieron
buenos resultados en su aplicacién, sin embargo requieren un control cons-
tante de la demanda.

Homwongs et~al.|(1994) presentaron un modelo que denominaron Adap-
tive Forecasting System (AFS), para obtener predicciones horarias de la de-
manda en la ciudad de Arlington, Virginia. La metodologia se basa principal-
mente en el algoritmo de suavizado exponencial de Winters (Winters, |1960),
obteniendo resultados aceptables a pesar de no modelar las variabilidades
climdticas. El algoritrno Winters es de utilidad en situaciones de actualizacion
recursiva de los datos, asi como en la extraccion de factores estacionales
dependientes del tiempo. Para construir el algoritmo toman en cuenta dos
periodos de estacionalidad, el que se produce de un dia a otro (24 horas de
antelacion) y el que se produce los fines de semana, que se repite cada 7
dias (168 horas de antelacion), o lo que es lo mismo, un algoritmo opera para
los dias de lunes a viernes y otros para los fines de semana. La estructura com-
pleta del algoritmo incluye un complemento de minimos cuadrados recursi-
vos (RLS) para evitar problemas de inicializacion, una detecciéon de outliers
para reducir la sensibilidad de la metodologia de Winters a valores errédneos
y finalmente un filtro autoregresivo para minimizar las autocorrelaciones de
los residuos, ver grafico (3.12).
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3.6. Modelacion y prediccion - Estudios mas recien-
tes

La gran mayoria de las publicaciones recientes sobre modelacion y pre-
diccién de la demanda, subyacen en los avances de la década de 1980 y
algunos son meros andlisis exploratorios de las series de demanda, su relacion
con la lluvia, temperatura y alguna otra variable climdtica, pero particulari-
zados para ciudades o regiones muy concretas con mayor 0 menor éxito.

Ya en épocas mas recientes se han abierto nuevas lineas de investiga-
cion que se enfocan a probar el desempeno de las técnicas de inteligen-
cia artificial, entiéndase redes neuronales artificiales y sistemas expertos en la
prediccion a distintas escalas temporales de series de demandas de agua
potable. Al mismo tiempo realizan comparaciones del desempeno de estas
técnicas con los modelos estadisticos cldsicos. A continuacion, se resumen
las dos lineas de investigacion antes mencionadas.

3.6.1. Aplicaciones - modelos de series temporales clasicos

Con el fin de tener un entendimiento mas preciso del patrdn que com-
pone la serie histérica de demandas diarias de la ciudad de Nueva York, asi
como su relacidon con las variables climdticas, |Protopapas et~al.| (2000) hi-
cieron un estudio del cual obtuvieron como resultado que durante los meses
de invierno, la temperatura afecta levemente el comportamiento de la de-
manda. En cambio, en 1os meses de verano las precipitaciones causan una
disminucion de la demanda diaria, especialmente para lluvias tormentosas.
Por medio de métodos graficos, encontraron también que existe un umibral
de temperatura (78°F - 26°C), a partir del cual se presenta una correlacion
positiva con la demanda. Es decir, que una vez superada esa temperatura,
la demanda aumenta linealmente con la femperatura.

/hou et~al. (2000) se basaron en la metodologia de Maidment et~al.
(1985) para modelar y predecir la demanda diaria de agua de la ciudad de
Melbourne, Australia. Construyeron varios modelos de series temporales en
los cual la demanda se considera como la suma de demanda base y de-
manda estacional (incluyendo componentes para la estacionalidad, para el
clima y para la persistencia). Utilizaron también series de temperatura y de
precipitacion con el fin de mejorar el desempeno del modelo. El mejor de los
modelos calibrados, tuvo un R? = 89,6 % y un error estandar absoluto de +£8 %
en fase de validacion. En [Zhou et~al.| (2002) se repite la metodologia ante-
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rior pero limitandose al distrito de Chelsea (predominantemente residencial,
350,000 habitantes), en Melbourne, de donde dispusieron de 6 anos de datos
diarios y horarios. Para mejorar el desempeno de sus modelos introducen a
los modelos la ETP como variable climdtica y utilizan el concepto de API (An-
tecedent Precipitation Index, mm). Al contar con gran cantidad de datos,
obtuvieron un abanico de patrones de demandas semanales, diarios y hora-
rios. Con estos patrones esperados, conjuntamente con el tipo y el dia de la
semana, hicieron desagregaciones para construir distintos modelos y prede-
Cir posteriormente. Las predicciones diarias que realizaron, lograron explicar
el 83 % de la varianza, con un error estandar de 57 [/p/d (el estudio se reali-
z6 con dotaciones, no con demandas). En cuanto a la demanda horaria, el
mejor de los modelos construidos logra explicar el 66 % de la varianza, con un
error estandar de 162 1/p/d.

Aly and Wanakule (2004) proponen la utilizacidon de los algoritmos de
dlisado exponencial, para predecir la demanda de agua media mensual y
diaria de ciudades de los alrededores de Tampa, Florida. Aplican el algoritmo
de Winters y utilizan 6 anos de datos (1991-1996) para calibrar los coeficientes
del modelo reservando dos anos para comprobar su capacidad predictiva.
Los resultados obtenidos fueron, que en la prediccion diaria el modelo ex-
plica el 70% de la variabilidad de la demanda diaria. El 30% de varianza no
explicada lo asumen como aleatoria y aclaran que solamente podrd ser pre-
dicha desde un enfoque estocdstico. Claramente, un componente aleatorio
estd presente en los registros de demanda diaria, por lo que no se deberian
esperar predicciones muy precisas de un modelo deterministico como este.
Sin embargo, ese componente aleatorio es eliminado cuando los datos dia-
ros se agrupan en valores medios mensuales, de esta forma las predicciones
esperadas serdn mejores.

Gato et~al. (2007b) presentan un modelo en el cual hacen una pro-
puesta para obtener los umbrales de lluvia y temperatura de referencia por
debagjo de los cuales la demanda es independiente de las variables clima-
ficas y hacen también una comparacion entre la utilizacion de las series de
Fourier (Maidment and Parzen (1984aljo); Zhou et~al. (2000)) y la funcidn de
calor (Maidment et~al., |1985) para modelar la parte de la demanda corres-
pondiente al uso estacional. Para la identificacion del umbral de tempera-
tura, aplicaron a la serie de demandas una transformacién del tipo funcién
reciproca, para después ajustar una funcién polindmica de la temperatura
maxima diaria (ver figura [3.13). Posteriormente calcularon la derivada de la
funcidon para obtener su minimo, en este caso ese valor fue de 15,27°C, sien-
do este el umbral de temperatura. Por encima de este umbral, la demanda
aumenta, pero por debajo del mismo la demanda presenta un comporta-
miento independiente de la temperatura. Se aplica el missno método para
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obtener el umbral de lluvia, gjustar una funcién polindbmica a la demanda y
se calcula la derivada de la funcidn para obtener en este caso su mdaximo,
obteniendo un valor de 4.82 mm como umbral (ver figura [3.14).
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Figura 3.13: Obtencidon del umbral de temperatura, (Gato et~al., 2007b)
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Figura 3.14: Obtencidén del umbral de lluvia, (Gato et~al., [ 2007b)

Posteriormente, y utilizando la metodologia de series temporales de trans-
formaciones en cascada (Maidment and Parzen, [1984ad), construyen varios
modelos de entre los cuales el que mejor desempeno ofrecid, obtuvo valo-
res de R? = 0,81 en fases de calibracion y validacién. Este modelo toma en
consideracion en sus ecuaciones, un indicador para los dias de lunes a vier-
nes y los de fin de semana ya que existe un muy evidente ciclo semanal con
valores mdaximos en los fines de semana (ver figura [3.15).
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Figura 3.15: Ciclo semanal, (Gato et~al,[2007b)

En (Gato et~al., 2007a, Julio) se presenta un caso de estudio que utiliza
la metodologia anterior para East Doncaster, ciudad de Melbourne, Australia.
El mejor de los modelos estudiados obtuvo un coeficiente de determinacion
R? de 86% tanto en fase de calibracién como en validacion.

Alvisi et~al.| (2007) propusieron un planteamiento mads simplificado para
un experimento a pequena escala en Castelfranco Emilia, provincia de Mo-
denaq, Italia (23,000 habitantes). Consistid en utilizar los datos obtenidos de un
sistema de monitoreo constante de caudales para construir un modelo de
prediccion de los caudales a corto plazo, a escala diaria en un primer paso
y horaria posteriormente. El modelo, que denominaron Modelo de predic-
cioén de demanda de agua basado en patrones, consiste de dos mddulos,
el mdédulo de demanda diaria (DM) y el mddulo de prediccidon de la deman-
da horaria (HM). El médulo de demanda diaria, consiste de un componente
periddico estacional, Q%¢, un corrector que representa el componente perié-
dico semanal, AZ’}” y finalmente, un componente de desviacion para captar
la persistencia de la demanda ¢¢ , por lo que la ecuacién es la siguiente:

QI = Qs + Al + o7, (3.21)

El componente periddico estacional, Q%#, lo modelan por medio de se-
ries de Fourier:

Q% =aqa +XK: aj, COS 2mmk + by, sin 2mmk Q.22
Ao 365 F 365 '



104 CAPITULO 3. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

donde «aq es el valor medio del ciclo estacional, a;, y b, son los coeficien-
tes de Fourier y K es el nUmero de armonicos considerados.

El factor de correccion semanal Af;” se define como:

AbY = Ql - Qr (3.23)

donde Q;ﬁ{j es el valor medio de la demanda observada el dia : de la
semana (i = 1,...,7) de lunes a domingo, y j es la femporada (j = 1,...,4)
para invierno, primavera, verano y otoho (ver figura[3.16). Qv es el valor me-
dio de la demanda diaria en la temporada ;. Por ulfimo 5;‘?1, representa 1as
desviaciones entre la demanda media diaria Q¢ y el valor medio estimado
en base de los componente periddicos Q%* y AZ’;‘}, es decir:

giiobs — (dobs _ (QZ{S 4 Ai,;u) (3.24)

El proceso ¢4, es modelado usando un proceso autoregresivo AR(1) (Box
et~al.,|1976), por lo que para fines de prediccidn, la ecuacion es:

6l = dy - 5 (3.25)
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Figura 3.16: Patrones de demanda diarios para los siete dias de la semana:(a)en
invierno, (b)en primaveraq, (c)en verano, (d)en otono. (Alvisi et~al.,[2007)

El mdédulo horario (HM) se basa en el médulo diario (DM) (ver figura|3.17)
para hacer sus predicciones. La demanda Qf;rfko’” predicha en la tésima hora
para k horas de anticipacion se obtiene con:

Q?—;_fkor _ Qz;fm‘ + Az,i,j + €k (326)
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donde: Q%/" es la demanda media diaria predicha con el médulo dia-
rio (DM), hasta la fecha m — 1.
A es |a desviacion horaria respecto al patrén diario

n7l7]

Al i=Qh  — QL (3.27)

)i ., representa el valor de demanda horaria observado en la hora »
(n=1,...,24, hora del dia) del dia i en la femporada j.

_gfj es el valor de demanda diario observado en el dia i en la temporada j
€11 €S el componente de persistencia horaria que se modela usando una

regresion de los errores e, 11 Y €141—24

€k = Vi€pp—1 + Voderp_o4 (3.28)

Los coeficientes son calibrados en base a los errores observados €%, sien-
do:

efbs _ iz,obs _ (Qgﬁobs + Al ) (3.29)
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Figura 3.17: Estructura de los dos mddulos que conforman el modelo de prediccién
(Alvisi et~al.,2007)

El desempeno del modelo fue evaluado en términos de varianza expli-
cada (EV), error cuadrdtico medio (RMSE) y el error absoluto medio (MAE %).
En el cuadro se presentan los resulfados que obtuvieron para los médu-
los diario y horario, diferenciando cuando se utiliza el componente de persis-
tencia y sin él, en fase de calibracion y validacion. De este cuadro podemos
concluir gue la utilizacion del componente de persistencia resulta en una me-
jora en las predicciones en términos de EV y RMSE en fase de calibracion y
validacion, fanto en el mddulo diario como en el horario. Por ofra parte se
observa también que el desempeno del modelo presenta peores resultados
si comparamos los valores de EV y RMSE obtenidos en fase de validacion y
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calibraciéon. Hay un evidente deterioro de los resulfados en fase de valido-
cion.

Calibracién Validacion
Diario | Horario | Diario | Horario
EV componente periddico 0.69 0.94 0.36 0.89
EV comp. periddico + persistencia 0.84 0.97 0.76 0.97
RMSE componente periddico 2.83 4.63 13.52 14.64
RMSE comp. periddico + persistencia  2.01 3.17 461 4,42

Cuadro 3.2: Varianza explicada y error cuadrdtico medio de la prediccion
diaria y horaria (Alvisi et~al., 2007)

Si comparamos el desempeno del modelo por sus predicciones diarias
(EV=0.76 en el mejor de los resultados) con otros modelos, estas son peores
que las obtenidas con técnicas desarrolladas en las décadas de 1980 (Maid-
ment et~al.| (1985) EV=0.97, Maidment and Miaou (1986) EV=0.96, Sastri and
Valdes| (1989) EV=0.982)°. Cabe decir sin embargo que este modelo tiene
una estructura mas simple y un niUmero bajo de pardmetros a calibrar desde
los datos.

Este tipo de modelos, con una metodologia fransparente, presenta muy
buenos resultados en las predicciones horarias, equiparables a las que se ob-
fienen con la utilizacion de métodos del tipo de caja negra, como son las
redes neuronales (Ghiassi et~al. (2008) EV=0.97). Es importante destacar la
uniformidad de las predicciones, ya que el desempeno del modelo se man-
fiene estable sin importar la hora del dia en la que se readlice la prediccion.
Es adecuado comentar que la metodologia ha sido utilizada para realizar
predicciones en una zona muy reducida y en consecuencia con caudales
muy bagjos. En la fase de validacion del cuadro presentado, el caudal medio
fue de entre 54§ y 685 Seria importante probar su desempeno en una ciu-
dad con caudales de demanda mas importantes y con usuarios de distintas
caracteristicas que aportarian una variabilidad adicional a la demanda.

%Todos estos modelos intfegran variables climdticas para realizar sus predicciones
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3.7. Las redes neuronales (ANN)

En los ultimos anos las redes neuronales han sido usadas cada vez mas
para predecir el comportamiento de sistemas complejos, tales como fend-
menos naturales y fisicos (una revisidon del estado del arte de la prediccion
con ANN se puede encontrar en lZhang et~al.| (1998)). El aumento de su po-
pularidad, se debe en parte a la percepcion de que las ANN son capaces
de sortear muchas de las dificultades que complican la implementacion de
métodos estadisticos tradicionales. Esto se debe principalmente a que las
ANN no estdan sujetas a las reglas restrictivas que gobiernan los modelos es-
tadisticos. El énfasis de la modelacion con ANN se pone en métodos en los
que el resultado vy la precision son el principal objetivo, mientras que los esta-
disticos apuntan hacia métodos universales dptimos estadisticamente (Maier
and Dandy, 2000).

Como ya se ha mencionado en la seccion 2.5, las ANN empezaron a
ser el objeto de investigaciones serias en los anos posteriores a 1940, no se
popularizaron hasta la década de 1980 y con las mejoras en la arquitectura
computacional y de velocidad de computo de los anos 1990, se logrdé un
progreso significativo en la utilizacion de las ANN.

En la siguiente seccidn presentaremos diversos casos de aplicacion de
las ANN en los recursos hidricos y en la modelaciéon de la demanda urbana
de agua. También analizaremos un grupo de trabajos en los cuales las ANN
se presentan comparadas con las técnicas cldsicas de series temporales y
algun caso en el que han sido utilizadas conjuntamente.

3.7.1. Las ANN en los recursos hidricos

La técnica de las ANN ha ido evolucionando a lo largo de los mdas de 60
anos que han transcurrido desde que se establecieron sus primeras ideas fun-
damentales y desde entonces, con algunas etapas en las que parecidé que
la linea de investigacion se veria truncada, ha conseguido ser mas eficiente
—nuevas reglas de aprendizaje, algoritmos, funciones de activacion— a la
hora de resolver problemas diversos. Al mismo tiempo se fue desarrollando
una terminologia propia de las ANN, es decir su propia jerga. Es asi que por
dar algunos ejemplos, los residuales de la terminologia estadistica se deno-
minan errores en la terminologia de las ANN, las variables independientes son
los inputs, las predicciones son los outputs, los pardmetros estimados son los
pesos, etc.
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No es de extranar que en el campo de los recursos hidricos (en |Lingi-
reddy and Brion| (2005) se puede encontrar una coleccidén de publicaciones
en esta drea) y de la hidraulica en general, las ANN hayan encontrado un
amplio abanico de fendbmenos y problemas factibles de ser abordados ya
sea como aporte de una solucidn explicativa de los fendmenos o simple-
mente como una alternativa susceptible de comparacion. Los fendmenos
fratados en el dmbito de las ciencias relacionadas con el agua, tienen el
comun denominador de que responden a leyes fisicas o matemdticas que
se han ido comprendiendo cada vez mds conforme la ciencia nos aporta el
conocimiento necesario. Es asi que las metodologias de uso consolidado se
valen del entendimiento que se tiene de esas leyes para modelar fendmenos
—en muchas ocasiones por medio de sistemas de ecuaciones diferenciales
en derivadas parciales— integrando tantas variables que afecten el fend-
mMeno como sea posible, asumiendo la no linealidad espacial y temporal que
puedan contener. Por ello se pueden encontrar fendmenos que pueden ser
modelados con unas cuantas variables y ofros en los que la cantidad de va-
riables llega a ser muy grande y con un importante aporte de incertidumbre
acumulada integrada al modelo por cada una de ellas.

Si algun estigma o lastre han tenido que soportar las ANN, es el escepti-
cismo que generan, ya que su modo de solucion es en cierta forma abstracto
y se les ha colocado el calificativo de cajas negras. Este planteamiento tiene
su origen en que las ANN no requieren conocer ni contener en su estructura
de solucion a las formulaciones o leyes que rigen el fendbmeno a modelar.
En cambio basan su fortaleza en la habilidad para asociar las variables de
entrada con la o las salidas identificando las reglas que gobiernan sus rela-
ciones. A su favor se debe decir que es precisamente esa innecesariedad de
conocer el proceso lo que las convierte en una herramienta potente y las ho-
ce capaces de generalizar una gran variedad de fendmenos. Sin embargo
la experiencia ha mostrado que los mejores resultados se obtiene cuando el
modelador tiene un buen entendimiento fisico del fendbmeno a modelar. A
pesar de los inconvenientes —ciertos o no- que la metodologia de las ANN
pueden tener, con el paso del fiempo se han ido granjeando un espacio
cada vez mds importante en las diversas dreas de las ciencias exactas.

Durante la década de 1990 empieza a extenderse su utilizacion y se dan
los primeros pasos para convertirla en una metodologia consolidada en el
campo de la ingenieria civil. A finales de esta década la ASCE’ organiza un
comité de trabajo con enfoque hacia la hidrologia y publican dos articulos
con los resultados encontrados. La primera de ellas (ASCE, 2000a), presenta
las que consideraron pautas bdsicas para el uso de las ANN. Por otra parte
también destacan sus fortalezas y limitaciones:

’ American Society of Civil Engineering
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1. Son capaces de reconocer la relacidn entre entradas y salidas sin con-
tener explicitamente el modelo fisico que las relaciona

2. Funcionan bien aun cuando el conjunto de datos utilizados para el en-
frenamiento contenga ruido y errores de medicion

3. Son capaces de adaptarse a soluciones alo largo del tiempo para com-
pensar circunstancias cambiantes

4. Poseen unas caracteristicas de procesado de la informacién y una vez
entrenadas son faciles de usar

Se echa en falta en esa publicacion algdn comentario acerca de la li-
mitacion que presentan las ANN cuando una red entrenada con un determi-
nado conjunto de datos —con su rango de minimos y maximos— es requerida
para modelar o predecir un fendmeno que contiene valores fuera del rango
del conjunto de datfos de enfrenamiento. Es decir, es complejo lograr que
una ANN aprenda y generalice. Seria deseable que una ANN sometida a es-
ta situacion entregara valores de interpolaciones suaves para el espacio no
entrenado.

La segunda publicacidn de este par de trabajos (ASCE|, 2000b) tiene un
enfoque netamente hidroldgico y dedica su texto a realizar comparaciones
entre distintas metodologias. Maier and Dandy| (2000) realizaron una reco-
pilacion de 43 arficulos en los cuales las ANN han sido utilizadas con éxito
para modelar y predecir procesos de variables de recursos hidricos. La re-
vision contempla las publicaciones entre los anos 1992 y 1998, las variables
modeladas corresponden a procesos muy diversos: concentracion de ciano-
bacterias y algas en lagos, caudales en rios, precipitacion, coeficientes de
escorrentia en cuencas, salinidad, pH, niveles de agua en embalses y rios.
Las escalas temporales varian desde la minutal hasta la anual y se utilizan
tanto datos reales como sintéticos. De esta revision se puede observar que la
cantidad de publicaciones cientificas relacionadas con las ANN vy los recur-
sos hidricos ha ido creciendo desde 1992 cuando se reportan 2 publicaciones
hastalas 17 y 10 de los anos 1997 y 1998 respectivamente.

3.7.2. ANN vs. Series Temporales

Las ANN vy las series temporales se suelen presentar como técnicas en-
frentadas. Es muy frecuente encontrar publicaciones que evaldan sus desem-
penos realizando comparaciones con los resultados de unas y otras. Limitdn-
donos a la modelacion y prediccidon de demanda de agua podemos citar
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a Jain and Ormsbee (2002), Bougadis et~al. (2005), /Adamowski (2008), entre
otros. En una época en la que las ANN eran todavia técnicas relativamente
nuevas, Tang et~al.[ (1991) publican un estudio en el cual realizan una com-
paracion del desempeno de las ANN confra modelos del tipo Box-Jenkins.
Estudian tres series tfemporales, una de ellas es la utilizada por [Box and Jen-
kins| (1970) para desarrollar su metodologia (pasajeros de avidon entre 1949 y
1960), otra serie pertenece ala venta de coches en Estados Unidos entre 1966
y 1982, la dltima pertenece a la venta de coches de fabricacion extranjera
a los Estados Unidos entre 1966 y 1982. Las series fueron seleccionadas bus-
cando que tuvieran patrones de comportamiento marcadamente distintos
para probar y comparar el desempeno de ambas técnicas. Realizaron va-
rias pruebas hasta encontrar una estructura de ANN Sptima para cada una
de las series temporales. Finalmente realizaron comparaciones en términos
de la suma del error cuadrdatico y concluyeron que las ANN superaban a las
técnicas cldsicas tanto en la prediccidon a corto como a largo plazo.

En cambio, |Chatfield (1993) en una primera revision ya corroboraba em-
piricamente que las predicciones con ANN no eran necesariamente mejores
que otras alternativas. Unos anos mads tarde |Faraway and Chatfield (1998) uti-
lizan la serie de Box and Jenkins (19/0) para realizar un estudio comparativo
entre modelos del tipo Box-Jenkins, Holt-Winters y ANN. En su trabagjo los au-
tores comentan que contrario a las afirmaciones de grandes éxitos que se
venian reportando, su evidencia empirica de predicciones con ANN indica
un grado de éxito variable y advierten de lo arriesgado que puede resultar
—a pesar de que la modelacion con ANN es en esencia no paramétrico-
que procesos completos sean automatizados en un ordenador y que sea
utilizado por personas con escaso conocimiento ya sea en ANN o en predic-
cion. Con su estudio demuestran que un buen modelo de ANN para series
de datos temporales debe ser seleccionado combinando habilidades tradi-
cionales de modelacién con conocimientos de andlisis de series temporales
y de los problemas particulares. Los resultados de las predicciones que ob-
tuvieron con las mejores arquitecturas de ANN ajustadas para esta serie (en
términos de suma de los errores cuadrdticos a 1y 12 pasos, AlC, BIC) no re-
sultan ser mejores que el conocido modelo Box-Jenkins ajustado utilizando un
ndmero menor de pardmetros. Finalimente, aclaran que es complicado ha-
cer una evaluacion del desempeno de esta nueva técnica ya que la vasta
mayoria de los trabajos que se habian presentado pueden ser criticados des-
de un punto de vista estadistico (el arficulo de [Tang et~al.| (1991) es uno de
ellos). Los estadisticos tienden a percibir las ANN como una técnica menos
ilustrativa ya que su estructura de caja negra es complicada de entender e
interpretar, ademads de que no es posible obtener descriptores del término
de error y no hay una forma directa de calcular los intervalos de prediccion.
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Es bastante obvia la confrontacion que existe entre las técnicas cldsicas
de series temporales —de las cuales los estadisticos de carrera son expertos—
y las técnicas de inteligencia artificial como son las ANN del domino de los
coneccionistas®. Pero por otra parte es adecuado decir que mds que téc-
nicas enfrentadas, se deberia ver en ellas a técnicas complementarias. Los
modelos de series temporales suelen ser muy potentes modelando series con
comportamientos lineales (una vez realizadas las fransformaciones que fue-
sen necesarias) y en cambio, las ANN fienen una estructura adecuada para
modelar fendmenos no lineales, por lo que resulta una mala elecciéon de re-
cursos utilizar una ANN para modelar series con evidentes patrones lineales.
De la misma forma es poco l6gico modelar fendmenos no lineales con mo-
delos lineales en esencia y esperar buenos resultados.

En esta linea Zhang (2003) publica un articulo en el cual propone una
combinaciéon de técnicas con el fin de conseguir mejores predicciones. Esta
idea la justifica con los siguientes tres puntos

1. Enla practica es complicado determinar si una serie es generada desde
un proceso lineal o no lineal

2. Las series temporales de procesos reales raramente son procesos lineales
O no lineales puros.

3. No existe un método de prediccion vadlido para todas las situaciones

Con esta idea, el autor propone la utilizaciéon conjunta de modelos del
fipo ARIMA y ANN, es decir un modelo hibrido. Considera que una serie tem-
poral estd compuesta de componentes lineales y no lineales de modo que

yr = Ly + Ny

donde L, representa el componente lineal y N, el no lineal. El compo-
nente lineal es un modelo ARIMA, de esta forma los residuos del modelo linedl
contendrdn solamente relaciones no lineales

et:yt_i/t

y A su vez estos residuos son modelados usando ANNSs

€t = f(et—la €t—2, -1y et—n) + €t

8Coneccionismo: Una rama de la ciencia cognitiva que sostiene que los procesos men-
tales humanos (como el aprendizaje) pueden ser explicados mediante modelaciéon compu-
tacional de redes neuronales pensadas para simular las acciones de las neuronas interco-
nectadas en el cerebro. Fuente Merriam-Webster Online Dictionary. 2009
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f es una funcioén no lineal determinada por la red neuronal y ¢, es el compo-
nente de error. Por ello las predicciones se combinan de tal forma que

Qt:f/t+Nt

Con este planteamiento se explotan las habilidades tanto de los modelos
ARIMA como las de las ANNs. La metodologia propuesta es puesta a prue-
ba con la prediccidn de fres series de dmbitos marcadamente diferentes y
logran mejorar los resultados en las predicciones obtenidas por los modelos
ARIMA y de ANN utilizadas sin combinarse entre si en términos de error cua-
drdtico medio.

En esta misma linea de los modelos hibridos del tipo ARIMA-ANN, se pre-
sentan los frabajos de Rojas et~al. (2008) y de [Valenzuela et~al.| (2008), aun-
que estos van mas alld y proponen también una metodologia para auto-
matizar la determinacidn de los drdenes de los componentes p,d, y g de los
modelos ARIMA, asi como de los valores de sus pardmetros. En definitiva se
frata de un sistema experto que contiene un total de 43 reglas utilizadas para
la seleccidn de los modelos ARIMA. Estas reglas se encargan de seleccionar,
por medio de un algoritmo genético que optimiza las soluciones, el mode-
lo ARIMA 6ptimo que cumpla con las condiciones de estacionareidad de la
metodologia.

3.7.3. Las ANN en la prediccion de demanda

Las ANNs han encontrado también un campo de aplicaciéon en la pre-
diccion de la demanda de agua potable. Sin embargo las publicaciones
cienftificas son mas bien escasas en comparacion con las que se pueden en-
contrar modelando fendmenos hidroldgicos.

Grino~C.[ (1991) presentd un tfrabajo un tanto adelantado para su épo-
ca, de hecho rompe el orden cronolégico de este capitulo. El trabajo tenia
como objetivo predecir la demanda diaria con un dia de antelacién en un
sector de la ciudad de Barcelona, Espana, utilizando la metodologia de re-
des neuronales. Probd varias arquitecturas de redes y métodos de aprendiza-
je, asi como la inclusidon de series de intervencion (indicadores para pascuas,
verano, festivos y fin de semana largo). Los resultados que obtuvo fueron de
4.55% de error para una red de arquitectura 15-20-1 sin series de intervencion
(ver figura 8.78), y 4.12% de error para una red de arquitectura 19-35-1 con
series de intervencion binarias (4 series binarias (0,1)). La inclusidon de las series
de intervencion eliminaron gran cantidad de errores que aportaban valores
pico.
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Figura 3.18: Residuos de red con arquitectura 15-20-1 sin series de intervencion (Gri-
né&~C.,[1991)

Figura 3.19: Residuos de red con arquitectura 19-35-1 con series de intervencién
(Grino~C.|, [1991)
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Jain and Ormsbee| (2002) presentaron un trabajo en el cual realizan pre-
dicciones a escala diaria para la ciudad de Lexingfon, Kentucky, que registra
una demanda minima de 102,205 % entre los anos 1982 y 1992, Construye-
ron dos modelos de regresidn con desagregacion semanal con estructura
similar entre ellas, dos modelos de series temporales, uno de ellos del tipo
AR y el otro es un modelo de regresion con agrupamiento semanal (media
movil) de las variables de temperatura y demanda antecedente (MAR). De
entfre los que clasificaron como modelos de inteligencia artificial (Al), cons-
fruyeron dos modelos del tipo de sistema experto (RESMT y RESM2) y una ANN
simple con estructura S231NN. Finalmente un hibrido de sistema experto me-
jorado con una ANN (CREN). Los resultados que obtuvieron se presentan en
el cuadro (3.3). Se observa en este cuadro que los modelos del tipo Al su-
peran el desempeno de los de técnicas de series tfemporales y de regresion.
Sin embargo es correcto comentar que las estructuras utilizada en las técni-
cas clasicas son de las mds simples y no son representativas del mejor de los
desempenos posibles para ellas.

Modelo AARE
Regresidon-desagregacion 1 | 12.68-8.33
Regresion-desagregacion 2 | 12.19-8.41

AR 6.25-5.15
MAR 6.11-5.08
S23TNN Al 5.91-4.95

RESM1 Al 6.15-4.82

RESM2 Al 6.16-4.87

CREN Al 5.98-4.75

Cuadro 3.3: Desempeno de los modelos construidos para predecir la deman-
da diaria en Lexington, Ky. (Jain and Ormsbee|, 2002)

Joo et~al.|(2002) emplearon la técnica de ANN para predecir la deman-
da diaria de la ciudad de Seoul, Corea. Utilizaron como variables explicativas
del fendmeno, la tfemperatura mdaxima diaria, un indicador de dias festivos, la
demanda previa y fueron descartadas la velocidad del viento y la humedad
por presentar valores bajos de correlacion con la demanda diaria. Los valores
de la serie de demandas y de las variables explicativas fueron normalizados
para limitarlos a valores entre 0 y 1. Construyeron una red de tres neuronas
con funcién de activacion logistica (ANN331). El mejor de los resultados en
fase de calibraciéon fue de R?=0.87 para el periodo de primavera y un valor
global de R? = 0,78 para todo el ano. Obtuvieron mejores resultados para la
fase de validacion con prediccion a 1 mes, alcanzando un MAE(%)=1.55 en
el mes de octubre.
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Bougadis et~al. (2005) construyeron una variedad de modelos de regre-
sion lineal maltiple, modelos ARIMA con diversas estructuras, asi como varias
ANN, para predecir la demanda pico semanal. Los modelos se diferenciaban
entre si por la forma en que integraron en sus ecuaciones las series tempora-
les de demanda pico semanal, tfemperatura y lluvia acumulada. El estudio
fue realizado para la ciudad de Oftawa, Canadd, que en 1992 registraba
una demanda diaria de 109,300 m?. Después de realizar un andlisis explora-
torio de los datos, construyeron 3 modelos de regresion y regresion multiple, 7
modelos ARIMA y 3 ANN.

Model AARE Max ARE R?
Cadlibracién  Validacion
Regresion  18.01 40.78 0.5669 0.4543
ARIMA 13.79 39.09 0.3205 0.2995
ANN 12.19 33.28 0.7241 0.6986

Cuadro 3.4: Desempeno de los modelos construidos para predecir la deman-
da pico semanal en Oftawa, Canadd. (Bougadis et~al.|,[2005)

Del cuadro 3.4, se observa que los modelos ANN presentan mejores re-
sultados a la hora de predecir la demanda pico semanal. Sin embargo, nin-
guna de las técnicas consigue valores elevados de R?, siendo las redes neuro-
nales las que mejores resultados presentan. El proceso que se busca modelar
y predecir es la demanda pico semanal y utilizan como variable exdgena la
temperatura. Es de esperar que la demanda pico semanal no presente una
gran variabilidad, como lo presentan la demanda horaria o la diaria, por lo
que resulta un tanto extrano que los modelos Nno hayan conseguido mejores
valores.

/hang et~al. (2006) aplicaron la metodologia de las ANN para prede-
cir la demanda diaria de la ciudad de Lousville, Kentucky con dos dias de
antelacién. Para ello construyeron ANNs para invierno® y verano diferencio-
das entre ellas por la cantidad de variables utilizadas. La de invierno, con
una menor cantidad de variables de entrada a la red, utiliza solamente los
valores de demanda de hasta dos periodos antecedentes. Para el verano
incluyeron variables climdticas, temperatura media mdxima del dia en cur-
s0, predicciones de la lluvia para los dos dias siguientes, lluvia para el dia en
curso, predicciones de lluvia para los dos dias siguientes y finalmente la de-
manda del dia en curso. La arquitectura de red utilizada fue una red con 10
variables de entrada, 13 nodos ocultos y 2 salidas (10,13,2). Con estas ANN

?No se presenta la arquitectura de red utilizada
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consiguieron hacer predicciones a dos dias con una precision del 97.21 % pao-
ra la temporada de invierno y de 95.89 % para la temporada de verano.
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3.8. Conclusiones - Estado del arte

A lo largo de este capitulo hemos presentado los resultados de la revi-
sion del estado del arte de la modelacioén y prediccion de la demanda de
agua urbana. Es claro que esta evolucion ha ido de la mano de los avan-
ces del drea de la modelacion estadistica o bien de la econometria (Win-
ters, |[1960; Brown, [1963 Box and Jenkins, |1970). Estas nuevas técnicas fueron
poco a poco llevadas al campo de la ingenieria y/6 de la gestion de re-
cursos hidricos (Salas~LaCruz and Yevjevich, [1972; Oh and Yamauchi, 1974,
Box and Tiao, 1975} |Hipel et~al., 1975, [Domokos et~al., 19/6; Anderson et~al.,
1980) por su adaptabilidad para reproducir el proceso que ocurre en la de-
manda de agua urbana. En un principio fueron modelos de regresion sim-
ples e incluso modelos multivariados a escala mensual que en algunos casos
incorporaban variables econométricas como la elasticidad del precio del
agua, el incremento de la poblacién, las rentas percapita, etc. Sin embar-
go el grupo de frabajos presentados por David Maidment y sus colaborado-
res (Maidment and Parzen, [1984ab; Maidment et~al., 1985, Maidment and
Miaou, 1986} Franklin and Maidment, 1986} Shaw and Maidment, 198/) dieron
un nuevo enfoque a la forma en que hasta esos anos se abordaba la mode-
lacion de la demanda de agua urbana y marcaron una pauta a seguir para
muchas publicaciones posteriores que han planteado enfoques similares, o
que lo han utilizado como referencia y punto de partida para presentar evo-
luciones (Miaou, [1990; Protopapas et~al., |2000; Zhou et~al., 2000, 2002; |Gato
et~al., [2007bja). Es importante destacar que la metodologia con base en
Maidment(1984a; |1984b; [1985; 1986; 1986 [1987) propone la descomposicion
de la demanda en demanda base y estacional, donde la primera represen-
ta los valores minimos a lo largo de cada ano. Esta hipdtesis supone que esos
valores se registrardn durante los meses de invierno cuando la demanda serd
minima'®. Este planteamiento —pensado para ciudades del tipo del sureste
de los Estados Unidos, Texas- se puede explicar si consideramos que la vivien-
da fipica de esa regidn es en su mayoria unifamiliar con zonas ajardinadas en
la parte delantera y trasera de la finca, que requiere una menor frecuencia
de riego en la época invernal, por lo que existe una disminucion de la de-
manda global por el conjunto de las viviendas reduciendo su consumo por
una Menor evapotranspiracion.

19En la paglB2se definié como:

El concepto de demanda base representa el consumo minimo de agua que el conjunto
de usuarios (domésticos, comerciales, industriales y de servicios publico-urbanos) de una
determinada ciudad requieren para cubrir sus necesidades minimas independientemente
de la climatologia imperante, es decir la dotacion minima de una ciudad.
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Esta suposicion no puede ser extrapolada a la mayoria de las ciudades
espanolas donde las viviendas se agrupan en conjuntos de edificios compar-
fiendo dreas comunes, que en la mayoria de las ocasiones no cuenta con
jardines dentro de sus instalaciones, ergo, no se presenta en las épocas inver-
nales una disminucion tan importante como ocurre en las ciudades del drea
de Texas. En cambio, si que se presenta una disminucidon que resulta ser muy
importante durante los meses de agosto —a pesar de ser uno de Ios meses
mads calurosos del ano donde cabria esperar demandas maximas— que es
generalmente utilizado por los habitantes de las zonas urbanas como Valen-
Cia para vacacionar y en consecuencia desplazarse a regiones netamen-
te turisticas, por lo que ocurre también una disminucidn de las actividades
productivas de la ciudad y finalmente una disminucion de la demanda de
agua. Esta disminucion, (ver graficos[7.28y [7.27) rompe el vinculo de correlo-
cién que se esperaria con respecto a la temperatura. Por esta particularidad
de las serie de demandas de agua en ciudades espanolas, fampoco pue-
de ser modelada extrapolando la hipdtesis que plantean Sastri and Valdes
(1989)'". Un fendmeno similar se presenta durante las festividades de semana
santa, de hecho los valores histéricos minimos de demanda se han registrado
durante estos periodos. Los valores minimos observados en la serie de Valen-
cia no son caracteristicos de los registros de demanda diaria a lo largo del
resto del ano, es decir, no representan las dotaciones minimas de la ciudad,
en cambio son el resultado de un conjunto de viviendas registrando deman-
da nula, contraviniendo la hipdtesis presentada en Maidment(1984a; |19840b)
1985, |1986; 11986 |1987).

Una de las fortalezas de la metodologia que no podemos obviar, es la
informacion que conseguimos extraer de la serie temporal en cuestion. Al
descomponer la serie en una secuencia sucesiva de transformaciones (en
cascada segun Maidment and Parzen| (1984a)) obtenemos la varianza ex-
plicada como un porcentaje del total de la serie. Es asi que por medio de
diferencias simples podemos conocer la aportacion en términos de varian-
za explicada de la tendencia, estacionalidad, autocorrelacion y correlacion
climdtica de la serie temporal estudiada.

Se han encontrado enfoques con un origen diferente en los frabajos de
(Sastri and Valdes|, [1989; Shvartser et~al., [1993; Homwongs et~al., [1994; |Alvisi
et~al., | 2007) aunque siempre basados esenciaimente en modelos estadisti-
cos. Por la parte de las técnicas de inteligencia artificial, concretamente las
ANN -no sin opiniones divergentes por parte de especialistas de la estadistica
Chatfield| (1993); |Faraway and Chatfield (1998) (Chatfield, [2001, pag. 66,166-

Sastri and Valdes| (1989) suponen que el proceso de demanda de agua es guiado por
la temperatura media del aire y solamente es perturbado transitoriamente por la ocurrencia
de lluvia
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168)- es indudable que representan una alternativa en la modelacion y pre-
diccién de demanda de agua urbana. Los resulfados obtenidos en (Grind~C.
(1991), Jain and Ormsbee| (2002), Bougadis et~al. (2005), Adamowski (2008) y
/hang et~al. (2006) son aceptables como para hacer la afirmacién anterior.
No podemos obviar que la metodologia de las ANN no intenta modelar el
componente error, ni hace ninguna suposicion de distribucion Gaussiona de
los errores y no existe dentro de la metodologia una forma directa y de uso
extensivo para calcular los intervalos de confianza de las predicciones'. Otro
aspecto a comentar sobre la metodologia de las ANN es que el nUmero de
paradmetros es mucho mds grande que el de los modelos tradicionales de se-
ries temporales. Para una ANN de una capa, el nidmero de pardmetros viene
dado por p = (k+ 2)H + 1 donde k es numero de variables de entraday H
es numero de neuronas ocultas (Chatfield, 2001, pag.69). Por Io que como
ejemplo, el tfrabajo de Grind~C.| (1991) de 19 variables de entrada a la red
y 35 neuronas en la capa oculta requiere 736 pardmetros para entregar sus
predicciones, por lo que el principio de modelos parsimoniosos No se cumple
con las ANN.

Llegado el momento de seleccionar un determinado modelo de pre-
diccidon de demanda de agua urbana, debbemos tener claro lo siguiente: los
objetivos de la prediccion, el tipo de datos con que se cuenta, la escala
temporal con la que se trabajard, el horizonte de prediccidn y el nivel de
agrupamiento de los datos. Si lo que se busca es un modelo que nos apor-
te predicciones muy acertadas, tal vez el modelador elegird un modelo de
ANN. En cambio si lo que desea es conocer el proceso generador de los da-
tos que se estd modelando o prediciendo, es decir el proceso subyacente
en |la serie temporal y desde luego si se desea conocer la incertidumbre aso-
ciada con las predicciones, entonces los modelos basados en las técnicas
de series tfemporales muy probablemente serdn los elegidas. Pensando en la
implementacion de un modelo de prediccidn de la demanda de agua urba-
na en tiempo real, tanto los modelos de ANN como los de series temporales
requerirdn que sus pardmetros sean recalculados si se presenta un cambio
evidente del patréon de demandas.

Es adecuado poner en relieve la cantidad y diversidad de modelos de
demanda que se han propuesto hasta la fecha, diferenciados entre ellos por
el nimero y el tipo de variables de entrada que utilizan, por el modelo mate-
matico en el que se basan para describir el comportamiento de la demanda,
y por las herramientas de cdlculo que utilizan para estimar los pardmetros dell
modelo asi como para obtener las modelaciones y/6 previsiones de la de-
manda de agua urbana. Cada uno de los modelos tiene el inconveniente

12E| frabajo de (Cutore et~al.[(2008) presenta resultados que animan al optimismo en lo que
respecta a estos Ultimos puntos
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de no ser exportables a otras partes del sistema de agua potable ni fampo-
co a algun otro sistema de agua potable de ofra ciudad, por lo que deberdn
ser estimados y gjustados a las condiciones particulares. Una vez concluida
esta revision del estado del arte podemos definir algunas lineas de investigao-
cidon que pueden ser abordadas para su estudio, en el marco de las ciudades
espanolas y del sur de Europa en general:

1. Modelar los efectos del calendario de festividades y vacaciones en la
variabilidad de la demanda y en los registro minimos.

2. Efectos de los valores atipicos motivados por festividades en la estima-
cion de los pardmetros de los modelos.

3. Efectos de los valores atfipicos motivados por festividades en la predic-
cion de la demanda urbana.

4. Caracterizacion de las festividades en base a su impacto y al tipo de
dia de su ocurrencia.

Una vez concluido esta revision del estado del arte que ha abarcado la
modelacion y prediccion de la demanda de las Ultimas décadas, podemos
concluir que los modelos desarrollados hasta la fecha con este fin, no son
aplicables para ciudades en entornos urbanos densamente poblados como
son la mayoria de las principales ciudades de Espana y muchas de las eu-
ropeas mediterrdneas. Estas ciudades presentan particularidades y un com-
portamiento marcadamente diferenciado de las ciudades del sur, suroeste
de los Estados Unidos de Norteamérica o de Australia, donde han desarrolla-
do los modelos mencionados. Estos modelos contemplan conceptos como
demanda base y suponen comportamientos de la demanda diaria que va-
riando lentamente a lo largo del ano guiados casi siempre por el ciclo sinu-
soidal de la temperatura del aire.

En cambio la demanda de las ciudades espanolas en entornos densa-
mente poblados, presenta un comportamiento con una variabilidad mucho
mayor, con una relaciéon temperatura del aire-demanda no lineal y variable
a lo largo del tiempo y del rango de temperaturas registradas (ver seccion
[7.3.3). Por lo tanto la temperatura no es un predictor eficiente o requiere su
incorporacion mediante modelos mds complejos. Adicionalmente la deman-
da, presenta subitas reducciones del consumo provocadas por el calendario
de festividades de las ciudades (propio de cada ciudad y regidn), gene-
rando dias que registran consumos andmalos, que rompen el patréon regular
semanal y que aportan los registros minimos a lo largo de las series anuales.
Por otra parte, la demanda también es afectada en su tendencia anual en el
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mes de agosto durante el cual, gran parte de las empresas e industrias (salvo
las ligadas al furismo y ocio) suspenden sus actividades y gran parte de la
poblacién utiliza este periodo para vacacionar fuera de la ciudades provo-
cando un descenso de la demanda en la época mds calurosa del ano.

Los modelos que hasta este punto hemos analizado no contemplan nin-
guna de las peculiaridades mencionadas anferiormente ya que no son pro-
pias del proceso de demanda de las ciudades para las que fueron pensados,
ya sea por su forma de urbanizar o por sus usos y costumbres. La suspension
de actividades a lo largo de fodo un mes y la consecuente disminucion de
la demanda y en gran medida también la suspension de actividades por
festividades, no son propias de ese tipo de ciudades.

Surge pues, la necesidad de idear una metodologia que nos lleve a
identificacion de un modelo que sea capaz de modelar el proceso gene-
rador de la demanda en ciudades densamente pobladas y reproducirlo en
predicciones eficientes.
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Capitulo 4

Antecedentes

The most reliable way to forecast the future
is to try to understand the present.

John Naisbitt

1929 -

Escritor y conferenciante Estadounidense

En el capitulo 3 se ha analizado en detalle los distintos enfoques con lo
que la modelacidon y prediccidon de la demanda ha sido abordada. De él
se evidencid que ninguna de las metodologias analizadas puede ser aplica-
da directamente a ciudades espanolas y europeas mediterrdneas en entor-
nos densamente poblados ya que sus planteamientos fueron pensados para
otras regiones. En esta seccidon tenemos como objetivo, la identificacion de
una metodologia que nos lleve a obtener un modelo que se gjuste y sea ca-
paz de reproducir las peculiaridades que ocurren en este tipo de entornos. El
modelo deberd ser robusto y estadisticamente riguroso, que logre captar la
tendencia, la estacionalidad del proceso, las periodicidades que contiene,
asi como una descripcion del componente error. Ademds deberd incorpo-
rar implicitamente todos le eventos que definiremos como componentes de
variabilidad sistemdtica irregular, siendo estos identificados en la fase de esti-
macion del modelo y caracterizados para su uso en la fase de validacion.

La metodologia propuesta se valerd de la combinacidn de 3 técnicas
estadisticas:
m Los modelos del tipo Box-Jenkins © modelos ARIMA (presentados en la
seccion para captar la variabilidad sistemdtica regular de la serie.

» La identificacion de valores atipicos (seccion [2.4). Para caracterizar los
componentes de variabilidad sistemdatica irregular.

125
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= | 0s modelos de regresion dindmica en la modalidad de andlisis de inter-
vencion (seccion2.3.2) para incorporar rigurosamente los componentes
que provocan una cambio significativo del nivel medio de la serie.

El primer punto, los modelos Box-Jekins son una herramienta estadistica
rigurosa con origen en la econometria, pero que han sido llevados a diversas
dreas de la ingenieria para la modelacién de una gran variedad de fendme-
NOS que se presentan en la naturaleza haciendo un uso eficiente de los datos.
En este capitulo no desarrollaremos esta metodologia ya que es ampliamen-
te conociday sus planteamientos fueron presentados ya en la seccién2.2] En
el capitulo[7]serd aplicada para identificar un modelo ARIMA representativo
para la serie que estudiaremos. Es muy importante mencionar que la identi-
ficacion de este tipo de modelos conlleva una exploraciéon detallada de la
serie temporal en estudio, con lo cual se asegura una correcta identificacion
de la esfructura del modelo.

El segundo punto utilizard la técnica de identificacion de atipicos con
lo cual conseguiremos dos objetivos, el primero serd el de depurar la serie
temporal y eliminar impactos puntuales en la serie como resultado de obser-
vaciones extranas, imprevisibles, no sistemdaticas, relacionadas con aconteci-
mientos extraordinarios o errores en la manipulacidon de datos que deberdn
ser removidas de la serie y sustituidas mediante alguna técnica vdlida, por
valores representativos. El segundo objetivo serd el de identificar y evaluar la
magnitud de las componentes de variabilidad sistemdtica pero de cardcter
irregular o de frecuencia anémala. Estas componente corresponderdn a los
eventos generados por el calendario de actividades y festividades del sitio
en estudio. Una vez identificadas, se hard una clasificacion de los mismos en
base al dia de su ocurrencia. Un desarrollo de los impactos que la ignorancia
de este tipo de eventos puede tener en la estimacion de los pardmetros del
modelo y en las predicciones se presentard en la siguiente seccion.

Y finalmente el tercer punto nos llevard incorporar las componentes de
variabilidad sistemdtica irregular caracterizadas previomente de una manera
implicita en un modelo estadistico de prediccidon. Asumiendo para un esce-
nario de prediccidn, que un evento generado por el calendario de activido-
des y festividades ocurriendo en un determinado dia de la semana, produ-
cird unos efectos similares a los observados y caracterizados previamente, lo
que nos aportard predicciones puntuales mas precisas.



Capitulo 5

Componentes de variabilidad
sistemadtica irregular y atipicos en la
demanda

El pasado es un prélogo.
William Shakespeare
1564-1616

Dramaturgo, poeta y actor inglés

Cuanto mas atrds puedas mirar, mds adelante verds.
Winston Churchill

1874-1965

Politico britanico

= Componentes de variabilidad sistemdtica pero de cardcter irregular o
de frecuencia anémala (al ser sistematicos son en gran medida previsi-
bles)

Dentro de los componentes sistemdticos de cardcter puntual podemos
clasificar, por ejemplo, a la semana santa que impacta el comporta-
miento sistemdtico regular de la serie de demandas. La semana santa
es un proceso puntual en el aNo que No se presenta siempre en la misma
semana natural y su efecto no se puede recoger dentro de una estruc-
tura ARIMA regular. Dentro de esta misma clasificacion podemos englo-
bar a todas las fiestas de distinto cardcter, ya sea nacionales, regionales,
locales, provinciales.. .., que modifican su ocurrencia cada ano bisiesto.

= Impactos puntuales en la serie como resultado de observaciones extra-
nas, imprevisibles, no sistemadticas, relacionados con acontecimientos
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extraordinarios o errores en la manipulacion de datos. Dentro de es-
ta clasificacion se engloban a todos los errores de registro, fallos de los
equipos de registro y manipulacion de los datos.

Si nos adherimos a las clasificaciones de atipicos que se presentaron en
las seccién [2.4], los que se consideran como rasgos peculiares de la serie de
demandas se ajustan principalmente a la definicion de afipicos aditivos 6
AQ', ya que las festividades son principalmente eventos de cardcter puntual
y casi siempre periddica. La excepcion se presentard cuando el evento con-
sista en un encadenamiento de dias festivos (que considerados individual-
mente serian atipicos aditivos, AO) como es el caso de la semana santa, en
donde la definicidon de atipico transitorio o de cambio temporal (TC)? podria
resulta mas adecuada. Como se presentd en secciones anteriores, existen
otros tipos de atipicos, sin embargo la mayoria de la bibliografia sugiere que
los del tipo aditivo son los mds frecuentes.

5.1. Efectos de los valores atipicos en la serie de de-
mandas

Al obtener la estructura de un modelo ARIMA y estimar sus pardmetros
desde los datos, hemos asumido que cada uno de los datos que compo-
nen las serie de la que disponemos son representativos del fendbmeno que
estamos intentando modelar. Sin embargo, las series de demandas de agua
urbana en entornos dénsamente poblados suelen contener rasgos peculia-
res que no son representativos del conjunto de los datos y que pueden ser
considerados y tratados como atipicos. Esos son propios de cada regidon, pro-
vincia, pais. Los estadisticos de una serie temporal que contenga este tipo de
peculiaridades estardn sesgados.

La ignorancia de este tipo de rasgos pueden llegar a ser importante
tanto en la estimacion de los pardmetros de los modelos ARIMA, como en los
resultados de las predicciones de demanda de agua que obtenemos con
las ecuaciones de los modelos de este tipo. De una manera muy somera
podemos iniciar por decir que su grado de incidencia dependerd de:

= De la clasificacion del rasgo peculiar (como fue explicado en la seccidon
de valores atipicos)

'Es un evento que afecta una serie solamente durante un periodo de tiempo
2Es un evento que produce un efecto inicial en un instante y su efecto se agota gradual-
mente con el paso del tiempo
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m Del instante de su ocurrencia, es decir, si estd mds menos cerca del ori-
gen de la prediccion

» Del horizonte de prediccion
» De la magnitud de la peculiaridad

m Del proceso subyacente a la serie de demandas

5.1.1. Efectos de los atipicos en las predicciones punfuales de
la demanda

Veamos los efectos de valores atipicos considerando que se conocen
los coeficientes del modelo ARIMA y que un atipico (AO) ha sido ignorado.
Entonces, la prediccion [ periodos hacia adelante de minimo error cuadrdti-
co medio Y, ., desde el origen ¢, + k., serd, segun Box et~al.|(1976):

Yiern(l) = 7T§Z)Yto+k + Wél)YtoJrk—l + Wél)Yth:—Q +...= Z i1 Yo +k—j .1
j=0

si los pardmetros ya han sido estimados entonces 7r§ =m;, Y S

¢(B)®p(B°)(1 - B)!(1 — B)”

p— — — 2 —_— =
7(B)=1—mB—mB*— ... 6.(B)00 (B b.2)
calculando 7; desde 5.2, entonces:
. $(B)®p(B*)(1 - B)'(1 - B*)”
1— . B = 6.3
Z : 0,(B)Oq(B°)
siendo
(-1
Wj(l) = Tjpi-1 + Z Whﬂj'—h> J=12... 6.4

h=1

Los pesos de prediccion 7r§” determinan hasta que punto un valor atipico
de magnitud w afecta la prediccidon. Si un atipico aditivo ha ocurrido en el
periodo t, (KX > 0 periodos antes del origen de la prediccién), el error de
prediccion [-periodos adelante seria:

Yigsrst = Yigrs(l) = exin(l) —wmil), (5.5)
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donde
etork (1) = g1 + Vit irri-1 + -+ V1G4 ktit (5.6
y ¥, j=0,1,2,...,s0on los coeficientes de B’ en:
U(B)=1+U,B+ U,B% + Z v B = 6,(B)Oq(B°) ®&.7)

(B)®p(B°)(1 = B)!(1 - B*)P

7>0

Entonces como demostrd Ledolter (1989), el incremento relativo en el
error cuadrdtico medio (IECM) de la prediccion [ periodos hacia adelante
viene dado por:

0 \?
2 (Wk+1> 5.8)
—I-1 7,2 2 !
> im0 V]

De esta ecuacion podemos observar que la afectacion a las prediccio-
nes dependerd de la estructura del modelo ARIMA que se esté utilizando, por
ejemplo si el proceso es un autoregresivo, el valor atipico afectard a las pre-
dicciones cuando ocurran en las p observaciones mads recientes, o enlas p+d
si el proceso es un ARI(p.d), o enlas P + S si el proceso es un ARIMA(p.d.g X
PD.Q)S. Para el caso de los procesos integrados de media movil, el efecto de
un atipico sobre el ECM, no se anula cuando ocurre un ndmero determinado
de periodos anteriores al origen de la prediccion. Sin embargo a medida que
el nUmero de periodos (k) aumenta, el efecto del atipico sobre el grado de
exactitud de las predicciones en el ECM, disminuye. Finalmente podemos de-
cir que existe una relacion directa positiva entre la magnitud del atipico (2y
el efecto cuantitativo del mismo en IECM. Las perturbaciones de los atipicos
en las predicciones comentados anteriormente se verdn aumentadas por el
motivo de que en la prdctica, los verdaderos valores de los paradmetros de
los modelos ARIMA no se conocerdn y deberdn ser estimados desde el con-
junto de datos. Las series temporales que registran la demanda de agua de
las ciudades son muy susceptibles a presentar algun tipo de atipico, ya sea
generados por eventos de periodicidad irregular o por errores de medicion,
almacenamiento, etc.

[ECM (I k,w) = ( d )

5.1.2. Efectos de los valores atipicos en la estimacion de los pa-
rdmetros

Ledolter (1989) y [Trivezl (1994), han demostrado analificamente y me-
diante ejercicios de simulacion para modelos del tipo AR(1) y IMA(1,1) los
siguientes efectos:
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1. Los sesgos en las estimaciones de los coeficientes autoregresivos o de
medias moviles que producen una especificacion errdnea del modelo,
es decir, que se derivan del desconocimiento de la presencia de los
eventos atipicos, pueden llegar a ser muy elevados.

2. Para cualquier tipo de atipico, e independientemente del instante de
ocurrencia, los sesgos en la estimacion del pardmetro o2 cuando el mo-
delo ignora la inclusidon de los atipicos, son muy elevados y positivos.

Se debe destacar que existe una relacion directa entre la varianza del
ruido blanco (¢2) y las varianzas de los errores de prediccion lo que resulta en
un incremento importante de la amplitud de los intervalos de confianza de
las predicciones.

5.1.3. Efectos de los valores atipicos en los intervalos de con-
fianza de las predicciones

Es deseable a la hora de realizar predicciones, el proporcionar no solo
los valores puntuales sino acompanarlos de argumentos de incertidumbre,
esto se hace normalmente en la forma de intervalos de prediccidn. Estos in-
tervalos nos indicardn indirectamente, que tan bueno puede ser un modelo.
No se debe esperar que las predicciones sean perfectas y los intervalos de
prediccion enfatizan este punto. Uno de los principales postulados de la me-
todologia Box-Jenkins es el de que los residuos obtenidos después de ajustar
un determinado modelo seguirdn una distribucidn normal, que si se presenta
estandarizada serd N(0,1), de ;. = 0y o = 1. Una justificacion de la frecuente
aparicion de la distribucion normal es el teorema central del limite, que esta-
blece que cuando los resultados de un experimento son debidos a un conjun-
to muy grande de causas independientes, que actiuan sumando sus efectos,
siendo cada efecto individual de poca importancia respecto al conjunto, es
esperable que los resultados sigan una distribucion normal (Penal, [2008).

Si una serie ala que se le ha gjustado un determinado modelo contiene
datos afipicos, entonces la estimaciéon de o2, es decir la varianza (ecuacion
de los residuos estard afectada. Existe una relacion muy directa entre el
valor de ¢? y los intervalos de prediccién, resultando en una mayor amplitud
de estos.

ot =3 (X, - X) (5.9
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Si una gran cantidad de los X; valores son atipicos, entonces se obtendrd una
o? inflada. Los intervalos de prediccion para la metodologia de Box-Jenkins
se basan en la desviacion estdndar o, la raiz cuadrada de o2, ya que ésta re-
presenta las desviaciones de los residuos de las predicciones. Como se men-
ciond antes, para obtener los intervalos de prediccidn se asume que estos
residuos siguen una distribucién normal con media cero. Bajo este postulado,
el intervalo de prediccion para la siguiente observacion serd:

Y1 & 2V 0?2 (5.10)

El valor de z determina el ancho y probabilidad del intervalo de pre-
diccidn. Los valores de » estdn tabulados, como ejemplo si deseamos que el
valor predicho fenga un 95% de probabilidades de estar en ese intervalo en-
tonces deberemos utilizar un valor de z = 1,96, 0 z = 2,5 si el intervalo deseado
es el de 99%. Es teoria estadistica bdsica conocida y se puede comprobar
que aproximaddamente dos tercios de las observaciones estardn contenidas
dentro de i + o, el 95.5% de la distribucidn se encuentra contenida en u + 20
y 1+ 30 contiene al 99.7 % de la distribucion, ver figura 5. 1]

[
fx) ~34.29%

N( M, c%)

> X

p-3o p-z:c )u:-a p p+o pt2c p+3c

Figura 5.1: Distribucion normal

Resulta bastante evidente de las ecuaciones 5.9y [6.10 que el ignorar o
no tener en cuenta la presencia de datos atipicos afectard directamente los
intervalos de prediccidon que se producirdn, provocando que el desempeno
de un modelo pueda parecer peor de o que realmente es. Ledolter (1989)
encontré mediante simulaciones que para procesos de n = 100 representa-
dos mediante modelos ARIMA(O,1,1) con atipicos aditivos de magnitud 5o,
que para un § = 0,5 el valor de o2 se aumenta en un 32% y el ancho del inter-
valo de prediccidn en un 15%. No podemos ignorar que cuanto mayor sed
la longitud de la serie los impactos en los diferentes estadisticos producidos
por valores atipicos serdn menores.
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5.1.4. Identificacion y caracterizacion de los componentes de
variabilidad sistemadtica irregular de la demanda

Los eventos de variabilidad sistemdtica irregular pueden ser identifica-
dos facilmente. Una aproximacion gruesa podria ser la de calcular la relacion
entre el valor registrado y la desviacion estadndar de la serie en estudio, por
ejemplo cualquier valor superior a 2 6 3 desviaciones estandar se consideraria
atipico. Sin embargo de esta forma solo conseguiriamos identificar la ubica-
cién del atipico y seguiriamos desconociendo su magnitud y sus estadisticos.
El germen de las metodologias de|Chen and Liu (1993b),|(Chang et~al.|(1988)
o Penag| (1990) estd implementado en algunos de los programas de andlisis
estadisticos mds comerciales (SPSS, SCA, SAS, etc.), con las cuales es posible
identificar simultdneamente estimaciones robustas de los pardmetros de los
modelos de series temporales y revelar tanto la localizacion como la magni-
tuds de los eventos atipicos. De una manera muy somera las metodologias
mencionadas logran identificarlos ajustando un modelo de series temporales
y analizando los residuos uno a uno calculando un estadistico que relacio-
na la magnitud del residuo y la desviacion estandar de la serie de residuos.
Si uno o varios datos obtenidos superan un valor critico predefinido, el valor
mas alto es eliminado o corregido su efecto y se repite iterativamente el pro-
ceso hasta que todos los datos obtenidos estdn por debajo del valor critico
establecido.

La ocurrencia de eventos de variabilidad sistemdtica irregular en una
serie de demandas producirdn siempre una disminucion significativa de la
demanda ya que son el resultado de la suspension de actividades de un
gran ndmero de personas, escuelas, comercios, etc, por lo que reproducirdn
los efectos de un valor atfipico andmalo adn y cuando no lo son. Son mds
bien rasgos peculiares del proceso de demanda que mas que identificarlos
para su eliminacién, nos interesa conocer sus magnitudes para poder prever
sus efectos para el caso que se repitan en un escenario futuro.

Tenemos pues, que si contamos con una serie temporal de registros de
demanda diaria suficientfemente larga, podremos obtener un conjunto re-
presentativo de eventos de variabilidad sistemdtica irregular. Es asi que po-
dremos caracterizar los efectos de un dia no laborable aconteciendo en Lu-
nes, Martes,..., Domingo. La variabilidad irregular se evidencia en este punto,
ya que no ocurrird por ejemplo que todos lIos 1T de enero sean siempre un
sdbado como ocurrié el ano 2001, o el 6 de enero en jueves para el mismo
ano, etc., y asi para el resto de los eventos identificados. Por este motivo un
evento de este tipo variard sus efectos segun el dia de la semana de su ocu-
rrencia independientemente de que el evento sea generado por el mismo
dia no laborable, 1 de enero, 6 de enero, etc. La excepcion para esta dltima
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afirmacion serdn los dias de semana santa, que son siempre jueves, viernes,
sdbado, domingo y en algunos sitios inclusive el lunes. En este caso los dias
de la semana en que ocurren serdn siempre los mismos pero variardn la fe-
cha en que acontecen, ya que estan ligados al calendario lunar, por lo que
de nueva cuenta para este tipo de eventos, su variabilidad es irregular en el
tiempo.

Una vez identificados todos los eventos de variabilidad sistemdtica irre-
gular, podremos caracterizarlos en base al dia de la semana de su ocurren-
cia, obteniendo los impactos significativos tipicos para un evento de este tipo
para cada dia de la semana. Hemos de asumir que esta caracterizacion serd
mas representativa de los impactos para cada dia de la semana cuanto mas
larga sea la serie temporal de que disponemos. Es poco riguroso esperar que
los eventos atipicos de las series de demanda produzcan siempre los mismos
impactos, ya que siempre existirdn variables no consideradas en un modelo
estadistico que aportardn su parte de incertidumibre (el fiempo — dia con
lluvia o sin lluvia, la temperatura imperante, las condiciones de la economia
regional, etc.). Sin embargo debemos considerar que es una buena aproxi-
mMacion para mejorar la estimacion de predicciones puntuales de prediccion
de la demanda.



Capitulo 6

Los modelos de intervencioén para la
demanda

6.1. Antecedentes

Don’t never prophesy: If you prophesies right,

ain’t nobody going to remember and if you prophesies wrong
ain’t nobody going to let you forget

Samuel Langhorne Clemens, alias Mark Twain

1835 - 1910

Humorista y escritor estadounidense

Los modelos de funcidn de transferencia y de intervencion han sido uti-
lizados en la modelacion de la demanda de agua urbana para diferentes
escalas. En la revision del estado del arte se han presentado varios tfrabajos
localizados principalmente en Texas, secciones [3.4 y [3.5 Hipel et~al,| (1975)
sugirieron que esta metodologia podia ser empleada para modelar fendme-
nos del drea de la hidrologia y presentaron un ejemplo de aplicacion pa-
ra el rio Nilo. Maidment et~al.| (1985) construyeron un modelo de funcidén de
fransferencia que incorporaba la temperatura y la lluvia como variables inde-
pendientes obteniendo una varianza explicada del 97 % para predicciones
a un dia para la ciudad de Austin. Shaw and Maidment| (1987) desarrollaron
un modelo con intervenciones para medir Ios impactos de los programas de
racionamiento de agua potable en la ciudad de Austin. Sastri and Valdes
(1989) construyeron un modelo preparado para operar en linea recalibrando
sus pardmetros y que incorpora la tfemperatura y la lluvia mediante interven-
ciones para reproducir los descensos de demanda cuando se presenta un
evento de lluvia para la ciudad de Austin.
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6.2. Incorporacion de intervenciones para la deman-
da

Es claro que los modelos de intervencidon han ofrecido buenos resulta-
dos para modelar fendbmenos que afectan a la demanda de agua urbana.
Con este enfoque se propone la incorporacion de los eventos de variabili-
dad sistemdtica irregular a un modelo estadistico de prediccion del tipo ARI-
MA para predecir la demanda de agua en ciudades densamente pobladas
espanolas, ya que estos eventos aportan una gran variabilidad y sus valores
casi siempre estan lejos del patrdn de demandas que se suele repetir cada
7 dias. Sus efectos en un escenario de prediccidon no se limitan al dia de su
ocurrencia, sino que también afectan a las predicciones posteriores porque
los residuos estan fambién afectados.

Con el conjunto de eventos caracterizados como se ha definido en el
punto anterior podremos anticipar e incorporar la magnitud de las desviacio-
nes con respecto a las condiciones normales de prediccidon entregadas por
el modelo ARIMA definido en la fase de estimacion.

La prediccion de la demanda se redlizard de la forma fradicional de
los modelos ARIMA, pero tendrd acopladas unas intervenciones que estardn
inactivas siempre que el dia que se vaya a predecir sea un dia de activi-
dad normal, y se activardn cuando el dia a predecir corresponda con un
dia atipico. En esa estimacion puntual la prediccion del modelo ARIMA serd
afectada por la magnitud caracterizada para ese dia de la semana.

Es asi gue como ejemplo el dia 12 de octubre de 2004, dia de la his-
panidad, le corresponderd el descenso caracterizado para los dias martes.
Al ocurrir un evento de variabilidad sistemdtica irregular en un entorno de
prediccion con modelos ARIMA, estardn afectados los residuos posteriores
generados por el modelo en un orden que dependerd de la estructura del
modelo ARIMA que se haya identificado, por o que se deberdn corregir sus
efectos afectdndolos por los pardmetros autoregresivos y de media movil re-
gular y estacional que forman el modelo para corregir las predicciones pos-
teriores. Los efectos serdn menores cuanto mds alejado esté el evento del
punto del origen de la prediccidon. Por lo que para predicciones a corto pla-
20, por ejemplo a 1 dia, y el evento habiendo ocurrido uno o dos periodos
antes, las correcciones en los ordenes de los pardmetros de orden regular
influenciaran fuertemente las predicciones. En cambio para predicciones a
mas largo plazo, por ejemplo 7 dias, las correcciones en los ordenes esta-
cionales seradn mads relevantes porque estos estardn guiando el proceso de
prediccion.
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6.2.1. Modelo de prediccion de la demanda con intervencio-
nes

Las series temporales de demanda de agua potable suelen ser mode-
ladas mediante modelos ARIMA estacionales, cuya ecuacién caracteristica
es:

¢p(B)2p(B*)(1 — B)!(1 — B*)" X, = 0,(B)0q(B*)Z, 6.1

una explicacidén completa de esta ecuacidn se puede encontrar en
2.2.3, pagina 26 de este documento. Algunas formas alternativas de escribir
la anterior ecuaciéon de una forma simplificada es

Y, = ¢(B)Z 6.2)

donde

0,(B)Oq(5°)

Y(B) =1+ B+ 1B+ ... = o (B)®p(B)(1 - B)i(1— B7)P

Z 6.3)

Y definiendo que los eventos de variabilidad sistemdtica irregular que
nos interesa incorporar reproducirdn los efectos de un atipico aditivo (AO)
como fue definido en de la pagina 4], entonces tendremos que

z = wil! +¢(B)Z, 6.4)

;=

n_Jo t#h
1 t=h

donde t=h cuando se anticipe la ocurrencia de un evento de variabili-
dad sistemdtica irregular para el instante de la prediccion.

Finalmente
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1 — Lunes

2 — Martes

3 —  Muiércoles
w; =<4 —  Jueves

5 — Viernes

6 — Sabado

\ 7 — Domingo

donde w; tomard los valores para cada dia de la semana de la carac-
terizacidon que se habrd realizado previamente.

6.2.2. El modelo de intervenciones paso a paso

Para llegar a obtener un modelo de prediccidon de la demanda de agua
potable se deberdn seguir los siguientes pasos.

1. Realizar una andlisis preliminar del cual se obtengan los estadisticos des-
criptivos de la serie temporal en estudio. Se buscard identificar los ciclos
a nivel anual y semanal

2. Se deberdn identificar el conjunto de eventos de variabilidad sistemdti-
ca irregular que pudieran afectar al patréon regular de la demanda

3. Se aplicard la metodologia de Box-Jenkins para la identificacion de un
modelo ARIMA que reproduzca la periodicidad sistemdatica regular, los
ciclos y la tendencia que presente la serie de demandas. Los pardme-
fros del modelo deberdn ser calculados conjuntamente con una identi-
ficacidn de valores atipicos para conseguir que estos sean robustos y no
sean sesgados por los valores atipicos. Habremos identificado entonces
el modelo ARIMA de la ecuacién [6.7]. Se deberd verificar que los esta-
disticos descriptivos de los residuos nos indiquen que los residuos siguen
una distribucién cercana a la gaussiana.

4, Se verificard si los valores atipicos identificados coinciden en el tiempo
con el conjunto de eventos de variabilidad sistemdtica irregular que se
habrdn identificado previamente. De existir coincidencia temporal se-
rdn caracterizados en base al dia de la semana de su ocurrencia. Para
el caso de que no exista coincidencia temporal, esos valores serdn eli-
minados y sustituidos por valores caracteristicos de la serie temporal.
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5. Se calculardn los valores medios de las magnitudes de las desviaciones
con respecto a las condiciones normales producidos por eventos de
variabilidad sistemdtica irregular. Habremos obtenido entonces el cata-
logo de valores de w;.

6. Una vez identificado el modelo ARIMA y el catdlogo de valores de w;
podremos utilizarle para realizar las predicciones empleando la formula-
cion 6.4 Se deberd tener precaucion de no solo afectar las prediccio-
nes en los momentos de ocurrencia del evento, sino también enlos P+.S
predicciones posteriores a la ocurrencia del mismo.

El resto de los pasos serd el andlisis que se aplica a cualguier modelo de
series tfemporales, un andlisis exhaustivo de los residuos para observar silas pe-
riodicidades, las dependencias de la serie de sus propios valores pasados es
decir las autocorrelaciones han sido captadas por el modelo de prediccion.
Con esta metodologia deberemos conseguir obtener valores de correlacion
y de determinacion superiores a los que obtendria un modelo ARIMA estacio-
nal operando por si solo, primero porgue los pardmetros estimados serdn mas
robustos y segundo porque las predicciones serdn mads precisas a lo largo del
proceso de prediccidn pero sobre todo en el momento de ocurrencia de las
intervenciones, donde los residuos serdn mucho menores. Tendremos enton-
ces ala vez, unos intervalos de confianza de las predicciones mas estrechos,
ya que los valores de o de los residuos se habrdn reducido. En el capitulo[/]se
ha desarrollado una aplicaciéon detallada de la metodologia aqui descrita 'y
a la vez se aplicard la metodologia de las redes neuronales para emplearlo
COMO una base comparativa.

Es evidente que la aplicacion de esta metodologia nos llevard a identifi-
car un modelo y un conjunto de eventos que serdn propios Unicamente para
la serie temporal en estudio. Los valores obtenidos solo serdn representativos
para esta serie y por ningdn motivo deberdn ser exportados a otros puntos de
un sistema de distribucidon de agua ni a otro sistema de distribucion de otra
drea o ciudad. En cambio, el proceso mencionado lineas arriba se deberd
repetir hasta obtener un modelo que se gjuste a las condiciones de este otro
sistema.
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Parte V

Caso de estudio
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Capitulo 7

Caso de estudio

Mientras cada individuo puede ser un enigma insoluble,

un conjunto de ellos se comporta con exactitud matemadtica.
Sherlock Holmes

Personaije ficticio creado en 1887 por Sir Arthur Conan Doyle
Destaca por su inteligencia y hdbil uso

de la observacion y el razonamiento deductivo.

Trying to predict the future is like trying to drive down a country road
at night with no lights while looking out the back window.

Peter Drucker

1909 - 2005

Abogado y fratadista austriaco

7.1. Planteamiento del Problema

Un problema importante en la gestion de sistemas de suministro y dis-
tribucion de agua potable, es la prediccion de la demanda diaria con el
fin de programar en las fuentes de captacion los caudales que serdn de-
mandados, preparar los bombeos necesarios buscando minimizar los costes
energéticos y evitar sobrepresiones en la red de distribucion. El caso de la
ciudad de Valencia no es la excepcion. El sistema suministra agua potable a
807,396 habitantes (Valencia-Ayuntamiento, 2006b) en su zona urbana y con-
taba al 2005 con 417,868 abonados, de los cuales 372,680 eran domésticos
y 45,288 industriales (Valencia-Ayuntamiento, 2006a), el area metropolitana
que incluye a I'horta nord, I'"horta sud, I'horta oest y I'horta centro tfambién
son abastecidas por este sistema.
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ETAP Capacidad de Capacidad de Capacidad de
Tratamiento (%) Tratamiento (%) Almacenamiento(m?)
La Presa 3.2 276,000 90,000
El Realdn 3.0 259,000 100,000
TOTAL 6.2 535,000 190,000

Cuadro 7.1: Resumen de estaciones de tratamiento de agua potable que
abastecen a Valencia

El sistema cuenta con dos estaciones de tratamiento de agua potable
(en delante ETAP) que suministran agua a la red de distribucion. La ETAP de
nombre La Presa-Manises tiene a su vez dos fuentes de abastecimiento, el
sistema hidrolégico del rio Turia y el canal Jucar-Turia, que como su hombre
lo indica suministra agua desde el sistema hidrolégico del Jucar a la ETAP
La Presa-Manises. Los volimenes que no pueden ser tfratados en esta esta-
cién son vertidos al rio Turia, aungque esto sucede en muy pocas ocasiones. El
cuadro[7.T]presenta un resumen de las capacidades de fratamiento y alma-
cenamiento de las ETAPs existentes.

La ETAP Picassent-El Realon se abastece exclusivamente del sistema hi-
drolégico del rio Jucar que es regulado en el embalse de Tous. Los caudales
aportados por las dos ETAP son casi iguales. En el ano 2005 la ETAP La Presa-
Manises aportd ala red 62,607 miles de m? (1.98 m?/seg) mientras que la ETAP
Picassent-El Realon aportd 60,140 miles de m3 (1.91 m3/seg). Ademds de las
dos ETAR existen pozos de emergencia que suministran agua directamente a
la red que no se operan constantemente a lo largo del ano y que aportaron
en el ano 2005, 1,091 miles de m? (0.03 m?/seg). El sistema de abastecimiento
de agua de Valencia no cuenta con depdsitos de regularizacion importan-
tes en los cuales se pudiera almacenar un volumen de agua suficiente en el
supuesto que se presentara un evento de fallo en las fuentes principales, una
disminucién o un aumento importante de la demanda. Las ETAP cuentan con
depdsitos anexos, en el caso de La Presa-Manises los depdsitos Montemayor
de 70,000 m? y Collado de 20,000 m?. Picassent-El Realon tiene un depdsi-
to con dos médulos del missmo nombre y 100,000 m? de capacidad. También
podriamos considerar como volumen de regularizacion el de las propias ETAR
Sin embargo estas instalaciones son dindmicas y no pueden contener el agua
mucho mas tiempo de lo que dura su proceso de tratamiento. Considerando
el volumen de los depdsitos mencionados y la demanda media de alrede-
dor de 321,000 m? diarios, en caso de un evento de fallo se podria contfinuar
abasteciendo el sistema solamente por 13 horas a partir del momento del
fallo. Otro punto importante a mencionar es que el tiempo de viaje del agua
suministrada desde la obra de toma en la presa de Tous por el canal Jucar-
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Turia es muy grande, de alrededor de las 24 horas, por lo que si se varia el
caudal suministrado desde ese punto, las ETAP lo notardn 24 horas después.
No es dificil darse cuenta que sin una bien ejecutada operacion, el sistema
esta sujeto a un riesgo significativo de fallo, por ejemplo una situacién de so-
brepresiones a la red de distribucion que resulte en pérdidas por fugas o un
vertido del canal Jucar-Turia al rio Turia por no existir una demanda en la ETAR

7.2. Objetivos del andlisis

En este ejercicio prdctico de investigacion, se plantea utilizar las herra-

mientas que el andlisis estadistico nos proporciona para construir varios mo-
delos estadisticos sensibles, asi como un conjunto de redes neuronales, para
predecir las demandas de agua de la ciudad de Valencia, siempre pensan-
do en la utilidad prdactica del modelo como una herramienta de decision
y por lo mismo tratando de mantener la simplicidad para una sencilla im-
plementacion. El horizonte de prediccion serd definido en base a las carac-
teristicas del sistema y del modelo resultante, buscando que sea siempre €l
mMAaximo en el cual el valor predicho pueda ser de utilidad en la tfoma de de-
cisiones.
Se redlizard como un primer paso, un andlisis de la serie basado en la estadis-
fica descriptiva para llegar a familiarizarnos con las series con que se cuenta
para luego utilizar metodologias enfocadas al andlisis de series temporales y
de redes neuronales para identificar los modelos adecuados.

7.3. Andlisis Preliminar

En esta seccidn se realizard un andlisis cualitativo y cuantitativo de la se-
rie de demandas, considerando la serie completa asi como series individua-
lizadas por ano, utilizando herramientas de la estadistica cldsica y métodos
grdficos, con el fin de identificar caracteristicas relevantes que nos pudieran
explicar rasgos del comportamiento de la serie. Los datos que serdn anali-
zados consisten en una serie de 4 anos de datos diarios de demandas que
fueron proporcionados por el departamento técnico de Aguas de Valencia.
Los datos corresponden a los volimenes diarios tfratados en cada una de las
ETAP La Presa-Manises y Picassent-El Realon en el periodo comprendido en-
fre el 1T de Enero del 2001 al 31 de Diciembre del 2004, siendo un total de
1,461 datos diarios. Se cuenta también con la serie de temperaturas medias,
mMAaximas y minimas para el periodo antes mencionado y de la misma forma
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serdn analizadas en busca de patrones de correlacion climdtica con la serie
de demandas.

7.3.1. Estadisticos Basicos y patrones predominantes de la de-
manda

Tendencia

Con el fin de observar los patrones predominantes en la serie de de-

mandas de la ciudad de Valencia se ha graficado la serie completa en la
figura[7.1l Al agregar una linea de tendencia se observa que esta tiene una
pendiente de 28.11 m3/dia o 10,260 m?3/anho y nos da una magnitud de la
tfendencia a la alza de la serie a largo plazo, aungue no se descarta que Si
se contara con una serie mas larga, en un futuro la tendencia pudiera ser
invertida por ejemplo mediante programas de recuperacion de perdidas por
fugas en las redes, racionamiento o por una sensibilizacion de la poblacidon
en el uso del agua. En el mismo grdfico se puede observar que existe un pa-
trén estacional similar en fodos los anos con valores minimos en los tercios de
cada uno de los anos y valores maximos a la mitad del ano, aunque cada
uno de estos mMaximos y minimos con distinta magnitud.
En la observacion individual de la serie del ano 2001 (fig. [7.2), a la cual se le
ha agregado una linea de media movil de 7 dias se puede ver que el valor
medio de la serie oscila en los 300,000 m? con valores minimos en los meses
de abril y agosto y valor maximo a finales del mes de junio e inicios de julio. El
cuadro resume los estadisticos bdsicos de la serie completa y también los
de cada uno de los anos. Se incluyen también los graficos de los anos 2002
al 2004 (figuras|[7.3][7.4],[7.5) para que los patrones puedan ser comparados.
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Estadistico 2001 2002 2003 2004 | 2001-2004
NUmero de Datos 365 365 365 366 1461
Valor Medio (m?/dia) | 307,995.92 | 311,240.03 | 331,019.34 335,998.80 | 321,573.40
Mediana (m?/dia) 30921245 | 314,793.21 | 333,687.36 | 337,154.905 | 324,001.70
Desv. Est. (m?/dia) 24,346.60 23,983.69 22,758.83 22,794.36 | 26,409.83
Varianza ((m?/dia)?) 5.9E+008 5.8E+008 5.2E+008 5.2E+008 7.0E+008
Minimo (m3/dia) 218,212.26 | 230,605.47 | 238,398.11 247273.77 | 21821226
MAXIMo (m?3/dia) 367.439.62 | 367,319.70 | 386,866.98 386,276.42 | 386,866.98

RANGO (m?3/dia) 149,227.36 | 136,714.23 | 148,468.87 139.002.65 | 168.,654.72
Asimetria -0.49 -0.61 -0.54 -0.525 -0.44
Curtosis 0.31 0.49 1.23 0.0492 0.358

Cuadro 7.2: Resumen de estadisticos bdsicos de la serie de demandas
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Figura 7.2: Serie de demandas de la ciudad de Valencia, ano 2001
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Figura 7.3: Serie de demandas de la ciudad de Valencia, ano 2002
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Figura 7.4: Serie de demandas de la ciudad de Valencia, ano 2003
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Figura 7.5: Serie de demandas de la ciudad de Valencia, ano 2004
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Estacionareidad de la serie de demandas

Una definicion matematica de un proceso estacionario fue explicada
en la seccion 2.2.1] No obstante, un concepto intuitivo de una serie estacio-
naria se cumpliria si no existiese en la serie un cambio sistemdtico en la media
(tendencia) y si no existiese una variacion sistemdatica de la varianza. En ofras
palabras las propiedades de una seccidn de datos son muy similares a cual-
quier ofra seccidn de la serie.

Las series no estacionarias pueden ser detectadas calculando el coeficiente
de la funcién de autocorrelacion (ACF) definido por (Box et~al.,|1976)

e rem) = Gl rw 2 Tem)
1/2
[Z x?t) - ﬁ(x x(t))Q} [Z x%tJrk) - ﬁ(Z 33(t+k))2}

ry = 172 7.1

donde zx es la variable, t es el tiempo y las sumatorias se realizan desde
t=1at=mn—k. Laecuacion (/.1) determina el grado de correlacion entre
observaciones que estan separados k unidades de tiempo.

El grafico[7.grepresenta el correlograma o (ACF) de la serie que estamos
anadlizando. Se puede observar que existe una dependencia fuerte con 10s
valores anteriores o o que es o mismo, los coeficientes de r, no se reducen
rapidamente hacia cero, que es el comportamiento del correlograma de
una serie estacionaria. Por lo fanto podemos considerar que nuestra serie es
no estacionaria. La interpretacion del correlograma tiene mds usos que el
que ahora le estamos dando; mds adelante nos serd de utilidad a la hora de
identificar un modelo adecuado para nuestra serie temporal.
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Funcién de autocorrelacion - Demandas 2001 a 2004
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Figura 7.6: Grdfico de la funciéon de autocorrelacion de la serie de demandas
del 2001 al 2004
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Estacionalidad, Demandas Maximas y Minimas

De la inspeccidn visual de los graficos y del cuadro de estadisticos bdsi-
Ccos podemos observar que la serie de demandas de agua de la ciudad de
Valencia presenta una muy marcada variacion estacional influenciada por
factores climdaticos y sociales como son los periodos vacacionales y festivos.
Posteriormente se analizard mds en detalle la influencia que ftienen estos fac-
tores en la demanda. Es esperable que se presenten demandas minimas en
los meses de Abril y Agosto ya que tradicionalmente estos meses son utiliza-
dos por los usuarios para vacacionar, abandonar la ciudad para desplazarse
a los pueblos de los alrededores, por o que esa disminucidn de la demanda
puede verse reflejada en otros pueblos como un incremento. En el caso de la
disminucién de la demanda en los meses de Agosto, éstas no son coinciden-
tes con las temperaturas calurosas de esos meses. Se podria considerar que
el efecto del factor social supera al climdatico en este caso. Los valores de de-
manda observados en esas €pocas son de alrededor de los 233,622.40 m?/dia
(obtenido como el valor medio de las demandas minimas de los 4 anos de se-
rie), siendo la demanda media diaria de alrededor de los 321,573.40 m?/dia,
es decir una disminucion del orden del 27 % de la demanda. El valor obtenido
anteriormente tiene como fin solamente el de tener un ndmero grueso de Ia
magnitud de las reducciones que se producen.
En cuanto a las demandas mdaximas se observa que estas se presentan en los
meses de Junio y Julio con los valores mdaximos a inicio de este Ulfimo mes. Es
bastante obvio que el factor climdtico es determinante en estos picos de de-
manda ya que coinciden con los meses que registran la evapotranspiracion
maxima y lluvias casi nulas en la regidn. Los valores de demandas de esos me-
ses oscilan alrededor de los 376,975.68 m?/dia, resultando en un incremento
del orden del 17 % con respecto a la demanda media diaria. De este andilisis
de la estacionalidad, se observa que las variaciones en la demanda media
diaria resultantes de disminuciones por periodos vacacionales, son mayores
en magnitud pero no en duracion que las resultantes en aumento de la de-
manda por factores climdticos. Es entendible que esos picos mMAximos sos-
tenidos someten a un mayor estrés como un primer punto, a las fuentes de
captacion y como segundo a la red de distribucion del sistema. En cuanto
a las demandas minimas, se entiende que mds que un problema para el or-
ganismo operador, representan un ahorro de agua y se puede conocer con
antelacion sin la necesidad de un modelo, el inicio, fin y por lo tanto la durao-
cion que tendrdn. Sin embargo la magnitud de la reduccidn se desconocerd
y serd mds acusada. Estos eventos igualmente implican decisiones de opera-
cion del sistema, en este caso de disminuciéon de los caudales entregados a
la red con el fin de evitar sobrepresiones innecesarias que pongan en riesgo
de fallo a la red de distribucion.
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Descomposicion de Ila serie temporal

La descomposicion de series temporales, aunque ha sido usada por si
sola en algunas ocasiones como método de prediccidn (se pueden ver and-
lisis similares en Makridakis et~al.| (1997)). la usaremos en nuestro caso solo
como una herramienta grafica para adentrarnos en la serie temporal y co-
nocerla mejor.

En este caso hemos utilizado una descomposicion aditiva, de la forma

Xt:St+7—;j+Et

donde

X, es el valor de la serie temporal en el periodo ¢

S, es el componente estacional o indice en el periodo ¢

T, es el componente de tendencia-ciclo en el periodo ¢, y

E,; es el componente residuo al periodo ¢

Hemos obtenido el grafico(7.7]que corresponde a la descomposicidn de
la serie de demandas del ano 2001. Se ha graficado solamente la parte co-
rrespondiente al ano 2001 por motivos de escala, los patrones son repetitivos
para el resto de la serie. El propdsito de la descomposicion es separar la serie
de demandas en componentes de tendencia-ciclo, estacional y residuos.

Los valores del grafico superior, se obtuvieron ajustando a la serie una
media movil de orden 7 (una semana). El segundo grdfico, que representa
la estacionalidad, se obtuvo restando la serie de media mévil a los datos ori-
ginales. Los indices estacionales para cada dia de la semana se computan
promediando los valores, por ejemplo de todos los lunes existentes en la serie,
y asi para todos los dias de la semana. Los valores de los indices estacionales
fueron escalados para que un dia promedio tenga valor 0. Los indices varian
desde un minimo de -29,377.30 m3de los domingos a un mdximo de 9,788.02
m3de los miércoles. Esto indica que hay una oscilaciéon estacional semanal
de -29,377.3 m? por debagjo a 9,788.02 m? por arriba del dia promedio a lo
largo de un ciclo completo de una semana. Finalmente el grdfico inferior re-
presenta el componente de los residuos o la parte irregular de la serie, donde
los valores se han escalado para que el promedio de los residuos sea 0.
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Valencia, ano 2001
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Componentes estacionales de la demanda

En el estudio de series temporales se utilizan principalmente dos técni-
cas para identificar componentes periddicos, es decir, componentes que se
repitan varias veces en un intervalo de tiempo definido. Un andlisis basado
principalmente en la estimaciéon de la funcidén autocorrelacion (o la autoco-
varianza) se denomina andlisis en el dominio del tiempo. Un andlisis basado
principalmente en el espectro es llamado un andlisis en el dominio de las fre-
cuencias o andlisis espectral (Chatfield, 2001).

Los componentes estacionales o periddicos pueden ser detectados usando
el andlisis de Fourier, como le define (Bougadis et~al., 2005)

2 2mmt 2mmt
(t) = ag+ Yty cos( 7er ) + by, sin( T ) 7.2)

m=1

donde q; es la media del conjunto de datos, m es el niUmero de armo-
nicos, N es el valor de la longitud de la serie, y t = 1,2, ..., N es el tiempo. Los
coeficientes de la serie de Fourier (a,, y b,,) cuando m # % se definen como

N N
2 2mmt 2 . 2mmt
Ay = ngl Ty COS ( N ) b,, = nglxt sin ( N ) (7.3)
donde param = &
LN
U = E z(—1) by, =0 (7.4)
m=1

Si s? es la varianza de la serie temporal z(t), entonces la parte de la
varianza explicada (C?) por el m-ésimo armadnico se define por

2 2

2 am + bm

Cr = o (7.9

Como se ha venido haciendo, se ha fraccionado la serie por anos y se

ha hecho un andlisis individual utilizando la formulacién del andlisis de Fourier,

los resultados se presentan en los cuadros[7.3|.[7.4].[7.5].[7.8 Andilisis similares se
pueden encontrar en Bougadis et~al. (2005).
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De estos cuadros podemos observar que la componente periddica mds
predominante en todas las series es el patrdn semanal, es decir la de dura-
ciéon 7 dias, armonico 52. Esta componente para los anos 2001 al 2004 nos
produce una varianza explicada de 26, 17, 27 y 29 % respectivamente. Es de
esperar que si el armaonico 52 es significativo, también lo serdn probablemen-
te sus maltiplos (104, 156....). y asi ocurre en los cuatro anos analizados.

En la seccién se obtuvo el grafico que representa el correlo-
grama de la serie del cual se puede observar que existe un patron repetitivo
cada 7 retardos, lo cual confirma los resultados obtenidos por el andlisis de
Fourier. El componente de duracion 121.7 dias no puede ser observado en el
correlograma por motivos de escala, tendriamos que generar uno con 242 o
363 retardos para que este patrdn pudiera ser observado, resulta por demads
innecesario si realizamos un andlisis de Fourier.

De este andilisis podemos concluir que existe una marcada estaciona-
lidad en las series y que en su momento deberd ser considerado a la hora
plantear las ecuaciones del modelo o a la hora de elegir las variables de
entrada de las redes neuronales.

Ano 2001
Arménico Frecuencia Periodo (dias) Varianza Explicada
52 0.1425 7.0 26%
3 0.0082 121.7 1%
104 0.2849 3.5 10%
1 0.0027 365.0 6%
6 0.0164 60.8 6%
4 0.0110 91.3 5%
2 0.0055 182.5 4%
7 0.0192 52.1 2%
9 0.0247 40.6 2%
156 0.4274 2.3 1%

Cuadro 7.3: Resultados encontrados del andlisis de Fourier, Ano 2001
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Ano 2002
Arménico Frecuencia Periodo (dias) Varianza Explicada
3 0.0082 121.7 24%
52 0.1425 7.0 17%
104 0.2849 3.5 9%
2 0.0055 182.5 6%
8 0.0219 45.6 5%
156 0.4274 2.3 2%
5 0.0137 73.0 2%
7 0.0192 52.1 1%
1 0.0301 33.2 1%
19 0.0521 19.2 1%

Cuadro 7.4: Resultados encontrados del andlisis de Fourier, Aho 2002

Ano 2003
Armoénico Frecuencia Periodo (dias) Varianza Explicada
52 0.1425 7.0 27%
3 0.0082 1217 14%
104 0.2849 3.5 1%
1 0.0027 365.0 7%
4 0.0110 91.3 6%
2 0.0055 1825 5%
6 0.0164 60.8 3%
156 0.4274 2.3 3%
7 0.0192 52.1 2%
10 0.0274 36.5 2%

Cuadro 7.5: Resultados encontrados del andlisis de Fourier, Ano 2003
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Ano 2004
Arménico Frecuencia Periodo (dias) Varianza Explicada
52 0.1425 7.0 29%
3 0.0082 121.7 16%
1 0.0027 365.0 1%
104 0.2849 3.5 10%
157 0.4274 2.3 3%
6 0.0164 60.8 2%
12 0.0329 30.4 1%
14 0.0386 26.1 1%
4 0.0603 91.3 1%
22 0.0627 16.6 1%

Cuadro 7.6: Resultados encontrados del andlisis de Fourier, Ao 2004

Periodiograma - Serie de demandas 2001-2004
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Figura 7.8: Periodograma de frecuencias de la serie de demandas de la ciu-
dad de Valencia, ano 2001 al 2004
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Periodiograma - Serie de demandas 2001
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Figura 7.9: Periodograma de frecuencias de la serie de demandas de la ciu-
dad de Valencia, aho 2001
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Figura 7.10: Periodograma de frecuencias de la serie de demandas de la
ciudad de Valencia, anho 2002
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Figura 7.11: Periodograma de frecuencias de la serie de demandas de |a

ciudad de Valencia, ano 2003
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Figura 7.12: Periodograma de frecuencias de la serie de demandas de la

ciudad de Valencia, ano 2004
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7.3.2. Estadisticos basicos y patrones predominantes de la Tem-
peratura

Las series de temperaturas para el periodo analizado fueron obtenidas
en el Instituto Nacional de Meteorologia (INM) y los datos corresponden a
la estacion meteoroldgica que se localiza en las instalaciones del INM, en el
parque viveros municipales de la ciudad de Valencia.
El cuadrol7.7|resume los estadisticos bdsicos de la serie de temperaturas com-
pleta (tfemperatura media diaria) y también los de cada uno de los anos.
Se incluyen los graficos de la serie de temperatura completa y de los anos
2001 al 2004 individualmente (figuras [7.13], [7.14], [7.15] [7.18 y [7.77) para que
los patrones puedan ser comparados y su evolucion a lo largo de los meses
observada.

Estadistico 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2001-2004
Ndmero de Datos 365 365 365 366 1461
Valor Medio °¢) 1922 | 18.85 | 19.11 | 17.99 18.79
Mediana o) 20.00 | 18.80 | 18.00 | 17.40 18.50
Desv. Est. o) 5.67 4.94 6.27 6.22 5.81
Varianza ¢ ¢?) 3225 | 24.44 | 39.33 | 38.69 33.85
Minimo ¢ ¢) 4.00 9.80 5.40 5.20 4.00
Mdximo ¢ ¢) 30.50 | 28.00 | 31.90 | 30.20 31.90
Rango o) 2650 | 18.20 | 26.50 | 25.00 27.90

Cuadro 7.7: Resumen de estadisticos bdsicos de la serie de temperaturas me-
dias diarias
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Evolucién de la temperatura media - 2001
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Figura 7.14: Evolucidon de la temperatura media, en la ciudad de Valencia,
ano 2001. Grados Centigrados
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Figura 7.15: Evolucion de la temperatura media, en la ciudad de Valencia,
ano 2002. Grados Centigrados
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Evolucion de la temperatura media - 2003
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Figura 7.16: Evolucion de la temperatura media, en la ciudad de Valencia,
ano 2003. Grados Centigrados
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Figura 7.17: Evolucion de la temperatura media, en la ciudad de Valencia,
ano 2004. Grados Centigrados
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Evoluciéon de la Temperatura - Mensual
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Figura 7.18: Evolucidn de temperaturas maximas, minimas y medias mensua-
les, 2001-2004. Grados Centigrados

Se puede observar del grafico[7.18]y del cuadro[7.8 que las temperaturas
maAs altas ocurren en los meses de julio y agosto; en cambio las temperaturas
minimas ocurren en los meses de diciembre, enero y febrero, coincidiendo
—Ccomo es esperable- con las estaciones del verano e invierno respectiva-
mente. La temperatura mds alta observada en la serie estudiada ocurrié en
el mes de Agosto de 2001, siendo de 39°C y la minima fue de -1.80°C. Es
evidente que el rango de variacion de las tfemperaturas es muy grande. Del
histograma de frecuencias de temperaturas medias (figura [7.79), se obser-
va que existen dos grupos de clases de tfemperaturas que se presentan con
mas frecuencia. El primer grupo con temperaturas entre los 12°C y 16.5°C y
el segundo entre los 22.5°C vy los 27°C, abarcando tres clases cada uno de
los grupos. Las temperaturas extremas tanto mdaximas como minimas ocurren
con poca frecuencia y los valores medios, entre los 16.5°C y los 22.5°C tienen
una ocurrencia media.
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Mes Temperatura ANO
°C 20071 | 2002 | 2003 | 2004
Mdaxima 22.60 | 22.60 | 25.40 | 24.00
Enero Minima 510 | 480 | 1.40 | 1.60
Media 1490 | 12.13 | 12.26 | 12.98
Maxima 24.30 | 27.00 | 22.60 | 20.80
Febrero Minima 3.00 | 550 | 250 | 0.80
Media 13.30 | 14.24 | 11.38 | 10.70
Maxima 31.00 | 29.00 | 25.40 | 24.00
Marzo Minima 7.40 | 650 | 4.00 | -1.80
Media 18.99 | 15.27 | 14.19 | 12.27
Mdaxima 29.10 | 28.40 | 28.20 | 25.80
Abril Minima 820 | 840 | 7.40 | 6.20
Media 17.64 | 16.38 | 16.58 | 15.10
Mdaxima 31.20 | 30.00 | 30.50 | 27.40
Mayo Minima 8.00 | 960 | 11.00 | 9.20

Media 20.02 | 18.50 | 19.61 | 17.91
Mdxima 32.50 | 32.00 | 36.50 | 37.00

Junio Minima 16.00 | 13.20 | 18.00 | 14.50
Media 24,00 | 23.69 | 26.33 | 24.02
Mdaxima 34,70 | 35.00 | 38.40 | 33.40
Julio Minima 18.00 | 17.10 | 21.50 | 17.00

Media 25.86 | 26.22 | 27.85 | 25.32
Mdxima 39.00 | 33.00 | 36.90 | 38.40
Agosto Minima 21.30 | 17.00 | 21.40 | 20.20

Media 27.26 | 24.99 | 28.11 | 27.45
Maxima 31.00 | 32.30 | 32.70 | 33.00

Septiembre  Minima 17.70 | 14.50 | 15,50 | 15.00
Media 23.40 | 23.76 | 23.84 | 24.11

Maxima 30.40 | 30.00 | 30.20 | 32.90

Octubre Minima 1420 | 12.80 | 9.00 | 9.60
Media 21.47 | 20.54 | 19.56 | 20.62

Maxima 24.40 | 29.00 | 23.20 | 22.30

Noviembrs Minima 440 | 6.10 | 8.40 | 2.80
Media 13.48 | 16.66 | 16.05 | 13.67

Maxima 21.60 | 23.20 | 25.00 | 23.20

Diciembre Minima 1.80 | 6.80 | 4.00 1.80
Media 10.64 | 14.64 | 13.04 | 11.37

Cuadro 7.8: Resumen de temperaturas mdximas, minimas y medias mensua-
les, 2001-2004
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Figura 7.19: Histograma de Frecuencias de la temperatura media, en la ciu-
dad de Valencia, 2001-2004
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7.3.3. Andlisis conjunto Demandas-Temperatura

En secciones anteriores se ha hecho un andlisis por separado del com-
portamiento de la demanda diaria (seccidon y de la temperatura me-
dia, maxima y minima registrada en Valencia (seccién [7.3.2). Con el fin de
conocer si existe una relaciéon del comportamiento de la demanda de agua
potable que pueda ser explicado con la temperatura se ha hecho un andlisis
conjunto de las series. Los resultados se presentan en las secciones siguientes.
Maidment et~al.| (1985) utilizaron la temperatura y la precipitacion como va-
riables independientes para construir un modelo para predecir la demanda
de la ciudad de Austin, Texas.

Vaariaciones de la demanda diaria respecto a la media anual

Como una herramienta mas de comparacion se han calculado las des-

viaciones diarias de la demanda con respecto a la media anual y han sido
graficadas contra las temperaturas medias diarias registradas. La intencion
de este tipo de andilisis es observar el comportamiento de las desviaciones
de la demanda diaria conforme varia la tfemperatura media diaria. Andlisis
similares se pueden encontrar en Protopapas et~al. (2000).
Los resultados se pueden observar en los graficos [7.20, [7.21], [7.22], [7.23] para
los anos 2001, 2002, 2003 y 2004 respectivamente. Cada grdfico consiste en
fres secciones, la parte A) corresponde al graficado de las desviaciones, la
B) corresponde al graficado de las desviaciones pero se han clasificado con
colores los dias festivos, "dias puente”, semnana santa y vacaciones de agosto
y finalmente, en el C) se han removido los dias que han sido clasificados y
que aportan mayor variacion.

En la parte C de los graficos se han removido los dias festivos y vacacio-
nes, eliminando graficamente la variabilidad que aportan al comportamien-
to de la demanda. Estas variaciones son explicados por patrones socioldgicos
del conjunto de los habitantes de la ciudad y no por el patrdn tipico de de-
mandas. Una vez removidos esos valores es mas facil apreciar si existe una re-
lacion o una tendencia en el comportamiento de la temperatura-demanda.
Como punto a resaltar de los resultados de la observacion de los grdaficos, se
fiene que: a lo largo de los 4 anos de serie con que contamaos, se presenta
una tendencia de la demanda diaria a permanecer en torno a la deman-
da media anual de cada uno de los anos cuando la temperatura es infe-
rior a 18°C. En cambio, cuando este umbral de temperatura es superado,
la demanda diaria tiende a superar el valor medio anual. Esto nos indica la
existencia de dos zonas en la relacion demandas-temperaturas, una donde
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la demanda es practicamente insensible a la variacion de la temperatura
y una segunda zona, a partir de los 18°C, donde la demanda es sensible al
aumento de la temperatura. Mds adelante se evaluard la magnitud de esta
relacion, ya que por ahora solo la hemos identificado graficamente. Cono-
cer estos datos, nos serd de utilidad para decidir sobre la inclusidn o no de la
temperatura en algun modelo, asi como de la forma en que su inclusidon Nnos
podria aportar los mejores resultados a la hora de predecir.
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Figura 7.20: A) Grdfico de desviaciones de la demanda con respecto a la
demanda media anual vs. Temperatura media diaria, B) Festivos clasificados,

C) Serie filtrada, Ano 2001
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A) Desviaciones de la demanda vs. Temperatura Media diaria - 2002
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Figura 7.21: A) Grdfico de desviaciones de la demanda con respecto a la
demanda media anual vs. Temperatura media diaria, B) Festivos clasificados,

C) Serie filtrada, Ano 2002
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A) Desviaciones de la demanda vs. Temperatura Media diaria - 2003
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Figura 7.22: A) Grdfico de desviaciones de la demanda con respecto a la
demanda media anual vs. Temperatura media diaria, B) Festivos clasificados,
C) Serie filtrada, Ano 2003
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A) Desviaciones de la demanda vs. Temperatura Media diaria - 2004
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Figura 7.23: A) Grdfico de desviaciones de la demanda con respecto a la
demanda media anual vs. Temperatura media diaria, B) Festivos clasificados,

C) Serie filtrada, Ano 2004
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Distribucion conjunta de la Temperatura y la demanda diaria

En esta seccidn se ha realizado andlogamente un andlisis de la distribu-
cién conjunta de la temperatura y de la demanda diaria. Se ha clasificado Ia
demanda de agua en 18 intervalos de 10,000 m? y la temperatura en 20 inter-
valos de 1.5° C. Se hizo un recuento del nUmero de ocurrencias en las series
para cada par de valores de demanda (D;) y femperatura (T;). Los resultados
se presentan en el cuadro[7.9 La moda en la demanda diaria es el intervalo
de los 333,000 a 343,000 m3 (259 ocurrencias) y en la temperatura el inter-
valo de los 12.01 a 13.50°C (138 ocurrencias). Sin embargo en los intervalos
de temperaturas mds cdlidas el rango de los 25.51 a 27.00°C también ocu-
rrid con mucha frecuencia (130 ocurrencias). Los estadisticos condicionados
estimados para los diferentes intervalos de temperatura y para la demanda
diaria se presentan en el cuadro[7.10/donde se han calculado los valores ma-
ximos, minimos y medios para cada intervalo de temperatura de 1.5° C, asi
como también la desviacion estandar y el coeficiente de variacion. Los resul-
tados han sido reflejados también en el grafico [7.24, De este se comprueba
que al igual que en la seccién anterior, en donde las series fueron analizadas
ano por ano, la demanda media diaria para cada intervalo de temperatura
fiende a ser superior a la media a partir de los 18°C, aunque en este caso la
media considerada es la global (temperatura media de los 4 anos). La de-
manda mdaxima en cambio, tiene un crecimiento practicamente lineal con
el crecimiento de la temperatura. La demanda minima presenta un compor-
tamiento irregular. Se presentan valores bajos de la demanda minima tanto a
temperaturas bajas como en temperaturas correspondientes a los meses mas
calurosos, por lo que la temperatura no parece influenciar su comportamien-
to. Por otra parte en este grdfico se aprecia la magnitud de las desviaciones
que se han reportado en el cuadro[7.10] Las desviaciones son mayores en el
intervalo de temperaturas medias de 25.51 a 27° C.
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Temperatura Numero Valor Valor Valor Desviacion | Coeficiente de
°C Ocurrencias Minimo Mdximo Medio Estandar Variacién

3.01-4.50 1 292,117.70 | 292,117.70 | 292,117.70 0.00 0.00

4.51-6.00 3 314,026.40 | 337,628.90 | 329,471.27 13,382.73 0.04

6.01-7.50 10 304,567.90 | 340,676.00 | 321,223.65 13,253.29 0.04

7.51-9.00 26 271,403.80 | 34591490 | 319,282.51 20,169.04 0.06
9.01-10.50 55 247,273.80 | 355,736.00 | 314,330.23 21,388.60 0.07
10.51-12.00 106 232,734.90 | 351,809.30 | 317,742.36 22,081.79 0.07
12.01-13.50 138 230,834.20 | 364,203.20 | 316,100.90 22,451.83 0.07
13.51-15.00 131 237.490.60 | 346,733.60 | 314,822.24 20,922.33 0.07
15.01-16.50 136 218,212.30 | 359,167.70 | 314,683.19 25,328.74 0.08
16.51-18.00 102 238,398.10 | 367,439.60 | 317,701.22 23,630.30 0.07
18.01-19.50 95 252,231.30 | 365,166.20 | 322,486.77 20,939.46 0.06
19.51-21.00 83 273,149.40 | 378,892.60 | 321,250.72 23,542.16 0.07
21.01-22.50 97 272,404.00 | 376,508.30 | 332,642.01 23.813.64 0.07
22.51-24.00 122 248,570.00 | 372,346.00 | 325,816.02 29,254.71 0.09
24.01-25.50 115 270,832.80 | 386,276.40 | 330,067.54 27.913.73 0.08
25.51-27.00 130 230,605.50 | 376,517.00 | 325,559.05 37.010.15 0.1
27.01-28.50 79 256,357.20 | 382,364.20 | 325,643.11 31,162.81 0.10
28.51-30.00 27 275,174.00 | 386.867.00 | 332,285.33 27.076.89 0.08
30.01-31.50 6 307,974.50 | 373,142.50 | 337,438.38 24,137.09 0.07

31.51- + 1 303.,438.90 | 303.438.90 | 303.438.90 0.00 0.00

Cuadro 7.10: Estadisticos condicionados de la demanda con temperatura

Estadisticos condicionados de la demanda diaria con temperatura media diaria.

2001 a 2004
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Figura 7.24: Grdafico de estadisticos condicionados de demanda diaria y fem-
peratura
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Correlacion lineal Demanda diaria - Temperatura

Con el fin de determinar si existe una relacion lineal entre el comporta-
miento de la serie de demandas diaria y la serie de temperaturas, se calculd
el coeficiente de correlacion lineal de Pearson entre ambas series. Se pueden
ver andlisis similares en Bougadis et~al. (2005). Como un primer paso se condi-
ciond la demanda diaria con la temperatura en el tiempo (1), después para
la temperatura del dia anterior (f-1) para investigar siimpacta en la demanda
del dia siguiente, la temperatura mdaxima eliminando el mes de agosto para
el tiempo (1) (por seguir evidentemente un comportamiento atipico en esta
relacion), la temperatura media para el tiempo (1 y finalmente se calculd la
correlacion (autocorrelacion) de la demanda (f) con la demanda (1-1) para
observar si la demanda del dia anterior impacta la del dia siguiente. Los re-
sultados se observan en el cuadro [Z.T1l
Basdndose en los resultados obtenidos, se puede ver que la demanda diaria
estd fuertemente correlacionada con la demanda del dia anterior con una
coeficiente de 0.6686. En cambio la temperatura media diaria del dia actual
como la del dia anterior obtuvieron coeficientes de correlacidn muy bajos,
0.1834 y 0.1722, indicando que existe una correlacion lineal muy débil entre
la temperatura y la demanda diaria en la ciudad de Valencia. La tempera-
tfura maxima asi como la media, obtienen valores de correlacion de 0.3489 y
0.3325 respectivamente cuando no se toman en consideracion los valores de
los meses de agosto. Es de esperar obtener correlaciones mds altas, si se cal-
cula la correlacion demanda-temperatura sin considerar los valores cuando
el patréon de demandas semanal es atipico.

La débil correlacion existente entre temperatura y demanda puede ser ex-
plicada si se observa el patron semanal de demandas diarias (grafico |7.25),
donde se tiene un comportamiento ciclico con valores aproximadamente
iguales de lunes a viernes y con valores de demandas muy bajos para el sa-
bado y sobre todo para el domingo. Obviamente |la temperatura no sigue
ese patron. La temperatura oscila en una escala mas larga (estaciones, me-
ses) como se puede observar en los graficos y que representa la
evolucidon de la demanda y la temperatura a lo largo de los 4 anos de la se-
rie y del ano 2001 respectivamente. Se observa que aungue existen intervalos
de tiempo donde se presenta una evolucion similar de la temperaturay la de-
manda, en otros la relacidon es practicamente inversa, por ejemplo el mes de
agosto, donde a pesar de ser uno de los meses mdAs calurosos y que se espe-
raria que la demanda fuera maxima, ésta presenta valores muy por debajo
de la media. La influencia de los patrones socioldgicos (vacaciones y festivos)
de la poblacién de Valencia impactan fuertemente en la demanda. En ciu-
dades fipicas estadounidenses y australianas, la temperatura y la demanda
presentan una correlacion mas importante ya que los patrones socioldgicos
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Variable Correlaciéon con

la Demanda ()
Temperatura med (1) 0.1834
Temperatura med (1-1) 0.1722
Temperatura max (1) sin agostos 0.3489
Temperatura med (1) sin agostos 0.3325
Demanda (1-1) 0.6686

Cuadro 7.11: Coeficiente de correlacion entre la demanda diaria y la tem-
peratura, Serie 2001 a 2004

Nno son tan marcados como en la ciudad de Valencia y en Espana en gene-
ral. Algunos de los articulos que plantean sus modelos de prediccion basados
en la relacion directa de la tfemperatura con la demanda, y que consideran
una demanda minima de base, como vimos son entre otros Maidment and
Parzen| (1984b), Maidment and Miaou (1986), |Franklin and Maidment| (1986),
/hou et~al.|(2000), Zhou et~al.| (2002).
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Figura 7.25: Patrén de demandas semanal, Ahos 2001 al 2004
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7.4. ldentificacion del modelo de prediccion

Esta seccidon se dedicard a la determinacion del modelo del tipo Box-
Jenkins mas adecuado para describir y predecir la demanda de agua pota-
ble en la ciudad de Valencia y drea metropolitana. Las herramientas bdsicas
para este fin son la observacion del correlograma o ACF, y el correlograma
parcial o PACF. De ellos podemos obtener informacion del nimero de térmi-
nos (p, d, g, B D, Q) necesarios para construir el modelo. En la secciéon[7.3.3]se
hizo un andlisis de la evolucidon conjunta de la temperatura y demanda diaria.
En base a los resultados graficos obtenidos se demuestra que la temperatu-
ra incide en la variacion de la demanda. Sin embargo la correlacion lineal
obtenida es baja. Ante esta indefinicidn se deberd evaluar la conveniencia
de incluir la femperatura (maxima, minima o media) en el modelo como va-
riable exdégena y evaluar su aportacion real en la mejora de la capacidad
predictiva del modelo.

7.4.1. Seleccion del modelo de series temporales
Determinacion del orden de diferenciacion

Para identificar el modelo ARIMA apropiado para una serie temporal, se
debe iniciar por identificar el orden de diferenciacion necesario para hacer
la serie estacionaria, si no lo fuera, (Box et~al.,|19/6) e incluso una transforma-
cion de la serie para estabilizar la varianza si fuera necesario. En el caso que
estamos analizando, ya hemos observado en la seccidn que nuestra
serie no es estacionaria en la media por lo que habremos de aplicar algdn
grado de diferenciacion no estacional y/6 estacional hasta lograr que lo sea.
El patrdn que se observa en el correlograma es el tipico de puente suspen-
dido (suspension bridge) caracteristico de las series no estacionarias y con
estacionalidad fuerte, por lo cual algun grado de diferenciacion estacional
también serd necesario. Una forma de determinar el grado éptimo de dife-
renciacion, ademdads de observar el correlograma y la apariencia de la serie
diferenciada, es comunmente el grado de diferenciacién con el cual la des-
viacion estandar de la serie es la minima. En nuestro caso calcularemos el
RMSE (Root Mean Square Error) de la serie para cada grado de diferencia-
cion.

El software Statgraphics Plus nos ofrece la posibilidad de ajustar modelos
ARMA o ARIMA de modo que podemos hacer varias pruebas antes de se-
leccionar el grado de diferenciacion optimo. En este caso iremos ajustando
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Modelo RMSE
ARMA (0,0,0)cc 26414.8
ARMA (0,1,0)cc 21488.2

ARIMA (0,0,0)x(0,1.0)cc | 18241.2
ARIMA (0,1,0)x(0,1.0) 16827.6

Cuadro 7.12: Valor del RMSE para cada grado de diferencias regulares o es-
tacionales

modelos solamente con orden d y/& D y observaremos los residuos y el co-
rrelograma de los residuos sin darle importancia al resto de los pardmetros. El
cuadrol[7. 12 presenta los resulfados del RMSE de 4 modelos. El modelo sin gro-
do de diferencia de ningun tipo presenta el RMSE mds grande. Al incorporar
una diferencia no estacional el RMSE se reduce, v si realizamos solo una dife-
rencia estacional se reduce aun mads. Aplicando una diferencia estacional y
una no estacional, el valor del RMSE es el menor de los cuatfro. Normalmen-
te no se recomienda hacer mdas de dos diferencias en total (estacionales o
No estacionales) por lo que nos limitaremos a estos modelos. Tampoco se ha
probado con los modelos ARMA (0,2,0) ya que este no eliminaria la fuerte
estacionalidad de la serie, ni tampoco el modelo ARIMA(0,0,0)x(0,2,0) ya que
este no nos produciria una serie estacionaria.

A continuacion se presentan los resultados graficos de los modelos AR-
MA (0,1,0)cc y ARIMA (0,1,0)x(0,1.,0). Para el primer caso (grdfico[7.28), la serie
tiene una apariencia mdas o menos estacionaria, pero en el autocorrelogra-
ma de los residuos (grdfico adn hay una fuerte autocorrelacion en el
periodo estacional, la constante representa el valor medio de la serie diferen-
ciada, por lo que los residuos son las desviaciones con respecto a la media.
El periodo estacional es s = 7 dias (obtenido en la seccidén[7.3.1). Se observan
fuertes puntas de autocorrelacion en los periodos s, 2s, 3s, 4s, etc. La misma
situacion se observa en el autocorrelograma parcial (grafico [7.30). Por este
motivo, es recomendable aplicar también un orden de diferenciacion esta-
cional.

Los resultados de aplicar una diferencia no estacional y una estacional
se observan en los graficos de autocorrelacion y autocorrelacion par-
cial de los residuos (7.32). De la observacidén de los grdficos de ACF, PACF y
del cuadro de RMSE de los modelos analizados hemos concluido que el mo-
delo ARIMA (0,1,0)x(0,1,0)7, es decir el modelo con una diferencia estacional
y una no estacional, es el que minimiza el RMSE. Sin embargo los graficos
nos indican también que es necesario la incorporacion de términos AR y/6
MA porque los valores de autocorrelacion se han vuelto negativos y no han
desaparecido del todo.
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Grafico de residuos de la Demanda
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Figura 7.28: Residuos del modelo ARIMA(O,1.,0) con constante
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Figura 7.29: ACF de los residuos del modelo ARIMA(O,1,0) con constante
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Autocorrelacion parcial de los residuos
ARIMA(0,1,0) con constante
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Figura 7.30: PACF de los residuos del modelo ARIMA (0,1,0) con constante
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Figura 7.31: ACF de los residuos del modelo ARIMA(O,1,0)x(0,1,0)7
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Autocorrelacion parcial de los residuos
ARIMA(0,1,0)x(0,1,0)7
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Figura 7.32: PACF de los residuos del modelo ARIMA(O,1,0)x(0,1,0)7
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Identificacion del nimero de términos AR y/6 MA

Una vez que hemos conseguido que la serie sea estacionaria por medio
de diferenciacion, el siguiente paso para ajustar un modelo ARIMA es deter-
minar si se requieren términos AR 6 MA para captar la autocorrelacion que
todavia pudiera existir en la serie.,

Programas como Statgraphics Plus nos permiten hacer pruebas de dis-
tintas combinaciones de términos hasta identificar cual entrega mejores re-
sultfados. Sin embargo observado el gréfico de ACF (grdfico[7.31) y el de PACF
(grdfico se puede identificar el nUmero de términos AR y/6 MA necesa-
rios.

En el caso que estamos analizando los grafico de ACF y PACF nos indi-
can una leve sobre diferenciacion ya que los valores de correlacion se han
vuelto negativos. Estos presentan el patrén caracteristico que nos indica la
necesidad de uno o varios componentes de media mévil (MA) no estacio-
nales (MA signature): un corte rdpido del ACF y una disminucion lenta del
PACF (es decir que cuenta con varios valores significativos) y de valor nega-
tivo. El nUmero de valores de PACF fuera de los limites criticos nos senalan
que 2 componentes MA no estacionales deben ser incluidos en el modelo. Es
evidente también el patrdn caracteristico que nos indica la necesidad de in-
cluir en el modelo un componente de media movil estacional (SMA), ya que
la autocorrelacion en el periodo estacional es negativa. En base a lo ante-
rior, el modelo que incluia inicialmente solo los drdenes de diferencias se ha
tfransformado en un ARIMA (0,1,2)x(0,1,1)7.
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Calibracion y Validacion del modelo

La serie de demandas con la que contamos corresponde a 1461 datos
diarios de demandas, 4 anos, desde Enero de 2001 a Diciembre de 2004.
Hemos separado el conjunto de los datos en dos grupos, 3 anos (2001, 2002
y 2003) serdn utilizados para calibrar los modelos ARIMA vy 1 ano (2004) se
utilizard para validar el modelo y analizar sus desempenos.

Independientemente de los datos que nos aporta la observacion del
correlograma, hemos analizado 4 modelos ARIMA distintos que han sido los
que mejores resultados han aportado en un andlisis preliminar. Los modelos
se presentan en el cuadro[7.13] La diferencia entre ellos reside en la inclusion
0 no inclusién de un segundo componente de media movil no estacional y
de la temperatura como variable exdgena. Del andlisis preliminar también se
determind que la temperatura maxima (Tmax) es la variable que mads infor-
macion nos aporta al modelo, por lo que la temperatura media y minima no
seran consideradas en adelante para la seleccidon del modelo.

Modelo ARIMA(p,d,q)x(PD,Q)s No. de Pardmetros
A ARIMA (0,1,1)x(0,1,1)7 2
B ARIMA (0,1,1)x(0,1,1)7 + Tmax 3
C ARIMA (0,1,2)x(0.1,1)7 3
D ARIMA (0,1.2x(0.1,1)7 +1 Tmax 4

Cuadro 7.13: Modelos ARIMA seleccionados y sus pardmetros
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Modelo (A) ARIMA (0,1,1)X(0,1,1)7 El modelo (A) es el mds simple y es por
mucho el modelo que se utiliza con mds frecuencia para describir series tem-
porales no estacionarias. Fue el utilizado porBox et~al.|(19/6) para desarrollar
su metodologia. La diferencia con nuestro caso es que el componente pe-
riddico es s = 7. El modelo incluye un orden de diferencia simple (d = 1) en
la serie, un componente de media movil de orden ¢ = 1, una diferencia es-
tacional de orden D = 1 y un componente de media movil estacional de
orden @ = 1. Es decir que el modelo para su prediccion, utiliza los errores de
prediccion del dia anterior -1y los errores de prediccidon de una semana an-
tes 1-7. Los resultados del modelo A, tanto para la estimacion como para la
validacioén se presentan en el cuadro[7.14

Los primeros tres estadisticos (RMSE, MAE, MAPE) miden la magnitud de los
errores, por lo que nos interesa que sus valores sean mMinimos. Los ultimos dos
estadisticos miden el sesgo. Entfonces un buen modelo serd el que nos en-
tfregue valores cercanos a 0. El presente modelo y sus pardmetros (MA(T) y
SMA(1)) fue estimado con los primeros 1095 datos. Los Ultimos 366 datos fue-
ron reservados para validar el modelo. Los valores de los errores obtenidos
son aceptables en la fase de estimacion e incluso mejoran (se reducen) en
la fase de validacion. Sin embargo los graficos de ACF y PACF (7.33]y[7.34) nos
indican que al menos 6 de los 30 coeficientes de correlacion estimados son
significativos para el intervalo de confianza del 95% por o que los residuos
no son completamente un ruido blanco como se esperaria si el modelo es-
fimado captara completamente la estructura de la serie. Esta afirmacion se
confirma si se observa también el grafico del periodograma de los residuos
donde se aprecia que todavia existen ciclos o determinadas frecuen-
cias importantes que destacan sobre el resto. De igual forma el grafico
donde se presenta el periodograma acumulado, nos indica que las frecuen-
cias acumuladas de los residuos superan los limites criticos del 95 y 99 % que
contendrian a las frecuencias si los residuos fueran un ruido blanco. Por ofra
parte el modelo falla en el test de aleatoriedad de los residuos por rachas
(long term cycles) y de autocorrelacion (Box-Pierce) de los residuos.

El cuadro presenta los resultados de los valores obtenidos para los pard-
metros MA y SMA. Los dos pardmetros son altamente significativos (significa-
tivamente diferentes de 0) porque obtienen valores de P muy pequenos por
lo que se justifica su inclusidon en el modelo.
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Periodo de | Periodo de
Estadistico | Estimacion | Validaciéon
RMSE 12,465.10 11,143.56

MAE 8.841.01 7.932.46
MAPE 2.876 2.40995

ME -118.286 -17.6564
MPE -0.145004 | -0.086111

Cuadro 7.14: Desempeno del modelo (A), estimacion y validacion

Parametro | Estimado | Error Stnd. t P-value
MA(T) 0.461215 | 0.0268051 | 17.2062 | 0.000000
SMA(T) 0.883966 | 0.0149446 | 59.1517 | 0.000000

Cuadro 7.15: Resumen del modelo (A)

Autocorrelacion de los residuos. Modelo (A)
ARIMA (0,1,1)x(0,1,1)7
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Figura 7.33: ACF de los residuos del modelo (A) ARIMA (0,1,1)x(0,1,1)7
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Autocorrelacién parcial de los residuos. Modelo (A)
ARIMA(0,1,1)x(0,1,1)7
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Figura 7.34: PACF de los residuos del modelo (A) ARIMA (0,1,1)x(0,1,1)7

Periodograma de los residuos. Modelo (A)
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Figura 7.35:. Periodograma de los residuos del modelo (A) ARIMA
(0.1,Dx0,1,1)7
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Periodograma acumulativo de los residuos. Modelo A
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Figura 7.36: Periodograma acumulativo de los residuos del modelo (A) ARIMA
(0.,1.1)x(0.1.,1)7
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Modelo (B) ARIMA (0,1,1)X(0,1,1)7 + Tmax El modelo (B) tiene Ia misma es-
fructura del modelo (A) pero le ha sido incluida la temperatura maxima (Tmaix)
como variable exdgena con el fin de mejorar el modelo con la informacion
que nos aporta la relacién temperatura-demanda. El cuadro[7.14 de desem-
peno del modelo nos indica que en la fase de estimacion el modelo presenta
peores resultados con respecto a los obtenidos por el modelo (A). Los esta-
disticos que miden la magnitud de los errores (RMSE, MAE, MAPE) e incluso
los estadisticos que miden el sesgo (ME, MPE) presentan peores resultados.
En cambio, en la fase de validacion la mejoria es significativa con respecto
a la fase de estimacion y también si comparamos los resultados con los ob-
tenidos con el modelo (A). En cuanto a los graficos de ACF Y PACF y
[7.38) presenta los mismos fallos que el modelo (A), lo cual es esperable ya
que como se dijo antes, la estructura del modelo es la misma. La inclusidon de
la tfemperatura no aporta mejoras en la autocorrelacion de los residuos en los
retardos periddicos. El periodograma y el periodograma acumulativo
de los residuos (7.40) evidencian mejoras en el desempeno del modelo con
respecto a los del modelo (A). Los valores de la ordenada se han reducido.
En cambio el modelo falla en el tests de aleatoriedad de los residuos por ra-
chas(de tendencias) y de autocorrelacion (Box-Pierce).

La inclusidon de la femperatura maxima (Tmax) como variable exdgena en el
modelo se justifica ya que como se observa en el cuadro[7.17], es alfamente
significativa estadisticamente.

Periodo de | Periodo de
Estadistico | Estimacion | Validacion
RMSE 12,631.40 10,640.84
MAE 8,912.25 7.629.09
MAPE 2.89865 2.31316
ME -465.374 2.322
MPE -0.245292 -0.06569

Cuadro 7.16: Desempeno del modelo (B), estimacion y validacion

Parametro | Estimado | Error Stnd. t P-value
MA(T) 0.40622 | 0.0275149 | 14.7636 | 0.000000
SMA(T) 0.79270 | 0.0187152 | 42.3562 | 0.000000
Tmax 039.853 133.484 | 7.04095 | 0.000000

Cuadro 7.17: Resumen del modelo (B)
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Autocorrelacion de los residuos. Modelo (B)
ARIMA (0,1,1)x(0,1,1)7 + Tmax
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Figura 7.37: ACF de los residuos del modelo (B) ARIMA (0,1,1)x(0,1,1)7 + Tmax

Autocorrelacion parcial de los residuos. Modelo (B)
ARIMA (0,1,1)x(0,1,1)7 + Tmax
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Figura 7.38: PACF de los residuos del modelo (B) ARIMA (0,1,1)x(0.1,1)7 + Tmax
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Periodograma de los residuos. Modelo (B)

(X LES) Arima(0,1,1)x(0,1,1) + Tmax
% A A
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‘ T T ‘ T T ‘ T T ‘ T T ‘ T T ‘ T T ‘

Ordenada

[e]

| L L L L | L L L L | L L L L | L L L L | L L L L |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Frecuencia

Figura 7.39: Periodograma de los residuos del modelo (B) ARIMA
(0.1, 1)x0,1,1)7 + Tmax

Periodograma acumulativo de los residuos. Modelo (B)
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Figura 7.40: Periodograma acumulativo de los residuos del modelo (B) ARIMA
(0.1,1)x0,1,1)7 + Tmax
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Modelo (C) ARIMA (0,1,2)X(0,1,1)7 Siguiendo las conclusiones a las que lle-
gamos en la seccidn [7.4.1, donde el PACF de la serie con una diferencia
regular (d) y una estacional (D) nos indica que es necesaria la inclusion en el
modelo de dos componentes de media movil regular MA(2), se ha construi-
do el modelo que hemos denominado (C). Se puede decir que este modelo
es diferente en su estructura respecto a los modelos (A) y (B) ya que utiliza
dos componentes de media movil en vez de una para intentar captar la es-
fructura de la serie de demandas de la mejor manera. Es decir que utiliza los
errores en la prediccion para el momento t-1y -2 y para la parte estacional
del modelo utiliza los errores de prediccion de una semana atrds, es decir 1-7.
Con esta estructura el modelo supera las 5 pruebas realizadas a sus residuos
de aleatoriedad (long term cycles, fendencia), autocorrelacion (Box-Pierce)
asi como también el andlisis de las medias y varianzas de la primer y segunda
mitad de la serie de residuos para investigar si estas diferencias son significati-
vas, que en este caso no lo fueron.

Si comparamos el presente modelo con los modelos (A) y (B) notamos
inicialmente que supera las pruebas de aleatoriedad y homocedasticidad
de los residuos mientras que los otros han fallado en algunas de ellas, por lo
que podriamos decir que en efecto logra captar la estructura de la serie de
mejor manera gque los modelos anteriores. En cuanto al desempeno del mo-
delo (ver cuadros[7.18]y[7.19). en la fase de estimacion supera al modelo (A),
sin embargo los resultados en validacidon son muy similares. Ahora si los resulta-
dos son comparados con el modelo (B), entonces el modelo (C) es superado
en su desempeno, Nno en la fase de estimacion sino en la de validacion. Es
importante recordar que el modelo (B) cuenta con la temperatura maxima
(Tmax) en su estructura y el modelo (C) no la tiene. De cualquier forma am-
bos modelos cuentan con la misma cantidad de términos en su estructura,
fres.

De la observacion de los gréficos de ACF Y PACF (7.41]y[7.42) se observa
que son 5 retardos de 30 los que superan los limites del 95% y por lo tanto exis-
te correlacion estadisticamente significativa en ellos. El periodograma
y el periodograma acumulativo de los residuos evidencian mejora en el
desempeno del modelo respecto alos del modelo (A) y (B), permaneciendo
siempre los valores dentro de los limites criticos del 95 y 99 %.
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Periodo de | Periodo de
Estadistico | Estimacion | Validaciéon
RMSE 12,297.30 11,101.84

MAE 8.684.44 7.926.92

MAPE 2.82554 2.41304

ME -123.628 -24.5575
MPE -0.154342 | -0.095516

Cuadro 7.18: Desempeno del modelo (C), estimacion y validacion

Parametro | Estimado | Error Stnd. t P-value
MA(T) 0.407641 | 0.029783 | 13.687 | 0.000000
MA(2) 0.170632 | 0.029837 | 5.719 2 | 0.000000

SMA(T) 0.907968 | 0.013348 | 68.0207 | 0.000000

Cuadro 7.19: Resumen del modelo (C)

Autocorrelaciones de los residuos. Modelo (C)
ARIMA(0,1,2)x(0,1,1)7
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Figura 7.41: ACF de los residuos del modelo (C) ARIMA (0,1,2)x(0,1,1)7
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Autocorrelacién parcial de los residuos. Modelo (C)
ARIMA(0,1,2)x(0,1,1)7
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Figura 7.42: PACF de los residuos del modelo (C) ARIMA (0,1,2)x(0,1,1)7

Periodograma de los residuos. Modelo (C)
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Figura 7.43. Periodograma de los residuos del modelo (C) ARIMA
(0.,1.2)x(0.1.,1)7
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Periodograma acumulativo de los

residuos. Modelo (C)
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Figura 7.44: Periodograma acumulativo de los residuos del modelo (C) ARIMA
(0.1,2x(0,1,1)7
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Modelo (D) ARIMA (0,1,2)X(0,1,1)7 + Tmax Este modelo tiene la misma es-
fructura que el anterior (C), es decir dos componentes de media movil re-
gular (MA2) que ya vimos que aportaron una mejora en la serie de residuos
obtenidos. Ademds hemos incluido también la tfemperatura maxima (Tmax)
como variable exdgena en busca de intfroducir en el modelo la relaciéon
temperatura-demanda que ya vimos que fue de utilidad en el desempeno
del modelo (B). Por lo tanto este modelo (D) cuenta con 4 pardmetros que
deberdn ser estimados.

Al igual gue en los anteriores modelos se ha analizado el desempeno (ver
cuadros y del modelo en las fases de validacion y estimacion. El
modelo con la estructura actual supera en la fase de estimacion a todos los
modelos anteriores y en la fase de validacion presenta los menores valores
en los estadisticos que miden la magnitud de los errores (RMSE, MAE y MAPE)
y es superado por el modelo (B) en los estadisticos que miden el sesgo (ME y
MPE). El modelo obtuvo un valor de -9.9 m? para el error medio (ME) lo que
indica que tiende a subestimar las predicciones en esa cantidad de metros
CUbicos, lo cual es un valor minimo si tornamos en cuenta que el valor medio
de la demanda diaria es de 321,573 m? (ver cuadro[7.2). De cualquier forma
en la siguiente seccidn veremos que este criterio no es suficiente a la hora de
tomar una decision sobre el modelo a elegir.

Periodo de | Periodo de
Estadistico | Estimacion | Validacion
RMSE 12,082.80 10,603.67
MAE 8,517.06 7.553.24
MAPE 2.77203 2.29683
ME -53.1731 -9.90066
MPE -0.127269 | -0.081778

Cuadro 7.20: Desempeno del modelo (D), estimacion y validacion

Parametro | Estimado | Error Stnd. t P-value
MA(T) 0.409113 | 0.0300746 | 13.6033 | 0.000000
MA(2) 0.167618 | 0.0301579 | 5.5656802 | 0.000000

SMA(T) 0.874529 | 0.0157205 | 55.6299 | 0.000000
Tmax 903.559 134.449 | 7.38983 | 0.000000

Cuadro 7.21: Resumen del modelo (D)
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Autocorrelaciones de los residuos. Modelo (D)
ARIMA(0,1,2)x(0,1,1)7 + Tmax
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Figura 7.45: ACF de los residuos del modelo (D) ARIMA(,1,2)x(0,1,1)7 + Tmax

Autocorrelacion parcial de los residuos. Modelo (D)
ARIMA(0,1,2)x(0,1,1) + Tmax
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Figura 7.46: PACF de los residuos del modelo (D) ARIMA(,1.2)x(0,1,1)7 + Tmax
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Periodograma de los residuos. Modelo (D)
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Figura 7.47: Periodograma de los residuos del modelo (D) ARI-
MAC.1.,2)x(0,1,1)7 + Tmax

Periodograma acumulativo de los residuos. Modelo (D)
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Figura 7.48: Periodograma acumulativo de los residuos del modelo (D) ARI-
MA(O,1.2)x(0,1,1)7 + Tmax



7.4. IDENTIFICACION DEL MODELO DE PREDICCION 203

Comparacion de modelos

El cuadro presenta el resumen del andlisis de los residuos para los
cuatro modelos para distintos tests. Si un modelo ha sido bien ajustado a una
serie y se ha logrado captar su estructura, entonces esperariamos que 10s
residuos formen una secuencia de nimeros aleatorios o ruido blanco.

Modelo RMSE RUNS | RUNM | AUTO | MEAN | VAR
A 11,143.56 ** OK e OK OK
B 10,622.31 | OK *x *x OK OK
C 11,101.84 | OK OK OK OK OK
D 10,603.67 | OK * OK OK OK

RUNS=Test de rachas subidas y bajadas
RUNM=Test de rachas mayores y menores que la mediana
AUTO=Test de Box-Pierce para excesiva correlacion
MEAN=Test de homogeneidad de medias de 1¢" y 292 mitad
VAR=Test de homogeneidad de varianzas de 1°7 y 29 mitad
OK=No significativo (p>0.05)
*=Marginalmente significativo (0,01 < p < 0,05)
**=Significativo (0,001 < p < 0,01)

***=Muy significativo (p < 0,001)

Cuadro 7.22: Resumen de comparacion de test de los residuos de modelos
(A). (B), (C), (D) fase de validacion

Como se puede observar, solamente los modelos que incluyen en su es-
tfructura un segundo componente de media mévil (MA), es decir los modelos
C y D obtienen resultados satisfactorios en el test de autocorrelacion de los
residuos. Los modelos con estructura mas simple, es decir los modelos A y B
fallan el test de autocorrelacion ademas de fallos significativos en los test de
rachas. Todos los modelos superan los test de homogeneidad de media y
varianza (homocedasticidad).

Estadisticos del desempeno de los modelos

Estadisticos mdas comunes Hasta este punto hemos utilizado mediciones es-
tadisticas estandar que nos indican la bondad de gjuste para evaluar un
mejor o peor desempeno de los modelos analizados. Sin embargo tomar una
decision basdndonos solamente en estos estadisticos nos podria llevar a co-
meter un error a la hora de seleccionar el mejor modelo.

Por ejemplo, el error medio ME de los residuos por si solo (Makridakis et~al.,
1997)



204 CAPITULO 7. CASO DE ESTUDIO

n

1
ME = - ; e (7.6)

fiende a ser un valor pequeno ya que los errores positivos y negativos
tienden a anularse mutuamente (ecuacién[7.6). De hecho, el ME solamente
indica si existe una sub o sobre prediccidn, pero No nos aporta mucha infor-
macién a cerca del tamano de los errores tipicos.

El MAE (Error absoluto medio) y el MSE (Error cuadratico medio)

n

MAE = 23" |ef 7.7)
t=1
1 n

MSE = BZ@? (7.8)

t=1

evitan que los errores se anulen entre ellos haciéndolos positivos, ya sea
tomando su valor absoluto, como lo hace el MAE (7.7). o haciéndolos cuo-
draticos como el MSE (7.8). El MAE tiene la ventaja de ser mds interpretable y
facil de explicar para los no especialistas en el tema. El MSE tiene la ventaja
de ser mas manejable matemdticamente y por eso es utilizado frecuente-
mente en la optimizacion estadistica. Los estadisticos anteriores tratan la pre-
cision del modelo y su magnitud depende de la escala de los datos, por lo
tanto no proporcionan un punto de comparacion entre diferentes series tem-
porales o diferentes intervalos. Es necesario entonces utilizar medidas relativos
O porcentuales de error.

PE, = (Yt;Ft) 100 7.9)

t

El MPE (Error medio porcentual) y MAPE (Error absoluto porcentual me-
dio) son medidas relativas de error muy usadas

1 n
MPE:B;PET (7.10)

1 n
MAPE = E;|PE¢| 7.11)
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Sin embargo tanto el MPE (7.10), como el ME, tienden a ser pequenos
porqgue los PEs (errores porcentuales) positivos y negativos tienden a anularse.
En cambio el MAPE que utilizalos valores de los PEs absolutos nos aporta
informacion mds concreta. Es de mads utilidad, por ejemplo saber que el MAPE
de un modelo es 5% que simplemente saber que un determinado modelo
tiene un MSE de 185.

Criterios alternativos Por todo lo comentado en el punto anterior, a la hora
de seleccionar el mejor modelo surge la necesidad de utilizar otros métodos.
El modelo perfecto no existe, puesto que todos constituyen simplificaciones
de la realidad y siempre son preferibles modelos con menos variables (parsi-
MonNioso), puesto que ademds de ser mas sencillos, son mas estables y menos
sometidos a sesgo. Es por eso que se han propuesto otras medidas de con-
fraste entre modelos. Un criterio plausible para seleccionar un modelo ARIMA
podria ser seleccionar el que tenga el valor mdas pequeno de la sumatoria
de los errores cuadrdticos, o el valor mas grande de verosimilitud. Desafor-
tfunadamente esto no siempre funciona, ya que el MSE puede hacerse mds
pequeno y la verosimilitud mds grande simplemente incrementando el nu-
mero de términos en el modelo (siempre podriamos desarrollar polinomios o
modelos AR & MA suficientemente grandes para gjustarlo de mejor manera
a una serie temporal, ver seccion aunqgue en este caso estariamos so-
breajustando el modelo a los datos.

Es por eso que es muy utilizado el criterio de Akaike (1974) o AIC. En este mé-
todo la verosimilitud es penalizada por cada término adicional en el modelo.
Si el término adicionado no mejora la verosimilitud en un monto mayor que el
monto de penalizaciéon, no es recomendable su inclusion. La formulacion es
la siguiente:

AIC = —2logL + 2m (7.12)

donde L denota la verosimilitud, aunque una aproximacion a la formulacion
original del AIC se obtiene con (Makridakis et~al.,,[1997)

—2log L =~ n(1 + log(27)) + Nlog o

donde ¢? es la varianza de los residuos y n es el nimero de observaciones en
la serie. La obtencién de ¢? es sencilla y casi obvia en este tipo de modelos
asi que el AIC se puede obtener aproximadamente usando la férmula:

AIC =~ n(1 + log(27)) + nlog o + 2m (7.13)
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Existen modificaciones del AIC que también se usan, como serian el BIC
de Schwarz (Bayesian Information Criterion) & el FPE (Final prediction error).
Una diferencia en los valores del AIC de 2 6 menos no se considera sustancial
y deberiamos considerar la opcidn de seleccionar un modelo mds simple. El
cuadro [7.23 es un resumen de los resultados obtenidos para cada modelo,
incluyendo ademas una columna donde se ha calculado el AIC para ca-
da uno de ellos. En base a estos, si no tomdramos en cuenta los que hemos
denominado como criterios alternativos y observaramos solamente los esta-
disticos, seria muy complicado elegir el mejor modelo entre (B) y (D), ya que
el primero obtiene valores minimos para los estadisticos ME y MPE, y el se-
gundo valores minimos para RMSE, MAE y MAPE. En cambio si observamos los
valores de Log-verosimilitud, AIC y BIC, podemos ver que el modelo D obtiene
los resultados mds satisfactorios aun y considerando que este modelo incluye
un férmino adicional por el que fue penalizado.

Modelo RMSE MAE MAPE ME MPE Log-verosim AIC BIC
A 11,143.56 | 7,932.46 | 2.409 | -17.65 | -0.0861 -15,738.40 31,480.87 | 31.491.43
B 10,662.31 | 7,629.09 | 2.323 2.32 -0.0656 -15,696.90 31,399.77 | 31.415.61
© 11,101.84 | 792692 | 2413 | -24.56 | -0.0955 -15,723.20 31,452.44 | 31,468.29
D 10,603.67 | 7,653.24 | 2297 | -990 | -0.0817 -15,680.70 31,369.31 | 31,390.43

Cuadro 7.23: Comparacion de modelos en fase de validacion
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Modelo seleccionado

En las secciones anteriores hemos desarrollado modelos ARIMA con es-
tacionalidad con diferentes estructuras y hemos comparado su desempeno
en base a varios criterios. Si nos referimos a la informacidon grdfica, el ACF,
el PACF, el periodograma de los residuos y el periodograma acumulativo de
los residuos han sido de utilidad. El ACF y PACF nos han proporcionado in-
formacidén con la cual hemos afinado los modelos en cuanto al ndmero de
elementos a ser incluidos, ademads de indicarnos si las periodicidades de Ia
serie fueron captadas por los modelos y como su nombre lo indica nos apor-
taron valores de las autocorrelaciones de los residuos obtenidos para cada
modelo. La informacidn de los periodogramas nos ha servido también para
verificar las periodicidades de los residuos con una técnica distinta al corre-
lograma. Ademads el periodograma acumulativo nos ha dado una evidencia
grdfica de la normalidad de los residuos de cada modelo. Si tuvieramos que
seleccionar el modelo solamente en base a la informacidn grafica obteni-
da, la eleccidn final estaria entre los modelos C y D, ya que sus ACF y PACF
presentan menos retardos que sobrepasen los limites de confianza del 95% y
aungue aun se observa una leve autocorrelacion en los retardos periddicos
esta se puede considerar aceptable, no se aprecian ciclos en los valores de
las correlaciones. El periodograma de éstos modelos tiene una apariencia
mMaAs uniforme para las distintas frecuencias, salvo por las correspondientes a
7 y 3.5 dias (confirmando la informacidén aportada por ACF y PACF). Final-
mente el periodograma acumulativo nos muestra que los residuos siguen una
evolucién que se mantiene siempre dentro de los intervalos de confianza es-
tablecidos, indicando que los residuos siguen una distribuciéon muy cercana
a la normal, que es lo esperable para estos modelos.

Si selecciondramos el mejor modelo en base a los estadisticos estdndar (RM-
SE, ME, MAE, MPE, MAPE), ya hemos dicho en la seccién anterior que son los
modelos B y D (los que incluyen la temperatura como variable exdgena) los
que han obtenido los mejores valores. Y si observamos los criterios alternati-
vos que utilizan la verosimilitud (L) y el nUmero de términos para identificar el
modelo (AIC, BIC), es el modelo D el que obtiene los mejores resultados.

Concluyendo lo anteriormente comentado, hemos seleccionado el modelo
D como la mejor opcién y mds precisa para predecir las demandas de agua
de la ciudad de Valencia. Es importante senalar que el modelo selecciona-
do es el mdas complejo en su estructura, ya que es un ARIMA (0,1,2)x(0,1,1)7
+ Tmaix, por lo que existen 3 pardmetros a estimar pertenecientes al modelo
ARIMA mds el coeficiente de regresion de la temperatura maxima (Tmax).
Una cuestion importante, es que el modelo requiere de la femperatura para
hacer la prediccidn, sin embargo, para predicciones de mds de un dia ya no
contaremos con datos de temperatura. Por lo que tendriamos que conseguir
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mediante algun método, obtener predicciones de la temperatura esperada
para la cantidad de dias futuros a predecir, lo cual implica una incertidumibre
adicional que tendria que ser considerada. De esta forma el modelo podria
hacer predicciones de hasta 7 dias como lo hace el modelo C. Los graficos
[7.49)y [7.50] presentan los resultados de la validacion para las demandas ob-
servadas en el ano 2004. En general los resultados obtenidos con el modelo
D logran reproducir los valores observados a lo largo del ano, siguiendo sin
problemas la tendencia al alza que presenta la serie, los ciclos ligados a la
variacion de la temperatura y los ciclos semanales. El coeficiente de corre-
lacién () entre la serie observada y los valores obtenidos en la validacion es
de r=0.89.
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Prediccién a 1 dia. Modelo (D) en Validacion
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Figura 7.50: Grdafico de Demanda observada vs. Demanda Predicha, Valido-
cion, Modelo D. Las lineas rojas representan los limites de errores + 10% de la
demanda observada

Si lo que estamos buscando es un modelo con un horizonte de predic-
cion mdas amplio, el modelo C es el mds indicado, ya que tfiene la misma
estructura del modelo D pero no necesita de la femperatura para realizar su
prediccion. Con este modelo se pueden hacer predicciones de hasta 7 dias.
Los resultados de la fase de validacion para los horizontes de prediccion de
uno y siete dias se presentan en los graficos y respectivamente. Se
aclara que la prediccidon a siete dias inicia el 1 de enero del 2004 y se obtie-
nen las predicciones a 1, 2, 3, 4, 5, y 6 dias previamente, por lo cual la verda-
dera prediccion a siete dias serd la del 1 de enero, 8 de enero, 15 de enero y
asi sucesivamente. Los graficos[7.52]y [7.54) presentan la evolucién en el tiem-
po de la demanda observada y la demanda predicha para los horizontes de
un dia y siete dias. Es evidente que en la prediccion a siete dias el modelo
fiene problemas para reproducir los cambios bruscos en la demanda diaria.
En general y al igual que con el modelo D, los resultados obtenidos logran
reproducir los valores observados a o largo del ano, siguiendo sin problemas
la tendencia al alza que presenta la serie, los ciclos ligados a la variacion
de la temperatura y los ciclos semanales. Los coeficientes de correlacion del
modelo C contra la serie observada para prediccion a un dia es de r=0.88 y
de r=0.76 para siete dias.
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Prediccion a 1 dia. Modelo (C) en Validacion
400000

375000 -

350000 -

325000 -

300000 -

Demanda Predicha (m3/dia)

275000

250000
¢

225000
225000 250000 275000 300000 325000 350000 375000 400000

Demanda Observada (m3/dia)

Figura 7.51: Prediccidon a 1 dia. Grafico de Demanda observada vs. Deman-
da Predicha, Validacion, Modelo C. Las lineas rojas representan los limites de
errores + 10% de la demanda observada
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Prediccion a 7 dias. Modelo (C) en Validacion

400000

375000

350000

325000
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225000 = T T T T T
225000 250000 275000 300000 325000 350000 375000 400000
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Figura 7.53: Prediccion a 7 dias. Grafico de Demanda observada vs. Deman-
da Predicha, Validaciéon, Modelo C. Las lineas rojas representan los limites de
errores + 10% de la demanda observada
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Limitaciones del modelo seleccionado

Antes de comentar las limitaciones que presenta el modelo, se debe
analizar que es lo que el modelo estd haciendo para realizar su prediccion.
La ecuacion (/.14) representa el modelo utilizando el operador de retardo:

(1-B)(1-B")Y,=(1-6,B—0,B*(1—-0,B")e, (7.14)

Si desarrollamos esta ecuaciéon y con el fin de usarla para predecir au-
mentamos por uno el orden de los subindices obtenemos:

Yiri =Y+ Y6 —Yir+eq —bOies — 0166+ 0101607 — O, 1 + 0201645 (7.15)
donde

m ¢, = 0,409113 correspondiente al MA(1)
m ¢, =0,167618 correspondiente al MA(2)

" O, = 0,874529 correspondiente al SMA(1)

El modelo utiliza los valores de demanda en el instante Y, (la dltima de-
manda con que se cuenta) y obtiene la variacion de la demanda que existid
entre los instantes Y;_¢ y Y;_7. Después aparece en la ecuacion e;.; que repre-
sentarian los errores futuros de prediccidn y ya que es imposible conocerlos
se suponen que seguirdn una distribucién normal con media 0. El resto de
la ecuacioén utiliza los errores en el instante e, (los errores de la dltima predic-
cion), los errores en el instante e,_s Yy e,_7 Y 10s suaviza al multiplicarlos por los
valores de los pardmetros obtenidos para el modelo, ademds de combinar-
los con el coeficiente de regresion correspondiente a la temperatura maxima
(Traz) €N el caso que el modelo la incluya en su ecuacion. Es evidente que
el modelo estd siempre extrayendo valores del pasado (viendo hacia atras),
de donde obtiene la informaciéon para poder hacer las predicciones. Debido
a esto, el modelo serd incapaz de redlizar una buena prediccidén cuando se
presente un cambio brusco en el patron de demandas semanal (ver grafico
[7.25), es decir cuando el patrén de demandas de la semana anterior sea
muy distinto al de la semana que estamos prediciendo. Este tipo de cam-
bios bruscos se presentan cuando la demanda diaria de uno o varios dias
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aumenta o disminuye debido a por ejemplo, dias no laborables propios de
cada comunidad, festividades locales, aumentos o disminuciones de tempe-
ratura, aunque estos Ultimos suelen ser menos bruscos. Estos (por llamarlos de
alguna manera) patrones socioldgicos, como ya se dijo, son propios de cada
ciudad y es informacién que se conoce con antelacidon por corresponder a
fechas fijas en la mayoria de los casos y algunas otras que no ocurren siem-
pre en la misma fecha como la pascua, se puede conocer cuando ocurrirdn
con antfelacion. Esta informacién podria ser incorporada a un modelo para
obtener una mejor precision a la hora de hacer una prediccion. El cuadro
del apéndice B (pdgina[317), presenta un listado de los dias no laborables en
la ciudad de Valencia. Los dias no laborables cobran importancia cuando
ocurren en un dia de la semana que facilite la prolongacién de un fin de se-
mana, por ejemplo un dia no laborable en jueves o viernes inevitablemente
afectardn el patrébn de demandas semanal, e igualmente afectard un dia
no laborable ocurriendo en lunes o martes. La figura [7.55 nos presenta un
ejemplo de lo anteriormente comentado. El dia 19 de marzo del 2004 (dia de
San José), festivo en Valencia y por tanto no laborable, tfuvo lugar en un vier-
nes. La demanda de ese dia sufrid una disminucion importante, a tal grado
que fue incluso menor que el sdbado y domingo posteriores cuando normail-
mente no ocurre asi. El modelo, que estd obteniendo su informacion del dia
anterior y de la semana anterior, comete un fallo en la prediccidon mayor que
los registrados en los dias anteriores. Algo similar ocurre en semana santa, que
en el ano 2004 tuvo lugar durante el mes de abril. Los dias santos del 8 al 11
de abril y posteriormente el 12 de abril (dia de san Vicente Ferrer, fambién
festivo en Valencia) presentan valores de demanda muy distintos a los que
se venian registrando, alejdndose del patron de demandas y en consecuen-
cia provocando que el modelo cometa errores de gran magnitud. De hecho
el viernes santo, 9 de abril, es el dia en que el modelo comete el error mas
grande de la fase de validacion.

Finalmente, el modelo C tiene un horizonte de prediccidn maximo de
7 dias. Esto se explica de nuevo con la ecuacion [7.15 Con una prediccion
mayor de 7 dias, el modelo no cuenta con informaciéon de errores cometidos
para calcular la predicciéon. En cambio, el modelo D que resulta ser el mds
preciso en sus predicciones, estd limitado a predecir a un dia por la disponi-
bilidad del dato de temperatura y hasta 7 dias si esta también es predicha.
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Capitulo 8

Modelos basados en Redes
Neuronales

8.1. Introduccion

Las redes neuronales artificiales han venido siendo utilizada en los Ultimos
anos para la resolucidén de problemas en el drea de los recursos hidricos y
mas recientemente en la modelacion y prediccidon de la demanda de agua
potable (Grind~C.,1991; Jain and Ormsbee|, | 2002 Joo et~al., 2002; Bougadis
et~all, 2005; Zhang et~al., [2006). A lo largo de esta seccidn utilizaremos el
Mismo conjunto de datos con los que se construyeron los modelos ARIMA
de la secciéon anterior para identificar un grupo de ANN que logren captar
el proceso que sigue la demanda diaria de la ciudad de Valencia, Espana,
en el periodo de 2001 a 2004. El objetivo del desarrollo de esta seccion es
el de realizar una comparaciéon efectiva e imparcial en igualdad de datos
disponibles de los modelos ANN con las metodolodias de series temporales y
no el de innovar en los planteamientos de andlisis de la demanda de agua
con estas técnicas. El trabajo numérico de las ANN se realizd con el software
MATLAB R2008b y su toolbox de redes neuronales.

La identificacion de la arquitectura éptima de una ANN requiere del mis-
Mo andlisis exploratorio del conjunto de datos que se ha desarrollado en la
seccion como apoyo para la identificacion de los modelos de series tem-
porales ARIMA. [Faraway and Chatfield| (1998) recomiendan que un buen mo-
delo de ANN para series de datos temporales debe ser seleccionado combi-
nando habilidades tradicionales de modelacion con conocimientos de and-
lisis de series temporales y de los problemas particulares. Al haber realizado
en las secciones y un andlisis preliminar (estacionareidad, estacionali-
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dad, andlisis de Fourier, valores mdaximos y minimos, etc.), y haber identificado
previamente varios modelos ARIMA estacionales para predecir la demanda,
contfamaos ya con un conocimiento de la serie y argumentos desde los cuales
partir para la identificacion de una o varias redes neuronales.

Un modelo de demanda basado en redes neuronales considera a la
demanda de agua como una serie temporal Y;(t = 1,2,...,N), y se intenta
estimar los valores futuros, Yy, a partir de la informacién que conllevan los
valores del pasado. Se obtiene la funcidn f (ecuacion que relaciona la
demanda en el instante N 4+ 1 con la demanda de los instantes 1,2, ..., N.. ES
posible ademds tomar en cuenta otras variables que aporten informacion del
proceso de demanda de agua, como pueden ser la temperatura atmosféri-
ca y/6 variables categdricas que expliquen variaciones y ciclos del proceso
de demanda.

Ya se ha mencionado en otras secciones que el buen desempeno de las
ANN radica en su capacidad de aprender las relaciones entre las entradas
(datos histéricos de la demanda de agua, temperaturas, datos categdricos,
etc.) y sus salidas (demanda observada), para después generalizar y predecir
la demanda dentro del conjunto de datos observados. Es sumamente impor-
tante la correcta eleccidn de las variables o vectores de entrada a la red, ya
que es conocido que impacta directamente en la eficiencia de las predic-
ciones de los modelos de redes neuronales. NoO menos importante resultan
ser la topologia de la red, el algoritmo de entrenamiento y en una menor
medida lo es también el nUmero de iteraciones.

8.2. Variables de entrada a las ANN

Las variables de entrada que se utilizaron para entrenar, probar y validar
las ANN serdn en un principio las mismas que se utilizaron en los modelos ARI-
MA con estacionalidad. Se tiene claro que los valores de demanda en el ins-
tante Y;,, estdn fuertemente correlacionados con el valor en el instante Y;_,,
asi como al instante Y;,_; (ver figura[7.4, pag.[152). Con estos datos tendremos
un vector de entrada de longitud 2, formado por el valor de la demanda
del dia antecedente y la de 7 dias antes. Adicionalmente se integrardn a
este vector, para ANN con estructuras mas complejas, variables categdricas
binarias (0,1) mediante las cuales se incorpora informaciéon de dias festivos,
laborables y no laborables (ciclo semanal) y un indicador del mes de agosto,
esta Ultima por la ya comentada brusca reduccion de la demanda durante
fodo el mes. El cuadro resume las variables que se utilizardn.
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Variable Tipo
Demanda antecedente (Y;_;) | Numérica
Demanda antecedente (Y;_;) | Numérica

Demanda predicha (Y1) Numérica

Temperatura maxima (Tmax;_1) | Numérica
Festivos Binaria
Laborable/No laborable Binaria
Indicador Agosto Binaria

Cuadro 8.1: Variables utilizadas en los vectores de entrada a las redes neuro-
nales

8.3. Eleccion de ANNs

Para la eleccidn de la topologia y arquitectura de las ANNs que mejor
desempeno presenten, iniciaremos por estructuras simples e iremos aumen-
tando su complejidad en cuanto a la dimensidon del vector de entrada, la
cantidad de neuronas por capa y el horizonte de prediccion. Se ha dividi-
do el conjunto de datos de la misma forma en que se hizo para los modelos
ARIMA, y se han utilizado 3 anos para el enfrenamiento de la red y un ano
se ha reservado oculto para validar el desempeno con la red entrenada. Las
registros de demanda diaria han sido preprocesados y escalados para que
presenten valores entre (-1,1) y estén acorde con la funcién tansigmoidal (ver
figura, 2.9, pag. B4) que se utiliza en la capa oculta de las redes neuronales
propuestas. El algoritmo de entrenamiento utilizado en todos los casos es el
de Levenberg-Marquardt por ser el método mads rapido para entrenar redes
neuronales feedforward de tamano moderado, (Demuth et~al., 2009, pag.
5-31)

8.3.1. Red 23]

Como una primer infento hemos construido una ANN 231, o o que es
lo mismo, un vector de dos entradas, 3 neuronas en la capa oculta y una
neurona en la capa de salida, asi como un vector que contiene el conjunto
de datos objetivo correspondiente a cada dia que se va a predecir. El cuadro
presenta las principales caracteristicas de lared y la figura presenta su
topologia. Se ha probado su desempeno para predecir la demanda diaria a
un dia.



224 CAPITULO 8. MODELOS BASADOS EN REDES NEURONALES

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Yuy—»
(D

Yo—> @\A®/

Figura 8.1: Estructura de la red neuronal 231

Dato Caracteristica
Entradas 2
Salidas 1
Capas 3
Neuronas capa oculta 3

Neuronas capa salida 1
Funcidén de inicializado dered | Nguyen-Widrow
Funcidon de fransferencia Tansigmoidal/lineal

Cuadro 8.2: Variables utilizadas en los vectores de entradas a la red neuronal
ANN231

Red 231. Prediccion a 1 dia

Los resultados obtenidos se presentan en el cuadro (8.3 para las fases de
entrenamiento y validacion. En ellos destaca que se presenta un empeoro-
miento de los estadisticos en la fase de validacion con respecto a la fase de
enfrenamiento, -hecho esperable-, y lo mismo ocurre con los valores de los
coeficientes de correlacion r y de determinacion R2.

La figura[8.2 presenta el desempeno de la red entrenada para cuando
las entradas corresponden al ano 2004 —conjunto de datos reservados para
validacion-. Es evidente que la red consigue captar la tendencia a largo pla-
z0, el ciclo anual, asi como también la periodicidad semanal de la serie de
demandas. Los errores de la parte baja de la figura se mantienen en valores
bajos salvo en momentos puntuales. Sin embargo, al realizar un andlisis mas
profundo de estos errores, encontramos que la apariencia del periodograma
acumulativo y la ACF (figuras[8.3]y [8.4) nos indica que estos no tienen la apa-
riencia de un ruido blanco y adn conservan algun rastro de autocorrelacion
en los retardos 1y 2.
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Periodo de Periodo de
Estadistico Entrenamiento | Validacion
RMSE 14,207.18 14,395.23
MAE 10,393.00 10,379.10
MAPE 3.38 3.15
ME 0.00 1,103.90
MPE -0.22 0.146
Error Md&x. Abs. 72,628.6 67.,676.40
r 0.833 0.776
R? 0.694 0.603

225

Cuadro 8.3: Desempeno de la ANN231, estimacion y validaciéon a un dia

Las figuras [8.9 y 8.4 presentan el desempeno de la red en las fases de
entrenamiento y validacion respectivamente. Las lineas rojas indican los limi-
tes de errores superiores e inferiores al 10% de la demanda observada. Los
valores se mantienen en su mayoria dentro de la banda mencionada y se
agrupan dlrededor de la linea negra que representa una prediccion cien
por ciento correcta.



-

CAPITULO 8. MODELOS BASADOS EN REDES NEURONALES

226

LEZ P8 DIP | © UQIDDIPSId "Y00Z OUY 'UQIODAISSTQ "SA UQIODPIIOA 8P 0dUDIS) ig'g 0INBIY

S9N

d N O S \4 C C N \4 N d E

: Y
Rl E%.g%% N

7 uoIoepIeA —e— UQIDEAIDSAO S0JN|0SqQy SONpISoY Ii

TEC NNV - BIp T B UQIJJIpald - ¥00C OUV UQIJEPIeA

- 0S

- 00T

- 0ST

- 00¢

- 0G¢

- 00€

- 0GE

oov

$021gND S0J1BIN

SV



8.3. ELECCION DE ANNS 227

Periodograma acumulativo de los errores. Red ANN 231

- |

Ordenada
T T T T
Il Il Il

Frecuencia

Figura 8.3: Periodograma acumulativo de los residuos, ANN231, predicciéon a
1 dia

Autocorrelaciones de los errores. Red ANN 231

L "__.Il!l—.-..___-_ln____.:I: E

Retardo

Figura 8.4: ACF de los errores, ANN231, prediccion a 1 dia
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Prediccion a 1 dia. Red 231 en fase de entrenamiento
400000

375000

350000

325000

300000

Demanda Predicha (m*/dia)

275000

250000

225000
225000 250000 275000 300000 SZSDOO3 350000 375000 1400000
Demanda Observada (m“/dia)

Figura 8.5: Grdfico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de entrenamiento, Red 231 y prediccion a 1 dia. Las lineas rojas representan
los limites de errores + 10% de la demanda observada

Prediccion a 1 dia. Red 231 en fase de validacion
400000

375000

350000

325000

300000

Demanda Predicha (m%dia)

275000

250000

225000
225000 250000 275000 300000 3250003 350000 375000 400000
Demanda Observada (m°/dia)

Figura 8.6: Grdfico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de Validacion, Red 231 y prediccion a 1 dia. Las lineas rojas representan los
limites de errores + 10% de la demanda observada
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8.3.2. Red44]

Una vez vistos los resultados de |la red anterior y comprobado que 10s
errores aun conservan rastros de autocorrelacion segun el ACF presentado.
Se ha construido una red mdas compleja, ANN 441, con un vector de 4 entra-
das, 4 neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa de salida, asi
Ccomo un vector que contiene el conjunto de datos objetivo correspondiente
a cada dia que se va a predecir. Con esta estructura de red, no solo se le pro-
porciona informacioén de los valores de la demanda registrada en 1y 7 dias
antecedentes. Adicionalmente se le proporciona informacion cualitativa del
ciclo semanal, con valores asignados de valor 1 a los dias laborables (lunes
a viernes) y valor 0 para los dias del fin de semana (sdbado y domingo). Fi-
nalmente se le proporciona un indicador de dias no laborables regido por el
calendario de festividades de la comunidad y que alteran el patrén semanal
que presenta la demanda. De esta forma, los dias como por ejemplo, San
José (19 marzo), semana santa (fechas variables), etc. son considerados con
valor 0, mientras que el resto de los dias se les asigna el valor 1 (ver Apéndice
Bl pagina del calendario de festividades de la ciudad de Valencia).

El cuadro presenta las principales caracteristicas de la red y la figura
presenta su topologia. Se ha probado su desempeno para predecir la
demanda diaria a un dia.

Capa de Capa Capade
Entrada Oculta Salida

N
20
Festivos [0,1]] —» @ ‘,‘““,

—
No laborable [0,1]

Laborable / / \
oA

Figura 8.7: Estructura de la red neuronal 441
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Dato Caracteristica

Entradas 4

Salidas 1

Capas 3

Neuronas capa oculta 4
Neuronas capa salida 1

Funcidn de inicializado de red |  Nguyen-Widrow
Funcién de transferencia Tansigmoidal/lineal

Cuadro 8.4: Variables utilizadas en los vectores de entradas a la red neuronal
ANN4A1



8.3. ELECCION DE ANNS 231

Red 441. Prediccién a 1 dia

Los resultfados obtenidos se presentan en el cuadro para las fases de
entrenamiento y validacion. En ellos destaca que se presenta una empeo-
ramiento de los estadisticos en la fase de validacion con respecto a la fase
de entrenamiento, -hecho esperable—, lo mismno ocurre con los valores de los
coeficientes de correlacion r y de determinacion R2.

Periodo de Periodo de
Estadistico Entrenamiento | Validacion
RMSE 10,922.64 11,359.23
MAE 7.775.30 8,332.94
MAPE 2.50 2.49
ME 0.00 3.,859.20
MPE -0.12 1.09
Error Max. Abs. 67,682.83 42,232.96
r 0.90 0.88
R? 0.81 0.78

Cuadro 8.5: Desempeno de la ANN441, estimacion y validacion a un dia

La figura 8.8 presenta el desempeno de la red enfrenada para las en-
fradas correspondientes al ano 2004 —conjunto de datos reservados para
validacidon-. Es evidente que la red consigue captar la tendencia a largo pla-
z0, el ciclo anual, asi como también la periodicidad semanal de la serie de
demandas. Los errores absolutos de la parte baja de la figura se mantienen
en valores inferiores a 50,000 m? y la gran mayoria de los picos que se ob-
servaban con la red ANN231 han desaparecido. En esta ocasidn, del andlisis
mas a detalle de los errores, encontramos que la apariencia del periodogra-
ma acumulativo y el ACF de los errores (figuras [8.9)y [8.10) nos indica que los
errores tienen la apariencia de un ruido blanco. Solamente se aprecia una
leve autocorrelacion en los retardos periddicos de 7 dias.

Las figuras [8.17] y [8.12 presentan el desempeno de la red en las fases
de entrenamiento y validacion respectivamente. Las lineas rojas indican los
limites de errores superiores e inferiores al 10% de la demanda observada.
Los valores se mantienen en su mayoria dentro de la banda mencionada y
se agrupan alrededor de la linea negra que representa una prediccidn cien
por ciento correcta.

Con este andlisis grafico y estadistico podemos concluir someramente,
que las variables categadricas incluidas en el vector de entradas han sido de
utiidad y producen una mejora tanto en la fase de validaciéon como en la de
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entrenamiento en términos de los estadisticos del cuadro [8.5y finalmente en
la apariencia de los diferentes grdaficos presentados.
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Periodograma acumulativo de los errores. Red ANN 441
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Ordenada

0.4
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Frecuencia

Figura 8.9: Periodograma acumulativo de los residuos, ANN441, prediccion a
1 dia

Autocorrelaciones de los errores. Red ANN 441

0.6

0.2

-0.2

Autocorrelacion

-0.6

0 5 10 15 20 25 30
Retardo

Figura 8.10: ACF de los errores, ANN441, prediccion a 1 dia
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Prediccion a 1 dia. Red 441 en fase de entrenamiento
400000

375000

350000

325000

300000

Demanda Predicha (m%dia)

275000

250000

225000
225000 250000 275000 300000 3250003 350000 375000 1400000
Demanda Observada (m*/dia)

Figura 8.11: Grdfico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de enfrenamiento, Red 441 y prediccion a 1 dia. Las lineas rojas representan
los limites de errores + 10% de la demanda observada

Prediccion a 1 dia. Red 441 en fase de validacion
1400000

375000

350000

325000

300000

Demanda Predicha (m%dia)

275000

250000

225000
225000 250000 275000 300000 3250003 350000 375000 400000
Demanda Observada (m“/dia)

Figura 8.12: Grdafico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de Validacion, Red 441 y prediccion a 1 dia. Las lineas rojas representan los
limites de errores + 10% de la demanda observada



236 CAPITULO 8. MODELOS BASADOS EN REDES NEURONALES

8.3.3. Red 451

Si bien los resultados de la red anterior (ANN 441) han mejorado sensi-
blemente respecto a la inicial (ANN 231), se ha buscado una red un grado
mas compleja y se le ha anadido una neurona adicional en la capa oculta.
La intencidn es evaluar si la adicidon de una neurona resulta en una mejora en
las predicciones realizadas.

Una vez vistos los resultados de |la red anterior y comprobado que los
errores aun conservan rastros de autocorrelacion en los retardos periddicos
segun el ACF presentado. Se ha construido una red mas compleja, ANN 451,
con un vector de 4 entradas, 5 neuronas en la capa oculta y una neurona
en la capa de salida, asi como un vector que contiene el conjunto de do-
tos objetivo correspondiente a cada dia que se va a predecir. El vector de
entradas conserva la estructura anterior.

El cuadro presenta las principales caracteristicas de la red y la figura
8.13| presenta su topologia. Se ha probado su desempeno para predecir la
demanda diaria a un dia.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Laborable /
No laborable [0,1]

Figura 8.13: Estructura de la red neuronal 451
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Dato Caracteristica

Entradas 4

Salidas ]

Capas 3

Neuronas capa oculta 5
Neuronas capa salida 1

Funcidn de inicializado de red Nguyen-Widrow
Funcidn de transferencia Tansigmoidal/lineal

Cuadro 8.6: Variables utilizadas en los vectores de entradas a la red neuronal
ANNA451
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Red 451. Prediccion a 1 dia

Los resultados obtenidos se presentan en el cuadro para las fases de
entrenamiento y validacion. Si se comparan los estadisticos de los errores con
los de la red ANN441, se puede apreciar una mejoria en términos de RMSE,
MAE, MAPE, ME y MPE. Sin embargo los coeficientes de correlacion y de de-
terminacién no han mejorado. Con estos resultados no se podria argumentar
que el aumento del nimero de neuronas mads alld de 4 en la capa ocultq,
produzca mejores resultados en este caso en particular.

Periodo de Periodo de
Estadistico Entrenamiento | Validacion
RMSE 10,841.71 11,459.44
MAE 7.686.65 8,234.82
MAPE 2.47 2.46
ME 0.00 3,565.81
MPE -0.12 1.00
Error Max. Abs. 68,081.78 45,260.81
r 0.90 0.88
R? 0.82 0.78

Cuadro 8.7: Desempeno de la ANN451, estimacion y validaciéon a un dia

La figura [8.14] presenta el desempeno de la red entrenada para las en-
fradas correspondientes al ano 2004. Al igual que en los anteriormente pre-
sentados, es evidente que la red capta correctamente los patrones y ciclos
presentes en la serie de demandas diarias de la ciudad de Valencia. Los re-
siduos mantienen una buena apariencia, siempre en valores minimos. En el
andlisis mas a detalle de los errores, encontramos que la apariencia del pe-
riodograma acumulativo y la ACF de los errores (figuras (8. 18y [8.18) nos indica
que los errores tienen la apariencia de un ruido blanco. La autocorrelacion
en los retardos periddicos de 7 dias aumenta con esta nueva estructura de
red.

Las figuras y presentan el desempeno de la red en las fases
de entrenamiento y validacion respectivamente. Las lineas rojas indican los
limites de errores superiores e inferiores al 10% de la demanda observada.
Los valores se mantienen en su mayoria dentro de la banda mencionada y
se agrupan alrededor de la linea negra que representa una prediccidon cien
por ciento correcta.
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Periodograma acumulativo de los errores. Red ANN 451

1
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Frecuencia

Figura 8.15: Periodograma acumulativo de los residuos, ANN451, prediccion
a 1dia

Autocorrelaciones de los errores. Red ANN 451
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-0.6
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Retardo

Figura 8.16: ACF de los errores, ANN451, prediccion a 1 dia
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Prediccion a 1 dia. Red 451 en fase de entrenamiento
400000

375000

350000

325000

300000

Demanda Predicha (m%dia)

275000

250000

225000
225000 250000 275000 300000 3250003 350000 375000 400000
Demanda Observada (m*“/dia)

Figura 8.17: Grdfico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de enfrenamiento, Red 451 y prediccion a 1 dia. Las lineas rojas representan
los limites de errores + 10% de la demanda observada

Prediccion a 1 dia. Red 451 en fase de validacion
400000

375000
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300000

Demanda Predicha (m%dia)
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225000 250000 275000 300000 3250003
Demanda Observada (m“/dia)

350000 375000 400000

Figura 8.18: Grdafico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de Validacion, Red 451 y prediccion a 1 dia. Las lineas rojas representan los
limites de errores + 10% de la demanda observada
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8.3.4. Red 551

Los resultados de la red anterior (ANN 451) no han sido mejores que los
de la red que cuenta con una neurona Menos en la capa oculta. En esta
nueva red que analizaremos a continuacion, hemos conservado las 5 neu-
ronas en la capa oculta y se ha incluido una nueva variable cualitativa al
vector de enfradas. La nueva variable intenta informar a la red, de la dismi-
nucién que sufre la demanda durante los meses de agosto. Ya se ha comen-
tado en capitulos anteriores que la demanda disminuye durante este mes
principalmente por la suspension de labores de muchas empresas por el pe-
riodo vacacional. En muchos casos los habituales residentes abandonan la
ciudad hacia poblaciones aledanas. Se le ha asignado el valor 0 alos 31 dias
de los meses de agosto y el valor 1 al resto de los dias. El cuadro presenta
las principales caracteristicas de la red y la figura presenta su topologia.
Se ha probado su desempeno para predecir la demanda diaria a un dia.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

()
;

Festivos [0,1

Laborable /
No laborable [0,1]

Indicador de mes de
Agosto [0,1] —™

Figura 8.19: Estructura de la red neuronal 551

Dato Caracteristica

Entradas 5

Salidas 1

Capas 3

Neuronas capa oculta 5
Neuronas capa salida 1

Funcidn de inicializado de red Nguyen-Widrow
Funcion de transferencia Tansigmoidal/lineal

Cuadro 8.8: Variables utilizadas en los vectores de entradas a la red neuronal
ANN551T



8.3. ELECCION DE ANNS 243

Red 551. Prediccion a 1 dia

Los resultados obtenidos se presentan en el cuadro [8.9 para las fases
de entrenamiento y validacion. De la comparacion de los estadisticos de los
errores con los de las redes ANN441 y 551, no se aprecian mejores resultados.
Los coeficientes de correlacion y de determinacion tampoco han mejorado,
por lo que la inclusidn de una quinta neurona y la variable categdrica indi-
cativa de los meses de agosto, no parecen afectar positivamente el desem-
peno de la red neuronal ANN 551.

Periodo de Periodo de
Estadistico Entrenamiento | Validacion
RMSE 10,397.26 11,656.67
MAE 7.453.43 8,381.00
MAPE 2.39 2.50
ME 0.00 3,949.43
MPE -0.11 1.12
Error Max. Abs. 51,855.07 61,913.09
r 0.91 0.88
R? 0.83 0.78

Cuadro 8.9: Desempeno de la ANNS51, estimacion y validaciéon a un dia

La figura [8.20] presenta el desempeno de la red entrenada para las en-
tfradas correspondientes al ano 2004. Los residuos conservan una buena apa-
riencia, sin embargo algun valor supera los 50,000 m?, cosa que no ocurria con
las configuraciones anteriores.

Los residuos mantienen una buena apariencia, siempre en valores mini-
mos. En el andlisis mdas a detalle de los errores, encontramos que la apariencia
del periodograma acumulativo y la ACF de los errores (figuras[8.21]y [8.22) nos
indica que los errores tienen la apariencia de un ruido blanco. La apariencia
del autocorrelograma de los residuos no ha mejorado. Finalmente, las figuras
8.23]y[8.24] presentan el desempenio de la red en las fases de entrenamiento y
validacion respectivamente, presentando resultados muy similares a las redes
anteriores.
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Periodograma acumulativo de los errores. Red ANN 551
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Figura 8.21: Periodograma acumulativo de los residuos, ANNS51, prediccion
a 1dia

Autocorrelaciones de los errores. Red ANN 551
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Figura 8.22: ACF de los errores, ANNS51, prediccion a 1 dia
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Prediccion a 1 dia. Red 551 en fase de entrenamiento
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Figura 8.23: Grdfico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de entrenamiento, Red 551 y prediccion a 1 dia. Las lineas rojas representan
los limites de errores + 10% de la demanda observada

Prediccion a 1 dia. Red 551 en fase de validacion
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Figura 8.24: Grdafico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de Validacion, Red 551 y prediccion a 1 dia. Las lineas rojas representan los
limites de errores + 10% de la demanda observada
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8.3.5. Red 541

Con esta nueva arquitectura de red se pretende analizar los resultados
que se obtienen utilizando el vector de entradas con 5 variables y 4 neuro-
Nnas en la capa oculta. El cuadro presenta las principales caracteristicas
de la red utilizada vy la figura presenta su topologia. Se ha probado su
desempeno para predecir la demanda diaria a un dia.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

N/
Festivos [0,1] A‘ o —>Y
\

Laborable /
No laborable [0,1]

Indicador de mes de
Agosto [0,1]

Figura 8.25: Estructura de la red neuronal 541

Dato Caracteristica

Entradas 5

Salidas ]

Capas 3

Neuronas capa oculta 4
Neuronas capa salida 1

Funcidn de inicializado de red Nguyen-Widrow
Funcidn de transferencia Tansigmoidal/lineal

Cuadro 8.10: Variables utilizadas en los vectores de entradas a la red neuronal
ANNSA1
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Red 541. Prediccion a 1 dia

Los resultados obtenidos se presentan en el cuadro para las fases
de entrenamiento y validacion. La reduccidén de una neurona en la capa
oculta con respecto a la red anteriormente analizada (ANNS51) conservan-
do las caracteristicas del vector de entradas, no indica un deterioro de las
predicciones mads bien lo contrario. Sin embargo la mejora es muy leve y los
resultados no son mejores que la red ANN 451 mas simple y que no incluye la
quinta variable indicativa del mes de agosto.

Periodo de Periodo de
Estadistico Entrenamiento | Validacion
RMSE 10,577.14 11,419.78
MAE 7.605.18 8,283.65
MAPE 2.45 2.47
ME 0.00 3,751.88
MPE -0.11 1.06
Error Max. Abs. 53,718.16 63,132.19
r 0.91 0.88
R? 0.83 0.78

Cuadro 8.11: Desempeno de la ANN541, estimacion y validacion a un dia
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Periodograma acumulativo de los errores. Red ANN 541
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Figura 8.27: Periodograma acumulativo de los residuos, ANNS41, prediccion
a 1dia

Autocorrelaciones de los errores. Red ANN 541
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Figura 8.28: ACF de los errores, ANNS41, prediccion a 1 dia
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Prediccion a 1 dia. Red 541 en fase de entrenamiento
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Figura 8.29: Grdafico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de enfrenamiento, Red 541 y prediccion a 1 dia. Las lineas rojas representan
los limites de errores + 10% de la demanda observada

Prediccion a 1 dia. Red 541 en fase de validacion
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Figura 8.30: Grafico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de Validacion, Red 541 y prediccidon a 1 dia. Las lineas rojas representan los
limites de errores + 10% de la demanda observada
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8.3.6. Red 541 incluyendo la temperatura maxima

El andlisis conjunto de la temperatura y la demanda de agua urbana,
realizado en la seccién [7.3.3] nos indica que la temperatura podria aportar
informacién que resulte en una mejora del desempeno de las redes neurona-
les hasta ahora analizadas. En esta nueva red, repetiremos la estructura de
la red anterior, reemplazando el indicador del mes de agosto que no reportd
mejoras en el desempeno, por la temperatura mdxima diaria observada en
la ciudad de Valencia en una estacion. Las principales caracteristicas de es-
ta red son idénticas a la anterior por lo que se omite el cuadro (ver[8.10). La
figura presenta su topologia. Se ha probado su desempeno para prede-
cir la demanda diaria a un dia.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Festivos [0,1]
Laborable /
No laborable [0,1]

Temperatura
maxima diaria

Figura 8.31: Estructura de la red neuronal 541 que incluye la temperatura ma-
xima en el vector de entradas

Red 541 + Tmax. Prediccion a 1 dia

Los resultados obtenidos se presentan en el cuadro para las fases
de entrenamiento y validacion. El desempeno de la red para el ano de vali-
dacién se observa en el grafico[8.32 De la comparacién de los estadisticos
de los errores con los obtenidos con las redes anteriormente analizadas, no
se observan grandes mejoras. Algunos estadisticos han mejorado levemente
pero otfros son peores. Por la parte de los coeficientes de correlacion y de de-
tferminacién no hay ninguna mejoria relevante y se mantienen como los ante-
riores. En cuanto a los graficos del periodograma acumulativo de los errores,
el autocorrelograma (figuras y asi como los grdficos del desempe-
Ao de la red en fase de entrenamiento y validacion y presentan
caracteristicas similares a las de las Ultimas redes analizadas.
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Periodo de Periodo de
Estadistico Entrenamiento | Validacion
RMSE 10,947.54 11,428.93
MAE 7.612.77 8.,221.85
MAPE 2.44 2.44
ME 3.96 4,087.98
MPE -0.12 1.12
Error Max. Abs. 67.658.60 50,416.62
r 0.90 0.88
R? 0.81 0.78

253

Cuadro 8.12: Desempeno de la ANN541 que incluye la temperatura maxima
en el vector de entrada, estimacion y validacion a un dia
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Periodograma acumulativo de los errores. Red ANN 541T
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Figura 8.33: Periodograma acumulativo de los residuos, ANNS41 + Tmax, pre-
diccion a 1 dia

Autocorrelaciones de los errores. Red ANN 541 + Tmax
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Figura 8.34: ACF de los errores, ANN541 + Tmax, predicciéon a 1 dia
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Prediccién a 1 dia. Red 541 en fase de entrenamiento (Tmax)
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Figura 8.35: Grdfico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fa-
se de entrenamiento, Red 541 + Tmax y prediccion a 1 dia. Las lineas rojas
representan los limites de errores = 10% de la demanda observada

Prediccién a 1 dia. Red 541 en fase de validaciéon (Tmax)
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Figura 8.36: Grafico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de Validacion, Red 541 + Tmax y prediccidon a 1 dia. Las lineas rojas represen-
tan los limites de errores + 10% de la demanda observada
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8.3.7. Comparacion del desempeno de ANNs

A lo largo de esta seccion se han analizado 6 redes neuronales diferen-
tes. Se diferencian entre si fanto por la dimensién del vector de entradas,
como por la cantidad de neuronas incluidas en la capa oculta. Se utilizaron
vectores de entrada de dimension 2, 4 y 5, con valores antecedentes de la
demanda, variables climdaticas (temperatura mdaxima) y valores binarios pa-
ra representar variables categadricas. Los resultados obtenidos para todas las
redes se presentan resumidos en el cuadro [8.13]

Se inicid con la red mds sencilla, y a lo largo de la secciéon se aumentd
gradualmente su complejidad. La primera que fue entrenada y su desempe-
No evaluado, fue la ANN231, que utiliza solamente los valores pasados de |a
demanda de agua, utilizando el dltimo dato de demanda disponible y el de
7 dias antes. Con esta red se obtuvieron valores de R? = 0,603.

La siguiente red analizada fue la ANN441 que incorpord en su vector de
entradas una variable binaria indicativa de los dias de lunes a viernes (1) y
los de fin de semana, sdbado y domingo (0), asi como también otra vario-
ble binaria indicativa de los dias de festividades relevantes de la ciudad (0),
y dias sin festividades (1). Con este nuevo vector de entradas se obtuvo un
R? = 0,78, mejorando notablemente a la red inicial, no solo en términos del
coeficiente de determinacion sino fambién en lo que respecta al RMSE, MAE
y MAPE. Igualmente la apariencia de los graficos de autocorrelacion y perio-
dograma acumulativo de los errores mejord, eliminando la correlacion que
se observaba en los retardos 1y 2, y conteniendo dentro de los limites criti-
cos del 95% y 99 % a los valores acumulativos del periodograma. De la misma
forma los graficos de desempeno presentan mejoras importantes. Podemos
concluir pues, que la inclusidon de las variables categodricas binarias indicati-
vas del periodo semanal, asi como de las festividades locales y nacionales
aportan informacion relevante a las ANNs que resultan en mejoras evidentes
en las predicciones obtenidas.

Posteriormente se entrenaron redes neuronales en las cuales se aumen-
t6 una neurona en la capa oculta (ANN45T), u otra en la que se incluyd una
variable adicional indicativa de los meses de agosto (durante el cual se pre-
senta una reduccion importante de la demanda diaria) en el vector de en-
tfrada (ANNS5T), sin observar mejoras que justificasen su inclusion, mas bien al
conftrario, los errores mdaximos absolutos se vuelven mds grandes. De la misma
forma se probd este mismo vector con una red con 4 neuronas en la capa
oculta (ANNS541) encontrando resultados muy similares a la red anteriormen-
te mencionada. Finalmente se incluyd una variable climdatica, la tfemperatura



258

maxima, para proporcionar ala red (ANN54 1+Tmax) con un indicador adicio-
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nal de la respuesta de la demanda de agua diaria a lo largo del tiempo.

Los desempenos de las redes neuronales —~ANN,451551,54 1,54 1+Tmax-,
considerados Unicamente en términos de los coeficientes de correlacion (r)
y de determinacion (R?*) no han logrado mejorar el que obtuvo una de las re-
des mds simples, la ANN44]. Lainclusion del indicador de los meses de agosto
resultd en errores maximos absolutos mds grandes por lo que no se justifica su
inclusion y lo mismo ocurre con la inclusidn de la temperatura mdaxima en el

vector de entradas.

ANN ANN ANN ANN ANN ANN
Estadistico 231 441 451 551 541 541+Tmax
RMSE 14,395.23 | 11,359.23 | 11,459.44 | 11,556.67 | 11,419.78 | 11,428.93
MAE 10,379.10 | 8,332.94 | 823482 | 8,381.00 | 8,283.65 8.221.85
MAPE 3.15 2.49 2.46 2.50 247 2.44
ME 1,103.90 | 3.859.20 | 3,565.81 | 3,949.43 | 3,751.88 4,087.98
MPE 0.146 1.09 1.00 1.12 1.06 1.12
Error Mdax. Abs. | 67,676.40 | 42,232.96 | 45,260.81 | 61,913.09 | 63,132.19 | 50,416.62
r 0.776 0.88 0.88 0.88 0.88 0.88
R? 0.603 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78

Cuadro 8.13: Comparacion del desempeno de ANNs, validaciéon a un dia
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8.4. Conclusiones sobre prediccion de la demanda
con Redes Neuronales

Con el andlisis anteriormente realizado es evidente que la técnica de
ANNSs es una herramienta Util y vdlida para realizar predicciones a corto plazo
de la demanda de agua urbana. Mediante la utilizacidon de arquitecturas y
topologias de ANNSs simples, logran aprender las relaciones entre las entradas
(valores pasados de la demanda diaria, variables categdricas) y las salidas
(valores futuros de demanda), obteniendo con las redes entrenadas unas
predicciones con propiedades estadisticas aceptables (ver cuadro[8.13).

Las ANNs fueron entrenadas para realizar predicciones a un intervalo de
fiempo, es decir a un dia vista, con los resulfados anteriormente reportados.
Sin embargo, también se realizaron varias pruebas para realizar predicciones
a 7 intervalos de tiempo 6 7 dias vista (Y;.7), con varias arquitecturas de red
simples similares a las que fueron utilizadas para predecir a un infervalo de
fiempo, con el mismo conjunto de datos de entrenamiento y validacion sin
obtener buenos resultados. Si bien las ANNs entrenadas para predecir a 7
dias lograron captar los ciclos existentes, no interpretaban adecuadamente
que la prediccidn esperada era la que se presentaria dentro de 7 periodos.
Los resultados escasamente superaron a los obtenidos con un modelo de
persistencia, es decir que el Ultimo valor de demanda observado se repita 7
periodos de tiempo después. Se hicieron pruebas en la cuales se le propor-
cionaba a la red con un vector de objetivos que contuviera las predicciones
esperadas a 1 (Vi) y 7 (Yir) dias simultdneamente, e incluso con un vec-
tor que incluia tfambién los objetivos de una prediccidn intermedia, a 3 dias
(Y;,3), sin obtener mejores resultados.

El tipo de redes neuronales que hemos utilizado en este caso pertene-
cen a las que podriamos llamar cldasicas hacia adelante, que se consideran
como estdticas. Este tipo de redes neuronales no cuenta con ningun tipo de
retroalimentacion por lo que la salida de la red es calculada directamente
desde el vector de entradas mediante la modificacion de los pesos sindpti-
cos de las conexiones hasta encontrar una solucion éptima. Existen también
redes neuronales mds potentes —que no son objeto de este estudio-, que a su
vez son mas complejas y dificiles de entrenar y que se consideran dindmicas.
En este tipo de redes la salida de la red depende no solo de las entradas a la
red actuales sino fambién de los valores de entradas y objetivos pasados, asi
como de una memoria parcial de la historia relevante de la secuencia por
medio de una representacion en forma de estados. Estos valores son presen-
tados a la red como una nueva enfrada. Es muy probable que con la ufiliza-
cion de redes neuronales dindmicas, se pudieran obtener mejores resultfados
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tanto en las predicciones a 1, pero sobre todo a 7 dias. Las posibles mejoras
significarian mejores ajustes hasta un determinado punto. Sin embargo, ya
que el proceso de demanda de agua no puede ser considerado —de hecho
no lo es— como fisicamente basado, sino que es la respuesta del conjunto de
una poblacidn a sus requerimientos diarios de agua, el proceso tiene siempre
una incertidumbre asociada esperable, que limita el grado de agjuste tanto
de la metodologia de redes neuronales como de cualquier otra.
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8.5. Comparacion de las metodologias empleadas

La primeras secciones de este capitulo, fueron empleadas para readlizar
un andlisis preliminar de la serie temporal de demandas que estamos anali-
zando. Con ese andlisis obtuvimos informacidn relevante sobre las autocorre-
laciones existentes, las correlaciones cruzadas con las variables meteoroldgi-
cas, las periodicidades de la serie asi como la tendencia a largo plazo de la
misma. La informacién obtenida fue de utilidad a la hora de seleccionar las
variables empleadas para construir un grupo de modelos de series tempora-
les ARIMA, asi como también una serie de redes neuronales que reprodujeran
y predijeran adecuadamente la demanda diaria.

De los andlisis realizados en las secciones[7.4)y[8.3 de este capitulo, que-
dd demostrado que tanto los modelos del tipo ARIMA con estacionalidad,
como los de redes neuronales fueron capaces de identificar y reproducir el
proceso de la demanda de agua de la ciudad de Valencia con resultados
muy aceptables, aln y cuando los fundamentos de las metodologias em-
pleadas parten de postulados muy diferentes. Los desempenos de los mo-
delos constfruidos, tanto del tipo ARIMA como los de ANN se presentan en
el cuadro y se presentan también en el cuadro |8. 15 agrupados por los
promedios de las metodologias y por variables empleadas.

Modelo RMSE MAE MAPE ME MPE Error Max. r R?
ARIMA A 11,143.56 | 7,932.46 2.40 -17.65 -0.0861 48,593.50 | 0.87 0.76
ARIMA B 10,662.31 7.,629.09 2.32 2.32 -0.0656 | 43,581.10 | 0.88 | 0.78
ARIMA C 11,101.84 | 7.926.92 2.41 -24.56 -0.0955 | 47.324.60 | 0.87 0.76
ARIMA D 10,603.67 7,653.24 2.29 -9.90 -0.0817 | 44,403.20 | 0.88 | 0.78
ANN231 14,395.23 | 10,379.10 3.15 1,103.90 0.146 67,676.40 | 0.77 | 0.603
ANN441 11,359.23 8,332.94 2.49 3.,859.20 1.09 4223296 | 0.88 | 0.78
ANN45]1 11,459.44 | 8,234.94 2.46 3,565.81 1.00 45,260.81 0.88 | 0.78
ANNS5] 11,556.67 8,381.00 2.50 3,949.43 1.12 61,913.09 | 0.88 | 0.78
ANNb54] 11,419.78 8,283.65 2.47 3,751.88 1.06 63,132.19 | 0.88 | 0.78
ANNS54T+Tmax | 11,428.93 8,221.85 2.44 4,087.98 1.12 50,416.62 | 0.88 | 0.78

Cuadro 8.14: Desempeno de los modelos ARIMA y ANN en fase de validacion
para la prediccion de la demanda diaria a un dia

De estos dos cuadros podemos destacar varios puntos:

= El mds simple de los modelos ARIMA (linea 1 del cuadro que solo
utiliza datos del pasado de la serie de demandas para calibrar sus pa-
radmetros autoregresivos y de media movil, presenta mejores resultados
que la ANN mas simple (linea 2 del mismo cuadro) que también ufiliza
solo valores del pasado de la serie de demandas para entrenarse.

m | os resultados de los modelos de ambas metodologias que incorporan a
la temperatura en sus estructuras (lineas 3 y 4 del cuadro [8.15), resultan
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en mejores desempenos para el modelo del tipo ARIMA, presentando
los mismos resulfados que la red neuronal Unicamente en términos de
los coeficientes r y R2.

Las redes neuronales con las arquitecturas mds complejas de entre las
ANN entrenadas (linea 6 del cuadro[8.15), que incorporan las diferentes
variables categdricas empleadas, no fueron mejores que el mds com-
plejo de los modelos del tipo ARIMA (linea 3 del mismo cuadro). Ambas
metodologias presentan valores similares Unicamente en los coeficien-
tesry R

El promedio del desempeno de los diferentes modelos de ambas meto-
dologias, resulta en mejores valores en todos los puntos analizados para
la metodologia de modelos del tipo ARIMA. Sin embargo en términos
absolutos y porcentuales (MAPE) los desempenos de ambas metodolo-
gias son muy similares.

El mejor de los modelos ARIMA construidos ((0,1,2)x(0,1,1)7 + Tmax) re-
quiere la estimacion de 4 pardmetros (3 pertenecientes al modelo ARI-
MA mas el coeficiente de regresion de la temperatura) para realizar sus
predicciones. Cada uno de los pardmetros nos aporta informacion sig-
nificativa de la relacidn entre las predicciones y el pasado de la serie.

La red ANN451 requiere de la estimacion de 31 pardmetros para reali-
zar sus predicciones. No podemos obtener ninguna informacién de los
pardmetros entrenados.

Los resultados obtenidos estdn acordes con los obtenidos por [De~la
Fuente~Garcia et~al.| (1996), donde concluye que la metodologia Box-
Jenkins obtiene mejores resultados que la de redes neuronales (y que la
de espacio de los estados) cuando la serie que se estd tratando tiene
un patrén de estacionalidad, que es nuestro caso.

Modelo RMSE MAE MAPE ME MPE Error Max. r R?

(1) ARIMA Univariada | 11,143.56 | 7,932.46 2.40 -17.65 -0.0861 48,593.50 0.87 0.76
(2) ANN Univariada 14,395.23 | 10,379.10 3.15 1,103.90 0.146 67,676.40 0.77 0.603
(3) ARIMA + Tmax 10,632.99 | 7,591.16 2.30 -3.79 0.07365 | 43,992.15 0.88 0.78
(4) ANNS41+Tmax 11,428.93 8,221.85 2.44 4,087.98 1.12 50,416.62 0.88 0.78
(5) ANN+categdricas | 11,448.78 | 8,308.03 2.48 3,781.58 1.06 53,134.76 0.88 0.78
(6) ARIMA total 10,877.84 | 7.760.42 2.36 -12.44 -0.0822 | 4597635 | 0.875 | 0.77
(7) ANN total 11,936.54 | 8,638.91 2.58 3,386.36 0.92 55,105.34 | 0.861 0.75

Cuadro 8.15: Desempenos de los modelos ARIMA y ANN en fase de validacion
para la prediccion de la demanda diaria a un dia. Valores promedio para
cada clase de modelo
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8.6. Conclusiones del caso de estudio

El trabajo realizado a lo largo del presente capitulo nos lleva a encontrar
que las metodologias empleadas son adecuadas para predecir la demanda
de agua urbana de la ciudad de Valencia, Espana. Los modelos del tipo ARI-
MA estacionales con y sin variables exdgenas nos permitieron realizar predic-
ciones de 1y 7 dias de antelacion. Con la metodologia de redes neuronales
obtuvimos resultados equiparables a los obtenidos con los modelos ARIMA
para el caso de 1 dia de antelacidn, sin embargo las predicciones a 7 dias
con esta metodologia no ofrecieron buenos resultados por lo que se omitid su
andlisis mdas en detalle. Un modelo de persistencia nos aportaba resultados
similares a los que se obtenian con las redes neuronales entrenadas.

Es adecuado comentar que en este caso de estudio se pretendid siem-
pre emplear modelos parsimoniosos, tanto para los modelos ARIMA como
para las redes neuronales, por lo cual los modelos y redes neuronales cons-
fruidas fueron siempre modelos simples. Ya se comentd anteriormente que
existen redes neuronales mas potentes, como son las denominadas dindmi-
cas o recurrentes, pero este tipo de redes lleva implicito una complejidad
anadida en su topologia y en la fase de entrenamiento, por lo que no fue-
ron empleadas en este caso. Se podrian haber construido redes neuronales
simples (estaticas) con una cantidad grande de entradas y neuronas en la
capa oculta para buscar mejores ajustes. Tal es el caso de (Grind~C.| (1991),
donde se emplearon redes con arquitecturas del tipo 15-20-1 o 19-35-1, para
obtener predicciones con errores del orden del 5% (MAPE) de la demanda.
El mismo caso se reproduce en Zhang| (2003), que utilizan una red con ar-
quitectura 10-13-2 para predecir la demanda a 1y 2 dias en los meses de
verano, incorporando también predicciones de variables meteroldgicas de
lluvia y tfemperatura (con su propia incertidumibre) obteniendo predicciones
con errores inferiores al 5% (MAPE). Si comparamos estos resultados con 10s
obtenidos en el caso que estamos analizando con modelos simples, el MAPE
que obtienen el conjunto de los modelos ARIMA y de redes neuronales cons-
fruidos es de 2.36% y 2.58 % respectivamente. Es evidente que los resultados
qgue hemos obtenido son cuando menos prometedores, sobre todo si anali-
zamos que la media diaria de la serie de demandas analizadas para el ano
2004 reservado para validacién es de 321,573.40 m3, por lo que un error de
prediccién tipico tendria valores entre 7,760.42-8,638.91 m?3.

El proceso que genera la demanda diaria estd regido por un fendmeno
sociolégico y no por uno fisico. Es la respuesta de un conjunto de personas
demandando el agua que requieren para cubrir sus necesidades, por lo que
es inherentemente cambiante y no todo el fiempo la respuesta es la misma.
Mdas bien es variable segun la época del ano, la climatologia imperante, el
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fipo de dia (laborable, festivo) etc. Los fendmenos que afectan a la deman-
da son complejos de identificar y por el mismno motivo su incorporacion a los
modelos de prediccidon es complicada. Cualquiera de las metodologias que
se emplee para predecir la demanda se verd limitada por este fendmeno
y deberd asumir que una parte del proceso de demanda no es totalmente
predecible, y se deberd asumir con una incertidumbre inherente al proceso
generador de la demanda, es decir una componente estocdstica. Se de-
duce que muy probablemente, no es casual que los valores de correlacion
entre los valores observados y los predichos r, y de varianza explicada RZ?,
de 0.88 y 0.78 obtenidos con las dos metodologias empleadas en este caso,
estén muy proximos a los valores que se obtendrian con un modelo dptimo
de prediccidn que incorporara todas las variables que rigen al conjunto de
usuarios de una ciudad para demandar agua.

Como conclusion final de esta seccidon y como tema a desarrollarse en
el capitulo siguiente queda, la identificacidn de las variables que pudieran
mejorar las predicciones de la demanda de agua en entornos urbanos, la
cuantificacion de sus efectos y la incorporacion implicita en un modelo efi-
ciente de prediccidon a corto plazo, asi como la determinacion del compo-
nente estocdstico de la demanda de agua urbana.



Capitulo 9

Rasgos peculiares de la demanda

9.1. Identificacion de rasgos peculiares de la deman-
da

Hasta este punto hemos identificado la estructura de un conjunto de
modelos de series tfemporales ARIMA, que reproducen el comportamiento
de una serie de demanda diaria de agua. Se han obtenido predicciones
puntuales a uno y siete pasos de tiempo con sus incertidumbres asociadas.
Sin embargo estas estructuras ARIMA identificadas con sus componentes re-
gulares y estacionales, nos sirven solamente como regla general de compor-
tfamiento para la serie que estamos analizando, estas han logrado captar la
porciéon de variabilidad sistemdtica que se observa a lo largo de la serie com-
pleta. Esto significa que audn utilizando una estructura ARIMA muy compleja
no se habrdn tomado en cuenta los fendbmenos que a continuacion se pre-
sentan y que son de frecuente ocurrencia en series de demanda de agua
potable.

El objetivo principal de esta seccidn es el de identificar los componentes
de variabilidad sistemdtica irregular y atipicos en la demanda, sus efectos
tanto en la identificacion de los modelos ARIMA como en la prediccidon con
los mismos ya han sido comentados en las secciones 2.4]5.7]

Los modelos que han sido estimados previamente con la metodologia
de Box-Jenkins no han tomado en cuenta ningun tipo de peculiaridad. La
serie temporal no ha sido analizada en la busqueda de rasgos que nos pu-
dieran indicar algun tipo de anomalia en los datos. Es de esperar por tanto,
que los modelos estimados no sean los mejores posibles para representar el
proceso de la demanda. Con esta finalidad hemos realizado un andlisis de
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valores atipicos, nos hemos limitado a identificar los atipicos del tipo aditivo
(AO) de la serie en estudio. Se ha agjustado el modelo ARIMA(0,1,2)x(0,1,1) y
se ha ejecutado simultdneamente la busqueda de valores atipicos del tipo
antes mencionado. Previamente se le indicaron al modelo los dias en los que
tiene lugar algun tipo de evento derivado de los patrones de festividad de la
ciudad. Se ha generado un catdlogo de festividades que se tienen registra-
das en Valencia, se presentan en el cuadro [9.1] Es de esperar que estos dias
sean identificados como atipicos. Los resultados se presentan en el cuadro
9.2l Se han eliminado los dias clasificados como festivos pero que no fueron
estadisticamente significativos, en su mayoria por que se presentan en fin de
semana y su efecto en la mayoria de los casos se anula.

Los resultados presentados en el cuadro[9.2]confirman que los dias en los
que se presenta una festividad, las variaciones que se registran son estadisti-
camente significativas y pueden ser considerados como valores atipicos de
variabilidad sistemdtica irregular. Por ofra parte, se han identificado también
valores que no son explicados por el calendario de festividades y que po-
drian considerarse como impactos puntuales, no sistemdticos que deberdn
ser removidos o reemplazados por valores mas representativos. La presencia
y combinacioén de las dos clases de eventos invariablemente estardn introdu-
ciendo un sesgo en la estimacion de los pardmetros del modelo, por lo que
se puede verificar que los que se han obtenido anteriormente no son los me-
jores que se pueden obtener. Los que han sido obtenido tomando en cuenta
las valores atfipicos han considerado los 4 anos de la serie, es decir que no se
ha reservado un conjunto de datos para validar el desempeno del modelo
estimado. Como se menciond anteriormente, la finalidad de esta seccidn es
la de identificar valores atipicos, su magnitud y propiedades estadisticas. En
secciones posteriores se identificard —como se hizo en secciones anteriores—
un modelo que considere los valores atipicos utilizando 3 anos para estimar
los pardmetros del modelo y uno para validar el desempeno.
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Fecha Festividad/Evento Dia
Ol-ene ANO Nnuevo Variable
06-ene Dia de reyes Variable
Variable Semana Santa Viernes
Variable Semana Santa Sabado
Variable Semana Santa Domingo
Variable Semana Santa Lunes
19-mar San José Variable
01-may Dia del trabajo Variable
15-ago Virgen de la Asuncién Variable
09-oct Dia de la comunidad Valenciana Variable
12-oct Dia de la hispanidad Variable
01-nov Dia de todos los santos Variable
06-dic Dia de la Constitucién Variable
08-dic Dia de la inmaculada concepcion | Variable
25-dic Navidad Variable

Cuadro 9.1: Resumen de atipicos aditivos identificados en la serie de deman-
das de agua de la ciudad de Valencia. 2001-2004
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Fecha Festividad/Evento Dia | Estimacién (m3) | ET (m?) t Sig.
01-ene-01 ANo nuevo Lun -49,314.68 9,297.93 | -5.30 | 0.000
19-mar-01 San José Lun -40,238.92 748123 | -5.38 | 0.000
13-abr-01 Semana Santa Vie -63,853.46 8,269.99 | -7.72 | 0.000
14-abr-01 Semana Santa Sdb -44,928.66 9,032.44 | -4.97 | 0.000
15-abr-01 Semana Santa Dom -38,590.32 9,034.18 | -4.27 | 0.000
16-abr-01 Semana Santa Lun -41,980.66 8,277.84 | -5.07 | 0.000
01-may-01 Dia del trabajo Mar -37.354.38 7.500.50 | -4.98 | 0.000
\ | Vié -34,118.49 747472 | -456 | 0.000
Mi§ | 3938021 | 7464.70 | .28 | 0000
\ | Lun -19,084.32 8,064.45 | -2.37 | 0.018
09-oct-01 Dia de la comunidad Valenciana Mar -47,617.83 8,071.00 | -5.90 | 0.000
12-oct-01 Dia de la hispanidad Vie -24,081.81 7.486.75 | -3.22 | 0.001
01-nov-01 Dia de todos los santos Jue -25,672.39 7,507.65 | -3.42 | 0.001
\ | Jue 51,699.31 7523.31 | 6.87 | 0.000
| 06dic01 | Diadela Constiucion | Jue | 2335319 | 748428 | -3.12 | 0002
\ | Vie -41,109.16 747135 | -5.50 | 0.000
01-ene-02 AARO nuevo Mar -38,810.60 7471.16 | -5.19 | 0.000
19-mar-02 San José Mar -35,096.76 747922 | -4.69 | 0.000
28-mar-02 Semana Santa Jue -49,5631.94 8,322.34 | -5.95 | 0.000
29-mar-02 Semana Santa Vie -76,464.22 9,182.00 | -8.33 | 0.000
30-mar-02 Semana Santa Sdb -48,828.65 9,291.24 | -5.26 | 0.000
31-mar-02 Semana Santa Dom -35,705.04 9,183.52 | -3.89 | 0.000
01-abr-02 Semana Santa Lun -30,293.51 8,322.40 | -3.64 | 0.000
01-may-02 Dia del trabajo Mié -15,528.17 747176 | -2.08 | 0.038
\ | Lun -44,965.34 7.466.68 | -6.02 | 0.000
(1509002 | VigendelaAsuncion | Jue | 2492348 | 746667 | 3.34 | 0.00]
\ | Mar -59,653.99 7.466.84 | -7.98 | 0.000
09-oct-02 Dia de la comunidad Valenciana Mié -27.597.94 747198 | -3.69 | 0.000
0T1-nov-02 Dia de todos los santos Vie -29,862.84 7,467.33 | -4.00 | 0.000
IS N [~ | 7090735 | 746/.66 | 549 | 0000
25-dic-02 Navidad Mié -43,365.19 7.474.82 | -5.80 | 0.000
06-ene-03 Dia de reyes Lun -37,662.71 7.468.54 | -5.04 | 0.000
19-mar-03 San José Mié -31,075.83 7.467.53 | -4.16 | 0.000
18-abr-03 Semana Santa Vie -55,897.42 8,263.57 | -6.76 | 0.000
19-abr-03 Semana Santa Sdb -59,314.39 9,039.61 | -6.56 | 0.000
20-abr-03 Semana Santa Dom -41,267.50 9,033.53 | -4.57 | 0.000
21-abr-03 Semana Santa Lun -46,291.22 8,264.28 | -5.60 | 0.000
15-ago-03 Virgen de la Asunciéon Vie -30,023.24 7.466.19 | -4.02 | 0.000
09-oct-03 Dia de la comunidad Valenciana Jue -27,691.52 8,054.70 | -3.44 | 0.001
|IIOEEEOSI N ATPIcopiovecado BoreIGEe Nl Vie | -16.732.10 | 5055.95 | 208 | 0038
08-dic-03 Dia de la inmaculada concepcion Lun -23,839.27 7,481.81 | -3.19 | 0.001
25-dic-03 Navidad Jue -27,803.19 749982 | -3.71 | 0.000
01-ene-04 ANO nuevo Jue -37.886.53 7,499.35 | -5.05 | 0.000
06-ene-04 Dia de reyes Mar -35,776.64 746712 | -4.79 | 0.000
19-mar-04 San José Vie -21,864.64 7477.70 | -2.92 | 0.004
09-abr-04 Semana Santa Vie -43,599.03 8,305.07 | -5.25 | 0.000
10-abr-04 Semana Santa Sdb -55,757.41 9,036.49 | -6.17 | 0.000
11-abr-04 Semana Santa Dom -33,795.65 9,034.03 | -3.74 | 0.000
12-abr-04 Semana Santa Lun -39,9083.60 8,262.13 | -4.83 | 0.000
Lun -33,934.75 7.466.26 | -4.55 | 0.000
Lun -31,285.30 8,097.27 | -3.86 | 0.000
12-oct-04 Dia de la hispanidad Mar -39.903.11 8,075.51 | -4.94 | 0.000
01-nov-04 Dia de todos los santos Lun -35,497.11 7,605.15 | -4.73 | 0.000
06-dic-04 Dia de la constitucién Lun -27,330.51 8,314.85 | -3.29 | 0.001
(07504 I ATPICO PieVeEado PONSNIGEEIN vior | -28.01293 | 595043 | -3.13 | 0002
08-dic-04 | Dia de la inmaculada concepcion Mié -25,695.99 8,291.65 | -3.10 | 0.002
25-dic-04 Navidad Sdb -18,949.32 7.834.72 | -2.42 | 0.016

Cuadro 9.2: Resumen de afipicos aditivos identificados en la serie de deman-
das de agua de la ciudad de Valencia. 2001-2004
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9.1.1. Caracterizacion de los valores atipicos

Analizando los datos obtenidos en la seccidn anterior se observa que
de un mdaximo de 60 dias de festividades para los cuatro anos en estudio, 45
de ellos fueron identificados como atipicos. A continuacién detallaremos los
eventos identificados para cada uno de los anos de la serie.

Ano 2001

En este ano 12 de los 15 dias festivos fueron detectados como atipicos.
De entre los restantes, 2 ocurrieron en fin de semana y su efecto se anuld y
uno mas, el 25 de diciembre no presentd un descenso en la demanda su-
ficientemente significativo. Adicionalmente, el 8 de octubre que ocurrié en
un dia lunes, presentd un descenso de la demanda esperada, esto se puede
explicar por un efecto de enlace porque tanto el dia 6, como el 9 de octubre
son festivos (este ano ocurriendo en un dia martes). Si consideramos este Ulti-
mo dia como festivo, se habrdan identificado 14 dias de este tipo. Ver cuadro

R.3

Fecha Festividad/Evento Dia Estimacién (m3) | ET (m?) t Sig.
0l-ene-01 ARO nuevo Lun -49,314.68 9,297.93 | -5.30 | 0.000
19-mar-01 San José Lun -40,238.92 7.481.23 | -5.38 | 0.000
13-abr-01 Semana Santa Vie -63,853.46 8,269.99 | -7.72 | 0.000
14-abr-01 Semana Santa Sab -44,928.66 9,032.44 | -4.97 | 0.000
15-abr-01 Semana Santa Dom -38,590.32 9,034.18 | -4.27 | 0.000
16-abr-01 Semana Santa Lun -41,980.66 8,277.84 | -5.07 | 0.000
01-may-01 Dia del trabajo Mar -37,354.38 7,500.50 | -4.98 | 0.000
156-ago-01 Virgen de la Asuncién Mié -39,380.21 7.464.70 | -5.28 | 0.000
Lun -19,084.32 8,064.45 | -2.37 | 0.018
09-oct-01 Dia de la comunidad Valenciana Mar -47,617.83 8,071.00 | -5.90 | 0.000
12-oct-01 Dia de la hispanidad Vie -24,081.81 7.486.75 | -3.22 | 0.001
01-nov-01 Dia de todos los santos Jue -25,672.39 7.507.65 | -3.42 | 0.001
06-dic-01 Dia de la Constituciéon Jue -23,353.19 7.484.28 | -3.12 | 0.002
Festivos no identificados como atipicos
06-ene-01 Dia de Reyes Sabado Su efecto se anula en fin de semana
08-dic-01 Dia de la Inmaculada concepcion | Sdbado Su efecto se anula en fin de semana
25-dic-01 Navidad Martes El descenso no fue significativo

Cuadro 9.3: Resumen de festivos identificados y no identificados como atipi-
cos para el ano 2001
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Ano 2002

En este caso 11 de los 15 dias festivos fueron detectados como atipicos,
de entre los que no fueron identificados, el 12 de octubre y el 8 de diciembre
ocurrieron en fin de semana. El 6 de enero y el 6 de diciembre ocurrieron en
viernes, sin embargo sus descensos no fueron significativos. Finalmente el dia
28 de marzo gque no es festivo, que ocurrid el jueves que precede al viernes
de semana santa presentd un descenso en la demanda muy significativo que
se entiende como un arrastre del conjunto de dias festivos que le suceden.
Si contamos a éste ultimo como festivo tendriamos 12 dias identificados. Ver
cuadro@.4

Fecha Festividad/Evento Dia Estimacién (m3) | ET (m?) t Sig.
01-ene-02 ARo nuevo Mar -38.,810.60 7.471.16 | -6.19 | 0.000
19-mar-02 San José Mar -35,096.76 747922 | -4.69 | 0.000

Jue -49,531.94 8.322.34 | -5.95 | 0.000
29-mar-02 Semana Santa Vie -76,464.22 9,182.00 | -8.33 | 0.000
30-mar-02 Semana Santa Sab -48,828.65 9.291.24 | -5.26 | 0.000
31-mar-02 Semana Santa Dom -35,705.04 9,183.52 | -3.89 | 0.000
01-abr-02 Semana Santa Lun -30,293.51 8,322.40 | -3.64 | 0.000
01-may-02 Dia del trabajo Mié -15,528.17 7471.76 | -2.08 | 0.038
15-ago-02 Virgen de la Asuncién Jue -24,923.48 7.466.67 | -3.34 | 0.001
09-oct-02 Dia de la comunidad Valenciana Mié -27.597.94 747198 | -3.69 | 0.000
01-nov-02 Dia de todos los santos Vie -29.862.84 7.467.33 | -4.00 | 0.000
25-dic-02 Navidad Mié -43,365.19 7.474.82 | -5.80 | 0.000
Festivos no identificados como atipicos
06-ene-02 Dia de Reyes Viernes El descenso no fue significativo
12-oct-02 Dia de la Hispanidad Sdbado Su efecto se anula en fin de semana
06-dic-02 Dia de la constitucion Viernes El descenso no fue significativo
08-dic-02 | Dia de la Inmaculada concepcion | Domingo Su efecto se anula en fin de semana

Cuadro 9.4: Resumen de festivos identificados y no identificados como atipi-
cos para el ano 2002
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Ano 2003

En este ano 10 de los 15 dias festivos fueron identificados como atipi-
cos. El dia T de enero no fue identificado como tal, a pesar de ocurrir en un
dia miércoles su disminucion no fue significativa. Los dias 12 de octubre, 1 de
noviembre y 6 de diciembre acontecieron en fin de semana y su efecto se
disipd. Finalmente el dia 10 de octubre (viernes), que no es festivo, presentd
un descenso que es levemente significativo (t = —2,08 y p = 0,038). Este des-
censo se explica como un enlace entre el dia festivo de jueves 9 de octubre
y el fin de semana. Si tomamos en cuenta este Ultimo dia, 11 de los 15 festi-
vos fueron identificados. Los dias 1 de enero y 1 de mayo, miércoles y jueves
respectivamente no presentaron descensos significativos. Ver cuadro 0.5

Fecha Festividad/Evento Dia | Estimacidn (m?) | ET (m®) t Sig.
06-ene-03 Dia de reyes Lun -37.662.71 7.468.54 | -5.04 | 0.000
19-mar-03 San José Mié -31,075.83 7.467.53 | -4.16 | 0.000
18-abr-03 Semana Santa Vie -55,897.42 8,263.57 | -6.76 | 0.000
19-abr-03 Semana Santa Sab -59.314.39 9,039.61 | -6.56 | 0.000
20-abr-03 Semana Santa Dom -41,267.50 9,033.53 | -4.57 | 0.000
21-abr-03 Semana Santa Lun -46,291.22 8,264.28 | -5.60 | 0.000
15-ago-03 Virgen de la Asuncién Vie -30,023.24 7.466.19 | -4.02 | 0.000
09-oct-03 Dia de la comunidad Valenciana Jue -27,691.52 8,054.70 | -3.44 | 0.001
Vie -16,732.10 8,0565.95 | -2.08 | 0.038
08-dic-03 Dia de la inmaculada concepcidon Lun -23,839.27 7,481.81 | -3.19 | 0.001
25-dic-03 Navidad Jue -27.803.19 749982 | -3.71 | 0.000
Festivos no identificados como atipicos
01-ene-03 ANO nuevo Mié El descenso no fue significativo
01-may-03 Dia del trabajo Jue El descenso no fue significativo
12-oct-03 Dia de la Hispanidad Dom Su efecto se anula en fin de semana
01-nov-03 Dia de todos los santos Sab Su efecto se anula en fin de semana
06-dic-03 Dia de la constitucion Sab Su efecto se anula en fin de semana

Cuadro 9.5: Resumen de festivos identificados y no identificados como atipi-
cos para el ano 2003
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Ano 2004

Para este caso 12 de los 15 dias festivos fueron identificados como ati-
picos. Los dias 1 mayo, 15 de agosto y 9 de octubre acontecieron en fin de
semana y su efecto se disipd. El dia 11 de octubre que no es festivo, acon-
tecid un dia lunes y presentd un descenso significativo como resultado del
enlace entre los dias del fin de semana gque le preceden y el dia martes 12
de octubre que le sucede. Un comportamiento similar se observd el dia mar-
tes 7 de diciembre. Presentd descensos en la demanda esperada por estar
precedido del dia festivo lunes 6 de diciembre y a continuacion el dia miér-
coles 8 de diciembre. El dia martes 7 de diciembre enlaza dos dias festivos
aconteciendo en dias laborables. Ver cuadro .4

Fecha Festividad/Evento Dia | Estimacién (m3) | ET (m3) t Sig.
01-ene-04 ARO nuevo Jue -37.886.53 7.499.35 | -5.05 | 0.000
06-ene-04 Dia de reyes Mar -35,776.64 7.467.12 | -4.79 | 0.000
19-mar-04 San José Vie -21,864.64 7.477.70 | -2.92 | 0.004
09-abr-04 Semana Santa Vie -43,599.03 8,305.07 | -5.25 | 0.000
10-abr-04 Semana Santa Sab -55,757.41 9,036.49 | -6.17 | 0.000
11-abr-04 Semana Santa Dom -33,795.65 9,034.03 | -3.74 | 0.000
12-abr-04 Semana Santa Lun -39,903.60 8,262.13 | -4.83 | 0.000

Lun -31.285.30 8,097.27 | -3.86 | 0.000
12-oct-04 Dia de la hispanidad Mar -39.903.11 8,075.51 | -4.94 | 0.000
01-nov-04 Dia de todos los santos Lun -35,497.11 7.505.15 | -4.73 | 0.000
06-dic-04 Dia de la constitucion Lun -27.330.51 8.314.85 | -3.29 | 0.001

Mar -28,012.93 8,950.43 | -3.13 | 0.002
08-dic-04 | Dia de la inmaculada concepciéon Mié -25,695.99 8,291.65 | -3.10 | 0.002
25-dic-04 Navidad Sab -18,949.32 7.834.72 | -2.42 | 0.016

Festivos no identificados como atipicos

01-may-04 Dia del trabajo Sdb Su efecto se anula en fin de semana
15-ago-04 Virgen de la Asunciéon Dom Su efecto se anula en fin de semana
09-oct-04 Dia de la comunidad Valenciana Sdb Su efecto se anula en fin de semana

Cuadro 9.6: Resumen de festivos identificados y no identificados como atipi-
cos para el ano 2004
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9.1.2. Clasificacion de los valores afipicos

Una clasificacion de los dias identificados como atipicos y ordenados
por el dia de la semana en que han ocurrido se presenta en el cuadro [9.7]y
en la figura[?.7] De estos podemos obtener las siguientes conclusiones.

m | os festivos que han ocurrido en martes han resultado en la reduccion
media de la demanda de mayor magnitud, 39,093.22 m3, seguida de los
festivos ocurridos en dia lunes que resultan en una reduccién media de
la demanda de 35,647.20 m?,

m Los festivos ocurridos en jueves y viernes (descontando los de semana
santa) son los que menores reducciones medias de la demanda pre-
sentan, con valores 29,829.29 m? y 29,458.13 m3 respectivamente.

= Lareduccién media global por ocurrencia de dia festivo es de 32,235.98
3

m=.

» De un total de 10 festivos que ocurrieron en fin de semana, solo uno re-
sulté ser significativo, el 25-dic-04. Por lo que se podria establecer como
regla general que sus efectos se disipan si ocurren en fin de semana por
los descensos propios del patron semanal de la serie en estudio. Este
patrén fue presentado en la figura de la pagina[179

® La mayor reduccion registrada se produjo el jueves 28-mar-02 previo a
semana santa con 49,531.94 m?, que no es festivo pero precede a una
serie de 4 dias que si lo son, seguido del 01-ene-01 (lunes) y el 09-oct-01
(martes) con reducciones de 49,314.68 y 47,617.83 m? respectivamente.

m Los eventos atipicos provocan efectos de enlace y arrastre en los dias
anteriores y posteriores a su ocurrencia. Estos efectos requerirdn del jui-
cio del modelador para la desicion de tomarlos en cuenta o ignorarlos.
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Fecha Festividad/Evento Dia | Estimacién (m3)
01-ene-01 ANRo nuevo Lun -49,314.68
19-mar-01 San José Lun -40,238.92
06-ene-03 Dia de reyes Lun -37,662.71
08-dic-03 | Dia de lainmaculada concepcion | Lun -23,839.27
01-nov-04 Dia de todos los santos Lun -35,497.11
06-dic-04 Dia de la constitucién Lun -27,330.51

Estimacion media -35,647.20

Estimacion méxima -49,314.68

Estimaciéon minima -23,839.27

01-may-01 Dia del trabajo Mar -37,354.38
09-oct-01 Dia de la comunidad Valenciana Mar -47,617.83
01-ene-02 ARO nuevo Mar -38,810.60
19-mar-02 San José Mar -35,096.76
06-ene-04 Dia de reyes Mar -35,776.64
12-oct-04 Dia de la hispanidad Mar -39.903.11
Estimacion media -39,093.22

Estimacion mdaxima -47,617.83

Estimaciéon minima -35,096.76

15-ago-01 Virgen de la Asuncién Mié -39,380.21
01-may-02 Dia del trabajo Mié -15,628.17
09-oct-02 Dia de la comunidad Valenciana Mié -27,597.94
25-dic-02 Navidad Mié -43,365.19
19-mar-03 Dia de San José Mié -31,075.83
08-dic-04 | Dia de lainmaculada concepciéon | Mié -25,695.99
Estimacion media -30,440.55

Estimacion mdxima -43,365.19

Estimacion minima -15,528.17

01-nov-01 Dia de todos los santos Jue -25,672.39
06-dic-01 Dia de la Constitucion Jue -23,353.19
28-mar-02 Semana Santa Jue -49,531.94
15-ago-02 Virgen de la Asunciéon Jue -24,923.48
09-oct-03 Dia de la comunidad Valenciana Jue -27,691.52
25-dic-03 Navidad Jue -27,803.19
Estimacion media -29,829.29

Estimacion maxima -49,531.94

Estimacion minima -23,353.19

12-oct-01 Dia de la hispanidad Vie -24,081.81
01-nov-02 Dia de todos los santos Vie -29.862.84
15-ago-03 Virgen de la Asunciéon Vie -30,023.24
19-mar-04 San José Vie -21,864.64
Estimacion media -26,458.13

Estimacion maxima -30,023.24

Estimacion minima -21,864.64

25-dic-04 | Navidad | Sdb -18,949.32

Cuadro 9.7: Resumen de las reducciones en la demanda producidas por fes-
tivos clasificados segun el dia de su ocurrencia
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Descenso medio de la demanda por festivos

0 T T T T

-5,000
-10,000
-15,000
-20,000

)
£

-25,000
-30,000

-35,000

-40,000

-45,000

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes

Dia

Figura 9.1: Descensos de la demanda media para los dias de lunes a viernes
provocados por festivos durante los anos 2001 al 2004

Los festivos de semana santa han sido analizados por separado en otro
cuadro (ver cuadro[92.8) ya que presentan valores muy diferentes a los del res-
to de los festivos que resultan en descensos globales mdaximos. Los descensos
observados durante los dias festivos de semana santa han sido graficados en
la figura . Si bien es cierto que es complicado obtener un patréon de un
conjunto tan limitado de eventos, el agrupamiento de 4 dias festivos conse-
cutivos nos permite obtener un patrén aproximado promediando cada uno
de los dias de los diferentes anos (ver grafico 0.3). De esta manera podemos
observar que el descenso mads importante se presenta al inicio del conjunto
de dias festivos consecutivos, es decir el viernes. Posteriormente los descensos
se reducen paulatinamente en sdbado y domingo para volver a aumentar el
dia lunes. Se ha gjustado una funcién polindbmica de orden 3 que Nos repro-
duce este patrdn con un valor de R? cercano a 1. Una mayor cantidad de
eventos nos permitiria obtener una funcidén que resultara mds representativa
del conjunto de eventos.
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Fecha | Festividad/Evento | Dia [ Estimacién (m?®)
2001
13-abr-01 Semana Santa Vie -63,853.46
14-abr-01 Semana Santa Sdb -44,928.66
15-abr-01 Semana Santa Dom -38,590.32
16-abr-01 Semana Santa Lun -41,980.66
Descenso global -189,353.10
Estimacion media -47,338.28
Estimacion mdaxima -63,853.46
Estimacion minima -38,590.32
2002
29-mar-02 Semana Santa Vie -76,464.22
30-mar-02 Semana Santa Sdb -48,828.65
31-mar-02 Semana Santa Dom -35,705.04
01-abr-02 Semana Santa Lun -30,293.51
Descenso global -191,291.42
Estimacion media -47,822.85
Estimacion maxima -76,464.22
Estimaciéon minima -30,293.51
2003
18-abr-03 Semana Santa Vie -55,897.42
19-abr-03 Semana Santa Sdb -59,314.39
20-abr-03 Semana Santa Dom -41,267.50
21-abr-03 Semana Santa Lun -46,291.22
Descenso global -202,770.53
Estimaciéon media -50,692.63
Estimaciéon maxima -59,314.39
Estimacion minima -41,267.50
2004
09-abr-04 Semana Santa Vie -43,599.03
10-abr-04 Semana Santa Sdb -55,757.41
11-abr-04 Semana Santa Dom -33,795.65
12-abr-04 Semana Santa Lun -39,903.60
Descenso global -173,055.69
Estimacion media -43,263.92
Estimacion mdaxima -55,757.41
Estimacion minima -33,795.65
Semana Santa tipica
Descenso global tipico -189,117.69
Viernes tipico -59,953.53
Sdbado tipico -52,207.28
Domingo tipico -37,339.63
Lunes tipico -39,617.25

Cuadro 9.8: Resumen de las reducciones en la demanda producidas por los
festivos de semana santa
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Descensos en lademanda - Semana Santa
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Figura 9.2: Descensos de la demanda durante semana santa observados en
los anos 2001 al 2004
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Figura 9.3: Patron de descensos de la demanda provocados por semana san-
ta
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Parametro | Estimado | Error Stnd. t P-value
MA(T) 0.369646 | 0.030945 | 11.945377 | 0.000000
MA(2) 0.157493 | 0.030945 | 5.089402 | 0.000000

SMA(T) 0.8256319 | 0.018158 | 45.451470 | 0.000000

Cuadro 9.9: Resumen del modelo (E)

9.2. Identificacion del modelo con intervenciones

Con el fin de conocer los impactos que los eventos detectados tienen
sobre los pardmetros de los modelos ARIMA, se ha procedido a identificar un
nuevo modelo que los incluye considerando la estructura de un modelo de
m intfervenciones y un modelo ARIMA de la forma contemplada en capitulos
anteriores. Se han ufilizado los datos diarios de demanda de los 3 primeros
anos (2001, 2002, 2003) junto con los eventos detectados en ese mismo pe-
riodo y cuyas magnitudes se han presentado en los cuadros 2.3 [9.4] 9.5, Los
eventos que fueron detectados como atipicos de variabilidad sistemdtica
irregular y que no tienen relacién con el calendario de festividades con el
que contamos, han sido reemplazadas por valores representativos de la serie
en estudio porque enfendemos que esos valores son errores de registro o de
manipulacion de los registros diarios de demanda.

Con estas condicionantes se ha identificado el modelo que hemos nom-
brado “E”, sus pardmetros se presentan en el cuadro y los estadisticos
descriptivos de los residuos en el cuadro[9.1§]

Periodo de
Estadistico | Estimacion (E)
RMSE 9,599.31
MAE 7,397.67
MAPE 2.36
ME 541.19
MPE 0.13

Cuadro 9.10: Desempeno del modelo (E), estimacion y validacion

9.3. Mejoras del modelo con intervenciones

Es de esperar que al identificar conjuntamente los pardmetros del mo-
delo y los eventos atipicos, encontremos que los estadisticos de los residuos
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que miden el gjuste del modelo sean mejores a los obtenidos para los mo-
delos anteriores. Esto queda demostrado si comparamos los resultados de los
modelos ARIMA que no han tomado en cuenta las infervenciones obtenidos
en fase de validacion con los del cuadro [9.18, De estos podemos observar
que los estadisticos que analizan los residuos nos indican un mejor ajuste del
modelo E.

9.3.1. Mejoras en los residuos y ajuste - Estimacion

De entre los modelos que no utilizan la temperatura en su ecuacion el
que mejores resultfados obtuvo es el modelo C. El modelo E mejora sus resul-
tados en términos de RMSE en fase de validacion, 9,599.31 contra 12,297.30,
es decir un 21%, en términos de MAE 7,077.52 contra 8,684.44, un 18%, en
términos de MAPE 2.26 contra 2.82, un 19%, en términos de ME 41.09 contra
123.62, un 66 %, en términos de MPE 0.07 contra 0.15, un 53 %, ver cuadro Q. 11l

Periodo de Periodo de Diferencia
Estadistico | Estimacion (E) | Estimacion (C) %
RMSE 9,599.31 12,297.30 21
MAE 7,397.67 8,684.44 14
MAPE 2.36 2.82 19
ME 541.19 -123.63 66
MPE -0.070 -0.157 53
r 0.93 0.88 5
R? 0.13 0.78 9

Cuadro 9.11: Comparacion del desempeno de los modelos (E) y (C), fase de
estimacion

En lo que se refiere a los coeficientes de determinacidon y de correlacion
las mejoras en términos porcentuales han sido menores que los del resto de
los coeficientes, lo cual es esperable ya que valores de cercanos a 0.9 de
estos coeficientes son complicados de obtener para este tipo de series que
contiene una variabilidad que no responde a un fendmeno fisico.

Es evidente que la inclusidon de las variables deterministicas identificadas
mediante deteccidon de valores atipicos e infegradas por medio de las in-
tfervenciones caracterizadas, han logrado mejorar el desempeno de los mo-
delos ARIMA operando por si solos. El modelo ha logrado explicar una gran
parte de la varianza que contiene la serie de demandas en estudio.



280 CAPITULO 9. RASGOS PECULIARES DE LA DEMANDA
9.3.2. Mejoras en los residuos y ajuste - Validacion

Una vez obtenidos los pardmetros del modelo que contempla un con-
junto de intervenciones, se ha procedido a probar su desempeno para pre-
decir la demanda de agua diaria a un dia empleando la metodologia pro-
puesta.

Consideraciones

En la seccion de la pagina 273 se han identificado los eventos que
han provocado una intervencion estadisticamente significativa del proceso
que sigue la demanda y han sido clasificados segun el dia de su ocurrencia.
Para el conjunto de los dias ocurriendo en los diferentes dias de la semana se
obtuvieron valores medios: estos se resumen en el cuadroR.12] Ya se comentd
anteriormente que los eventos atipicos que ocurren en fin de semana tienen
efecto nulo y por lo fanto no se considerardn en las predicciones. Para el caso
de los dias de viernes a lunes de semana santa, ya que como se comentd
anteriormente, sus efectos presentan valores marcadamente diferenciados
de los del resto de las intervenciones, se utilizardn los valores obtenidos en el
cuadro de la pagina cuyos valores medios se resumen en el cuadro

.13

Intervencion media
Dia Estimada m?

Lunes -35,647.20

Martes -39,093.22

Miércoles -30,440.55

Jueves -29,829.29

Viernes -26,458.13
Sdbado -
Domingo -

Cuadro 9.12: Intervenciones medias producidas por atfipicos segun el dia de
SuU ocurrencia

Los valores medios obtenidos anteriormente se empleardn para modelar
los eventos atipicos que acontecerdn durante el ano 2004 que utilizaremos
para validar el desempeno del modelo. Del andlisis que hemos realizado en
secciones anteriores conocemos que ocurrirdn un total de 14 eventos en dias
laborables (entonces m = 14) y que por lo tanto alterardn el proceso de de-
manda. Estos eventos se presentan a continuacion en el cuadro [9.14] Si bien
las magnitudes de las infervenciones que producen han sido estimadas, en
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Intervenciéon media
Dia Estimada m?
Viernes -59,953.53
Sdbado -52,207.28
Domingo -37,339.63
Lunes -39,617.25

Cuadro 9.13: Intervenciones medias caracterizadas para los dias de semana
santa

un escenario de prediccidon hemos de suponer que solamente conocemos
el momento de su ocurrencia, es decir la fecha y el dia de la semana y em-
plearemos los valores medios (del cuadro[9.12) para considerar sus efectos e
incorporarlos implicitamente al modelo de prediccidn. Estd claro que ningdn
evento serd idéntico a otro por mds que acontezcan en el mismo dia de la
semana, sin embargo los valores medios estimados pueden ser una buena
aproximaciéon para mejorar las predicciones. Hemos de asumir pues la incer-
fidumbre que esta hipdtesis aporta en la fase de prediccion.

El modelo de prediccidn consistird de una estructura ARIMA (0,1,2)x(0,1,1)7
que utilizard los coeficientes obtenidos en la fase de estimacion (del cuadro
9.9, acoplado con un conjunto de m intervenciones caracterizadas que se
activardn solamente en las fechas definidas previamente (del cuadro [9.14).
Durante los ¢ periodos posteriores se corregirdn las aportaciones producidas
en los residuos en una proporcion igual a la magnitud (del cuadro del
evento afectada por los coeficientes 6, y 6,.

Finalmente, es importante aclarar que el inicializado del modelo, es de-
cir el inicio de la obtencidn de las predicciones desde el punto que nos in-
tferesa conocerlas, debe comenzar con una canfidad tan larga como sea
posible de periodos de antelacion de donde se obtengan valores la rela-
cién observacion - prediccidn con el fin de que el sistema obtenga valores
estables para el momento de las predicciones deseadas. Si se ignorara es-
te punto, sucederd que las predicciones obtenidas serdn peores durante un
cantidad de periodos de tiempo hasta que el modelo logre establizarse, una
vez superado esa transicion las predicciones serdn las verdaderas.

Desempeno del modelo ARIMA con intervenciones en fase de validacion,
prediccion a 1 dia

Los resultados del modelo E, ARIMA con intervenciones, para prediccio-
nes a un dia se presentan en el cuadro [9.15 Se observa que los estadisticos
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Fecha Festividad/Evento Dia
01-ene-04 ARO nuevo Jue
06-ene-04 Dia de reyes Mar
19-mar-04 San José Vie
09-abr-04 Semana Santa Vie
10-abr-04 Semana Santa Sdb
11-abr-04 Semana Santa Dom
12-abr-04 Semana Santa Lun
Lun
12-oct-04 Dia de la hispanidad Mar
01-nov-04 Dia de todos los santos Lun
06-dic-04 Dia de la constitucion Lun
Mar
08-dic-04 Dia de la inmaculada concepcion Mié
Festivos no identificados como atipicos
01-may-04 Dia del trabajo Sdb
15-ago-04 Virgen de la Asuncién Dom
09-oct-04 Dia de la comunidad Valenciana Sdb
25-dic-04 Navidad Sdb

Cuadro 9.14: Resumen de eventos para el ano 2004

de los residuos en fase de validacion no han empeorado y en algunos casos
incluso han sido mejores que los de la fase de estimacion. Los estadisticos que
evaluan el gjuste del modelo son levemente peores que los obtenidos en la
fase de estimacion. En el missno cuadro se presenta también el desempeno
del modelo E sin considerar en su estructura las intervenciones. Si se compa-
ran los resulfados obtenidos con este modelo con los que no han considera-
do las intervenciones a la hora de estimar los pardmetros (modelos A,B,C.D),
se evidencia que existe una mejoria al utilizar estos nuevos pardmetros mas
caracteristicos incluso sin considerar las intervenciones.

Periodo de Periodo de Periodo de Validacion (E)
Estadistico | Estimacion (E) | Validacion (E) sin intervenciones

RMSE 9,507.55 9,080.00 10,880.21

MAE 7,077.52 6,842.13 7.789.81
MAPE 2.26 2.06 2.37
ME -41.09 667.26 -7.74
MPE -0.070 0.20 -0.07
r 0.93 0.92 0.88
R? 0.86 0.85 0.78

Cuadro 9.15: Desempeno del modelo (E), estimacion y validacion.

Podemos concluir pues, que el modelo se muestra robusto a pesar de las
hipdtesis que hemos asumido para modelar las intervenciones y que inevita-
blemente esta consideracion resulta en incertidumibre adicional de las pre-
dicciones. Los resultados de la fase de validacidon han demostrado un com-
portamiento estable y a la vez reproduce eficientfemente los eventos que



9.3. MEJORAS DEL MODELO CON INTERVENCIONES 283

modifican el proceso de demanda y que aportan una variabilidad al modelo
predictor. Los valores del error medio (ME) y error medio porcentual (MPE) que
obftiene el modelo (a pesar de entender que los residuos positivos y negativos
se anulan mutuamente) son muy pequenos considerando que la desviacion
estandar de la serie orignal es 22,783.54 m3, pero aun se resultan mds peque-
Nos si consideramos el almacenamiento de agua con que dispone el sistema
de Valencia, de 90,000 m?, volumen que regula las variaciones de picos ma-
Ximos y minimos que presenta la demanda. Mds representativo resulta el error
medio absoluto porcentual (MAPE) que nos indica que el error que comete
el modelo en sus predicciones diarias es del orden del 2%, 0 6,842.13 m?, que
representa una tercera parte de la desviacion estdndar de la serie original.
Es decir que los errores medios cometidos estdn contenidos dentro de una
tercera parte de la desviacion estandar de la serie.

Como una evaluacion en términos globales se ha realizado una predic-
cion de la misma serie pero sin la consideracion de las intervenciones del
modelo anterior, encontrando que la incorporacion de los eventos de inter-
vencion producen una reduccion del 12 % de los residuos de prediccidon acu-
mulados a lo largo del ano en términos absolutos que equivalen a 346,846.43
m?. Es importante destacar que la consideracién de un niUmero pequeno de
eventos de intervencion, en total 14, han conseguido la mejora del 12 % antes
mencionada, lo cual demuestra la gran influencia que estos eventos tienen
en un escenario de prediccion de demanda de agua en entornos dénsa-
mente poblados. El cuadro9.T4 presenta los residuos mensuales que comete
el modelo E que no incluye las intervenciones comparado con el que si las
incluye.

Se presentan también los graficos donde se comparan los valores obser-
vados y modelados conjuntamente con los residuos absolutos que ha produ-
cido el modelo. Se ha genera un grafico para el modelo sin las intervenciones
y ofro con intervenciones para que los resultados puedan ser comparados.

Los meses de Enero (Figuras [9.5, [9.6), Marzo (Figuras [2.9], [2.10), Abril (Figuras
2.17] @.12), Octubre (Figuras [9.23] [9.24), Noviembre (Figuras [9.25, [9.26)y Di-

ciembre (Figuras[2.27],[2.28) contienen intervenciones. En el resto de los meses
no han acontecido eventos de este tipo y por lo tanto la prediccidon obtenida
con ambos modelos es la misma.

Si analizamos los desempenos mes a mes durante el ano 2004 encon-
framos que en aquellos meses en los que ocurrieron eventos y que fueron
modelados mediante intervenciones se han obtenido valores muy superiores
a los obtenidos ignorando su ocurrencia. El cuadro presenta los valores
de correlaciéon y de determinacion obtenidos mes a mes. Se han destacado
en gris los meses con intervenciones.
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Mod. (E) sin interv. | Mod. (E) con interv. | Diferencia

Mes Residuos absolutos | Residuos absolutos m3 %
Enero 279,5610.16 197,015.79 82,494.36 | 29
Febrero 141,624.07 141,624.06 - -
Marzo 214,279.91 184,039.57 30,240.34 | 14
Abril 411,368.26 345,564.36 65,803.89 | 15
Mayo 202,754.96 202,754.96 - -
Junio 208,511.73 208,511.73 - -
Julio 220,950.62 220,950.62 - -
Agosto 216,822.87 216,822.874 - -
Septiembre 191,023.64 191,023.64 - -
Octubre 254,399.16 195,911.31 58,487.84 | 23
Noviembre 236,908.19 185,232.89 51,675.30 | 21
Diciembre 272,915.76 214,771.08 58,144.68 | 21
Total 2,851,069.38 2,504,222.94 346,846.43 | 12

Cuadro 9.16: Residuos mensuales acumulados del modelo (E) con vy sin inter-
venciones

Mod. (E) sin interv. | Mod. (E) con interv.

Estadistico r - R? r - R?
Enero 0.68 - 0.46 0.89-0.79
Febrero 0.86-0.74 0.86-0.74
Marzo 0.78 -0.61 0.84-0.71
Abril 0.77 - 0.59 0.88-0.78
Mayo 0.87-0.76 0.87-0.76
Junio 0.88-0.79 0.88-0.79
Julio 0.93-0.87 0.93-0.87
Agosto 0.92-0.84 0.92-0.84
Septiembre 0.90-0.82 0.90-0.82
Octubre 0.83-0.70 0.92-0.86
Noviembre 0.71-0.50 0.88-0.78
Diciembre 0.74 - 0.55 0.87-0.75
Total 0.88-0.78 0.92-0.85

Cuadro 9.17: Correlacion y R? mensuales del modelo (E) con vy sin interven-
ciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE ENERO - MODELO "E" SIN INTERVENCIONES

DIA DE LA SEMANA
s D

J v s D L M Mi J v S D L M Mi J v L M M J v S D L M Mi J v S
400000 40000
I Errores
—e— Demandas Prediccion
Demandas Observacién L 35000
375000 -
t 30000
350000
t 25000
2 o
b s
z z
w w
3 325000 L 20000 {3
z ['4
< o]
= 4
w o
o w
t 15000
300000
I 10000
275000 -
‘ ‘ ‘ ‘ t 5000
250000 % X ! 11 3 l l 3 l ! ! l l p 0
g 3 2 g ERE R R - - -

Figura 9.5: Prediccion vs. Observacion, mes de Enero del 2004. Modelo E sin
infervenciones

PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE ENERO - MODELO "E" CON INTERVENCIONES

DIA DE LA SEMANA
M 3 \ s D

J v S D L M MI J v S D L M M J v S D L M MI J v S
400000 40000
I Errores
—e—Demandas Prediccion
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> [v4
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t 15000
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St T B i B i & B : & B i & I T R A R B A R R
g s 3 g g & 2 3 3 R s 3 3 3 2 3 g 2
3 : 3 H 3 8 3 R s 3 § &8 3 &8 &8 &§ g 8

Figura 9.6: Prediccion vs. Observacion, mes de Enero del 2004. Modelo E con
infervenciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE FEBRERO - MODELO "E" SIN INTERVENCIONES

DIA DE LA SEMANA
v s D L M

D L M Mi J v s D L M Mi Mi J v S D L M M J v S D
400000 40000
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Figura 9.7: Prediccion vs. Observacion, mes de Febrero del 2004. Modelo E sin
intervenciones

PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE FEBRERO - MODELO "E" CON INTERVENCIONES

DIA DE LA SEMANA
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400000 40000
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Figura 9.8: Prediccion vs. Observacion, mes de Febrero del 2004. Modelo E
con intervenciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE MARZO - MODELO "E" SIN INTERVENCIONES

DIA DE LA SEMANA
D LM M
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Figura 9.9: Prediccion vs. Observacion, mes de Marzo del 2004. Modelo E sin
infervenciones

PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE MARZO - MODELO "E" CON INTERVENCIONES

DIA DE LA SEMANA
D L M
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260000 I T T T i i i i3

Figura 9.10: Prediccion vs. Observacion, mes de Marzo del 2004. Modelo E
con infervenciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DiA.
MES DE ABRIL - MODELO "E" SIN INTERVENCIONES

DIA DE LA SEMANA
J M Mi J v S D L M Mi J Vv S D L M Mi J v
400000 40000
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Figura 9.11: Prediccion vs. Observacion, mes de Abril del 2004. Modelo E sin
intervenciones

PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE ABRIL - MODELO "E" CON INTERVENCIONES

DIA DE LA SEMANA
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Figura 9.12: Prediccion vs. Observacion, mes de Abril del 2004. Modelo E con
infervenciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE MAYO - MODELO "E" SIN INTERVENCIONES

DIA DE LA SEMANA
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Figura 9.13: Prediccion vs. Observacion, mes de Mayo del 2004. Modelo E sin
infervenciones

PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE MAYO - MODELO "E" CON INTERVENCIONES

DIA DE LA SEMANA
vV s Db L

S D L M M J v S D L M M M Mi J v S D L M L J v S D L
400000 40000
I Errores
—e— Demandas Prediccion
Demandas Observacion L 35000
375000 +
F 30000
350000 +
F 25000
% s
i i
3 325000 ¢ t 20000 {3
z ['4
< o
= ‘ &
i} \ @
o w
F 15000
300000
t 10000
275000
| - 5000
| |, I I | |
260000 i1 i i i i i i i3

Figura 9.14: Prediccidn vs. Observacion, mes de Mayo del 2004. Modelo E con
infervenciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DiA.
MES DE JUNIO - MODELO "E" SIN INTERVENCIONES

DIA DE LA SEMANA
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Figura 9.15: Prediccidn vs. Observacion, mes de Junio del 2004. Modelo E sin

intervenciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE JULIO - MODELO "E" SIN INTERVENCIONES
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Figura 9.17: Prediccidn vs. Observacion, mes de Julio del 2004. Modelo E sin
infervenciones
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Figura 9.18: Prediccion vs. Observacion, mes de Julio del 2004. Modelo E con
infervenciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DiA.
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Figura 9.19: Prediccion vs. Observacion, mes de Agosto del 2004. Modelo E
sin intervenciones
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Figura 9.20: Prediccion vs. Observacion, mes de Agosto del 2004. Modelo E
con intervenciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE SEPTIEMBRE - MODELO "E" SIN INTERVENCIONES
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Figura 9.21: Prediccion vs. Observacion, mes de Septiembre del 2004. Modelo
E sin intervenciones

PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
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Figura 9.22: Prediccidn vs. Observacion, mes de Septiembre del 2004. Modelo
E con intervenciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DiA.
MES DE OCTUBRE - MODELO "E" SIN INTERVENCIONES
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Figura 9.23: Prediccion vs. Observacion, mes de Octubre del 2004. Modelo E

sin infervenciones

PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
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Figura 9.24: Prediccion vs. Observacion, mes de Octubre del 2004. Modelo E

con intervenciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE NOVIEMBRE - MODELO "E" SIN INTERVENCIONES
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Figura 9.25: Prediccion vs. Observacion, mes de Noviembre del 2004. Modelo
E sin intervenciones
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Figura 9.26: Prediccion vs. Observacion, mes de Noviembre del 2004. Modelo
E con intervenciones
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PREDICCION VS. OBSERVACION. HORIZONTE DE PREDICCION=1 DIA.
MES DE DICIEMBRE - MODELO "E" SIN INTERVENCIONES
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Figura 9.27: Prediccion vs. Observacion, mes de Diciembre del 2004. Modelo
E sin intervenciones
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Figura 9.28: Prediccion vs. Observacion, mes de Diciembre del 2004. Modelo
E con intervenciones
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Periodograma Acumulativo de los residuos - Modelo E con intervenciones
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Figura 9.29: Periodograma acumulativo de los residuos de las predicciones,
Ano 2004. Modelo E con intervenciones
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Figura 9.30: ACF de los errores, Aho 2004. Modelo E con intervenciones
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Prediccién a 1 dia. Modelo E con intervenciones. Validacion
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Figura 9.31: Grdfico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de validacion, Modelo E con intervenciones, prediccion a 1 dia. Las lineas
rojas representan los limites de errores +£10 % de la demanda observada
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Desempeno del modelo ARIMA con intervenciones en fase de validacion,
predicciéon a 7 dias

Para efectos de planificacion de la operacion y la gestidon en un sistema
operador de agua potable, un horizonte de prediccidon mas grande cobra
relevancia. La estructura del modelo que venimos empleando es capaz de
ampliar el horizonte de prediccidn mds alld del de un dia y hasta un maximo
de sietfe.

Con el mismo conjunto de pardmetros estimados para el modelo de
prediccion a un dia, se probard el desempeno para predecir la demanda
de agua diaria con un horizonte de prediccidn de 7 dias empleando la me-
todologia propuesta. El mismo conjunto de consideraciones para la predic-
cidon a un dia se aplican para este nuevo horizonte de prediccion. Si acaso
es conveniente comentar que para predecir la demanda diaria que se es-
pera dentro de 7 dias es necesario predecir previaomente la demanda a 1,
2,3, 4,5,y 6 dias, asumiendo que cada una de las predicciones realizadas
es 100% correctaq, lo cual en fodo momento es falso salvo por coincidencia
del azar. Lo anterior quiere decir que supondremos que los residuos de I1as
predicciones serdn 0 para toda prediccidon de mads alld de un dia, por lo que
paulatinamente los coeficientes de media maovil irdn reduciendo su impac-
to y los coeficientes de media movil estacional y los valores de demanda
observados siete y ocho periodos antes conjuntamente con la componen-
te estacional, pasardn a guiar el proceso. Por este motivo, para realizar las
predicciones, Unicamente se han considerado las disminuciones de las in-
tervenciones cuando el dia que se deseda predecir estd afectado por una
intervencién y cuando ese dia es el que aporta los residuos de la componen-
te estacional. Es evidente fambién que se esperardn mejores desempenos
para horizontes de prediccidon mds cortos ya que la incertidumbre es mas
reducida.

La predicciéon a 7 dias desde el 1 de enero al 31 de diciembre de 2004
se inicia seis periodos antes, es decir que para obtener esta prediccion se
han obtenido predicciones desde el 26 de diciembre del 2003, siendo ésta
la prediccion a 1 dia, el 27 de diciembre es la prediccidn a dos dias y asi
sucesivamente hasta el 1 de enero de 2004. Previamente y para asegurar la
estabilidad en el inicio de las predicciones, se han obtenido predicciones a 1
dia desde el 1 de diciembre de 2003, con lo cual contamos con unos residuos
vadlidos y representativos del comportamiento del proceso.

El modelo que contempla las intfervenciones ha obtenido unos coefi-
cientes de correlacidén r y de determinacion R? de 0.80 y 0.65 respectiva-
mente para la prediccion a 7 dias a lo largo del ano 2004. Una comparacion
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de estos valores contra los que obtendria una prediccidon simple como pue-
de ser un modelo de persistencia, es decir que el valor predicho sea igual al
observado 7 periodos antes, se puede presenta mes a mes en el cuadro[2.19

Si analizamos los desempenos mes a mes durante el ano 2004 encon-
framos que en aquellos meses en los que ocurrieron eventos y que fueron
modelados mediante intervenciones se han obtenido valores superiores a los
obtenidos con el modelo de persistencia. El cuadro presenta los valores
de correlacion y de determinacion obtenidos mes a mes. Se han destacado
en gris los meses con intervenciones.

Si bien la predicciéon es peor que la obtenida a un dia, los resultados
nos indican que es mas valida una prediccidn utilizando la metodologia pro-
puesta, a pesar de las asunciones que se han considerado, que un modelo
de persistencia, es decir que el valor de la demanda sea la misma que el de
la semana anterior. La prediccidn obtenida con el modelo servird no solo co-
Mo una estimacion puntual de la demanda esperada dentro de siete dias,
sino tfambién como una estimacion del volimen global acumulado a lo largo
de los siete dias.

Periodo de
Estadistico | Validacion (E)
RMSE 14,253.10
MAE 10,344.19
MAPE 3.11
ME 90.50
MPE 0.06

Cuadro 9.18: Desempeno del modelo (E). Validacion a 7 dias
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Modelo Persistencia | Mod. (E) con interv.

Estadistico r - R? r - R?
Enero 0.53-0.28 0.70-0.50
Febrero 0.79 -0.62 0.82 -0.67
Marzo 0.59-0.34 0.73-0.53
Abril 0.26 - 0.07 0.50-0.25
Mayo 0.65-0.43 0.72-0.53
Junio 0.80-0.64 0.79 -0.63
Julio 0.90-0.82 0.89-0.80
Agosto 0.78 -0.61 0.74-0.55
Septiembre 0.82-0.68 0.82-0.68
Octubre 0.55-0.31 0.81-0.65
Noviembre 0.60-0.37 0.87-0.76
Diciembre 0.35-0.12 0.63-4.40
Total 0.63-0.44 0.80-0.65

Cuadro 9.19: Correlaciéon y R? mensuales del modelo persistencia y del mo-
delo (E). Prediccion a 7 dias

Prediccion a 7 dias. Modelo E con intervenciones. V  alidacion

Demanda Predicha (m 3/d

Figura 9.32: Grafico de Demanda observada vs. Demanda Predicha en fase
de validaciéon, Modelo E con intervenciones, prediccion a 1 dia. Las lineas
rojas representan los limites de errores +£10% de la demanda observada
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Intervalos de confianza de las predicciones

Un modelo de prediccidn eficiente deberd entregar no solo las predic-
ciones puntuales, sino también unos intervalos de confianza para una deter-
minada probabilidad. En este caso, una vez analizados los residuos de las
predicciones obtenidas y verificado que estos siguen una distribuciéon muy
cercana a la normal, podremos estimar los intfervalos de confianza de Ias
predicciones. En la seccién se defini® que mediante la ecuacién
es posible obtener los infervalos de confianza de las predicciones. Tan solo
es necesario conocer la desviacion estdndar de los residuos que entrega el
modelo. Para el modelo E sin intervenciones, ¢ = 10, 895 m? mientras que para
el modelo E con intervenciones, ¢ = 9,067 m? y para el caso del modelo C
analizado en secciones anteriores este valor es de ¢ = 15, 541,3 m3. Con estos
datos se han calculado los infervalos de confianza para una probabilidad
del 95% y se presentan en el cuadro [9.20]

Modelo +1,950
Modelo C 30,305
Modelo E sininterv | 21,245
Modelo E con interv | 17,680

Cuadro 9.20: Intervalos de confianza para el 95% de probabilidad. En m?

Es evidente, primero que el modelo C que no contempla de ninguna
forma ni los valores atipicos ni los que hemos denominado eventos de varia-
bilidad sistemdtica irregular obtiene un valor de la desviacion estandar (o)
superior y en consecuencia unos intervalos de confianza mads grandes. El mo-
delo E sin infervenciones, que ha sido estimado tomando en cuenta tanto
atipicos como eventos de variabilidad sistemdatica irregular en la estimacion
pero no los ha tomado en cuenta en la fase de validacion reduce el valor de
sigma y obtiene un valor para el cdlculo de los intervalos de confianza 30%
inferior. Finalmente el modelo E con intervenciones que considera todos 10s
eventos tfanto en la fase de estimacion como en la de validacion presenta los
valores de ¢ mas pequenos y un infervalo de confianza un 41 % menor que el
modelo C y un 17 % menor que el modelo E sin intervenciones.
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Capitulo 10

Conclusiones y lineas futuras de
investigacion

10.1. Conclusiones

El frabajo desarrollado a lo largo de esta tesis estuvo encaminado a pro-
poner un modelo de prediccidon a corto plazo de la demanda de agua con
un horizonte de hasta 7 dias. El modelo se basa en la metodologia Box-Jenkins
y es complementado con técnicas econométricas mediante las cuales se
han incorporado variables deterministicas que alteran el proceso de deman-
da.

El trabajo ha iniciado con una justificacion de la necesidad de un mode-
lo predictivo de la demanda de agua urbana, encontrando que se requieren
modelos eficientes de prediccidon que resulten en mejoras en la operacion y
gestion de sistemas de abastecimiento y distribucion de agua potable con
las cuales se consiga reducir los costes econdmicos y medioambientales aso-
ciados. Posteriormente se han presentado el conjunto de teorias y metodolo-
gias en las que se fundamentan las distintas técnicas que se han utilizado en
la modelacidon y prediccion de la demanda de agua potable, infroducien-
do conceptos y proposiciones que nos han permitido abordar el problema
desde una base metodoldgica sélida.

El trabajo de tesis continda con una revision exhaustiva del conjunto de
metodologias empleadas para la prediccion de la demanda de agua urbao-
na aplicadas para ciudades de diferentes paises. Se identificd que la linea
de investigacion de los modelos estocdsticos es la base de Ia mayoria de las
metodologias empleadas, mejoradas y particularizadas para cada region,
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Oftras lineas de investigacion basan sus procedimientos en las técnicas
de inteligencia arfificial como son las redes neuronales y la I6gica difusa. Los
resultados obtenidos con ambas lineas no son muy diferentes, sin embargo, se
puede destacar que los modelos estocdsticos nos permiten inferir las carac-
teristicas de la estructura subyacente, es decir el proceso generador de los
datos, mientras que por la parte de los modelos de redes neuronales destaca
la facilidad de la implementacion de un modelo predictivo sin necesidad de
asumir hipdtesis de normalidad, linealidad, independencia, etc.

De esta revision se evidencid que las metodologias de uso mds comun
han sido desarrolladas para explicar y predecir el comportamiento de la de-
manda de ciudades del tipo del sur, sureste de los Estados Unidos de Norte-
américa principalmente. Este tipo de ciudades presentan patrones de con-
sumo marcadamente diferenciados a los que se presentan en muchas de
las ciudades espanolas y mediterrdneas, siendo la componente climdtica la
que guia el proceso de demanda a lo largo del ano y la meteoroldgica la
que llega a perturbarla temporalmente.

El concepto de demanda base desde donde parten estas metodolo-
gias, entendiéndose por éste a la demanda minima registrada a lo largo del
ano -tipicamente en invierno-, del conjunto de usuarios independientemen-
te de las condiciones climdaticas y meteorolégicas imperantes, y que estd
ligado alas necesidades de riego de zonas privadas ajardinadas de |os distin-
tos usuarios del servicio, no puede ser extrapolado a las ciudades espanolas.

Estas ciudades se han urbanizado de tal forma que el hacinamiento es
mucho mayor ya que el recurso suelo es mads limitado, resultando en dareas
densamente pobladas. En este caso las zonas particulares ajardinadas son
limitadas por la disponibilidad de suelo, existiendo principalmente zonas ajar-
dinadas comunes o pargues de uso comun, por lo que las necesidades de
riego son mucho menores en este tipo de ciudades. Es asi que las compo-
nentes climdaticas y meteoroldgicas pierden relevancia en la composicion de
la demanda de agua de una ciudad. Por la parte de los valores minimos, es-
tos se presentan ya sea en los periodos vacacionales, fipicamente en agosto
—cuando cabria esperar valores de demanda mAaximos por ser uno de los me-
ses mas calurosos— donde se produce una disminucion muy importante de la
actividad productiva y comercial, o en los periodos de las festividades mds
importantes de las comunidades. En ambos casos la poblacidon de las ciuda-
des tiende a desplazarse a sitios turisticos produciendo una gran cantidad de
viviendas registrando demanda nula, por o que la componente climdtica y
meteoroldgica es superada por los patrones socioldgicos de las comunida-
des.
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Resumiendo las principales diferencias entre los dos tipo de ciudades,
destacamos que no existe coincidencia temporal del patrén anual de de-
mandas, ni tampoco en la composicion de la demanda de las ciudades.

Los motivos y diferencias mencionados en los pdrrafos anteriores nos lle-
varon proponer una metodologia que se ajustara a las condiciones de las
ciudades espanolas densamente pobladas y en las cuales la componen-
te socioldgica es la principal fuente de variabilidad. Se inicidé por probar el
desempeno de la metodologia Box-Jenkins para identificar y predecir el pro-
ceso de demanda en un caso real para la ciudad de Valencia, posterior-
mente se compard su desempeno con las metodologias de redes neuronales
como una forma de determinar si los resultados eran suficientemente buenos.

De los resultados obtenidos con la metodologia de Box-Jenkins se iden-
fificd que los modelos ARIMA fueron capaces de capturar y reproducir la
variabilidad sistemdatica regular de la serie tfemporal en estudio, es decir, las
tendencias a largo plazo, las periodicidades de ciclo anual y finalmente Ias
periodicidades semanales repetitivas. Sin embargo, no fueron capaces de
capturar ni reproducir los eventos de variabilidad sistemdatica irregular. Estos
eventos representaron el principal aporte de variabilidad puntual del proce-
so de demanda y estdn directamente relacionadas con el calendario de fes-
tividades de la ciudad. En un escenario de prediccion con modelos ARIMA,
que ufilizan los valores del pasado de la serie para realizar sus predicciones,
sus efectos no se limitan Unicamente al momento de su ocurrencia, sino que
se propagan en las predicciones de varios periodos posteriores dependiendo
de la estructura del modelo utilizado.

La incorporacion de los eventos de variabilidad sistemdtica irregular se
realizd mediante técnicas que tienen su origen en la econometria como son
la identificacion de valores atipicos y los modelos de regresion dindmica en su
modalidad de andlisis de intervencion. Con estas técnicas se consiguié en un
primer paso identificar las componentes de variabilidad sistemdtica irregular
en la fase de estimacion de los pardmetros, con lo cual se obtuvieron estima-
ciones mas robustas. En un segundo paso se realizd una caracterizacion de
estos eventos segun el dia de su ocurrencia para su posterior utilizacién en un
caso de prediccidn a corto plazo de la demanda.

Los resultados que se obtienen aplicando esta metodologia para el co-
so de validacion, nos indican que el modelo agjustado se muestra robusto y
estable a pesar de las hipodtesis que se asumen para modelar las interven-
ciones. Los valores de los estadisticos de los errores se reducen en unos por-
centagjes significativos que justifican la utilizacidon la metodologia propuesta.
Se obtienen errores absolutos porcentuales medios (MAPE) del orden del 2%
6 6,842.13 m?, valores muy pequenos si se considera como ejemplo el caso
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del sistema de Valencia que cuenta con un volumen de regularizacion de
90,000 m? y que la serie de demandas presenta una desviacién estandar de
22,783,54 m?. Finalmente, los coeficientes de correlacién y de varianza ex-
plicada que se obtienen son del orden de 0.92 y 0.85 respectivamente. No
debemos olvidar que el proceso que estamos modelando y prediciendo es
el resultado de un proceso socioldgico y no de uno fisico como sucede por
ejemplo en la modelacién hidroldgica. Es la respuesta de un conjunto de indi-
viduos demandando el agua que requieren para culbrir sus necesidades de
consumo y/6 produccion. Es esperable entonces, que el proceso sea inhe-
rantemente cambiante segun la época del ano, la climatologia imperante,
el fipo de dia o incluso podria llegar a considerarse la influencia de la si-
tfuacién econdmica de una comunidad. Se entiende asi que siempre existird
una porcién de la demanda que no podrd ser predecible por lo que debe-
remos asumir las predicciones con una incertidumbre inherente al proceso
generador de la demanda y con una varianza residual que quedard sin ser
explicada.

10.2. Aportaciones mads relevantes

Las aportaciones mads relevantes del presente trabajo de tesis se men-
cionan a continuacion:

= Se ha desarrollado una metodologia de prediccion adecuada para
modelar y predecir el proceso la demanda de ciudades del fipo espa-
nAolas mediterrdneas en areas densamente pobladas. La metodologia
combina los modelos del tipo ARIMA con las metodologias del andlisis
de intervencion e identificacion de valores atipicos para obtener un mo-
delo de prediccidn robusto que contempla en su estructura las efectos
de las peculiaridades de la demanda propias de cada comunidad.

» La metodologia consigue identificar y determinar la magnitud de las
peculiaridades de la demanda consideradas como componentes de
variabilidad sistemdatica irregular. Este tipo de peculiaridades son la prin-
cipal fuente de varianza de la serie de demandas y en consecuencia el
origen de los mayores errores de prediccion cuando no son fomados en
cuenta.

= La metodologia propone una caracterizacion simple de los componen-
tes de variabilidad sistemdtica irregular, con lo cual se obtiene un cata-
logo de eventos clasificados segun el dia de su ocurrencia.
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= El modelo que se obtiene incorpora implicitamente en su estructura, al
conjunto de eventos que modifican el proceso de demanda vy |los repro-
duce de una manera eficiente, produciendo predicciones mas precisas.

» Lo metodologia propuesta obtiene unos intervalos de confianza de las
predicciones mas estrechos que los que se obtienen aplicando un mo-
delo ARIMA sin ningun tipo de intervencion. En el caso analizado en esta
tesis, los intervalos de confianza resultaron ser un 40 % mAds estrechos.

10.3. Sugerencias para futuros desarrollos

La modelaciéon de la demanda de agua urbana es cada vez mas vio-
ble, y a la vez ha sido una linea de investigacion poco desarrollada hasta
estos dias. Los avances tecnoldgicos permiten que los datos de sistemas de
distribuciéon de ciudades de diversas caracteristicas sean registrados y estén
disponibles para su andlisis.

En algunos capitulos de esta tesis se han analizado las variables climati-
cas y meteoroldgicas conjuntamente con la demanda de agua. La revision
bibliogrdfica nos indica que para algunas ciudades, estas variables llegan a
ser muy importantes. En el caso de las ciudades del tipo analizadas en este
frabagjo, ha quedado de manifiesto que la relacidon demanda-temperatura
no es lineal y ademas es variable a lo largo del tiempo y del rango de tem-
peraturas del aire registradas. Las caracteristicas de esta relacion requerird
probablemente su incorporacion mediante distintos modelos segun la épo-
ca del ano, y/o mediante un planteamiento que contenga el concepto de
funcién de calor propuesto por Maidment et~al.| (1985) que fue presentado
en la seccién de este documento.

Al existir una relacion compleja entre las variables predictoras y la va-
riable predicha, es esperable que los modelos que se obfengan para ex-
plicar esta relacion contengan un alto numero de pardmetros. Muy proba-
blemente se requerird de los modelos de regresion dindmica para modelar
la relacidon. Sin embargo la complejidad de un determinado modelo tendrd
sentido, siempre y cuando de el se obtenga informacion mediante la cual se
consiga comprender la relacion antes mencionada. Queda este tema como
una linea de investigacion abierta para futuros desarrollos.
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Mes Dia | Festividad

Enero 1.6.22 ARO Nugvg, Reyes, San Vi-
cente MAdrtir

Febrero

Marzo 19 | San José
Abril
Mayo 1 Dia del Trabajo
Junio
Julio
Agosto 15 | Virgen de la Asuncion

Septiembre

Dia de la Comunidad Valen-
el 9.12 ciana, Dia de la Hispanidad
Noviembre 1 Dia de todos los santos
Dia de la Constitucion, Dia de
Diciembre | 6,8,25 | la Inmaculada Concepcion,
Navidad

» Semana Santa varia su ocurrencia

m San Vicente Ferrer es el Lunes posterior a Semana Santa

Cuadro B.1: Dias festivos no laborables en la ciudad de Valencia
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