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Resumen

La iniciativa Life Reseau surge para el estudio y actuacion ante los efectos del cambio
climatico en infraestructuras de aguas residuales urbanas, concretamente en zonas que expe-
rimentan elevadas precipitaciones anuales, sobre las cuales recae el tratamiento de grandes

volumenes de agua de diversas fuentes.

Durante el desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado (TFG), se llevaran a cabo diver-
sas tareas para el tratamiento y procesamiento de los datos recolectados en las Estaciones
Depuradoras de Aguas Residuales (EDARs) en relaciéon con los caudales asumidos por estas
estructuras. Esto permitird a las empresas colaboradoras conocer, optimizar y planificar los
recursos hidricos en estas areas, asi como reducir el impacto y el volumen de residuos produ-

cidos en estos procesos.

A continuacién, usando la informacion previamente recopilada y debidamente procesada,
se pretende desarrollar diferentes algoritmos y modelos de aprendizaje automatico, los cuales
nos permitiran analizar y realizar predicciones sobre series temporales relacionadas con la
actividad de dichas estructuras, lo que sera esencial para la futura elaboracion de planes de

actuacion adecuados para afrontar los efectos del cambio climéatico en las zonas circundantes.

Abstract

The Life Reseau initiative aims to study and act on the effects of climate change on urban
wastewater infrastructures, specifically in areas experiencing high annual rainfall, on which

the treatment of large volumes of water from various sources relies.

During the development of this Final Degree Project, several tasks will be carried out
for the treatment and processing of the data collected in the WWTP (Wastewater Treatment
Plants) in relation to the flows assumed by these structures. This will allow the collaborating
companies to know, optimise and plan the water resources in these areas, as well as to reduce

the impact and volume of waste produced in these processes.

Then, using the information previously collected and duly processed, we intend to develop
different algorithms and machine learning models, which will allow us to analyse and provide

predictions on time series related to the activity of these structures, which will be essential for



the future development of appropriate action plans to deal with the effects of climate change

in the surrounding areas.
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Capitulo 1

Introduccion

COMO punto de partida, en esta primera seccion del documento se abordaran con mayor
profundidad los objetivos de este Trabajo de Fin de Grado (TFG), asi como el contexto

en que ha sido desarrollado. Ademaés, se comentar la estructura de la memoria del proyecto.

1.1 Contexto del proyecto

Este TFG ha sido realizado en colaboracién con el Instituto Tecnologico de Galicia (ITG)
[12], reconocido por el Ministerio de Economia y Competitividad como Centro Tecnoldgico
Nacional. ITG desarrolla su actividad en ambitos como la Inteligencia Artificial y tecnologias
asociadas como la realidad virtual y aumentada, visién artificial o el procesamiento del len-
guaje natural. Cuenta también con los correspondientes departamentos centrados en el Ciclo
Integral del Agua y construccion sostenible. En este caso, el proyecto en cuestion involucra

tanto al grupo de Datos como al departamento de Agua, entre otros.

El proyecto en el que se integra la realizaciéon de este TFG trata precisamente de la ini-
ciativa Life Reseau [13], enmarcada en el plan Life [14] de la Unién Europea (UE), dirigida a
la investigacion y control de los efectos del cambio climéatico que afecta gravemente a mu-
chas zonas de nuestro continente, desestabilizando los periodos lluviosos y provocando una
mayor precipitacion anual y una mayor frecuencia de eventos lluviosos. Debido a esto, las
infraestructuras de aguas residuales urbanas se ven afectadas, transportando por las redes de
saneamiento unitarias una mayor cantidad de escorrentia, viéndose superadas y no pudiendo
hacer un correcto analisis y procesado de estos caudales. Como consecuencia de estos sobre-
flujos, se generan descargas desde estos sistemas unitarios de recogida sobre las Estaciones
Depuradoras de Aguas Residuales (EDARs), causando estos alivios de aguas no tratadas un
severo impacto medioambiental y suponiendo un aumento en la contaminacioén de los medios

acuéticos costeros y fluviales cercanos a estas estaciones.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.2. Motivacién del TFG y objetivos concretos

LIFE RESEAU busca minimizar las descargas de estos sistemas de saneamiento en areas
de fuertes precipitaciones, donde estos efectos del cambio climatico son mas pronunciados,
mediante el desarrollo y validaciéon de novedosas soluciones para la actualizacion de las EDAR.
Este proyecto se desarrolla y prueba en dos ubicaciones estratégicas: las instalaciones de la
EDAR de Moana, en Esparia, y de la EDAR de la ciudad danesa Sondersg (se emplea su grafia
espaiiola Sonderso). Estas estaciones de tratamiento de agua son gestionadas por diferentes

empresas externas.

Este TFG estara especificamente destinado al trabajo desarrollado en la estacion danesa,
utilizando la EDAR de Moafia en secciones concretas de la memoria para analizar diferentes

aspectos comparativos.

1.2 Motivacion del TFG y objetivos concretos

En base al contexto del proyecto explicado en la Seccién 1.1, el trabajo que se expone en
este TFG tiene como motivacion principal la bisqueda de posibles soluciones ante las proble-
maticas que aborda la iniciativa Life Reseau desde el punto de vista del analisis y la ingenieria
de datos, centrandonos en la revisién analitica y procesamiento de los datos referentes a los

caudales recibidos por dichas EDAR.

Como se mencionaba anteriormente, el proceso de canalizacion y tratamiento del agua
de la red de saneamiento puede verse gravemente alterado en situaciones de climatologia
adversa, sobre todo en presencia de altas precipitaciones. En estos casos, el mayor volumen
de agua entrante en la red provoca una situacion critica en las EDAR, incapaces de asumir
este aumento de carga, y que se ven obligadas a liberar al medio acuatico grandes volumenes
de agua que no ha sido debidamente tratada. Ante esta situacion critica nace la necesidad de

la elaboracion de este trabajo.

En esta ocasion, la finalidad ultima de este TFG consiste en aplicar diversas técnicas esta-
disticas y modelos de Aprendizaje Automatico (AA) para la prediccién de los aumentos de los
caudales de la red, permitiendo preparar las EDAR adecuadamente ante estos acontecimientos

y mejorar significativamente la eficiencia del proceso de tratamiento del agua.

Para ello, se seguiran una serie de pasos que permitiran obtener informacion de los datos

con los que contamos asi como obtener las predicciones finales:

« Extraccion, analisis y procesado de informacion de datos enviados por el cliente y de

servicios de monitorizacién meteorologica.
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 Deteccion y tratamiento de datos anémalos y/o faltantes.

« Desarrollo y entrenamiento de diferentes modelos de AA para la prediccion de las fluc-

1.3

tuaciones del caudal en diferentes escenarios.

Estructura de la memoria

La memoria de este proyecto recoge el contexto, objetivos, técnicas aplicadas y resulta-

dos obtenidos durante el proyecto. Esta estructurada en varios capitulos que recogen estos

diferentes bloques o tipos de trabajos realizados para llevar a cabo el TFG. En concreto, la

memoria consta de los siguientes capitulos:

1.

Introduccion (1): Se expone el contexto en que se desarrolla el trabajo, la motivacién

del mismo y sus objetivos concretos.

. Metodologia y planificacion (2): Se explica el método de trabajo que ha permitido el

desarrollo eficiente del proyecto, asi como los costos econémicos humanos y materiales

del mismo y una muestra de la planificacion en cuanto a fechas que ha requerido.

. Herramientas utilizadas (3): Como en cualquier proyecto del &mbito tecnoldgico, es

muy importante conocer las herramientas de las que se dispone para la realizaciéon de
un proyecto. En esta seccién se detallan aquellas que han sido esenciales para llevar a

cabo este TFG y sus principales aplicaciones.

Descripcion del dominio (4): En este capitulo se detallan los fundamentos tedricos de
las diferentes técnicas aplicadas durante el proyecto, como los modelos de AA, técnicas
de tratamiento de datos o las métricas utilizadas para la comparacién de los modelos.
Ademas, se aporta informacion basica acerca de las EDAR u otros componentes del ciclo

del agua que pueden ser esenciales para comprender otros detalles del proyecto.

. Estudio de los conjuntos de datos (5): Previo a su utilizacion, los datos han requerido

de un proceso de limpieza, correcciéon e integraciéon. En este capitulo se detallan las
técnicas aplicadas para ello, asi como un analisis de la informacion extraible de los

datos.

. Procesado de datos anémalos (6): En este sexto capitulo se expone el proceso de

deteccién y correccion de los datos sefialados como anémalos, que son frecuentes en

mediciones del medio fisico en entornos con gran volumen de agua en circulacion.

. Modelado (7): Se muestran las diferentes ejecuciones de los modelos de AA expuestos

anteriormente de forma grafica y sus métricas.
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8. Conclusiones (8): Finalmente, se recopilan y comparan los resultados obtenidos, se
exponen las conclusiones extraidas de este proyecto, los conocimientos adquiridos por
el alumno y su relacion con las competencias del grado en Ciencia e Ingenieria de Datos.
Ademas, se presentaran los siguientes pasos en el desarrollo de este proyecto fuera del
alcance del TFG.

9. Acrénimos, glosario y bibliografia: Capitulos recopilatorios donde se enumeran los
diferentes acronimos empleados en la memoria junto a su significado, asi como un breve
glosario de definiciones de términos empleados en distintas ocasiones en los que no se
ha entrado en detalle. Finalmente, se recogen las relaciones bibliograficas o fuentes

referenciadas en las diferentes secciones de la memoria.



Capitulo 2

Metodologia y planificacion

N este capitulo se detallaran cuestiones del &mbito de la planificacion del proyecto y la me-
E todologia de trabajo empleada para su desarrollo, asi como las herramientas necesarias
para ello y una estimacioén de costes del mismo. Todo ello aportara informacion sobre el vo-
lumen de trabajo y los requerimientos técnicos y materiales para el desarrollo de un proyecto

de estas caracteristicas.

2.1 Método de trabajo adoptado

Dada la naturaleza y el contexto en que se desarrolla este proyecto, dentro de un equipo de
trabajo de ITG y colaborando con empresas externas a modo de clientes, se han llevado a cabo
reuniones diarias con el equipo de trabajo y reuniones semanales con los otros departamentos
involucrados. Estas reuniones periédicas estan orientadas a la planificacion de las fases de
trabajo a corto plazo, que son la fase principal de la metodologia de trabajo 4gil denominada
Scrum [15], como se muestra en la Figura 2.1. En cada una de ellas, los objetivos parciales han
podido ir variando y ajustindose a mejoras y nuevas especificaciones, sobre todo teniendo en
cuenta el envio periddico de datos por parte de los clientes, lo que supone nuevos ajustes y
mejoras. De hecho, son estas caracteristicas (la mejora continua y la flexibilidad) algunas de

las principales ventajas de esta metodologia de trabajo.
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SCRUM PROCESS

Scrum master Daily

Scrum

£

Product
Owner

SPRINT
1- 4 WEEKS

Team

o — Sprint
N - Review
o— v !
g — p v — Sprint
fl a— v - Retrospective
Product Sprint Planning Sprint Finished
Backlog Meeting Backlog Work

Figura 2.1: Fases tipicas de la metodologia SCRUM [1].

Como se indicaba en la Seccién 1.2, el proyecto se ha dividido en tres tipos de trabajos
o tareas principales, siguiendo cada una de ellas en si misma un ciclo de trabajo o proceso

Scrum:

1. Extraccion, analisis, procesado e integracion de datos: Al contar con distintas em-
presas externas participantes, cada una encargada de la gestién de una EDAR, con pro-
cesos internos especificos y formatos de datos diferentes, esta primera tarea sera esen-

cial para la continuidad del proyecto.

De forma méas o menos periddica, estas empresas han realizado envios de datos pro-
cedentes de dichas estaciones que, como se explicara mas adelante en esta memoria, han
de ser tratados de forma especifica y atendiendo a las indicaciones y particularidades de
cada fuente. Esta actualizacion constante de la fuente de datos, asi como el consiguiente
procesado de los mismos, genera procesos Scrum en los que se toman decisiones acerca

de la informacién extraida de los nuevos datos y de los nuevos objetivos en base a ellos.

2. Deteccion y tratamiento de datos anémalos o faltantes: Ademas del analisis explo-
ratorio de los datos, en algunos casos sera necesario el analisis pertinente para detectar
y procesar debidamente las posibles mediciones anémalas de los datos. Como es fre-
cuente en mediciones de grandes masas de agua en movimiento constante, la precision
de las herramientas de medida puede fluctuar inesperadamente debido a multiples fac-

tores, pero puede ser corregido con las herramientas analiticas correspondientes.

Ademés, en algunos casos, existen discontinuidades en las series temporales, general-

mente debidas a interrupciones momentaneas del suministro eléctrico en las herramien-
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tas de medicion o al mantenimiento y trabajos realizados en las EDAR que interfieren

en el muestreo continuo de algunas variables.

3. Modelos de Aprendizaje Automatico: Haciendo uso de diferentes técnicas de Apren-
dizaje Automatico se tratara de alcanzar el objetivo principal del proyecto, sefialado en
la Seccion 1.2 de esta memoria, que se corresponde con la prediccién de aumentos se-
veros de los caudales de las EDAR ante eventos climaticos como temporadas de lluvias

intensas para la actuacién adecuada y gestion eficiente del agua.

Dada la variedad de modelos o algoritmos utilizados y la naturaleza de actualizacion
constante de las fuentes de datos del proyecto, este proceso requiere de constantes re-
visiones por parte del equipo, toma de decisiones y nuevas iteraciones hasta obtener

resultados concretos.

2.2 Planificacién y seguimiento

Ademas de las tareas principales para el desarrollo de este proyecto, como en todo TFG
existen fases del trabajo orientadas a la elaboracion de una documentacién detallada y es-
tructurada del trabajo desenvuelto, que terminara conformando esta memoria. Podria, por lo
tanto, decirse que el trabajo se ha distribuido en diferentes fases, algunas de las cuales han

sido explicadas en la Seccidén 2.1 de la memoria:

1. Formalizacion del proyecto y establecimiento de objetivos: Incluye el periodo de
recopilaciéon de informacion inicial y adaptacién al equipo de trabajo. También se in-
cluye en este bloque la elaboracion del anteproyecto de TFG. El comienzo del mismo
se corresponde con el inicio del contrato de practicas extracurriculares en que se ha

desarrollado, en la tltima semana del mes de enero de 2024.

2. Extraccion, analisis, procesado e integracion de datos: Tras cada nuevo envio de
datos por parte de las empresas participantes, se ha ejecutado este proceso en varias
ocasiones, dada la llegada de varios nuevos conjuntos de datos durante la duracién del
proyecto. Por simplicidad, esta fase sera nombrada como EAPI en esta seccién de la

memoria.

3. Deteccion y tratamiento de datos anomalos o faltantes: Tras la llegada de datos

del proceso anterior, se ha realizado este proceso en varias ocasiones.

4. Modelos de Aprendizaje Automatico: Finalmente, los datos ya procesados son uti-

lizados para la fase de modelado, los cuales requieren inherentemente multiples ejecu-
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ciones. Esta fase requiere de documentacion e investigaciéon previas, implementacion

de los modelos, entrenamiento de los mismos y evaluacion de los resultados.

5. Memoria del proyecto: Documentacion de todo el proceso llevado a cabo. Se corres-

ponde con el periodo final del TFG.

Cabria incluir la subfase de Evaluacion de los resultados en cualquiera de las fases principa-
les, ya que esta inherentemente incluida en todas las demas fases de desarrollo y forma parte

de la metodologia de trabajo de actualizacion y mejora constante seguida durante el mismo.

Podemos comprender de mejor manera el flujo de trabajo y su planificacién mediante un
Diagrama de Gantt [16], que se muestra en la Figura 2.2. Aunque en este diagrama se ha tratado
de representar el flujo de trabajo de forma simplificada, debe comprenderse que el proyecto ha
requerido de multiples ejecuciones de cada fase, marcadas por las correspondientes reuniones
y ciclos tipicos de un proceso Scrum, como se muestra en la Figura 2.1. Se incluye también en
la Tabla 2.1 una estimacion del tiempo en horas necesario para realizar este trabajo en base
al Diagrama de Gantt y teniendo en cuenta la jornada laboral establecida en el contrato de
practicas (5 horas diarias), aunque secciones del trabajo como la elaboracién de la memoria

se han desarrollado fuera del horario laboral.

Fase de trabajo Estimacion de horas
Formalizacion y establecimiento 70
EAPI datos 140
Anomalias 100
Modelos 275
Memoria 95
Subtotal desarrollo 515
Total estimado 680

Tabla 2.1: Estimacion de horas requeridas para realizar el trabajo.
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2.3 Costes

Respecto al costo econdmico de la realizaciéon de un proyecto de estas caracteristicas, se
realiza una estimacién aproximada teniendo en cuenta la estimacién de horas prevista en
la Tabla 2.1. Para el calculo del coste humano del proyecto se han utilizado dos montos de
referencia, por una parte el establecido en dicho contrato y por otra, el sueldo de un profesional
junior del sector de la Ciencia de Datos en base a diversas fuentes [17, 18]. En base a esto,
asumiendo la poca experiencia laboral del alumno, podriamos establecer como sueldo base
unos 12 euros por hora de trabajo, mientras que la remuneracion establecida como becario
sera de 6 euros por hora. Se resume el célculo del coste humano total en la Tabla 2.2. De
acuerdo a la realidad del proyecto, se tomara en cuenta este tltimo para el calculo del coste

total del proyecto.

Fase de trabajo Horas Coste/h Total
EAPI datos 140 6 840
Anomalias 100 6 600

Modelos 275 6 1650

Subtotal desarrollo 515 6 3090
Memoria 95 6 570
Formalizacion y establecimiento 70 6 420
Total estimado 680 6 4080

Tabla 2.2: Estimacion del coste humano del proyecto.

Por otra parte, podria considerarse el material informatico basico necesario para el desarro-
llo de un proyecto de estas caracteristicas, como es un ordenador personal, monitor, teclado,
etc. Aunque el precio total de compra de estos productos rondaria unos 2000 euros, si se ajus-
ta este coste a la duracidn total del proyecto (menos de 6 meses) en proporcioén a la vida util
promedio de estos componentes de unos 4 afios haciendo un uso intensivo de los mismos [19],
podria deducirse un coste material real de 250 euros. Por lo tanto, la estimacién de coste total

del proyecto sera de unos 4330 euros.
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Capitulo 3

Herramientas utilizadas

N esta seccion se comentaran las diferentes herramientas utilizadas, lenguaje de proga-

macion y sus librerias.

3.1 Lenguaje de programacion

Python [20] es un lenguaje de programacién multiparadigma, interpretado y de alto nivel.
Creado en el afio 1991 por el cientifico y desarrollador Guido van Rossum [21], se ha converti-
do actualmente en uno de los lenguajes de programacion mas utilizados a nivel global, segin
indices como el de TIOBE [22]. Por su versatilidad, sintaxis legible y la gran cantidad de libre-
rias disponibles, Python es una herramienta muy completa y adecuada para tareas de ciencia
e ingenieria de datos. Durante este proyecto ha sido empleado en todas las fases desarrollo,

desde el analisis inicial de los datos hasta la visualizacion final de los resultados.

3.1.1 Principales librerias

A continuacion se hara una breve descripcion de las principales librerias del lenguaje de

programacién Python empleadas en el proyecto:

« Pandas [23]: Es una libreria esencial para la manipulacion y analisis de datos en Python.
Ofrece estructuras de datos como Series y DataFrames, que permiten realizar operacio-
nes complejas de manera eficiente y sencilla. Es especialmente util para trabajar con

datos tabulares, limpieza de datos y analisis exploratorio.

« Numpy [24]: Proporciona soporte para grandes matrices y arrays multidimensionales,
junto con una coleccion de funciones matematicas de alto nivel para operar con estos
arrays. Es fundamental para el calculo cientifico y es la base de muchas otras librerias

de ciencia de datos y aprendizaje automatico en Python.

11
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« Dmi Open Data [25]: Libreria especifica para acceder y trabajar con datos abiertos
proporcionados por el Danish Meteorological Institute (DMI). Facilita la descarga y pro-
cesamiento de datos meteorologicos y climaticos, como la temperatura y humedad en

el area circundante a las EDAR o las precipitaciones en la zona.

« Math [26]: Ofrece funciones matematicas basicas como trigonometria, logaritmos, fac-

toriales, entre otras, para realizar operaciones matematicas generales.

+ Pytorch [27]: Es un framework de aprendizaje profundo utilizado para construir y en-
trenar redes neuronales. Es conocido por su flexibilidad, dinamismo y facilidad de uso,
lo que lo hace popular tanto en investigaciéon como en produccién. PyTorch proporcio-
na dos caracteristicas de alto nivel como son la computacién de tensores (como NumPy)
con una aceleracion fuerte a través de unidades de procesamientos graficos (GPU) y la
construccion de redes neuronales profundas en un sistema de diferenciacién automatica

de bases de datos.

+ Xgboost [28]: Xgboost es una implementacién de XGB para Python, optimizada para
velocidad y rendimiento. Es ampliamente utilizada en competencias de machine lear-

ning y analisis de datos tabulares por su eficiencia y precision.

 Lightgbm [29]: Es un framework de Light Gradient Boosting Machine (LGBM) eficiente
y escalable. Esta disefiado para ser mas rapido y consumir menos memoria que otras

implementaciones, lo que lo hace ideal para grandes volimenes de datos.

« Skforecast [30]: Herramienta para la prediccién de series temporales utilizando mo-
delos de Scikit-learn. Facilita la creacidn, entrenamiento y evaluaciéon de modelos de

forecasting.

« Sklearn [31]: Scikit-learn es una biblioteca para aprendizaje automatico que propor-
ciona herramientas simples y eficientes para analisis de datos y mineria de datos, inclu-

yendo clasificacion, regresion, clustering y reduccion de dimensionalidad.

« Matplotlib [32]: Libreria para crear visualizaciones estaticas, animadas e interactivas
en Python. Es ampliamente utilizada para generar graficos y visualizaciones 2D, como

graficos de lineas, barras, histogramas y dispersion.

« Bokeh [33]: Libreria de visualizacién interactiva que permite crear graficos interacti-
vos y aplicaciones de visualizaciéon de datos para la web. Generalmente se utiliza para

construir dashboards y herramientas visuales dindmicas.

12
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« Seaborn [34]: Basada en Matplotlib, Seaborn proporciona una interfaz de alto nivel para
graficacion atractiva y complejos graficos estadisticos de manera mas sencilla. Facilita

la creacion de graficos como mapas de calor, diagramas de violin y graficos de pares.

3.2 Almacenamiento de datos

Minio [35] es una solucién de almacenamiento de objetos de codigo abierto, compatible
con Amazon S3, disefiada para manejar grandes volumenes de datos no estructurados. Mi-
nio es ideal para crear infraestructuras de almacenamiento escalables y seguras, ya sea en la
nube publica, privada o hibrida. Minio soporta la expansién horizontal, permitiendo agregar
nodos de almacenamiento segtin sea necesario. También ofrece cifrado de extremo a extremo

y control de acceso basado en politicas, garantizando que los datos estén protegidos.

Gracias a su implementacién del servicio Amazon S3 de objetos en la nube sera posible
almacenar y consultar los conjuntos de datos desde cualquiera de las herramientas y disposi-
tivos participantes en el proyecto, pudiendo ser cargados directamente desde esta herramienta

a la hora de entrenar modelos.

3.3 Neural Network Intelligence (NNI)

NNI [36] es una plataforma de cddigo abierto desarrollada por Microsoft para la automa-
tizacion y optimizacion de experimentos de AA, permite la busqueda automatizada de hiper-
parametros, arquitectura de modelos y seleccidén de caracteristicas [37]. Proporciona ademaés
una interfaz grafica donde visualizar dicha bisqueda de parametros, detalles sobre cada con-

figuracion probada y obtener comparaciones entre ellas.

Para la realizacion de este proyecto, se utilizara esta herramienta tomando como entrada
un espacio de busqueda de parametros, es decir, un conjunto de hiperparametros sobre los
que se desea obtener la configuracién 6ptima y un intervalo de valores entre los cuales ira
ajustando cada hiperparametro. En base a ellos, la herramienta realizard multiples entrena-
mientos sobre el modelo, variando en cada caso dichos parametros y comparando las métricas
resultantes de cada intento. De igual manera, seleccionara la arquitectura 6ptima en concepto
de numero de capas ocultas y unidades por capa. En la Figura 3.1 se muestra un ejemplo de
entrenamiento con NNI, donde se aprecian los diferentes hiperparametros que esta ajustando.
Las configuraciones que minimizan en mayor medida la métrica correspondiente se muestran

en verde y las peores configuraciones, en rojo.
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Figura 3.1: Ejemplo de ajuste de hiperparametros con NNI.

3.4 AiSystemFramework

Se trata de un framework basado en PyTorch (véase la Subseccion 3.1.1), desarrollado por
ITG y de uso privado. Este implementa modelos de AA como Temporal Fusion Transformer
(TFT), en el que profundizaremos méas adelante en esta memoria. Utilizando este framework,
que toma como entrada una serie de parametros iniciales y el conjunto de datos, podemos
completar entrenamientos del modelo TFT optimizando sus hiperparametros y encontrar las
mejores configuraciones de red neuronal para un problema concreto mediante la herramienta
NNI (véase la Seccidn 3.3).

3.5 Maquina Virtual y recursos dedicados

Una maquina virtual es, esencialmente, una versién virtual de un ordenador fisico o una
instancia virtualizada de este, que puede realizar funciones como la ejecucion de programas
[38]. Toda maquina virtual debe estar alojada en una maquina fisica y no puede interactuar
de forma directa con el sistema fisico. El software encargado de la coordinacion de recursos

entre la maquina virtual y la maquina fisica se denomina hipervisor [39].

En el contexto de este proyecto, se hara uso de una maquina virtual alojada en un siste-
ma dedicado a la computacion, el cual dispone de gran capacidad de almacenaje y computo.
Durante todo el proyecto se habran entrenado multiples modelos de AA, los cuales requieren
continuas ejecuciones, que pueden tomar horas, almacenamiento especifico y gran parte de
las capacidades de computo de un portatil. Para evitar saturar el computador personal, algu-
nos de los modelos seran ejecutados utilizando dicha maquina virtual proporcionada por ITG,

aprovechando sus capacidades de computacion.
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Capitulo 4

Descripcion del dominio

N este capitulo de la memoria se explicaran algunos conceptos tedricos que seran esencia-

les para la comprension de este proyecto, su contexto y sus objetivos. Este fragmento de

la memoria mostrara los fundamentos de las distintas técnicas de AA, conceptos relacionados
con el ciclo del tratamiento de aguas residuales, métricas utilizadas para evaluar la calidad
de las predicciones, entre otras. También, revisaremos el estado de la cuestiéon que trata este
trabajo, visitando estudios similares o proyectos que hayan afrontado estas tareas. El desa-
rrollo practico llevado a cabo y sus resultados se explicaran en los siguientes capitulos de la

memoria.

4.1 Estado del arte

En las Secciones 1.1 y 1.2 se ha explicado tanto el contexto en que se desarrolla este pro-
yecto como sus ojetivos principales. También se ha sefialado que Life Reseau (proyecto dentro
del cual esta integrado este TFG) pertenece al programa Life de la UE. Dentro de este programa
han existido maultiples proyectos relacionados con el tratamiento de aguas residuales, como
PRISTINE o BIODAPH20, los cuales han afrontado el problema del tratamiento y gestion
eficientes del ciclo del agua residual desde el punto de vista de la mejora de técnicas biotec-
nolégicas aplicadas en el proceso. Life Reseau combina la mejora en dichas técnicas con la
aplicacion de técnicas basadas en la Ingenieria de Datos, como el AA. Es esta aplicacion de

técnicas de AA concreta la que recoge este TFG.

Alo largo de este proyecto, se tendran que procesar constantemente series temporales que,
segun IBM [40], son un conjunto de observaciones que se obtiene midiendo una variable ni-
ca de manera regular a lo largo de un periodo de tiempo. Estos conjuntos de mediciones se
agrupan, dentro de un mismo espacio temporal, con las mediciones de otras variables relacio-

nadas formando el conjunto de datos del que dispondremos. En otro articulo publicado por
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esta misma fuente, IBM [41], podemos conocer algunas de las técnicas mas frecuentes para
la exploracién de nuestro conjunto de datos. En concreto en este documento se destacan los

analisis univariantes y multivariantes, en ambas de sus versiones graficas y numeéricas.

Para la tarea de deteccion y tratamiento de datos anémalos podemos hacer referencia a
trabajos como el de Wei [42], en el cual se propone la utilizacion de la técnica DBSCAN como
forma de agrupar los datos de entrada de forma que se obtengan grupos especificos de datos
posiblemente anémalos en base a su distancia al resto de muestras. Ademas, Wei resalta la
importancia de la correcta seleccién de los hiperpardmetros de este algoritmo, como son la
seleccion del nimero correcto de clusters o la distancia umbral que determina la pertenencia

de un punto a un grupo determinado.

Ademés de la deteccion de los puntos andémalos, debemos procesar los anteriormente exis-
tentes datos faltantes asi como los datos eliminados en la primera parte de la fase de deteccion
de anomalias. En uno de los articulos referenciados, el de Abulkhair [43], se exponen algu-
nas de las técnicas de imputacion mas utilizadas trabajando con series temporales. Abulkhair
utiliza y compara diferentes algoritmos de imputacién sobre una serie que contiene datos fal-
tantes, como podria ser el caso de este proyecto, destacando las ventajas que puede aportar
la técnica STL, que tiene como objetivo preservar la estructura general de la serie temporal,
en particular sus componentes tendenciales y estacionales, al completar los valores faltantes,
siendo més probable que los valores imputados reflejen la dinamica real de la serie temporal,

lo que da lugar a modelos mas precisos.

Por otra parte, existen gran variedad de técnicas de AA dedicadas a la generacion de pre-
dicciones sobre series temporales. Como se explica en la Seccion 4.4, uno de los modelos que
utilizaremos sera TFT, del que podemos encontrar referencias en trabajos relacionados con
las predicciones de series temporales como el de Lim et al. [44] donde se propone el uso de
TFT como una arquitectura DNN basada en la atencién para prondsticos multihorizontes que
logra un alto rendimiento al tiempo que permite nuevas formas de interpretabilidad y obtie-
ne mejoras significativas en el rendimiento con respecto a los puntos de referencia de tltima

generacion.

Siguiendo con el hilo de las series temporales, podemos encontrar en la literatura gran can-
tidad de referencias al uso de modelos de la familia ARIMA para la modelizacién y prediccion
sobre serie temporales, como en uno de los articulos de Amat et al. [7]. En este extenso docu-
mento podemos encontrar informacioén detallada sobre estos modelos y ejemplos practicos de
uso, como la prediccion de una serie de tiempo que se corresponde con el consumo de com-

bustible en Esparfia. Destacamos de este articulo la presentacion del método SARIMAX, que se
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utilizard como una ampliacion del método ARIMA en aquellos casos en que exista estaciona-
lidad en los datos y necesitemos incorporar variables exégenas para mejorar la precisién del

modelo.

En el terreno de los modelos TFT y ARIMA, podemos encontrar referencias de literatura
en la que se explora la idea de combinar ambos modelos, como es el caso de Linardatos et al.
[45], utilizado en un estudio que busca predecir la concentracion de diéxido de carbono en
ciertos lugares. Los investigadores al cargo de este articulo destacan la efectividad de este mé-
todo hibrido que combina las salidas de ambos modelos y aseguran haber obtenido resultados

significativamente mejores de esta manera.

Por otra parte, en el contexto de modelos predictivos se encuentran multiples estudios y ar-
ticulos en los que se aplican modelos basados en el concepto de GB para obtener predicciones
sobre series temporales. En esta ocasion, haremos referencia a la investigacion llevada a cabo
por Amat [46], donde se explica que los métodos basados en arboles se han convertido en un
referente dentro del &mbito del AA por los buenos resultados que generan en problemas muy
diversos, y se destacan algunas de las ventajas que aportan este tipo de modelos, como el ser

menos susceptibles a la influencia de valores atipicos.

Por ultimo, al igual que propone Dancker [5], exploraremos el funcionamiento del modelo
NHITS para realizar predicciones sobre nuestros conjuntos de datos. Haciendo referencia al
autor, este modelo se ha dado a conocer por la aplicacién de la interpolacién jerarquica, que
permite combinar diferentes prondsticos en distintas escalas temporales y, tras el remuestreo
y la interpolacién, reducir la cantidad de pardmetros que se pueden aprender, obteniendo

modelos mucho mas ligeros y con tiempos de entrenamiento cortos.

4.2 Infraestructuras

4.2.1 Funcionamiento de una red de saneamiento

Todo este proyecto se desarrolla en torno a estas estructuras, por lo que esta seccion de
la memoria tendra como finalidad explicar los conceptos basicos acerca del funcionamiento
de las mismas. Una Estacion Depuradora de Aguas Residuales (EDAR) es una instalacion que
tiene como objetivo general el tratamiento de las aguas residuales mediante diferentes pro-
cedimientos bioldgicos, quimicos y tecnoldgicos, a fin de emitir agua en condiciones de ser
vertida al medio natural de nuevo, generalmente a rios o mares. En general, estas estaciones

tratan agua de origen local, que procede del consumo doméstico, la escorrentia superficial del
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drenaje de las zonas urbanas, o cualquier otro tipo de agua influente que haya sido recogida

en los diferentes puntos de su red de tuberias.

Tan solo en Espafia, existian en el afio 2012 mas de 2100 EDAR, de las cuales, 120 se en-
contraban en Galicia [47]. En la Figura 4.1 [2] se muestran todas las estructuras de este tipo,

dinstiguidas por colores segin los procedimientos que realizan.

x
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Figura 4.1: EDARs en la Peninsula Ibérica en el afio 2013 [2].

Por lo general, este tipo de estructuras son el punto final del trayecto de recogida de aguas
de la red, la cual se extiende por las areas urbanizadas circundantes. Ademaés de la estacion
principal, las redes de recogida de aguas residuales cuentan con distintas Estaciones de Bom-
beo de Aguas Residuales (EBARs), encargadas de elevar las aguas residuales en los puntos en
los que su transporte no se puede realizar por gravedad, permitiendo asi su transporte a las
EDAR. En una EBAR las aguas residuales se introducen y almacenan en un pozo, cominmente
conocido como pozo humedo, que esta equipado con instrumentacion sensorica para detectar
el nivel de aguas residuales presentes. Cuando el nivel de las aguas residuales se eleva a un
punto determinado, se pondra en marcha una bomba para elevarlas a través de un sistema de

tuberias presurizadas y transportarlas a una EDAR.

La red de saneamiento en su conjunto puede entenderse como un grafo como el de la Figura
4.2, donde el nodo raiz sera la EDAR, el resto de nodos las diferentes EBAR, y las aristas que

unen los nodos seran las tuberias y canales comunicantes por los que fluye el agua.
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Figura 4.2: Grafo que representa una red cualquiera de transporte de aguas residuales

En las redes de recogida de aguas, ademas de los caudales y otras variables que estan
cuantificadas regularmente, existen muchos factores externos y ambientales que influyen en
el funcionamiento de las mismas y que habra que tener en cuenta a la hora de procesar los

datos. Los mas importantes son:

« Infiltraciones y exfiltraciones: las tuberias pueden verse afectadas por el paso del
tiempo y las condiciones meteorologicas, haciendo que se quiebren o se introduzcan en
ellas ramas de arboles cercanos. Se conoce como infiltracién a la entrada de agua desde
el medio al sistema, bien sea a través de grietas, condensaciéon de humedad, porosidad de
las tuberias o juntas mal selladas. Por el contrario, pueden producirse exfiltraciones por

las mismas causas, pero en este caso el agua del sistema estaria vertiéndose al medio.

+ Recursos hidricos cercanos: algunas EDAR tienen contacto directo con lagos, rios
o incluso el mar, como es el caso de Moana. En muchas ocasiones, el desbordamiento
de los rios o las mareas altas pueden introducir agua al sistema y causar aumentos del

caudal.

 Industrias cercanas: cuando una gran industria realiza vertidos al sistema de aguas re-
siduales, puede generar datos anémalos o moldear la forma de la serie temporal del cau-
dal en funcién de su actividad. Esto podria ser un problema para el proceso de anélisis
de datos cuando esto se haga de forma irregular, en cantidades masivas, que realmente

estaran generando datos inesperados.

En este caso en concreto, trabajaremos con dos EDAR diferentes, que se detallan en las

siguientes secciones, cada una con sus estaciones de bombeo y caracteristicas particulares.

4.2.2 EDAR de Sonderso

En la Figura 4.3 se muestra la red basica de canalizacién de aguas residuales de la ciudad

danesa de Sonderso. Esta estacion fue disefiada con una capacidad de 20.000 h.e. Recibe una
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gran cantidad de carga organica, incrementando la necesidad de aireacion y eliminacioén de
nutrientes. Anualmente se estiman cuatro eventos de descarga del sistema de 6.000 m? de agua
sin tratar. En la Figura 4.3 se sefialan en rojo las distintas EBAR que componen los puntos de
bombeo de la red, en amarillo, la ubicacién de la EDAR de Sonderso, y en verde, el sistema de
alcantarillado que las comunica. Esta red podria dividirse en dos secciones principales, como
se explicaré en la Seccién 5.2. En esta estacion, tendremos informacion sobre el caudal de agua
que recibe la depuradora, asi como de los caudales que atraviesan las diferentes estaciones de

bombeo.
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Figura 4.3: Red de la estaciéon de Sonderso.

4.2.3 EDAR de Moana

En la Figura 4.4 se muestra la estructura de la red de saneamiento de Moaria, una localidad
espaiiola situada al norte de Vigo y de la ria homénima. Esta tiene la misma capacidad que la
de Sonderso (véase la Seccion 4.2.2), unos 20.000 , pero se estima que realiza una descarga de
15.000 m3 de agua sin tratar anualmente. En esta ocasion, se sefiala en la Figura 4.4 en amarillo

la depuradora principal, la EDAR de Moafia, y en rojo las estaciones de bombeo circundantes.
En el caso particular de Moafia, a diferencia de Sonderso, se debe tener en cuenta la posible

influencia del mar en los movimientos de agua en la red. Ademas, al trabajar con esta estacién

(por indicaciones de la empresa que la gestiona) solo habra que hacer uso de las referencias
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Figura 4.4: Red de la estaciéon de Moana.

aportadas por la EBAR de San Bartolomeu, que se muestra en detalle en la Figura 4.5. En este
caso, para las estaciones de bombeo conoceremos datos como el nivel del agua de su tanque
hiimedo, en lugar del caudal de agua que han movilizado. Estas bombas solo se activan cuando

dicho nivel supere una marca preestablecida, conocida como consigna.

Figura 4.5: Localizacion de la EBAR de San Bartolomeu, Moana.
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4.3 Series temporales y sus componentes

Se conoce como Series Temporales a los conjuntos de observaciones que se obtiene mi-
diendo una variable inica de manera regular a lo largo de un periodo de tiempo [48, 49].
Los intervalos de tiempo en que se miden son constantes y ordenados cronoloégicamente. En
cualquier situacion cotidiana se pueden generar estas series de mediciones, observando la evo-
lucién del precio de algtin producto, el crecimiento mensual de un humano, la variacién diaria
de la temperatura media, la evolucion del nimero de espectadores de un canal de television
minuto a minuto, etc. A lo largo de este proyecto se utilizaran series de tiempo compuestas
por mediciones de los diferentes paradmetros disponibles en una EDAR, como son el caudal de

la misma, las precipitaciones que recibe u otras variables.

Decomposition of additive time series

observed

trend
150 300 4500 300 500
| N N S Y v |

seasonal
1 I

-50 0 50
1

random

-100 0 100

1985 1990 1995
Time

Figura 4.6: Muestra de las componentes basicas de una serie temporal [3].

Estas estructuras de datos vienen definidas por un conjunto de caracteristicas, conocidas
como componentes, en las cuales la serie de tiempo puede ser descompuesta para estudiar el
comportamiento a largo plazo de la misma. Las componentes basicas de una serie de tiempo

se explican brevemente a continuacién [50, 51], y que se muestran en la Figura 4.6:

+ Tendencia (trend): Movimiento general de la variable a lo largo del tiempo, similar

graficamente a la media mévil de la variable.

- Componente ciclica o estacional (seasonal): Componente periddico de la serie que

determina la frecuencia con la cual un patrén o patrones se repiten.
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- Componente irregular (random): También llamado ruido, recoge las alteraciones de

la serie sin una pauta periddica ni tendencia reconocibles.

4.3.1 Proceso estacionario

Ademas de las componentes citadas anteriormente, algunas series temporales presentan
una caracteristica llamada estacionariedad. Se dice que una serie es estacionaria cuando sus
propiedades estadisticas (como la media, la varianza y la autocorrelaciéon) no cambian con el
tiempo [50]. Existen herramientas estadisticas cuya funcion es determinar si una serie tem-

poral se corresponde con un proceso estacionario, como pueden ser:

 Test de Dickey-Fuller Aumentado ADF: Prueba la hipdtesis nula de que existe una
raiz unitaria para la serie temporal, es decir, la ecuacidén caracteristica del proceso tiene
raiz con valor 1. En caso de ser necesario, utilizaremos su implementaciéon en Python
mediante la funcién adfuller de la libreria statsmodels. Esta prueba devolvera un p-valor
que, en caso de ser menor que el nivel de significancia elegido, permitira concluir que

la serie temporal es estacionaria.

» Test Kwiatkowski Phillips Schmidt and Shin (KPSS): A la inversa que la prueba
anterior, KPSS considera la hipétesis de la existencia de una raiz unitaria como su hip6-
tesis alternativa. En este caso, si su p-valor fuese significativo deberia asumirse que la
serie presenta una tendencia, es decir, no es estacionaria. Su implementacioén en Python

esta presente en la funcion kpss de statsmodels.

4.4 Conceptos del Aprendizaje Automatico

El Machine Learning, Aprendizaje Automatico (AA) o Aprendizaje Maquina es una rama
de la Inteligencia Artificial (IA) que permite a las maquinas aprender de datos y tomar decisio-
nes o hacer predicciones sin estar explicitamente programadas para realizar tareas especificas
[52]. Podria decirse que se refiere a la capacidad de los sistemas informaticos para mejorar su
rendimiento en una tarea a través de la experiencia en la exploracién y analisis de los datos
de entrada. Se basa en el uso de algoritmos y modelos estadisticos para analizar y extraer pa-
trones de grandes volimenes de datos. En la literatura pueden encontrarse miles de ejemplos
de uso del AA, como son el marketing, las predicciones de ventas, la seguridad, la prevencion
de fraudes, la movilidad autonoma de distintos vehiculos, etc. Los principales tipos de AA son

los siguientes:

« Aprendizaje Supervisado: A partir de un conjunto de datos etiquetados (se conoce
el valor de la variable de estudio para los datos), el algoritmo tratara de disefiar una

funcién capaz de modelar el comportamiento de los datos, siendo capaz de etiquetar,
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es decir, asignar un valor estimado para la variable objetivo a un nuevo conjunto de
datos desconocidos en funcion de lo que haya aprendido del conjunto de entrenamiento.
Generalmente, se utiliza en tareas de clasificacién (asignar etiquetas categéricas, que
simbolizan la pertenencia a determinados grupos de datos) y regresion (asignar valores

continuos que estiman el valor de la variable objetivo para nuevos datos).

« Aprendizaje NO Supervisado: En el lado opuesto, este tipo de algoritmos no requie-
ren etiquetas en los datos de entrada. Su tarea sera la clasificacion, agrupando estos
datos en funcion de la similitud de sus caracteristicas. Este tipo de mecanismos suelen
utilizarse en el analisis exploratorio de datos, la clasificaciéon de datos y la reduccion de
dimensionalidad de un conjunto de datos. Otros algoritmos que emplean aprendizaje

no supervisado son el K-Medias y los métodos de agrupacién probabilistica.

« Aprendizaje Semisupervisado: A medio camino entre las dos clases anteriores, com-
bina una pequeia coleccién de datos etiquetados con un gran conjunto de datos sin
etiquetar. Suele utilizarse cuando el etiquetado de datos es costoso o no puede llevarse

a cabo.

A diferencia de ellos, el Aprendizaje por Refuerzo busca modelar el algoritmo de forma
que tome decisiones mediante la interaccion directa con el entorno, sin un conjunto deter-
minado de datos de entrada, y utilizando recompensas y penalizaciones como indicador de

aprendizaje.

A lo largo de este proyecto, se exploran varios de los tipos de algoritmos que engloba el

concepto del AA, como son:

+ Redes Neuronales: Simulan el funcionamiento de un cerebro humano, con complejas
estructuras formadas por capas de neuronas interconectadas, que realizan diferentes
calculos. Suelen utilizarse en el reconocimiento de audio y video, procesamiento de

lenguaje natural y predicciones de series temporales.

» Regresion: Se utiliza este algoritmo para predecir valores numéricos, basindose en
relaciones lineales entre valores, en el caso de la regresion lineal, o predecir respuestas

categdricas, en la regresion logistica.

+ Clustering o Agrupacion: Utiliza Aprendizaje no Supervisado para agrupar los puntos
del conjunto de datos. Pueden encontrar relaciones complejas entre valores, incluso en

alta dimensionalidad.

« Arboles de decision: Tienen multiples usos, desde la regresion a la clasificacion. Uti-

lizan una estrategia de ramificacion de decisiones enlazadas, que pueden representarse
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como un arbol, y que marcan el camino que el algoritmo tomara en cada paso, decidien-

do entre ramas a las que moverse.

» Bosques Aleatorios: Se conoce asi a los métodos de aprendizaje que utilizan una com-

binacioén de arboles de decision para tomar decisiones mas complejas.

A la hora de seleccionar los modelos de AA que se utilizaran habré que tener en cuenta su
capacidad para utilizar variables ex6genas de referencia. En el caso que aborda este proyecto

se utilizara la lluvia como variable exégena basica siempre que sea posible.

4.4.1 Optimizacion de hiperparametros en el AA

A la hora de implementar y entrenar los distintos algoritmos y modelos utilizados, el ajus-
te de sus hiperparametros de forma adecuada es esencial para su correcto funcionamiento y
la obtencion de resultados 6ptimos. Se conoce como hiperparametros a las variables que de-
finen la arquitectura o las funciones matematicas que ejecuta el modelo, y que determinan su
tamario, la estrategia que seguira a la hora de entrenarse o los pesos que otorga a cada varia-
ble [53, 54]. Como se ha mencionado, existen multiples herramientas para la automatizacion
de esta tarea, como NNI o herramientas incorporadas en librerias de Python. Algunos de los

principales hiperparametros que se mencionan a lo largo de esta memoria son:

« Tasa de aprendizaje (learning rate): Define la tasa de actualizacion de los pesos de
las redes neuronales en las distintas etapas de su entrenamiento. Es, probablemente,
el parametro més importante y determinante. Tomar un valor muy alto hara que los
cambios en los pesos sean muy grandes de una iteracién a otra, pudiendo saltarse el

punto 6ptimo, pero si es demasiado pequerio el modelo no se entrenara lo suficiente.

« Tamano de lote (Batch size): Determina el tamafio del subconjunto de datos que el

modelo recibe en cada iteracion del entrenamiento.

« Numero de capas y unidades por capa: En una red neuronal, determina el nimero de
capas que conforman su estructura y el nimero de neuronas que componen cada capa.
La combinacion 6ptima de profundidad (mas capas) y anchura (niimero de neuronas)

dependera de cada modelo y de sus datos.

+ Dropout: Define la probabilidad de que, tras cada iteracion del entrenamiento, se des-
activen neuronas aleatoriamente. Esto contribuye a reducir el sobreajuste de modelos

y mejora su capacidad de generalizar.
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4.4.2 El problema del garbage in, garbage out

El concepto del GIGO es un principio fundamental en la informatica y el analisis de datos,
que destacala importancia de la calidad de los datos de entrada en los resultados generados por
un sistema o algoritmo. Basicamente, representa la idea de que si se introducen datos de mala
calidad, incorrectos o irrelevantes, el sistema o modelo sera igualmente malo e incorrecto.
En otras palabras, la calidad de los resultados de cualquier proceso de Ingenieria de Datos es

directamente proporcional a la calidad de sus datos de entrada.

Este concepto es especialmente importante en el AA, y més en el contexto de un proyec-
to como este en el que se busca modelar el comportamiento de la red de saneamiento para
obtener predicciones fiables. Los algoritmos de AA aprenden patrones y toman decisiones
basadas en los datos proporcionados, si estos datos son incorrectos, incompletos o sesgados,
el modelo aprendera patrones incorrectos y tomara decisiones equivocadas, lo que puede lle-
var a resultados desfavorables o incluso peligrosos en aplicaciones criticas. En el contexto del
proyecto, podria suponer el mal funcionamiento del proceso de tratamiento de aguas o la no
anticipacion ante eventos de desbordamientos. Este concepto estara presente a lo largo del

proyecto, y se detallara en algunos apartados.

4.4.3 Modelo TFT

TFT es un ejemplo de modelo basado en redes neuronales. Como su nombre indica, esta
basado en la implementacion de transformers, los cuales fueron introducidos por Vaswani et al.
en 2017 en el articulo Attention Is All You Need [55]. Esta arquitectura se utiliza frecuentemente
para la prediccidn de series temporales y proyectos de procesamiento de lenguaje, para lo cual
toma como entrada valores pasados de la variable en una ventana de tiempo determinada,
covariables estaticas que puedan proporcionar informaciéon contextual y variables exégenas.
Una de las particularidades de este modelo es que puede componer un codificador a modo
de modelo predictor y un decodificador que utilice el primero para obtener predicciones a
varios instantes de distancia en el futuro como predicciones horarias a 12 horas vista, lo que
se conoce como multi-horizonte. Para ello, TFT soporta la utilizacién de variables exégenas
que solo son conocidas durante la etapa de codificacion y otras que son conocidas en todos

los instantes futuros.

TFT genera como salida un conjunto de cuantiles. Cada cuantil ¢ para la prediccion 7-
pasos-adelante en un momento ¢ toma la forma que se muestra en la Figura 4.7, siendo los
known inputs aquellas variables conocidas a futuro por el decodificador y unknown inputs, las
que solo se desconoce su valor a la hora de decodificar. Ademas, utiliza su propia funcion de

pérdida basada en cuantiles, que sera explicada en la seccion 4.5.4
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Figura 4.7: Cuantiles de prediccién del modelo TFT [4].

En cuanto a la arquitectura de este tipo de modelos, que se muestra en la Figura 4.8 [4],
el modelo hace uso de diferentes bloques con distintas arquitecturas internas y funciones

especificas:

« Seleccion de variables: Se implementan bloques de este tipo especificos para cada
tipo de entrada (covariables estaticas, entradas conocidas y entradas desconocidas a
futuro), encargados de sopesar la importancia de cada variable de entrada, de forma
que las siguientes capas o bloques puedan tomar estas entradas ponderadas segin su

importancia.

« Bloques LSTM: Este tipo de red neuronal recurrente modeliza las dependencias tempo-
rales a corto y largo plazo de la serie, permitiendo una mejor contextualizacién gracias

a la recurrencia de este tipo de bloques.

+ Bloques GRN: Este tipo de redes conocidas como residuales implementan conexiones
skip entre capas, que permite la transmisiéon de informacion de una capa a otra a la
cual no es directamente adyacente. Esta caracteristica permite al modelo generalizar
mejor en diferentes escenarios, ademas de reducir el numero de parametros entrenados

innecesariamente.

+ Mecanismo de Atencion: Este tipo de algoritmos asignan pesos a la importancia de

cada valor V en base a las relaciones entre las claves y las consultas, K, @), es decir:

Attention(Q, K, V) = a(Q, K)V

Por otra parte, la autoatencion o self-attention utiliza consultas, claves y valores de la
misma entrada, aprendiendo la relevancia de cada paso de tiempo respecto al resto de
la secuencia, capturando asi las dependencias temporales. En TFT, la arquitectura de
autoatencion multipunto o multihead attention utiliza de forma paralela varios hilos de
autoatencion. Los resultados de estos hilos se concatenan en un solo tensor que luego

sera multiplicado por la matriz de pesos de los parametros previamente seleccionados.
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Figura 4.8: Arquitectura basica del modelo TFT [4].

4.4.4 Modelo NHITS

El modelo NHITS, o en espaiiol Interpolacion Jerarquica para Series Temporales, es un
modelo avanzado de prediccion de series temporales basado también en redes neuronales, di-
seflado para mejorar la precision y eficiencia en comparacion con arquitecturas previas como
NBEATS [5, 6]. NHITS utiliza una arquitectura jerarquica de interpolacion que permite al mo-
delo aprender representaciones de diferentes resoluciones temporales, capturando patrones a
multiples escalas temporales. Esta técnica reduce la complejidad computacional y mejora la
capacidad del modelo para predecir a largo plazo y manejar multiples niveles de estacionali-
dad y tendencia. Este modelo fue introducido por Challu et al.[56] como una ampliacién del
modelo NBEATS que incorpora un muestreo de datos en diferentes frecuencias de muestreo
(Multi-rate Sampling) y una interpolacion jerarquica de la salida (Hierachical Interpolation),

como se explicara mas adelante.

A grandes rasgos, la arquitectura del modelo consiste en bloques formados por perceptrones
multicapa, que a su vez componen stacks residuales, que también se agrupan formando el

modelo final, como puede verse en la Figura 4.9.

Cada nivel de la jerarquia realiza predicciones en su propia resolucion temporal, lo que
se conoce como multi-rate sampling, permitiendo capturar patrones en las diferentes escalas

temporales y filtrar mejor el ruido de la serie temporal. Cada stack de bloques se especializa
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Figura 4.9: Arquitectura del modelo NHITS [5].

en una resolucion temporal distinta. Para obtener este remuestreo, la arquitectura implemen-
ta en sus bloques capas de MaxPooling con diferentes tamarfios de kernel en cada nivel que
determinan la resolucién temporal de salida de esta operacion. Esta operacion de remuestreo
puede ejemplificarse con una simple imagen, en la Figura 4.10, donde se aprecia como los

diferentes factores de muestreo afectan a la sefial obtenida.

A continuacién, el mecanismo de Interpolacién Jerarquica se encarga de la combinacién
de las predicciones. A diferencia de NBEATS, donde cada stack tiene la misma cardinalidad y
resolucion temporal, NHITS introduce el concepto de ratio de expresividad, que simplemen-
te indica el nimero de predicciones por unidad de tiempo que realiza cada stack. Teniendo
este factor en cuenta, se combinan sus salidas para obtener predicciones finales, permitiendo
obtener modelos mucho mas ligeros en cuanto a parametros entrenables y, por lo tanto, mas

rapidos.

4.4.5 Modelos ARIMA

La familia de modelos ARIMA es, a diferencia de los modelos de AA previamente explica-
dos, un modelo estadistico basado en técnicas clasicas de este campo de las matematicas. Como
su nombre sefiala, los modelos basados en ARIMA utilizan componentes auto regresivos(AR)
y medias moviles (MA) para la modelizacion de una serie temporal. Su alta interpretabilidad
y simplicidad de implementacién lo hacen un candidato esencial a la hora de seleccionar he-
rramientas para la modelizacion de series temporales. Por otra parte, ARIMA requiere que

la serie temporal sea estacionaria, concepto explicado en la Subseccion 4.3.1, por lo que se
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Figura 4.10: Ejemplo de operacién de MaxPooling para remuestreo de series temporales [6].

emplearan las pruebas estadisticas vistas. Un modelo de este tipo en un instante ¢ y para una

serie de tiempo Y tiene la forma [57]:
Yi=¢1Yi 1+ +oYe p+ap—brap1— - — 0404 ¢,

donde p representa el orden de autoregresién (nimero de instantes anteriores que se toman
en cuenta) y ¢, el orden de la componente de media mévil; a; es el residuo en el momento £.
Una vez obtenidos p, ¢, resultaria en un modelo ARIM A(p,d, q), donde d es el nimero de
diferenciaciones aplicadas para convertir la serie temporal en estacionaria. En la Figura 4.11
se muestra un ejemplo de una serie antes y después de una diferenciacién, convirtiéndola en

estacionaria (d = 1) [7].

Como se ha indicado previamente, uno de los requisitos del proyecto sera emplear la va-
riable exdgena lluvia a la hora de entrenar modelos. Ademas, se busca modelar también la
componente estacional de la serie temporal explicada en la Seccién 4.3. Para abarcar estas ca-
racteristicas, se hara uso de SARIMAX, el cual supone una expansién de los modelos ARIMA
capaz de incorporar la modelizacion de la estacionalidad y las variables ex6genas. Para ello,

en lugar de un modelo ARIM A(p, d, q), donde d es el numero de diferenciaciones aplicadas
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Descomposicion de la serie original vs serie diferenciada
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Figura 4.11: Descomposiciéon en sus componentes de una serie temporal antes y después de
ser diferenciada [7].

para convertir la serie temporal en estacionaria, sera necesario el ajuste de los parametros:
SARIMAX(p, da Q)X(P’ Da Q)S

En este caso, (P, D, @) hacen referencia a los pardmetros de auto regresion, media moévil y
diferenciacion de la componente estacional de la serie, respectivamente, siendo s el periodo

de esta componente.

A la hora de ajustar los parametros de este tipo de modelos, la libreria de Python pmarima
incluye la funcion auto_arima, la cual utiliza el AIC (Criterio de Informacion de AKAIKE) para

obtener la mejor configuraciéon de parametros en cada caso de forma automatizada.

4.4.6 Modelos basados en arboles

Los arboles de decisién son un tipo de algoritmo muy utilizado en AA tanto en tareas de
clasificaciéon como de regresiéon. Como su nombre indica y como puede apreciarse en la Figura
4.12 [8], su estructura se asemeja a un arbol invertido, donde los nodos no terminales repre-

sentan las tomas de decisiones que el algoritmo plantea y las hojas, los resultados a los que
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conlleva cada decision. En concreto, se plantea la utilizacion de modelos basados en arboles
de regresion en este proyecto, los cuales producen salidas numéricas continuas. Durante su
fase de entrenamiento se producen sucesivas divisiones del espacio de los predictores para
generar regiones no solapantes [58], para luego generar predicciones de la variable respuesta

dentro de cada region.

Xz2< 200

Figura 4.12: Diagrama de un arbol de decision para regresion [8].

Estos modelos son sencillos y muy facilmente interpretables, pero pueden ser propensos a
sesgos y sobreajustes. Por lo general, los arboles pequefios tienen menor varianza y no con-
siguen representar relaciones complejas entre variables, mientras que los arboles demasiado
ramificados tienden a estar sobreajustados a los datos de entrenamiento. Para afrontar esta
problematica, fueron creados los métodos conocidos como Ensemble, que combinan varios
modelos o arboles para reducir el sesgo y el sobreajuste. Las dos estrategias mas utilizadas a

la hora de combinar modelos son:

+ Bagging: Conocido también como Bootstrap Aggregating, consiste en la creacion de
multiples modelos con diferentes subconjuntos de los datos de entrenamiento y combi-
nar sus salidas mediante el promedio en caso de salidas continuas o el voto mayoritario,
para salidas categéricas. El modelo Random Forest o Bosque Aleatorio se encuentra den-

tro de esta categoria.

+ Boosting: En este caso, la estrategia consistira en el entrenamiento sucesivo de mode-
los sencillos, llamados weak learners, de forma que cada modelo pueda adquirir cono-
cimiento y corregir errores producidos por los modelos previos. Se encuentran en este
grupo los modelos de Refuerzo de Gradiente (GB), sobre los cuales se trabajara en este
proyecto. En la Figura 4.13 se ejemplifica el proceso de entrenamiento de los sucesivos

modelos y como el error desciende a medida que el nimero de weak learners aumenta.
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Figura 4.13: Simplificacién del proceso de refuerzo (Boosting) en base al entrenamiento de
sucesivos weak learners [9].

En esta ocasion, se emplearan dos modelos basados en el concepto de Boosting, concreta-
mente implementaciones del algoritmo Gradient Boosting. Este algoritmo supone la posibili-
dad de utilizar cualquier funcion de coste, siempre que esta sea diferenciable, en base a lo cual

calcula dicho gradiente. Los modelos de este tipo que se utilizaran son los siguientes:

« Refuerzo Extremo de Gradiente (XGB): Busca la mayor velocidad computacional
y rendimiento del modelo. Puede ser utilizado tanto para regresion como para clasifi-
cacion, es altamente flexible y tiene un buen manejo de los datos faltantes. Ademas,
ofrece regularizacién robusta, lo cual es efectivo para evitar el sobreajuste. Este modelo
que, como ya se ha explicado esta basado en arboles, realiza crecimiento nivel por nivel
(Level-wise tree growth) de sus estructuras, lo que significa que se enfoca en el balanceo
del arbol. Por lo general, resulta en arboles menos profundos (menos niveles) y puede

ser mas costoso en tiempo y memoria.

+ Maquina Ligera de Refuerzo de Gradiente LGBM: Como su nombre sefiala, este
tipo de modelo esta disefiado para ser mas ligero (ocupar menos memoria) que XGB. A
diferencia de este, LGBM sigue una estrategia de expansion a nivel de nodo (Leaf-wise
tree growth) [9], es decir, prioriza el crecimiento del arbol en base a sus mejores nodos,
permitiéndole no tener que explorar el arbol por completo. Ademas, utiliza histogramas
para agrupar los valores de las variables continuas en bins discretos para agilizar el

entrenamiento y reducir el uso de memoria.
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La Figura 4.14 ejemplifica las distintas estrategias que siguen los modelos XGB y LGBM a

la hora de expandirse.

@
O . .
XGBoost A - O O -)

Level-wise tree growth

® ® O
LightGBM - o o = Py h -
® 0
Leaf-wise tree growth . .

Figura 4.14: Diferentes técnicas de expansion de arboles

4.5 Meétricas

A continuacién se exponen las principales métricas o funciones de pérdida utilizadas para

cuantificar la calidad de los distintos modelos que han sido ejecutados.

4.5.1 Coeficiente de Determinacion

También conocido como R2 (o R cuadrado), indica cuinta variacion tiene la variable a
predecir respecto a la variable independiente, es decir, como de bien el modelo se esta ajus-
tando a las observaciones reales del conjunto de datos. Esta métrica toma en cuenta todas las

variables independientes existentes en el conjunto de datos [59].

Su valor sera 0 en el peor de los casos, o 1 si nuestro modelo tiene una precisién perfecta. La
principal desventaja de esta métrica es su hipotesis de que cada variable esta contribuyendo
positivamente a la calidad del modelo, lo cual no siempre es correcto. Dicho de otra forma, R2
puede hacernos creer que el modelo esta mejorando al afiadir nuevas variables, cuando puede

no ser cierto, aunque su valor haya aumentado al anadir mas variables.

Se calcula de la forma:
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En caso de querer estudiar mas en detalle los cambios producidos por la introduccion de
nuevas variables al modelo, podria ser util el uso de R2 ajustado, que penaliza la adicion de

variables independientes de la forma:

(1-R?)(N—1)
N—-M-1 "

R%Ajustado =1 —
donde N es el nimero de filas del conjunto de datos y M, el ntimero de variables.

4.5.2 Media del Error Absoluto (MAE)

Por su parte, MAE es una sencilla métrica que permite calcular la diferencia entre dos
valores, en este caso entre el predicho y el real. Se utiliza el valor absoluto de estas diferencias
para evitar que los errores de signo opuesto se cancelen. Ademas, se calcula la media de dichos

errores, siguiendo la formula:

MAE — M
n
Dado que cuantifica la diferencia entre el valor de salida del modelo y el valor real, un

buen modelo tendra un valor de MAE cercano a cero.

4.5.3 Media del Error Cuadratico (MSE)

Similar al calculo del MAE, pero utilizando el cuadrado de las diferencia en lugar de su
valor absoluto. Aligual que MAE, podemos comparar distintos modelos en base a esta métrica,

siendo de mayor calidad el modelo que tenga un MSE maés cercano a cero.

n )2
MSE: Eiil(yl :E’L) )
n

4.5.4 Funcion de pérdida de cuantil

Conocida por su nombre en inglés Quantile Loss [60], es la funcion de pérdida utilizada en
modelos como TFT (4.4.3) y en problemas de regresion cuantilica. A diferencia de las funciones
de pérdida absolutas como las anteriores MSE o MAE, la funcién de pérdida cuantilica esta
enfocada en minimizar los errores que se produzcan entorno a unos puntos especificos de la

distribucién de la variable objetivo (cuantiles).

Para un cuantil determinado ¢, donde 0 < ¢ < 1, se calcula la pérdida cuantilica o Quantile

Loss como:
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q-(y—9) siy > 9,
(q—1)-(y—9) siy<y,

donde y es el valor observado de la variable e g, el valor predicho.

4.6 Tratamiento de anomalias y datos faltantes

Para concluir este capitulo, se incluye una explicacion breve de los algoritmos utilizados
en la fase de deteccion de anomalias y su posterior imputacion, es decir, su sustitucion por

nuevos datos.

4.6.1 DBSCAN

Dentro del campo de los algoritmos de aprendizaje no supervisado, como se detallaba en
la Seccién 4.4, se encuentran algunos algoritmos destinados al clustering como es el caso del
de Agrupacion Espacial Basada en Densidad de Datos con Ruido (DBSCAN.) Este emplea la
distancia entre un punto concreto y sus puntos méas cercanos para determinar su pertenen-
cia o no al grupo de dichos vecinos [10]. A diferencia de otros algoritmos de clustering como
KMeans, cuya funcién suele estar limitada a establecer grupos solamente basados en la dis-
tancia de los puntos a un determinado punto central (por lo que 2 puntos muy cercanos entre
si pueden pertenecer a grupos cuyo centro estd mas alejado de los puntos que ellos mismos),
DBSCAN puede determinar clusters de formas arbitrarias y no necesita que se le indique el

numero de agrupaciones (clusters) que debe formar.

Los algoritmos declustering basados en densidad, como DBSCAN, identifican grupos dis-
tintivos en el conjunto de datos en base a la idea de que una agrupacién debe ser una region
contigua del conjunto de datos con una alta densidad de puntos de ese grupo, aislado de otros
clusters por regiones de poca densidad no pertenecientes a dicho grupo. En cambio, KMeans
asume que los clusters son circulares sin importar la distribucién de los datos en el espacio.

Esto puede visualizarse en la Figura 4.15 .

Otra de las ventajas de DBSCAN sera la posibilidad de detectar puntos que no pertenecen
a ningun grupo, permitiéndole clasificarlos como puntos anomalos. Este algoritmo necesita

algunos parametros de entrada:

« MinPts: Nimero minimo necesario de puntos agrupados juntos para que una regiéon

sea considerada uncluster.
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DBSCAN

k-means

Figura 4.15: Diferencias entre los clusters formados por DBSCAN y KMeans para distintos
escenarios [10].

« Epsilon: Umbral que se utilizara como limite a partir del cual la distancia entre puntos

hace que no se consideren contiguos.

4.6.2 Imputacion

Una vez se hayan identificado los posibles puntos anémalos, deberan ser retirados del con-
junto de datos. En este proyecto, al estar trabajando con series temporales, los datos faltantes
no son convenientes, ya que estas series perderian la continuidad de su informacion. Los va-
lores inicialmente faltantes junto con los extraidos del proceso de deteccion de anomalias
seran imputados, es decir, sustituidos por valores estimados con diferentes algoritmos. Como
se mencionaba en la Seccién 4.1, en la literatura podemos encontrar trabajos relacionados
con este proyecto que proponen la técnica conocida como la Descomposicion de Tendencia
Estacional utilizando el método LOESS (STL), que tiene como objetivo preservar la estructu-
ra general de la serie temporal, en particular sus componentes tendenciales y estacionales,
al completar los valores faltantes, siendo mas probable que los valores imputados reflejen la

din&mica real de la serie temporal, lo que da lugar a modelos mas precisos.

Esta técnica es especialmente util en escenarios en que se utilizan series temporales, ya
que utiliza especificamente su estacionalidad y deméas componentes de la serie temporal para

regenerar la serie, siendo capaz de capturar patrones complejos.

Otras técnicas frecuentemente empleadas a la hora de trabajar con datos faltantes [61] son:
« Imputacion constante: sustituye los datos faltantes por una constante.

« Imputacion de Media, Mediana o Moda: Aunque menos perjudicial en el caso de las
series temporales que el método anterior, este tipo de imputaciéon podria perjudicar la

variabilidad de la serie y modificar las componentes de estacionalidad.
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. Anterior o proéximo: También llamados Ultima Observacién Llevada hacia Delante
(LOCF) y Proxima Observacion Retrotraida hacia Atras (NOCB), sustituyen el valor

faltante por el anterior o proximo a este que sean conocidos y validos.

+ Imputacion por media mévil: Asigna al dato faltante el valor de la media movil en
ese punto de la serie. Mas complejo de configurar al tener que seleccionar parametros
como el tamafio de la ventana, puede no ser eficaz en escenarios con muchos datos

faltantes contiguos.

« Interpolacion Lineal: Los valores faltantes se reemplazan segin una ecuacion lineal
derivada de los valores disponibles, como la media entre el anterior y el proximo. Supone

una relacion lineal entre observaciones.

+ Interpolacion polinémica o spline: Utiliza polinomios de diferentes grados para es-

timar la serie, pero supone patrones concretos en la estacionalidad de la misma.

« K vecinos mas proximos: Sustituye el valor faltante en funcion de sus vecinos mas

cercanos, generalmente con la media de los mismos.
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Capitulo 5

Estudio de los conjuntos de datos

oMo primera fase del desarrollo practico del proyecto, se estudian los conjuntos de datos
C con el objetivo de analizarlos, extraer informacion relevante e integrar los subconjuntos
de datos de distintas fuentes y formatos en un conjunto de datos Gnico que pueda ser empleado
en las siguientes fases del proyecto. Ademas, al tratarse de un proyecto en colaboracién con
empresas externas, esta labor puede ser realizada en multiples ocasiones, en funcién de la

llegada de nuevos datos o de correcciones en los mismos por parte de los colaboradores.

5.1 Fuentes de datos y operaciones genéricas

Los conjuntos de datos que se exponen a continuacioén pertenecen a envios periodicos de
las empresas participantes en el proyecto. Estos datos son recibidos en archivos de tipo csv
(valores separados por comas), tsv (valores separados por tabuladores) o excel. Las mediciones
de cada una de las distintas estaciones son almacenadas en archivos especificos, es decir, si

una EDAR tiene 10 puntos de medida, se estarian recibiendo 10 archivos diferentes.

Lalectura de todos estos archivos se realizara a través del lenguaje de programaciéon Python,
concretamente haciendo uso de su libreria Pandas, generando estructuras de datos del tipo
Dataframe. Al contar con diferentes archivos, se necesitaran las funciones de esta libreria
para realizar la unién entre ellos y conformar un tnico Dataframe, como la funcién merge o
join [62], que permiten la unidn de las tablas como si se tratase de una base de datos relacional,

haciendo uso de una clave comin, que en este caso sera la fecha y hora de las mediciones.

Previo a la unién de las distintas fuentes de datos, deben ser comprobadas las frecuencias
de muestreo de los conjuntos de datos. Dado que se busca trabajar en formato horario, tanto
para las predicciones como para el procesamiento de los datos, sera necesario identificar y
corregir aquellos conjuntos de datos que no cuenten con esa resoluciéon temporal, como se

muestra en la Figura 5.1
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62 2020-01-01 07:24:30.000
63 2020-01-01 07:24:40.000
64 2020-01-01 07:24:50.000
63 2020-01-01 07:25:00.000
66 2020-01-01 07:49:00.000
67 2020-01-01 08:13:00.000
68 2020-01-01 08:37:00.000
6% 2020-01-01 09:01:00.000
70 2020-01-01 09:25:00.000
71 2020-01-01 09:47:30.000
72 2020-01-01 09:47:40.000
73 2020-01-01 09:47:50.0800
74 2020-01-01 09:48:00.000

Figura 5.1: Ejemplo de los datos muestreados irregularmente.

A indicacion de las empresas colaboradoras, la ausencia de mediciones en un determinado
momento debe interpretarse como que el valor medido no ha variado desde la Gltima medicion.
Es decir, si la columna de tiempo realiza un salto temporal de 1 hora, todos los valores de
medida de ese espacio de tiempo se corresponden con el valor del dltimo instante previo al
salto temporal. El procedimiento seguido en estos casos, por lo tanto, constara de tres pasos:
remuestrear los datos con una resolucién temporal de alta frecuencia (en el caso de la Figura
5.1, cada 10 segundos) para obtener una serie temporal espaciada regularmente en el tiempo,
imputar los datos faltantes en estos nuevos instantes por el ultimo valor anterior conocido, y
por dltimo, volver a muestrear los datos utilizando en esta ocasion la resolucién temporal de

una hora con el valor medio de la intensidad de caudal.

El proceso de remuestreo y rellenado mencionados antes pueden entenderse facilmente con
la figura 5.2. En ella, a partir de un conjunto de datos con muestreo irregular, es resampleado
o remuestreado a la frecuencia deseada y posteriormente se rellenan esos datos faltantes ha-
ciendo uso de la funcién ffill(), que se corresponde con el rellenado hacia delante (LOCF). En
el caso de este proyecto, tras el ffill() se utiliza un resample(’1h’) para alcanzar la resolucioén

temporal deseada.

5.2 Datos de Sonderso

Como se mostraba en la Seccién 4.2.2 y en la Figura 4.3, esta localizacion cuenta con
una red de alcantarillado que puede dividirse en dos secciones, una por el oeste y otra por

el este. A consecuencia de esto, las EBAR nombradas como Vefps009 y Soenps005 seran de
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price price
date ‘ . date
2018-01-31 [160] | : 2018-01-31 [160 i
. 2018-02-28 | NaN | | | 2018-02-28 | 160 |}
[ © 2018-03-31 | NaN 2018-03-31 | 160 |}
price | 2018-04-30 | NaN | 2018-04-30 | 160 |}
date 2018-05-31 [ 155 | 2018-06-31 [ 155 |

2018-01-31 160 i— ! 2018-06-30 |NaN|i——>} 2018-06-30 | 155 |}

2018-05-31 155 2018-07-31 | NaN 2018-07-31 | 155

2018-12-31 100 : 2018-08-31 | NN | | | 2018-08-31 [ 155 i

"""""""""""""""""" ! 2018-09-30 | NaN | 2018-00-30 | 155
2018-10-31 | NaN | | | 2018-10-31 | 155

2018-11-30 | NaN 2018-11-30

2018-12-31

2018-12-31

Figura 5.2: Ejemplo del proceso de remuestreo y rellenado con Pandas [11].

suma importancia, pues a ellas llegara todo el volumen de agua agregado desde las otras
bombas de su seccion. Estos datos se procesaran en todo momento con frecuencia horaria y
en unidades de volumen (m?3/h), a menos que se indique lo contrario. Ademas, por simplicidad,
las variables correspondientes al caudal seran denominadas como el nombre de la estacién a

la que representan, siendo la variable de nombre Sonderso realmente Caudal EDAR_Sonderso.

En la Figura 5.3 se muestra el conjunto de datos que se utilizara como caudal de la EDAR de
Sonderso, que se corresponde con el envio méas reciente de datos por parte de esta empresa. En
el eje horizontal se muestra el rango de fechas que abarca, de Noviembre de 2021 a Septiembre
de 2023. En el eje vertical, en m?/h, se muestra el volumen de agua que llega a la estacién en
cada instante de tiempo. Se observa que la serie de tiempo contiene una franja de datos de

volumen medio, rodeados de multiples picos de crecida del caudal.

Por otra parte, la Figura 5.4 muestra el volumen que asume la EBAR principal de la seccién

oeste, conocida como Vefps009. Se observa a simple vista que tienen una forma muy similar.

Por ultimo, la EBAR principal de la seccion este, identificada como Soenps005, se ilustra en
la grafica de la Figura 5.5. En comparacion con las otras, esta sera la de menor caudal (esto se

observa mejor en la Figura 5.6).
Como se mencionaba, todas estas series temporales presentan grandes subidas y bajadas en

momentos concretos y teniendo formas muy similares. Estas oscilaciones se deben a la llegada

de un mayor volumen de agua causado por eventos de precipitaciones intensas, los cuales son
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\

1January 2022 1May 2022 1September 2022 1.January 2023 1 May 2023 1September 2023

Fecha

Figura 5.3: Caudal de la EDAR de Sonderso

Fecha

Figura 5.4: Caudal inicial de Vefps009

criticos para las instalaciones. Ademas, se debe tener en cuenta que los caudales de Vefps009 y
Soenps005 combinados llegan a la central de Sonderso, por lo que seran siempre menores que
esta y los aumentos de caudal que sufren estaran afectando a la estacion principal en donde
desembocan. Puede apreciarse la influencia de la lluvia sobre las estaciones en la Figura 5.7,
donde se puede ver en rojo la intensidad de lluvia en cada momento. El dato original de lluvia
medido en segundos se ha convertido a formato horario mediante la media, por lo que la

variable lluvia representaré la intensidad media de lluvia medida en cada hora.
Una vez presentado el conjunto de datos del que se parte, puede comenzarse con el analisis

exploratorio de los datos. En primer lugar, comprobando la existencia de datos faltantes y de

instantes en los que los caudales valen cero, cosa que no deberia suceder ya que la empresa
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Fecha

Figura 5.5: Caudal inicial de Soenps005.

indica que en ningiin momento la estacion esta completamente vacia. También comprobare-
mos la existencia de datos nulos en la variable lluvia, ya que en esta si pueden existir ceros en
momentos en los que no haya llovido. Se muestran los resultados de estas comprobaciones,
hechas en Python, en la Tabla 5.1.

Serie Datos faltantes Ne° ceros Mediciones validas
Sonderso 2 3 16154
Vefps009 2 22 16135

Soenps005 2 9 16148

Lluvia 2 14938 16157

Tabla 5.1: Comprobacidn inicial de ceros y nulos en Sonderso.

Tras comprobar la situacién de estos datos faltantes, se decide simplemene eliminar esas
observaciones del conjunto de datos, ya que se corresponden con los momentos en que se han
producido cambios de hora (finales de marzo de los afios 2022 y 2023), donde no se han hecho
mediciones. En el caso de los ceros de cada variable, mas adelante se sustituiran por valores

nulos que seran imputados.
Como se ha mencionado en la Seccién 3, Python cuenta con una libreria que permite utilizar

la API del DMI, mediante la cual pueden obtenerse los datos meteorologicos de la ciudad de

Sonderso. En este caso, se han extraido los valores de temperatura, humedad y presion en el
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Figura 5.6: Caudales iniciales de las principales estaciones de Sonderso.

periodo de tiempo que cubre el conjunto de datos. Se muestran en la Figura 5.8. La presiéon

estd medida en hPa, la humedad, en puntos porcentuales y la temperatura, en grados Celsius.

También sera importante conocer los rangos de valores en los que se presentan las variables,

asi como su media y su desviacion tipica. Esto se refleja en la Tabla 5.2. En este caso se observa

la alta desviacion tipica de todas las series de tiempo de caudales, asi como unos maximos

mucho mayores a sus medias, que se corresponden con las mencionadas temporadas de lluvias

intensas.
Serie Media Desviacion Maximo Minimo
Sonderso 154.02 109.81 527.31 0.00
Vefps009 81.42 68.11 306.87 0.00
Soenps005 12.09 13.45 117.69 0.00
Lluvia 0.02 0.13 5.65 0.00
Temperatura 9.41 6.72 35.10 -12.40
humedad 81.25 15.90 100 28.10
Presién 1015.02 11.17 1050.30 969.70

Tabla 5.2: Estadisticas de las variables del conjunto de datos de Sonderso.
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Figura 5.7: Influencia de la lluvia en los caudales de Sonderso

Ademés de estas analiticas univariantes, se realiza un analisis multivariante para conocer
las posibles interacciones entre las variables del conjunto de datos. En este caso, en la Figura
5.9 se muestran graficamente las correlaciones entre las distintas variables del conjunto de
datos. Como es de esperar, Vefps009 y Soenps005 tienen valores muy altos de correlacion
con la serie principal Sonderso, mientras que la lluvia parece ser la de menor correlacién. En

general, las variables climaticas no parecen estar altamente correlacionadas con los caudales.

Dado que se trata de series temporales, tal como se explica en la Seccion 4.3, sera necesario
el analisis de sus componentes, asi como estudiar si se trata de un proceso estacionario. Para
analizar sus componentes, la libreria stasmodels incorpora la funcion seasonal_descompose, la
cual descompone la serie introducida en sus componentes de serie temporal, como se muestra
en la Figura 5.11. Por motivos de una mejor visibilidad de la imagen, se muestra solamente
la descomposicién de un fragmento de los datos, dado que de incluirse entero la imagen en
este documento seria ilegible. Ademas, se muestra en la Figura 5.10 la tendencia extraida de

la serie completa.

A continuacion, se realiza una comprobacién de posible proceso estacionario sobre la serie,
utilizando los tests ADF y KPSS. Estos tests devuelven p-valores de 0.00002 y 0.001, respectiva-
mente, por lo que deberian rechazarse sus hipétesis nulas al ser mucho menores que cualquier
nivel de significancia logico. Teniendo en cuenta que esto significaria asumir que la serie es
estacionaria segiin ADF y a su vez no estacionaria segin KPSS, no habria evidencia clara de
que la serie sea estacionaria o no. En esta situacion, puede ser util aplicar una diferenciacion

sobre los datos y repetir los tests.

45



CAPITULO 5. ESTUDIO DE LOS CONJUNTOS DE DATOS 5.2. Datos de Sonderso

Variables meteorolégicas en Sonderso
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Figura 5.8: Mediciones meteoroldgicas extraidas mediante la API del DML

Habiendo diferenciado la serie, los nuevos p-valores son de aproximadamente 0 para ADF
y 0.04 para KPSS. Podria decirse que el test de KPSS no es significativo si se establece un nivel
de significancia menor que 0.04, siendo todavia el test de ADF significativo, concluyendo en

una ligera evidencia de que la serie una vez diferenciada si podria ser estacionaria.
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Correlation Matrix
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Figura 5.9: Correlaciones de las variables iniciales del conjunto de datos de Sonderso.

Trend

Figura 5.10: Componente de tendencia de la serie completa de Sonderso.
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Figura 5.11: Descomposicion de la serie temporal Sonderso en sus componentes.
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5.3 Datos de Moana

Como se comenta en secciones previas en esta memoria, existe una segunda EDAR, si-
tuada en la comarca de Moaria, en Pontevedra, Espafia. Aunque finalmente este Trabajo de
Fin de Grado (TFG) esta centrado especificamente en los procedimientos llevados a cabo en la
estacion danesa de Sonderso y no se entrara en detalle en los procedimientos de esta segunda
estacion, el proyecto Life Reseau buscara también aplicar estas técnicas a la planta de Moania.
Para comenzar, los datos enviados contienen informacién sobre los caudales de las distintas
EBAR, el funcionamiento de sus bombas y los niveles (alturas del agua en los pozos) de cada
estacion. Sin entrar en los mismos detalles que se explicaron para la estaciéon de Sonderso en la
Seccion 5.2, se han integrado los sucesivos envios de datos mensuales en un tinico conjunto de
datos y eliminado aquellas variables que se han indicado como no utilizables o innecesarias.
Ademas, se ha hecho uso de la web de Puertos del Estado para la extraccion de la informacién
meteoroldgica necesaria, a la cual se aflade en este caso el nivel de la marea (marea) del puerto
de Vigo, la cual puede resultar influyente en esta estacién por su ubicacion, mostrada en la
Figura 4.4. Las variables utilizadas se muestran en la Figura 5.12, siendo entrada_sanbarto el

caudal que entra en la estacién y nivel_metros la profundidad en metros de su pozo.

Conjunto de datos de Moana
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Figura 5.12: Conjunto de datos de la EDAR de Moaiia, ya procesados.

Este conjunto de datos presenta una serie de problemas de compleja solucién, los cuales
requeriran trabajo futuro y colaboracion con la empresa que los genera para su correcta me-

dicion, por lo que finalmente se ha decidido centrar este TFG en la estacion danesa. Ademas
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de los problemas de inconsistencia de variables que ha provocado el descarte de multiples
variables debido a la falta de gran cantidad de mediciones en ellas, estos datos presentan una
variabilidad demasiado alta, como se ve en la Figura 5.13, presente a lo largo de toda la serie
temporal y que no se corresponde con el comportamiento de ningin otro punto de la red ni

con ninguna variable conocida.
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Figura 5.13: Detalle de la extrema variabilidad del caudal de la estacién de Moafia

En cuanto a la correlacién con otras variables del conjunto, Gnicamente el nivel metros
resulta relevantemente correlacionada con el caudal de entrada_sanbarto, con un 0.81. Su co-

rrelacion con la lluvia apenas supera el 0.2.

A pesar de estas problematicas, se presentan en la Seccién 7.7 algunas posibles predicciones

sobre este conjunto de datos utilizando los modelos de AA que se habian implementado .
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Capitulo 6

Procesado de datos anomalos

RAs explorar los datos de los que se dispone y realizar un breve preprocesado, se afrontara
la problematica de los datos anémalos, que seran debidamente detectados y procesados
y posteriormente imputados. Los conceptos tedricos relacionados con esta seccion han sido

explicados anteriormente en la Seccién 4.6.

Para el desarrollo de esta seccion se ha utilizado el algoritmo DBSCAN expuesto en el
Subapartado 4.6.1. Este algoritmo es capaz de trabajar en espacios multidimensionales, es
decir, con multiples variables, por lo que se han hecho pruebas con multiples configuraciones
de ellas, también generando nuevas variables a partir de las ya existentes. Se recogen en la

Tabla 6.1 algunas de las variables generadas.

Variable Significado ID
cum_lluvia_nh Acumulacién de lluvia en las N horas previas. A
horas_sin_lluvia Horas sin llover. B
diff_hora_previa Diferencia con observacién anterior. C
diff rolling_mean Diferencia con media mévil. D
diff_mean_hora Diferencia con la media de esa hora. E
hour_sin, hour_cos Transformacioén mediante codificacion ciclica. F

Tabla 6.1: Variables generadas a partir de las existentes.

El objetivo principal de esta seccién sera la comprobaciéon mecanica de la existencia de po-
sibles datos anémalos que pudiesen no ser detectados de forma manual y visual, buscando en
todo momento una seleccién de anomalias comprensible y justificable en base a las variables

conocidas del conjunto de datos.
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Ademas de las variables, DBSCAN deber ser ajustado en cuanto a sus parametros epsilon y
minimo de puntos, ya explicados en el Apartado 4.6.1. El proceso de deteccion de datos ané-
malos en una serie temporal se realiza generalmente a base de diferentes pruebas utilizando
distintas combinaciones de parametros. Para el ajuste de todos estos campos, se iran reali-
zando sucesivas pruebas guiadas por los resultados visuales obtenidos en cada una y por el

coeficiente de Silhouette, que determina la cohesion de los clusters obtenidos.

En la Tabla 6.2 se muestran algunas de las mejores configuraciones obtenidas, utilizando
como columna IDs los identificadores de la Tabla 6.1. Todas las configuraciones mostradas
incluyen la variable de caudal de Sonderso (V = Vefps009, S = Soenps005); N° se corresponde

con el nimero de puntos marcados como anémalos, de un total de 16159.

IDs eps minPts Ne Clus. silho.
B,C D 0.901 25 339 2 0.68

B, C 0.999 25 145 2 0.65

V.S 0.546 25 145 2 0.61

Tabla 6.2: Resultados de algunas de las configuraciones probadas para DBSCAN.

Finalmente, en base a los resultados visuales y a la mayor puntuacién de Silhouette, se uti-
liz6 la configuracion que incluye las variables adicionales horas_sin_lluvia, diff_hora_previa,
diff rolling_mean. En la Figura 6.1 se visualiza la salida del modelo DBSCAN que habria pro-
ducido tal configuracién. Esta proyeccién en forma de graficos de dispersion es dificil de va-
lorar a simple vista, asi que se han elaborado diferentes graficas para analizar los resultados

obtenidos en puntos previa y manualmente seleccionados como criticos.

Para comenzar con los resultados de la deteccion de anomalias, se destaca una seccion de la
serie de tiempo de Sonderso en la cual las covariables Vefps005 y Soenps005, afluentes directos
del caudal de Sonderso, no presentan una variabilidad muy alta y tampoco existe presencia
de lluvia, pero el sensor de Sonderso habria estado generado variaciones nada habituales y
sin sentido en el contexto de una red interconectada de canalizacion. Se muestra en la Figura
6.2, siendo las lineas naranja, rojo y azul las variables Sonderso, Vefps009 y Soenps005, res-
pectivamente. En la Figura 6.3, se muestra el mismo espacio temporal tras eliminar los puntos
seleccionados como andémalos por el DBSCAN, y en la Figura 6.4, el mismo espacio de tiempo

una vez se ha aplicado al algoritmo de imputaciéon STL.
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Figura 6.1: Salida del modelo DBSCAN para una de las configuraciones elegidas.

ey

Figura 6.2: Zona 1 seleccionada por posibles datos anémalos.
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Figura 6.3: Zona 1 de posibles datos anémalos eliminados con DBSCAN.
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Figura 6.4: Zona 1 de datos andémalos imputada con STL.
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A modo de visualizacioén general, se presenta en la Figura 6.5 el resultado final del proceso
de deteccién y eliminacion de datos anémalos y la posterior imputacion utilizando STL de los
faltantes generados. En rasgos generales, este proceso combinado de detecciéon de anomalias
con DBSCAN y posterior imputacion con STL ha obtenido resultados satisfactorios. Se adjunta
el conjunto de datos resultante para las variables principales de caudal una vez limpiadas e

imputadas, en la Figura 6.6

zzzzzzzzzzz 1.0y 2022 1 January 2023 1.uty 2023

Figura 6.5: Serie temporal de Sonderso completa, tras eliminacién de atipicos e imputacion
STL.
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Figura 6.6: Variables de caudal del conjunto de datos tras su limpieza.
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Capitulo 7

Modelado

INALMENTE, la etapa de modelado tendra como objetivo el entrenamiento de diferentes
modelos de AA para la obtencién de predicciones sobre el conjunto de datos. Se utilizaran

los modelos expuestos en la Seccion 4.4. En esta seccion se tratara de exponer brevemente los
mejores resultados obtenidos para cada modelo, tratando de realizar comparaciones entre ellos

con las diferentes métricas vistas en el Apartado 4.5.

En este apartado, las graficas de resultados que se muestran se corresponden con la gene-

racién de predicciones sobre todo el conjunto de test.

7.1 TFT

Como se ha expuesto en las secciones anteriores, concretamente en la Subseccion 4.4.3,
este modelo ha sido utilizado en base al framework AiSystemFramework y con la optimizacién
de parametros ofrecida por NNI. En base a las variables previamente expuestas, se ha tratado
de obtener la mejor configuracion capaz de predecir el caudal de la variable Sonderso. De
entre los mejores modelos obtenidos, destacaran dos, que explicaremos a continuacién. El
primero de ellos, tomaréa como entrada Gnicamente las variables Sonderso y lluvia, formando
ambas partes del codificador y decodificador, es decir, el modelo conocera en todo momento
el valor de la variable de lluvia a la hora de predecir la variable de caudal. Para simplificar la

comparativa, la denominaremos configuracion simple.

Tras su entrenamiento, se visualizan las diferentes configuraciones de parametros probadas
en la Figura 7.1, siendo la métrica la funcién de pérdida de cuantil (véase la Subseccién 4.5.4).
En dicha imagen se puede ver que el parametro de learning rate podria ser el mas determinante
a la hora de conseguir buenos modelos, ya que por lo general los modelos con menor valor en
este parametro han obtenido una mejor métrica final. En otros hiperparametros no se aprecia

una zona en la que todos sus modelos sean buenos como sucede con el learning rate.
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eters/hidden_size model_parameters/attention_head_size

Figura 7.1: Optimizacion de hiperparametros llevada a cabo por NNL

Por otra parte, destacara también el resultado obtenido por el modelo que toma como varia-
bles de codificador Sonderso, Vefps009, Soenps005 y lluvia, a la que denominaremos compleja.
En la Tabla 7.1 se proporciona la comparativa entre estas dos configuraciones del modelo,

mostrando sus parametros 6ptimos en base al entrenamiento, asi como sus métricas princi-

pales.
Parametro Modelo simple Modelo complejo
tamario batch 64 128
learning rate 0.013 0.016
capas 3 3
tamano capas 100 99
tamario cabezal atencion 4 5
dropout 0.282 0.266
Quantile Loss 11.75 10.22
R2 0.912 0.909
MAE 15.73 15.338

Tabla 7.1: Comparativa de modelos TFT.

Por dltimo, se adjunta una comparativa visual de los resultados de estos dos modelos.
En la Figura 7.2 se muestra en azul el caudal original de Sonderso, en amarillo, la configura-
cion compleja y en verde, la simple. Puede apreciarse que ambas configuraciones obtienen
resultados generalmente buenos, como indican sus métricas, aunque ambos podrian estar ge-
nerando errores en algunos de los puntos mas altos de las graficas. Por otra parte, ambos
parecen estar captando casi a la perfeccién el inicio de las tendencias de subida del caudal, lo
cual es el momento mas critico y, por lo tanto, donde més relevancia tienen los errores de los

modelos.
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Figura 7.2: Comparativa entre configuraciones seleccionadas de TFT.

7.2 SARIMAX

En cuanto a los modelos de tipo SARIMAX, se automatizara el proceso de seleccién de
parametros p, d, q, P, D, @Q utilizando la funciéon auto_arima, la cual estd implementada en
multiples librerias de Python. Para conservar la similitud con los demas modelos, en este
caso también denominaremos como simple a la configuracién que toma como entrada las
variables de caudal de Sonderso y la lluvia, siendo el modelo complejo el compuesto por las
variables Sonderso, Vefps009, Soenps005 y lluvia. En la Tabla 7.2 se puede apreciar que ambos
modelos han resultado en la misma configuracion de parametros SARIMAX, pero el modelo
denominado complejo habria obtenido un mejor resultado en ambas métricas, por lo que
pareceria logico afirmar que SARIMAX es mas preciso con la configuracién que cuenta con

mayor nimero de variables, incluso superando los resultados del TFT.

Parametro Modelo simple Modelo complejo
(. d q) (2,0, 0) (2,0, 0)
(P, D, Q) (0,0, 0) (0, 0, 0)
S 24 24
R2 0.911 0.934
MAE 14.068 12.930

Tabla 7.2: Comparativa de modelos SARIMAX.

Por el contrario, si se analizan los resultados de forma grafica como propone la Figura
7.3, donde la linea verde representa las predicciones del modelo simple y la roja, del modelo
complejo, se ve claramente que estas predicciones son peores que las obtenidas por el modelo
TFT en la Figura 7.2. Analizando mas en detalle los resultados, se llega a la conclusion de que

las métricas benefician al modelo SARIMAX por el motivo de que gran parte del conjunto
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de datos presenta una determinada estructura estacional que se corresponde con el ciclo de
caudal diario en momentos en los que no hay eventos lluviosos, siendo SARIMAX un predictor
casi perfecto en estos momentos, pero sobreestimando gravemente los mayores aumentos del

caudal, que son precisamente puntos criticos.
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Figura 7.3: Comparativa entre configuraciones seleccionadas de SARIMAX.

7.3 LGBM

Continuando con los modelos ejecutados, es el turno de los modelos LGBM. En este ca-
so, se utilizan implementaciones de este modelo de la libreria lightgbm. Esta libreria facilita
también funciones para la busqueda de hiperparametros 6ptimos. Se muestra en la Tabla 7.3
la mejor configuracion para los modelos seleccionados. De nuevo, se denomina modelo sim-
ple a la configuracién que toma como entrada las variables de caudal de Sonderso y la lluvia,
siendo el modelo complejo el compuesto por las variables Sonderso, Vefps009, Soenps005 y

lluvia.

En esta ocasién, ambos modelos parecen obtener mejores métricas que las seleccionadas
para TFT, pero en este caso la comparativa grafica si es favorable o, cuanto menos, similar
a simple vista. En la Figura 7.4 se ilustran en azul, rosa y morado, respectivamente, el valor
real de Sonderso, las predicciones con el mejor modelo simple de LGBM, y las predicciones
con la mejor configuracién de la versiéon compleja del mismo. En el caso del simple, de color
rosa, se aprecian algunas desviaciones menores en las predicciones, que probablemente hayan
supuesto las diferencias respecto al complejo. También se puede apreciar en la Tabla 7.3 que la
mejor configuracién del modelo simple ha requerido de mayor niimero de estimadores y mas

profundos, aun habiendo obtenido peores métricas, lo que podria sefialar que las relaciones
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Parametro Modelo simple Modelo complejo
Estimadores (arboles) 200 100
Profundidad maxima arboles 5 4
Learning rate 0.014 0.013
R2 0.916 0.949
MAE 13.802 10.806

Tabla 7.3: Comparativa de modelos LGBM.

entre variables resultan maés dificiles de modelar al haber menos variables de entrada. En

cambio, el learning rate es casi idéntico entre ellos.
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Figura 7.4: Comparativa entre configuraciones seleccionadas de LGBM.

7.4 XGB

El modelo XGB también cuenta con su propia implementacion en librerias de Python,
en este caso la llamada xgboost. Al igual que LGBM en el apartado anterior, sus parametros
6ptimos han sido calculados en base a las funciones incluidas en dicha libreria, y se recogen
en la Tabla 7.4.

Las métricas de las mejores configuraciones del modelo XGB apuntan a una ligera mejoria
respecto a su similar LGBM en cuanto a R2, pero no en cuanto a MAE. Ademas, en esta ocasion
la diferencia entre modelos viene dada por el parametro learning rate, ya que son idénticos
en cuanto a numero de estimadores y profundidad. Esta situacion es inversa a lo que sucedia
en LGBM, donde es el learning rate el punto de acuerdo entre ambos. Finalmente, se muestra
en la Figura 7.5 la comparativa entre ambas configuraciones, siendo de nuevo la linea azul

el caudal real de Sonderso, en lila el complejo y en marrdn, el modelo simple. En este caso
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Parametro Modelo simple Modelo complejo
Estimadores (arboles) 200 200
Profundidad maxima arboles 3 3
Learning rate 0.068 0.079
R2 0.918 0.946
MAE 13.842 11.124

Tabla 7.4: Comparativa de modelos XGB.

se aprecia en multiples instantes de tiempo cémo el modelo simple tiene mayor precision
en los segmentos estacionales de inactividad pluvial, pero el complejo (lila), que se equivoca
en varios puntos de esta franja estacional, predice con mayor exactitud los puntos altos de
los picos de crecimiento del caudal. Dada esta situacioén, parece mas sensato seleccionar el
modelo complejo entre los propuestos para XGB, pues obtiene mejores métricas que su rival

y mayor precision en los momentos criticos de subida del caudal.

Figura 7.5: Comparativa entre configuraciones seleccionadas de XGB.

7.5 NHITS

Para finalizar el capitulo de modelizacion, analizaremos los resultados obtenidos con el
modelo NHITS. En este caso, se utilizara la implementacion de la libreria PyTorch, la cual
permite el ajuste de parametros como el learning rate de forma automatizada. Este parametro
resulta ser practicamente idéntico entre ambas configuraciones, las cuales han sido con dife-
rencia las que peores métricas han obtenido de entre todos los modelos, como vemos en la
Tabla 7.5.
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7.5. NHITS

Parametro Modelo simple Modelo complejo
Tamafio de batch 64 64
Bloques por stack 2 2
Learning rate 0.002 0.001
R2 0.835 0.902
MAE 19.963 15.413

Tabla 7.5: Comparativa de modelos NHITS.

Aunque analizando la métrica no se aprecie una diferencia tan grande con el resto de mo-

delos, es a la hora de visualizar sus predicciones en la Figura 7.6 donde se aprecia que este

modelo estd cometiendo grandes errores en algunos de los picos de maximo caudal. Parece

que NHITS no se esté adecuando lo suficientemente bien a los datos en las zonas de caudal

alto, a diferencia de las zonas sin lluvia. De entre las opciones presentadas para NHITS, su

version compleja (con las variables Sonderso, Vefps009, Soenps005 y lluvia) obtiene resultados

notablemente mejores que los de su versiéon simple. Es probable que este modelo necesite

ser reentrenado con diferentes configuraciones en cuanto al numero de bloques y stacks que

utiliza.
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Figura 7.6: Comparativa entre configuraciones seleccionadas de NHITS.
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7.6 Comparativa final de modelos

En esta dltima seccidn, se recogen de manera breve las diferentes conclusiones y métricas
de los modelos presentados a lo largo de todo este capitulo. Por simplicidad, se mantiene la
convencion de nombrar modelos complejos a aquellos entrenados sobre las variables Sonder-
so, Vefps009, Soenps005 y lluvia, mientras que denominamos simples a los que solo cuentan

con Sonderso y lluvia.

En aspectos generales, como se ve en la Tabla 7.6 y como se ha mostrado en sus respectivas
graficas en las secciones anteriores, los modelos que mayor precision han logrado han sido
los basados en GB, obteniendo los mayores R2 y los menores MAE de entre todos los modelos.
Concretamente lo han logrado en su versiéon compleja, es decir, utilizando las cuatro variables
principales del conjunto de datos. En contraposicion, el modelo NHITS ha obtenido los peores
resultados, siendo especialmente inexacto en la prediccién de los momentos iniciales de los
aumentos de caudal, momento que representa el punto mas critico ante situaciones de crecidas
del volumen de agua, cuya sobreestimacion podria suponer el vertido excesivo de aguas no

tratadas al medio de forma innecesaria.

Modelo Tipo R2 MAE
TFT complejo 0.909 15.338
TFT simple 0.912 15.732

SARIMAX complejo 0.934 12.930
SARIMAX simple 0.911 14.068
LGBM complejo 0.949 10.806
LGBM simple 0.916 13.802
XGB complejo 0.946 11.124
XGB simple 0.918 13.842
NHITS complejo 0.902 15.413
NHITS simple 0.835 19.963

Tabla 7.6: Comparativa de modelos para Sonderso.
En general, la version compleja de cada modelo ha obtenido mejores resultados que su

version simple, por lo que cabria pensar que las variables afiadidas a la version compleja

(Vefps009 y Soenps005) estarian influyendo la toma de decisiones del modelo de forma posi-
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tiva y son relevantes. Puede estudiarse la aportacion de cada variable a la salida del modelo
utilizando los valores SHAP. En la Figura 7.7 se comparan estos valores para los casos con-
cretos de LGBM (el modelo con mejores métricas) y TFT (inico modelo que empeora en su

version compleja frente a la simple).
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Figura 7.7: Puntuaciones SHAP para TFT y LGBM.

En el caso de TFT, se observa como se asigna una mayor importancia a la variable de lluvia
frente a los caudales de Vefps009 y Soenps005 (siendo TARGET la variable Sondesso), mien-
tras que el modelo LGBM asigna mayores puntuaciones a las variables de caudal Vefps009 y
Soenps005, desestimando la lluvia. Es posible que los modelos hayan aprendido que Vefps009
y Soenps005 estan directamente relacionadas con la actividad meteoroldgica, por lo que optan

por usar las variables de caudal o la lluvia, pero no ambas.
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7.7 Algunas predicciones en Moana

Como se menciona en la Seccion 5.3 y otras secciones previas, aunque finalmente este
trabajo haya estado centrado en la estacion de Sonderso, se analizaran algunos de los resul-
tados obtenidos al aplicar los modelos estudiados a lo largo del proyecto sobre este segundo

conjunto de datos.

En la Figura 7.8 se muestran las predicciones obtenidas por los principales modelos de AA
sobre la serie de tiempo de Moafa para su conjunto de test, realizando predicciones hora
a hora y uniéndolas para componer las figuras mostradas. En todos los casos, las variables
utilizadas para realizar esta comparativa seran entrada_sanbarto a modo de objetivo y lluvia,
nivel_metros como ex6genas. Las métricas correspondientes se recogen en la Tabla 7.7, donde
se puede apreciar la gran diferencia entre ellas y las obtenidas en la Tabla 7.6 para Sonderso.
Destaca como TFT parece no conseguir modelar la variabilidad de la serie y tender a una

especie de media moévil de la misma.

Modelo R2 MAE
TFT 0.490 63.042
SARIMAX 0.457 66.516
LGBM 0.632 51.271
XGB 0.608 53.455
NHITS 0.526 62.067

Tabla 7.7: Comparativa de modelos para Moaiia.

Ademas de la distancia entre valores reales y predichos en estos modelos, si se observa en
detalle la Figura 7.8 se puede destacar como, en muchos de los instantes de tiempo, los modelos
parecen sufrir un pequefo retardo, que podria ser consecuencia de la alta variabilidad, la
cual no siempre tiene la misma frecuencia de oscilacion, y que los modelos podrian estar

sobreajustando.

Estas bajas precisiones y los problemas derivados de la extrana disposicién de los datos
utilizados en la estacion de Moaria son un claro ejemplo del Garbage in, Garbage out (GIGO),
ya explicado en la Seccion 4.4.2, el cual resume las consecuencias que un conjunto de datos

de mala calidad supone a la hora de elaborar modelos de Aprendizaje Automatico (AA).
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Figura 7.8: Mejores modelos obtenidos para predicciones en Moafia.
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Capitulo 8

Conclusiones

N este ultimo capitulo de la memoria se exponen las conclusiones finales del TFG, tratando

de recoger en un breve resumen las decisiones tomadas en base a los distintos resultados
obtenidos en las fases anteriores. Ademas, se relacionaran los contenidos de este trabajo con
los campos de estudio de la Ciencia e Ingenieria de Datos, y se detallaran los préximos pasos

en el desarrollo de este proyecto y sus posibles ampliaciones a futuro.

8.1 Conclusion final del trabajo

A lo largo de este proyecto se han tratado diferentes aspectos relacionados con el proce-
so de analisis de datos, deteccién de anomalias y datos faltantes y, sobre todo, modelizaciéon
para la obtencién de predicciones. En cada uno de estos procesos se ha requerido una am-
plia investigacion y documentacién acerca de los métodos, contextualizacion del trabajo e

implementacién de las herramientas necesarias.

Este trabajo, dentro del contexto de Life Reseau, proyecto en el que esté integrado, significa
una pequefia parte del esfuerzo de desarrollo e implementacion de las soluciones que se buscan
conseguir a largo plazo en el marco de la sostenibilidad y la gestion eficiente de los recursos
hidricos. A medida que el tiempo pase y el proyecto avance, considero que pueden alcanzarse
muchos de los objetivos marcados, ampliando esta soluciéon a multiples EDAR en situaciones

similares.

En cuanto a los resultados obtenidos, son satisfactorios, pues el objetivo principal de este
TFG era el estudio, la implementacion, anélisis y comparativa de diferentes técnicas basadas
en AA capaces de generar predicciones sobre el conjunto de datos aportado. También creo
que no son resultados finales, sino un punto de partida hacia un sistema capaz de integrar
diversos modelos de AA y de predecir con mayor exactitud los posibles aumentos del caudal

que se sucedan.
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Finalmente, considero que los resultados que se estan obteniendo para la EDAR de Moafia
son, de momento, el inicio del proceso que se sigui6 con la de Sonderso. En este caso, el piloto
de Moaiia todavia requiere trabajo y colaboracion por parte de las empresas que integran el
proyecto, teniendo como objetivo a corto plazo la mejoria en los sistemas de medicién del
caudal, que precedan a un mejor estudio de sus datos y, finalmente, se obtengan resultados

suficientemente satisfactorios.

8.2 Aprendizaje realizado y relacion con las competencias del

grado

A lo largo de la titulaciéon se han adquirido conocimientos en diferentes ambitos, como
recoge la guia oficial del grado [63]. Son varias las tematicas y campos de estudio que se
abordan en este proyecto, pero podemos destacar los que se explican a continuacion. Para
comenzar, se han adquirido amplios conocimientos sobre la programaciéon en Python, sus
diferentes herramientas y librerias y sus aplicaciones, en un contexto de desarrollo profesional
y de trabajo en equipo. Como cabe esperar de un grado como el Grado en Ciencia e Ingenieria
de Datos (GCID) u otras ingenierias, la programacion es esencial para el desarrollo de todo

tipo de proyectos.

En segunda instancia, se ha conocido, implementado y experimentado distintos algoritmos
y modelos de AA, que es otra de las bases fundamentales de este grado. El Aprendizaje Au-
tomatico (AA) es un campo de estudio en constante evolucién y muy latente hoy en dia, con

gran demanda en el mercado laboral y aplicaciones casi ilimitadas en multitud de proyectos.

Durante las fases de anélisis de datos y extracciéon de informacion de ellos, se han puesto
en practica conocimientos del area de estadistica, la cual explora multitud de técnicas impres-
cindibles para el correcto desarrollo de este tipo de proyectos, asi como algoritmos basados
en fundamentos algebraicos y métodos numéricos para comprender el funcionamiento de los

modelos y algoritmos utilizados.
Por dltimo, la existencia de multiples fuentes de datos, su integracion y utilizacién de herra-
mientas de almacenamiento de conjuntos de datos en la nube ponen en valor las competencias

adquiridas en la titulacion en el campo de las bases de datos y la computacion.

En resumen, ese proyecto es multidisciplinar, y abarca la mayoria de campos de estudio de

la titulacion y bases de la actualidad de la Ciencia y la Ingenieria de Datos.

68



CAPITULO 8. CONCLUSIONES 8.3. Trabajo futuro

8.3 Trabajo futuro

En general, el proyecto presenta multiples oportunidades de mejora, sobre todo en cuanto
a la continuacién del estudio de los métodos de AA para la obtencién de predicciones. Los
siguientes pasos en este aspecto seran el estudio y aplicacion de nuevos modelos de prediccion
que puedan conseguir mejores resultados. Algunos de los modelos que formaran parte de los

siguientes pasos del proyecto podrian ser LagLlama [64] o DeepAR [65].

Pese a que los resultados obtenidos en el caso de la estaciéon danesa de Sonderso han sido
satisfactorios y avanzan acorde a lo planificado, a lo largo de este trabajo hemos visto la pro-
blematica que presenta el estudio de la planta de tratamiento de Moafia, en la cual se estara
trabajando en colaboracion con la empresa que la gestiona para obtener méas datos y de mejor
calidad, aplicando por lo tanto las técnicas expuestas en esta memoria y obteniendo resultados

satisfactorios.

Por otra parte, el proyecto buscara ser integrado en un entorno de visualizacién que per-
mita al usuario, en este caso la empresas colaboradoras, obtener predicciones en tiempo real
de los caudales de sus estaciones, asi como consultar todos los conjuntos de datos disponibles
desde una plataforma integrada y unificada. En este sentido, podria buscarse escalar el pro-
yecto y ampliar la colaboracion con un mayor nimero de empresas, alcanzando asi un marco
de trabajo comun en el que los distintos paises puedan obtener retroalimentacion acerca de
la gestion de sus EDAR vy trabajar por la mejoria en la gestion de los recursos hidricos, su

tratamiento eficiente y la reduccion de la contaminacion de los medios acuaticos y naturales.
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Glosario

AIC (Criterio de Informaciéon de AKAIKE) El criterio de informacién de Akaike (AIC) es
un estimador de la calidad relativa del modelo que tiene en cuenta su complejidad. Este
criterio de informacién penaliza los modelos complejos en favor del los sencillos para

evitar el sobreajuste. 31

cuantiles Los cuantiles son puntos tomados a intervalos regulares de la funcién de distribu-

cién de una variable aleatoria. 26, 35

Dataframe Pandas DataFrame es una estructura de datos tabulares bidimensional, poten-
cialmente heterogénea y de tamarfio variable, con ejes etiquetados (filas y columnas).
39

Diagrama de Gantt Herramienta de gestion de proyectos que ilustra el trabajo realizado

durante un periodo de tiempo en relacion con el tiempo previsto para el trabajo. 8

Ensemble Un ensemble de arboles de regresion es un modelo predictivo compuesto por una
combinacion ponderada de varios arboles de regresion. En general, la combinaciéon de

varios arboles de regresion aumenta la capacidad predictiva [66]. 32

framework Conjunto de herramientas, guias y estructuras predefinidas que se utilizan para
desarrollar y organizar software de manera eficiente. Ofrece un conjunto de practicas
estandarizadas y componentes reutilizables que aceleran el proceso de desarrollo [67].
12, 14

Habitante equivalente El habitante equivalente es una unidad de poblacion equivalente

que corresponde a la carga contaminante media de las aguas residuales, establecida en

60 g de materia organica por habitante y dia [68]. Se conoce como h.e.. 20
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Glosario Glosario

MaxPooling El Max Pooling o reduccion de resoluciéon por maximos es una operaciéon de
reduccién de dimensionalidad que calcula el valor maximo en una ventana determinada

de tiempo cuyo tamafio viene determinado por el tamano del kernel elegido. 29

SHAP Los valores SHapley Additive exPlanations (shap) son una forma de explicar la salida
de cualquier modelo de AA. Utiliza un enfoque de teoria de juegos que mide la con-
tribucién de cada jugador al resultado final. A cada caracteristica se le asigna un valor
de importancia que representa su contribucion al resultado del modelo, por lo que shap
muestra como afecta cada rasgo a cada prediccion final, la importancia de cada rasgo en
comparacion con los demés y la dependencia del modelo de la interaccién entre rasgos.
64

Silhouette El coeficiente de Silueta o simplemente Silhouette es una métrica para evaluar la
calidad del agrupamiento obtenido con algoritmos de clustering. El valor de la silueta es
una medida de la similitud de un objeto a su propio cimulo (cohesién) en comparacion
con otros cimulos (separacion). Este coeficiente toma valores entre -1 y +1, siendo el

valor positivo la maxima cohesion. 52
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