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RESUMEN

El recurso agua es de vital importancia para la vida del hombre, pero este recurso se est
volviendo escaso, por lo que es importante prever el consumo de agua para a os futuros. En la
ciudad de La Paz el consumo de agua se ha ido incrementando debido a factores como: el
crecimiento poblacional, la contaminaci n de ros, deshiele de los nevados, condiciones
climatol gicas, el mal uso del agua, las fugas en las redes de conexi n y la falta de planes de
gesti n de los recursos h dricos.

Para realizar planes y gestiones sobre el recurso agua, es importante tener una herramienta que
permita predecir qu cantidad de agua se consumir a futuro. Las herramientas que brinda la
inteligencia artificial en cuanto a predicci n se ajustan a esta necesidad, en particular las redes
neuronales artificiales. Las redes neuronales artificiales son herramientas que puede trabajar con
informaci n imprecisa, devolviendo datos sin ruido y reduciendo la incertidumbre.

En este trabajo se realiza el an lisis de las variables que influyen en el consumo de agua, se dise a
y desarrolla un modelo de predicci n con redes neuronales tomando en cuenta variables como la
poblaci n, la precipitaci ny temperatura media; tambi n se desarrolla el modelado del consumo
de agua con medias m viles ponderadas y finalmente, se comparan los errores que presentan
ambos modelos, llegando a la conclusi n que el modelo m s preciso es el de las redes neuronales
artificiales con un error absoluto porcentual de la media de 2, 7 , valor que es inferior al
producido por el modelo de medias m viles ponderadas que es 2,7

Posterior al modelado, se realiz la predicci n del consumo de agua con los dos m todos
propuestos para los a os 2011 y 2012, teniendo un error relativo m ximo entre ambas
predicciones del 7

Palabras Clave: Consumo de agua, Predicci n del Consumo de Agua, Redes Neuronales Artificiales,
Medias M viles Ponderadas.
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CAPITULO |
MARCO REFERENCIAL

RESUMEN

En este capitulo describiremos la introduccion al
tema, los antecedentes, el planteamiento del
problema, la hipdtesis, los objetivos, los limites y
alcances, y la metodologia que se utilizara para el
desarrollo de la investigacion.

1.1. INTRODUCCION

El a ua es un recurso natural inco parable, escaso y estraté ico, ele ento clave para la
vida y el desarrollo social, dificil ente se puede exa erar la i portancia del a ua, es
se ura enteel svaliosoei prescindible de los existentes en el planeta Tierra. El a ua
deberia ser un derecho hu anoy,sine bar o, uchas personas carecen de acceso ala ua
potable en todo el undo.

El recurso a ua es devital i portancia para la vida del ho bre, pero el r pido creci iento
de la poblacién hu anaen los Ulti os a os, ha sido un factor uyi portante para que la
de anda de a ua dulce se incre ente, convirtiéndose en un proble a anivel undial. En
la ciudad de La Paz al i ual que en uchos otros lu ares se ha ido incre entando el
consu o de a ua potable debido a diversos factores co o ser: el creci iento poblacional,
la conta inacién de rios, deshiele de los nevados, condiciones cli  atolé icas, el al uso del
a ua, las fu as en las redes de conexidn y la falta de planes de estién de los recursos
hidricos.

Para realizar una coordinacién s eficiente en el desarrollo y estién del recurso a ua, se
propuso realizar la prediccién del consu o de a ua utilizando una herra ienta de la
inteli encia artificial co o ser las redes neuronales artificiales; esto coadyuvaria en la
prevencidn de proble as afuturoco o el raciona iento, desabasteci iento o escases de
a ua potable.

Las redes neuronales son técnicas no para étricas uy utilizadas en diversos  bitos de la
ciencia e in enieria porque per iten resolver proble as co plejos, que uchas veces no
son f ciles de resolver utilizando técnicas tradicionales co o la re resién lineal o
polind ica. Las redes neuronales per iten obtener un odelo no explicito que relaciona



un conjunto de variables de salida con un conjunto de variables de entrada. Asi, estos
odelos per iten predecir cu | es el valor de salida, dados unos valores de entrada del
odelo. Para esti ar el odelo es necesario disponer de un conjunto de observaciones de
las variables. Estas observaciones son usadas co o patrones de entrena iento para que la
red aprenda y sea capaz de predecir una salida del odelo, ante nuevas observaciones. Por
tanto, las capacidades de la red van a depender en ran edida de esta fase de
entrena iento. En la fase de entrena iento es necesario controlar uchos par etrosy
distintos al orit os de opti izacién, por lo que el usuario de una red neuronal debe tener
conoci iento suficiente de cu les son estos par etros y ¢6 o funcionan. Por otro lado,
una vez entrenada la red, es uy i portante ta bién evaluar la robustez del odelo
creado, co probando que es adecuado para nuevos datos (Moreno Rodri uez, 2011).

En la presente investi acidn se realizé una co paracién de un odelo estadistico co o las
edias oviles ponderadas y un tipo red neuronal artificial co o ser el perceptrén
ulticapa, se contrasté a bos odelos para observar cual presenta enor error de

precisién. Para la prediccién del consu o de a ua se identificaron tres variables co o: el

creci iento poblacional, la precipitaciéon y la te peratura edia. Los datos de creci iento
poblacional fueron obtenidos del Instituto Nacional de Estadisticas (INE) y los datos de
precipitacién y te peratura del Servicio Nacional de Meteorolo ia e Hidrolo ia (SENAMHI).

El presente trabajo est or anizado en seis capitulos, que son: el pri er capitulo que nos
uestra una introduccién al te a a ser estudiado y el objetivé de este, el capitulo dos nos
dar un conoci iento tedrico sobre lo que se aplicara en el desarrollo del te a, en el
capitulo tres se realizé el odelado con el étodo de edias éviles ponderadas,
posterior ente en el capitulo cuatro se realizé el odelado con la red neuronal artificial, en
el capitulo cinco se realizd pronostico el consu o de a ua para dos a os posterioresy en el
capitulo seis se describio las conclusiones a las que se lle 6 al finalizar la investi acién.

1.2, ANTECEDENTES

En la estiéon de recursos hidricos se han ido i ple entando técnicas de la inteli encia
artificial, particular ente en proble as sobre prediccidén son utiles las redes neuronales
artificiales, que se aplicaron en proyectos co o: prediccién del consu o de a ua, calidad
del a ua, identificacién de fuentes de conta inacién, depuracién de a uas subterr neasy
pronostico de sequias.

Actual ente, se realizaron diversos estudios de la de anda de a ua con diversos étodos
de prediccién. La investi acién realizada por Aafjes (1997) sobre la prediccién del consu o
de a ua a corto plazo en una co unidad, utilizando dos étodos de prediccién una red
neuronal y un odelo de an lisis estadistico convencional, para este estudio relaciond
datos de consu o de diferentes dias de la se ana y otros factores co o por eje plo la



presién del aire, la radiacién lobal, la te peratura y la precipitacién. Para la prediccién a
corto plazo, co parando a bos étodos, las redes neuronales de uestran una ejor
prediccion.
En el estado de Guanajuato se realizé un estudio sobre el consu o de a ua utilizando un
odelo Econo étrico (Guz an, 2011), cuyo objetivo es deter inar econo étrica ente los
factores que deter inan el co porta iento que tiene el consu o de este recurso en los
diferentes sectores, ade s de cuantificar el consu o de a ua por sectores y deter inar
las tarifas que se deberian cobrar para hacer sracional el uso dela ua en dicho estado.

En el articulo “El problema del agua y la inteligencia artificial”, Gonzales (2011) nos propone
la relacién de la inteli encia artificial con la estién de recursos hidricos, aplicando  étodos
co o las redes neuronales artificiales y la 16 ica difusa. Dada la participacién e
interdependencia de diversos sectores en el a ua, co o recurso natural, define una serie de
tareas derivadas de la aplicacién de redes neuronales y 16 ica difusa co o: la evaluacién,
dise o, planificacién, operacién y anteni iento; teniendo en cuenta que varias de las
tareas encionadas se puede realizar efectiva ente utilizando las técnicas de la
inteli encia artificial.

En el estudio realizado de la “prediccién del consumo de agua en Cérdova”, (Caridad,
Mill n, Palo ares, 2000) proponen étodos co o los odelos Ari a Estacional
Multiplicativosl, odelos de Re resién Din ica’ y los étodos VAR ; en el caso que el
objetivo de la prediccién sea la planificacién a edioy lar o plazo, o lato a de decisiones
sobre instalaciones de la red de distribucién, es necesario incluir unas variables causales que
ten an en cuenta la estructura y caracterizacién de abonados, la se  entacién de las zonas
de su inistro ho o éneas, la previsién sobre el desarrollo urbanistico y del sector
industrial, y 16 ica ente, lade o rafiay suevolucién.

Ta bién se realizé el estudio de lade anda de a ua en zonas urbanas en Andalucia (Daza,
2008); el objetivo principal de este trabajo fue desarrollar una novedosa etodolo fa de
prediccién del consu o de a ua, que trate de superar las |li itaciones de los étodos
tradicionales y con la que se co plete la infor acién precisa para la to a de decisiones
tanto de las ad inistraciones plblicas co o de las e presas su inistradoras. Se realizé la
prediccibn de la de anda de a ua con dos étodos, los odelos Ari a y las Redes
Neuronales, y posterior ente se propuso un nuevo odelo Hibrido; en una co paracién

' Modelos Arima Estacional Multiplicativos, son modelos Arima que recogen no solo las relaciones entre
Eeriodos, sino también las relaciones dentro de los periodos y la interaccidn entre ambas estructuras.

Modelos de Regresién Dinamica, es un método de prediccion basado en series temporales. Para la utilizacion
de este modelo son necesarias una o varias series explicativas, las cuales ayudan a explicar el comportamiento
de la serie a predecir.
¥ Métodos VAR, es un método de valoracion del riesgo que mide la peor de las pérdidas esperadas en el valor
de una cartera para un periodo de tiempo determinado y para un nivel de confianza especitico en condiciones
normales de mercado.



del odelo Ari a frente a las Redes Neuronales, este Ulti o presenta ayor poder de
prediccién; pero conju andoa bos odelos, es decir, el odelo hibrido obtuvo una ayor
precisiéon que cada uno por separado. Las futuras lineas de investi acién de este trabajo,
son la aplicacién del odelo hibrido de predicciébn a otros ercados co o es el
in obiliario, pretendiendo efectuar predicciones sobre precios de venta de in obiliarios
efectuando co paraciones entre los distintos étodos de An lisis de Series Te porales4.

1. . PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
En la actualidad la e presa encar ada de la distribucién de a ua potable en la ciudad de La

Paz es la E presa Plblica Social de A ua y Sanea iento (EPSAS), dicha distribucién es
realizada desde seis represas y treinta pozos (Tabla 1.1).

TABLA 1.1. Reservas de A ua (Fuente: UNICOM — MMAYA)

N2 |Represa o fuente Capacidad

1 Represa Milluni 10.800.000
2 Represa Tuni 21.549.000

Represa Condoriri 2 0.000

4 Represalncachaca 4.560.000
5 Represa Ajuan Khota . 60.500
6 Represa Ha paturi . 40.000
7 0 pozos Tilata (produccién) 5. 62.480
TOTALES 49.201.980

Ela 0 2008 el consu o de a ua potable en el departa ento de La Paz con respectoala o
2007, para usuarios do ésticos se incre entd en 2.21 , para usuarios co erciales
decre ento el 1.55 , en usuarios industriales se re istré un incre ento de .1 y el
consu o de a ua por parte de or anis os oficiales se incre enté en 9.5 , co o se
puede apreciar en la Tabla 1.2; se Un datos del Instituto Nacional de Estadistica (INE).

4 . . . .
Una serie te poral es una secuencia ordenada de observaciones cada una de |as cuales est asociada a un
o entodetie po.



TABLA 1.2, Consu o de A ua (Fuente: INE)

TIPO DE USUARIO 2007 ( ?3) 2008 ( ?) INCREMENTO{ )
Do ésticos 7, 4,261 8,159,169 2,21
Usuarios co erciales 4,725,561 4,652,492 -1,55
Industriales 1,572,0 4 1,621,278 ,1
Or anis os Oficiales 2,7 5,542 2,996,2 9,5

En enero del 2011, la ciudad de La Paz estaba a enazada con un posible raciona iento de
a ua, araiz de unadis inucién sustancial en los niveles de reserva del recurso hidrico en las
represas de Incachaca y Ha paturi. En una inspeccién realizada por la Li a de Defensa del
Medio A biente (Lide a) se pudo evidenciar que, en el pri er caso, los niveles de a ua
dis inuyeron hasta en 11 etros con 20 centi etros, ientras que en el se undo se
constaté la bajade 7 etros con 65 centi etros. Pero en febrerodel is o a o las lluvias
incre entaron este recurso en las reservas, lo que evito el raciona iento (La Paz sufrir
raciona iento de a ua por falta de reservas, 2011).

Lade andadea uaenlosllti osa osse haido convirtiendo en un proble a undial, lo
qgue confiere una preocupacion para cualquier ciudadano. La ciudad de La Paz no es ajena a
esta preocupacién debido a que la poblaciéon ha ido creciendo y existe s de anda de
a ua potable, los recursos hidricos existentes en la ciudad de La Paz est n en peli ro de
extincién o no son aprovechados, ade slosca bioscli ticos son constantes y se cuenta
con pocas reservas de a ua.

El a ua es una necesidad b sica para la sobrevivencia de las personas, y ade si plica un
ejor desarrollo econd ico y social debido a que se utiliza en diferentes actividades co o
ser: industrial, a ricultura, etc.

La creciente de anda de a ua en la ciudad de La Paz, es un factor que requiere ejorar la
eficiencia del uso de a ua y actuar de acuerdo a los objetivos a bientales, y pro over
nuevas politicas en cuanto a este recurso; por lo que es necesario realizar la prediccién del
consu o dea uaen laciudad de La Paz.

1. .1. Proble a General

¢La aplicacién de un  odelo de Red Neuronal Artificial para la prediccién del consu o de
a ua en la ciudad de La Paz, nos per itir contar con datos s precisos en co paracién
con el odelode edias &viles ponderadas?



1.4. HIPOTESIS

El odelo de redes neuronales artificiales lo rar ayor precisiéon en la prediccién del
consu o de a ua en la ciudad de La Paz, frente al uso del odelo de edias dviles
ponderadas.

1.5. OBIJETIVOS

1.5.1. Objetivo General

Desarrollar un odelo de red neuronal artificial a partir de los datos histéricos existentes

que per ita realizar la prediccién del consu o de a ua en la ciudad de La Paz, de tal
anera que el error obtenido sea enor en co paracién con una prediccién del consu o

de a uaconun odelo estadistico.

1.5.2. Objetivos Especificos

e Plantearun odelo conceptual para la prediccién del consu ode a ua.

e Desarrollar un prototipo en base al odelo conceptual planteado que per ita
realizar la prediccién del consu o de a ua.

e Realizar la validacién del odelo de si ulacién.

e Realizar un an lisis de la evolucién del consu o de a ua potable en la ciudad de La
Paz.

1.6. JUSTIFICICACION
1.6.1. Justificacion Social

En vista de que el a ua se est convirtiendo en un recurso li itado para la poblacién a nivel

undial y ta bién esto afecta en particular a la ciudad de La Paz; es i portante para la
sociedad la realizacién de un prondstico del consu o de a ua para que pueda ayudar a las
autoridades encar adas al respecto en lato a de decisiones y se pueda realizar una ejor
planificacién de la distribucidn y conservacién del a ua.

1.6.2. Justificacion Econd ica

En la actualidad no existe un software de prediccién que sea exclusiva ente para el
consu o de a ua, el software StartTools es un software predictivo con fines s enerales,
es decir, se puede utilizar en uchos bitos, pero este tiene un costo de 595 us, el
software que se desarrollara para la prediccién del consu o de a ua no tendr costo
al uno, lo cual facilitara su uso.

1.7. METODOLOGIA
e Recoleccidn de infor acién. Se realizar la recoleccion de datos histdricos de

consu o de a ua potable, conexiones de a ua potable, creci iento de la poblacién,
te peratura, precipitacién pluvial, etc.



e Seleccién de datos de entrada para la red neuronal. Después de tener la infor acién
necesaria se identificaran los factores que influir n en el pronéstico del consu o de
a ua, los cuales ser n los datos de entrada para la red neuronal.

e Busqueda de topolo ia de la red neuronal para el proble a. De todas las topolo ias
existentes de redes neuronales, se realizar la seleccién de una topolo ia que
presente un error aceptable.

e Procesa iento de datos de entrada. Los datos seleccionados anterior ente pasaran
por un proceso de nor alizacién, de tal anera que estén en un ran ode [0,1] o [-],
1].

e Prediccién del consu odea uacon odeloestadistico. Se seleccionar un étodo
estadistico con el cual se realizar la prediccion.

e ( lculo del error de la prediccién del odelo estadistico. Se calcular el error
absoluto porcentual de la edia (MAPE).

e Aprendizaje de la red neuronal. Dependiendo de la topolo ia de la red neuronal se
utilizara un al orit o para suentrena iento.

e Procesa iento de datos de salida. Para obtener los datos del prondstico del
consu o de a ua, realizare os el proceso inverso al realizado con los datos de
entrada.

e (C lculo del error de la red neuronal con los datos de prueba. Para verificar que la red
neuronal presente un error aceptable, realizare os el ¢ lculo del error absoluto
porcentualde la edia (MAPE).

e An lisisy co paracidn de a bos resultados. Teniendo las predicciones del consu o
de a uacon a bos étodos se realizar una co paracién, para ver cual se ajusta
ejor a los datos reales.

e Conclusién. Se realizar la conclusién sobre a bos étodos realizados y se dar
al unasreco endaciones.

Para el proceso de construccién de la red neuronal se utilizara la Metodolo fa para la
Prediccién con Redes Neuronales Predictivas y para el desarrollo del software se utilizara el
Modelo en Cascada y se aplicarata bién el Len uaje de Modelado Unificado (UML).

1.8. LIMITES Y ALCANCES

1.8.1.Li ites

El consu o de a ua puede ser de diferentes fuentes, co o ser: lluvias, vertientes, rios, etc.;
y estos datos no pueden ser re istrados, por lo que esta investi acién se li ita a realizar la
prediccién del consu o de a ua potable, a partir de datos re istrados por la e presa
EPSAS.



La prediccidn se realizar sola ente a nivel urbano, es decir, sin to ar en cuenta el rea
rural, que cuenta con otro siste a de distribucién y en al unos casos no disponen de
distribucién de a ua potable.

La prediccién del consu o de a ua en la ciudad de La Paz es a corto plazo, es decir, no s
de dos a os.

1.8.2. Alcances

Lue o de haber realizado un estudio preli inar de las necesidades, deter ina os que la
presente investi acién se enfocara estricta ente a:

e El prototipo predecir valores futuros ensuales del consu o de a ua en la ciudad
de lLa Paz, to ando en cuenta indicadores si nificativos co o: poblacién,
precipitacidn yte peratura edia.

e El prototipo trabajara con datos reales de prueba, los cuales ser n car ados desde
un archivo .txt.

e El prototipo podr predecir un solo dato o varios datosal is otie po.
1.9. HERRAMIENTAS

Para la i ple entacién del prototipo se utilizara Matlab 7.6.0. 24(R2008a), que es un
software de aplicacién ate tica y cuenta con su len uaje de pro ra acion propio, este
software cuenta con una variedad de pro ra as, que son lla ados toolbox, que tienen
incorporados una ran cantidad de funciones de inteli encia artificial co o 16 ica difusa,
redes neuronales, al orit os enéticos, si ulacién y siste as difusos, ta bién incorpora
otras reas co o la estadistica, la ate ticasi bdlica, la in enieria, la bioinfor ticay
otros.



CAPITULO II.
MARCO TEORICO

RESUMEN

En el presente capitulo presentaremos
caracteristicas sobre la gestion integrada de
los recursos hidricos y la gestion del servicio
de agua potable en Bolivia; también daremos
una introduccién a los métodos prediccidn y
describiremos algunas caracteristicas sobre
las redes neuronales artificiales. Ademds
describiremos los pasos que se seguiran para
el desarrollo de las metododologias.

2.1. EL RECURSO AGUA
2.1.1. GESTION INTEGRADA DE LOS RECURSOS HIDRICOS

La estién de los recursos hidricos es una actividad central para la vida hu ana, la salud
social, la econo iay el bienestar politico de cualquier re idn o pais. La escasez de a ua que
se prevé para los proxi os a os, producto de la creciente de anda del recurso, debida al
creci iento de la poblacién, ca bios en los patrones de consu o, la conta inacién vy la
falta de controles a bientales, ha contribuido a poner el te a de conservacién y estion
del recurso en la a enda politica internacional (Co isién Europea, 1999).

Para prevenir una de radacidén continua de los recursos hidricos, se ha pro ovido una
estrate ia holistica, conocida co o Gestién Inte rada de los Recursos Hidricos (GIRH). A
partir de la cu bre de Mar del Plata en Ar entina, en 1977, hasta el Tercer Foro Mundial
del A ua en Kyoto, Japdn, se han celebrado reuniones internacionales que han contribuido
a definir un nd ero de principios vy reco endaciones para la estién inte rada de los
recursos hidricos (S nchezT. S nchez Torres, 2004).

De acuerdo con la Asociacién Mundial para el A ua (Global Water Partnership - GWP), es un
proceso que pro ueve la estiény el aprovecha iento coordinado del a ua, la tierra y los
recursos relacionados, con el fin de axi izar el bienestar social y econé ico de anera
equitativasin co pro eter la sostenibilidad de los ecosiste as vitales.



Un estudio reciente del Banco Intera ericano de Desarrollo (BID) anifiesta que la estién
inte radadela uai plicato ardecisionesy anejarlos recursos hidricos para varios usos
de for a tal que se consideren las necesidades y deseos de diferentes usuarios y partes
interesadas. Se uUn este estudio, la estién inte rada del a ua co prende la estién del
a ua superficial y subterr nea en un sentido cualitativo, cuantitativo y ecolé ico desde una
perspectiva ultidisciplinariay centrada en las necesidades y requeri ientos de la sociedad
en ateriadea ua.

2,1.1.1. PRINCIPIOS Y MARCO DE TRABAJO EN EL USO EFICIENTE DE AGUA

El uso eficiente de a ua es parte del arco conceptual de la estién inte rada de los
recursos hidricos, por lo que las discusiones en las diferentes conferencias internacionales
han establecido una serie de principios que deben considerarse al o ento de realizar las
intervenciones en este te a. Los principios orientadores para el uso eficiente son los que se
articularon en Dublin (1992):

e El a ua dulce es un recurso finito y vulnerable, esencial para sostener la vida, el
desarrolloy el edioa biente.

e El| desarrollo y la estién del a ua debe basarse en un enfoque participativo,
involucrando a usuarios, planificadores y los responsables de las decisiones a todos
los niveles.

e |a ujer dese pe a un papel funda ental en el abasteci iento, la estién y la
proteccién del a ua.

e El a ua tiene un valor econé ico y social en todos sus usos en co petencia y
deberia reconocérsele co o un bien econé ico (Conferencia internacional sobre
el A uayel A biente, Dublin 1992).

2.1.1.2, CONSERVACION DEL AGUA

En la literatura se encuentra el tér ino conservacién del a ua, que la USEPA (1998) define
co o: cualquier reduccién benéfica en las pérdidas de a ua, eneracién de residuos o uso.
Es un concepto s li itado porque se centra en la reduccién de pérdidas y el uso, y no
tanto en el uso eficiente de a ua, ade s, el tér ino puede enerar al unas confusiones,
ya que puede ser interpretado co o la anera de conservar o preservar a ua para el
futuro, por eje plo, en unarepresa (S nchezT. S nchez Torres, 2004).

2.1.2. RELACION ENTRE LA DEMANDA Y EL USO EFICIENTE DEL AGUA

El uso eficiente del recurso incluye todo tipo de acciones, edidas, pr cticas e incentivos,
que las co pa ias de a ua puedeni ple entar u ofrecer para reducir per anente ente
el nivel o ca bio en el patréon de de anda para un servicio dado (USEPA, 1998). Estas

edidas se pueden aplicar durante todo la cadena de abasteci iento y uso del a ua
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(Herbertson, 200 ). Todas estas edidas per iten influenciar la de anda de a uaco o
una estrate iainte raldelar o plazo, parala estién de los recursos hidricos.

La Fi ura 2.1 presentade anera esque tica, un caso hipotético en el cual la estidn de la
de anda de a ua a través de acciones de uso eficiente influye en la prediccién de la
de anda en el futuro. Ta bién, uestra cé o no habria necesidad de recurrir a sustraer
a ua del a biente y a la construccién de nueva infraestructura para al acenar a ua y
satisfacer la de anda, ya que las acciones de uso eficiente de a ua puedentenerel is o
efecto. Este is oesque a puede aplicarse a diferentes sectores: abasteci ientode a ua
para ciudades, industria o distritos de rie o.

A
Incyremento de la
capacidad del sistema. ee?
_‘."'. Prediccién de ta demanda,
....--"‘ sin uso eficiente de agua.
L

Prediccion de la demanda,
incluyendo acciones para su
manejo (Uso Eficiente de Agua).

TITILLLE Demanda actual.

Volmuen (Miles de Ltros al dia)

Tiempo (a10s) ’

Figura 2.1. Efecto de las acciones de uso eficiente del agua en el manejo y proyeccion de la
demanda de agua.{ Fuente: Adaptado de Herbertson, 2003.)

Al unos beneficios que se desprenden de la Fi ura 2.1 son:

* Reduccién del volu en de a ua abstraida del a biente o cuenca hidro r fica; es
bastante si nificante si la cuenca hidro r fica est en condiciones de escasez o
estrés.

*  Per ite que exista s a ua disponible para el a biente y la conservacién de
h bitats nativos.

* Se ejoralacorriente de los rios en tér inos de tie po y cantidad, lo cual tiene un
i pacto sobre la calidad o su capacidad autodepuradora, en especial en periodos
secos.

* Sereduce el potencial de sobreexplotacién de acuiferos y su conta inacién.

* Se reduce el volu en de a ua residual y por ende, la capacidad necesaria para la
planta de trata iento de a uasresiduales.
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* Se reduce la necesidad de ener ia para la operacién de siste as de bo beo en
acueductos, redes de distribucién y siste as detrata ientoy disposicion.

* Se au enta la concentracién del conta inante, lo que presenta ventajas
i portantes para el trata iento biolé ico de a uas residuales, ya que se incre enta
la cantidad de sustrato por unidad de volu en.

2,1. . ESTRATEGIAS PARA EL USO EFICIENTE DEL AGUA

Para encarar el uso eficiente del a ua se requiere desarrollar una estrate ia que incluya
trabajo pro resivo en divul acién de infor acidn, desarrollo conceptual e investi acién a
diferentes niveles. Ade s, se requiere trabajo en equipo entre or anizaciones prestadoras
de servicios, usuarios, instituciones de investi acién y desarrollo, entes financiadores y
ONGsS, endonde se su inistren ele entos conceptuales, se identifiquen casos exitosos y el
personal clave que trabaja en el desarrollo de proyectos, asi co o el desarrollo de
investi aciones con ecanis os de divul acién para quienes trabajan en este ca po
(S nchezT. S nchezTorres, 2004).

En la Tabla 2.1 se hace una sintesis de las diferentes acciones que pueden i ple entarse
para el uso eficiente del a ua.

Tabla 2.1. Acciones para el uso eficiente del a ua (Fuente: Arre uin Cortés, 2011)

Usuario Técnicas Eje plos

Instalar egquipo de bajo consu o (inodoros, duchas,

Reduccion de la de anda lavadoras de bajo consu o).

interior i
Ho ares Manteni iento de llaves en las casas.

Reduccidn de la de anda | Rie o eficiente de jardines. Manejo de piscinas.

exterior Uso de plantas nativas.

] g Siste adeenfria iento.
Recirculacidn }
Siste as de lavado.

. e, Purificacidn de a ua.
Industria Reutilizacidn
Se unda red para a uatratada para otros usos

Opti izacidn de procesos (lavado, produccidn s

Reduccidn del consu o N =
li piaetc.).

* ONGes una organizacién no gubemamental, una entidad de caricter civil o social, con diferentes fines y objetivos
humanitarios y sociales definidos por sus integrantes, creada independientemente de los gobiemos ya sea locales, regionales
o nacionales y que juridicamente adoptan diferentes estatus, tales como asociacién, fundacién, corporacién y cooperativa,
entre otras formas.
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Opti izacidn de uso de a ua para zonas verdes.

Reduccidn por

Pro ra as de educacidn escolare institucional.

Reduccidn por reparacidn

Deteccidn y reparacidn de fu as (distritos pito-
étricos).

Auditorias de a ua.

. Reduccidn por edicidn
Ciudad P Pro ra asde acroy icro- edicidn.
Reduccidn por Tarifas escalonadas.
., Restriccidon en el uso, definicidn de etas para
Reduccidn por | ) )
Iy reduccidn de consu os, incentivos para el ahorro,
re la entacidn
etc.
Reduccidn de evapotranspiracién ( uardar en el
subsuelo, uso del rastrojo).
Deca po . - S . L .
Mejorar la infiltracidn (nivelacidn de tierras,
co pactacidn de surcos.
Pro ra aciédn de rie os se Un necesidad
Ad inistrati ( onitoreode hu edad).
i inistrativas
A ricultura Rie o li itado favoreciendo cultivos de bajo
consu o.
Ree plazo de re aderas portuberias.
] Siste a de recuperacidn de colas.
De siste as =
Reduccidn de reare ada.
Rie o por oteo.
2.1.4. GESTION DE SERVICIO DE AGUA POTABLE Y SANEAMIENTO EN BOLIVIA
2.14.1. MARCO LEGAL Y NORMATIVO
El arcole al que ri e las actividades de ad inistracién, operaciédny anteni iento dela

infraestructura de sanea

re la entarias:

iento b sico, est dado por las si uientes leyes y disposiciones

> Ley 2066 de Servicios de A ua Potable y Alcantarillado Sanitario

La ley 2066 (ver anexo Al) deter

ina el arcole alvylas condiciones de re ulacién

para las personas que presten o sean usuarios de al uno de los servicios de a ua

potable o alcantarillado sanitario. Ta bién establece los principios para fijar los

precios, tarifas, tasas y cuotas, asi co o la deter

sanciones (Urquidi, Barra n, Ca acho, 2004).

inacién de infracciones vy



>

Ley 1551 de Participacion Popular

Reconoce, pro ueve y consolida el proceso de Participaciéon Popular, articulando a
toda or anizacién social ca pesina, indi ena y vecinal en la vida juridica, politica y
econd ica del pais. Procura ejorar la calidad de vida de la ujer y el ho bre
bolivianos, con una s justa distribucién y ejor ad inistracién de los recursos
publicos (Urquidi, Barra n, Ca acho, 2004).

Gobierno Municipal: Responsable de la distribucién de recursos econd  icos para la
construccién, ad inistracién y anteni iento de la infraestructura de educacion,
salud y sanea iento b sico en la Seccién Municipal. Mediante la Planificacion
Participativa se elabora la pro ra acién y el presupuesto del unicipio.

Ley 1 de Medio A biente

Deter ina la politica nacional a biental para ejorar la calidad de vida de la
poblacién y racionalizar el uso del a ua, suelo, aire y otros recursos naturales para
arantizar su disponibilidad a ediano y lar o plazo. Establece los criterios y
acciones para la preservacion del a ua natural, prote iendo en particular su
explotacién y conta inacién, producto de cualquier actividad publica o privada
(Urquidi, Barra n, Ca acho, 2004).

Ley 2028 de Municipalidades

El Municipio es responsable de la Planificacién, Pro ra acién y Ad inistracion
auténo aensujurisdiccién unicipal (Urquidi, Barra n, Ca acho, 2004).
Gobierno Municipal

Se establece co o entidad auténo a con responsabilidad sobre su jurisdiccién
unicipal para construir, operary antener los servicios b sicos.

Realiza la planificacién y pro ra acién presupuestaria en la totalidad de su
jurisdiccién unicipal (Urquidi, Barra n, Ca acho, 2004).

Decreto Supre 0 27486 - Fundacion de Apoyo a la Sostenibilidad en Sanea iento
B sico (FUNDASAB)

La FUNDASAB (ver anexo A2) tiene por objeto ser un ecanis o institucional
sostenible de asistencia técnica, que brinde asesora iento técnicoylidereei pulse
los procesos de asistencia técnica para la ejecucién de los Pro ra as de
Modernizacién Institucional el Sector Sanea iento B sico, pro oviendo para ello

odelos de estidén para la prestaciédn de servicios de a ua potable y sanea iento
(Urquidi, Barra n, Ca acho, 2004).

14



2,1.5. ASPECTOS GENERALES DE LAS ENTIDADES PRESTADORAS DE SERVICIO DE AGUA

La entidad prestadora de a ua (EPSA) es toda or anizacién co unitaria, asociacion civil,
entidad privada, publica o asociacién ixta responsable de la ad inistracién, operacién y
anteni iento de los servicios de a ua potable y/o sanea iento (Urquidi, Barra n,

Ca acho, 2004).

Las for as de constitucién de las EPSA son:
= (Co itédeA uaPotableySanea iento (CAPYS).
= Cooperativa de Servicios Publicos.
=  Or anizaciones de Base de la Co unidad responsables de a uay sanea iento.
= E presa Privada.
= Asociacién Civil.
=  Sociedad Anéni  a Mixta.
= E presa Publica Municipal.
2.1.6. FUNCIONES DE LAS ENTIDADES PRESTADORAS DE SERVICIO DE AGUA

Para la prestacion de los servicios en poblaciones enores a 10.000 habitantes y/o
co unidades rurales, la Entidad Prestadora de Servicios de A ua y Alcantarillado Sanitario,
deberealizar las si uientes cuatro funciones b sicas:

= Ad inistrativa — Financiera: Diri ida a la ad inistracion de los recursos
econd icos,hu anosy ateriales de la entidad.

= Co ercial: Diri ida a la relacién con el usuario respecto ala edicién de consu o,
facturacién, infor acién y atencién del usuario sobre sus quejas y solicitudes de
conexidn.

=  Técnica: Diri ida a la operacidn y anteni iento eficiente de la infraestructura del
siste a de a ua potable osanea iento.
= Planificacién: Diri ida a la pro ra acion fisica y financiera de las acciones técnicas,
sociales y co erciales de la EPSA, para el su inistro del a ua y/o sanea iento aun
rupo de personas.

Estas funciones se aplican a cada EPSA, independiente ente de suta a oy for a de
constitucion (CAPYS, Cooperativas, etc.).

2.1.7. AGUA POTABLEY SANEAMIENTO EN LA CIUDAD DE LA PAZ
La entidad encar ada de realizar las conexiones y distribuciones de a ua potable en la
ciudad de La Paz es la E presa Plblica Social de A ua y Sanea iento (EPSAS), la

distribucién de a ua potable se realiza a partir de 6 represas y 0 pozos. En la tabla 2.2
pode os observar las capacidades de las diferentes cuencas existentes.
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Tabla 2.2, Capacidades de las cuencas (Fuente: EPSAS)

Cuenca AporteH /A o Caudal
A oSeco |A oHi edo I/s
Tuni 5,58 12,55 177
Condoriri 6,82 15, 5 216
Huayna Potosi 9,98 22,47 17
Milluni 11,87 26,71 76
Choqueyapu 8,82 19,82 280
Incachaka 5,98 1,45 189
Ajuan Khota 8,1 18, 258
Ha paturiBajo 6,26 14,07 198
Total 6 ,44 142,72 2011

En la ciudad de La Paz la e presa EPSAS su inistra el servicio a partir de tres subsiste as
que son: Achachicala, Pa pahasi y Ladera. En la fi ura 2.2 pode os observar un esque a
de captacidn y distribucidén de a ua potable en la ciudad de La Paz.
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ESQUEMA DE CAPTACION Y DISTRIBUCION DE AGUA POTABLE
CIUDAD DE LA PAZ

Represa Ajuan Khota
Cap. 3.460.457 m3

Represa Tuni Condoriri
Cap. 24.230.000 m3

Represa Milluni
Cap. 8.540.000 m3 Represa incachaca

Cap. 1.250.000 m3

Represa Hampaturi Bajo
Cap. 3.115.000 m3

Planta El Alto

Planta Achachicala Desarenador

Planta de Pampahasi

Zona Noroeste

= i
1L {7 Zonas Miraflores,
| Sur y Sureste

Fi ura 2.2. Esque a de captacion y distribucion de a ua potable (Fuente: EPSAS)

El consu o de a ua potable en la ciudad de La Paz ha ido variando en los ulti

os 10 a os,

enlafi ura2. pode os observarestas cantidades de consu o en

etros ctibicos.

Consu ode A ua Potable
2000000
1500000 \
1000000
0500000 A
0000000 A,
29500000 | ¥
29000000 \J
28500000 V
28000000 . 1 : . . , .
1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012

=== CONSU O

Fi ura2. .Consu odea uapotableen laciudad de La Paz (Fuente: EPSAS)
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Cadaa olae presaproveedoradea ua EPSAS realiza nuevas conexiones de a ua potable
y alcantarillado sanitario, en los Ulti os cinco a os se re istraron los datos que se  uestra
en latabla 2. .

Tabla 2. . Conexiones de a ua potable y alcantarillado sanitario.

A o Conexiones de A ua Conexiones de
Potable Alcantarillado Sanitario
2005 142 1584
2006 766 922
2007 2794 2051
2008 Sl 1916
2009 1070 12 9
2010 57 1172

2,1.8. FACTORES QUE INFLUYEN EN EL CONSUMO DE AGUA POTABLE

Desde hace wucho tie po se han ido estudiando los factores que pueden influir en el
consu o de a ua, entre estos estudios est el de Mor an y S olen (1976) los cuales
consideran para su odelo variables co o la precipitacién, la te peratura y la
evapotranspiracién efectiva; posterior ente Miaou (1992) realizé varios trabajos
relacionando el consu o de a uacon factorescli ticosco ote peratura, precipitaciény
los dias de lluvia entre otros. A uilar (nn) considera variables cli  ticas co o precipitaciéon
y te peratura, y variables socioecond icas co o el precio del a ua vy las caracteristicas
habitacionales. En el estudio realizado de la de anda de a ua do éstica, Obre én (nn)
su iere utilizar tres cate orias de variables: las socioecond icas co o habitantes por
vivienda e in reso fa iliar, las eteorold icas co o te peraturay precipitacién pluvial, y
el consu o histéricoy precio del a ua.

Se un Saavedray U arte (nn) otros factores que deter inanlade andadela ua, para uso
do esticoy uso publico, en el consu o urbano y rural, son:

- El precio o la tarifa que se cobra por el servicio.

- Elin resoperc pita.
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El nd erode personas que habita la vivienda.

La disponibilidad de alcantarillado o caracteristicas del siste a sanitario utilizado
en lavivienda.

Otras variables co o: cli a, factores culturales, caracteristicas de la vivienda y

otras variablesde enori portancia.
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2.2. METODOS DE PREDICCION

2.2.1. INTRODUCCION

En la actualidad todo plan y toda decisién est basada en esti ados futuros, a estos
esti ados futuros se los lla a predicciones o prondsticos, dependiendo del rado de
objetividad que se utilice en el proceso. Los esti ados s objetivos se conocen co o
pronésticos y los  as subjetivos predicciones, pero en la pr ctica los procesos se funden en
uno solo (Devaris, 2007).

La esti acién del co porta iento futuro de al unas variables puede realizarse utilizando
diversas técnicas de prondstico. Cada una de las técnicas de proyeccidn tiene una aplicacién
de car cter especial que hace de su seleccidn un proble a de decisién influido por diversos
factores, co o por eje plo, la validez y disponibilidad de los datos histéricos, la precisién
deseada del pronéstico, el costo del procedi iento, los beneficios del resultado, los
periodos futuros que se desee pronosticar y el tie po disponible para hacer el estudio
entre otros (Chain, 2000).

El propdsito de los  étodos de prediccidn es acercarse cada vez s a la realidad futura; de

anera que dificil ente se puede encontrar un étodo Unico que sie pre de unos
resultados confiables. El rado de confiabilidad puede variar si nificativa ente
dependiendo del ri or que se aplique a cualquiera de los  étodos.

2.2.2. TIPOS DE METODOS DE PREDICCION

Existen diversos  étodos para realizar predicciones con diferentes propdsitos. A
continuacidn observare os enlafi ura 2.4 la clasificacién de los étodos de prediccion.
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’ Media o6vilsi ple

/ Método de Medias
Moébviles Media o6vil
Método de ponderada
Serie { Meétodo de Alisado
Te poral Exponencial
Método de
Extrapolacion
. Re resién lineal si ple
PN Re resién lineal (ltiple
c
0 / Métodos Re resion lineal
[ . .
% Cuantitativos o Re resion exponencial
v Proyecciones ,
& Re resion potencial Prediccion con  odelos MA(q)
()]
© L
2 ( Prediccién con Prediccion con  odelos AR(p)
T odelos estacionarios
;g Métodos Predicciéon con  odelos
= Causales / ARMA(p,q)

Econo étricos

Modelos ARIMA

Prediccién con
odelos no

estacionarios

Método de ini os

Econo etria cuadrados

\ \

Fi ura 2.4. Tipos de étodos de prediccién

Para el presente trabajo de investi acién se utilizar el étodo de Medias Méviles

Ponderadas, debido a que los datos histéricos de consu o de a ua presentan una
estacionalidad en un deter inado periodo, es decir que un a o el consu o de a ua varia

dependiendo de la te porada.
2.2. . METODO DE SERIE TEMPORAL

Los étodos de serie te poral utilizan datos histdricos co o base para esti ar resultados

futuros. Una serie de tie po es una coleccién o conjunto de ediciones de cierto

fend eno o experi ento re istrados secuencial ente en el tie po, en for a

equiespaciada (en intervalos de tie poi uales) (Galbiati Riesco, 2011).

Las observaciones de una serie de tie po ser n denotadas por
Y (£2), Y(t5), o, Y(20)
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Donde Y(t;) eselvalorto ado por el proceso en el instante t;.

2.2. .1. Co ponentes de una seriede tie po

En el an lisis de series te porales la rafica es un paso i portante para identificar las
co ponentes de dicha serie, co o ser: tendencia, estacionalidad, ciclicidad e irre ularidad.
Enlafi ura 2.5 observare os uneje plodela rafica de una serie.

| 1 | | Il 4 ) ) 1 |
T T T T g T

0 { p; 3 4 5 6 7 3 8 10 11
Tiempo 1

v

Fi ura 2.5, Grafica de una serie (Fuente: Galbiati, 2011)

v Tendencia

La tendencia representa el co porta iento predo inante de la serie. Esta puede ser
definidava a enteco oel ca biodela ediaalolar o de un extenso periodo de
tie po (Galbiati Riesco, 2011). En la fi ura 2.6 observare os uneje plodeuna rafica

con tendencia creciente,

HOX)

— G
1 2 3 4 5§ &6 7 8 9 10 11 ¢t

Fi ura2.6. Serie con tendencia. {(Fuente: Galbiati, 2011)

v' Estacionalidad o Ciclicidad

La variacién estacional representa un ovi iento periddico de la serie de tie po. La
duracién del periodo puede serun a o, untri estre, un es, undia, etc.Enlafi ura 2.7
observare osla rafica de una serie con estacionalidad y ciclicidad.
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A
Y(t)

»n
T v T T a3 T T T »

1 2 3 4 5 6 7 B 9 10 11 t

Fi ura 2.7. Serie con estacionalidad y ciclicidad. {Fuente: Galbiati, 2011)

Se suele hacer una distinciéon entre ciclicas y estacionarias. Estas Ulti as ocurren con
periodos identificables, co o la estacionalidad del e pleo, o de la venta de ciertos
productos, cuyo periodo es un a o. El tér ino variacién ciclica se suele referir a ciclos

randes, cuyo periodo no es atribuible a al una causa. Por eje plo, fené enos
cli  ticos, que tienen ciclos que duran varios a os. Las tendencias y estacionalidades
pueden darsesi ult nea ente (Galbiati Riesco, 2011).

v" Irre ularidad

Se refiere a puntos de la serie que se escapan de lo nor al. Si se sospecha que una
observacién es irre ular, se debe reunir infor acién adicional sobre posibles factores
que afectaron el proceso. En la fi ura 2.8 observa os un eje plo sobre el estudio de
produccién diaria de cobre que presento una irre ularidad en la serie.

Y(t) 4
Produccion diaria

— >
1 2 3 4 &5 & 7 8 9 10 11 ¢t

Fi ura 2.8. Serie con estacionalidad y ciclicidad. {Fuente: Galbiati, 2011)

2.2.4. METODO DE MEDIAS MOVILES

El

étodo de las edias dviles en estadistica es un étodo utilizado para analizar un

conjunto de datos en odo de puntos para crear series de pro edios. Asi las edias

dviles son una lista de nu eros en la cual cada uno es el pro edio de un subconjunto de

los datos ori inales.



Este étodo de suaviza iento es uno de los s usados para describir la tendencia.
Consiste en fijar un nd ero k, preferente ente i par, co o ,5, 7, etc., y calcular los
pro edios de todoslos ruposde k tér inos consecutivos de la serie. Se obtiene una nueva
serie suavizada por pro edios déviles de orden k. De este odo se tienden a anular las
variaciones aleatorias (Galbiati Riesco, 2011).

Por eje plo, considere os una serie de seis observacionesy fije os elorden k= . Entonces
los tér inos de la serie suavizada son:

r Yiz) Z(r) media mavil de orden & =3

I Y1) =
Y(h=Y(2)=Y{3)

2 Y2 Z{2)=

3
Y(2) = ¥{3)+ ¥(4
3 vy z3) =13 "3"’ &)
4 Y(4) Z(4) == L h:"’_' ¥(3)
3
e e
5 ¥(5) Z(5)=h] Yi5)+=Y(6)
3
6  Y(6) -

Pode os notar en la serie suavizada no se pueden calcular Z(1) y Z(6). En eneral, se
pierden k/2 tér inosen cada extre o.

a) Media dvilsi ple

La edia avil previa

Una edia o6vil si ple (SMA) es la edia arit ética de los n datos anteriores.
Mientras s randesean, ayorser lainfluenciade los datos anti uos.

La edia ovil central

En lu ar de utilizar sélo datos anteriores, se utilizan ta bién datos posteriores a
aquél del cual se quiere obtener la edia.

b) Media dvil ponderada

La edia dvil ponderada esuna edia ultiplicada por ciertos factores, que le dan
deter inado peso adeter inados datos.

Por eje plo si el objetivo fuera pronosticar las ventas del si uiente a o para un
deter inado producto teniendo la de anda histérica, aplicando el étodo de
edia o6vil ponderadatene oslasi uiente tabla:
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Tabla 2.4.Eje plodel étodode edia 6vil ponderada

MEDIA MOVIL COMPONENTE iNDICE SERIE
TRIM. VENTAS MEDIA CENTRADA ESTACIONAL ESTACIONAL | DEESTACIONALIZADA
MOVIL k=4
{(MMC) (Venta/MMC) | (Tabla .2) (Venta/IE)

1 4,800 0,9 2 5,149
2 4,100 5, =20 0,8 8 4,894
6,000 5,600 5,475 1,096 1,08 5,488

4 6,500 5,875 57 8 1,1 1,14 5,685
1 5,800 6,075 5,975 0,971 0,9 2 6,222
2 5,200 6, 00 6,188 0,840 0,8 8 6,207
6,800 6, 50 6, 25 1,075 1,08 6,219

4 7,400 6,450 6,400 1,156 1,14 6,472
1 6,000 6,625 6,5 8 0,918 0,9 2 6,4 6
2 5,600 6,725 6,675 0,8 9 0,8 8 6,684
7,500 6,800 6,76 1,109 1,09 6,860

4 7,800 6,875 6,8 8 1,141 1,14 6,822
1 6, 00 7,000 6,9 8 0,908 0,9 2 6,758
2 5,900 7,150 7,075 0,8 4 0,8 8 7,04
8,000 1,09 7, 17

4 8,400 1,14 7, 47

En la tabla 2.5 observare os el ¢ lculo del indice estacional en los cuatro tri estres. Para
este ¢ lculo se copia todos los co ponentes estacionales correspondientes a cada
tri estre, lue opro edia osestos datos para obtener su indice estacional.

Tabla 2.5. indice estacional.

TRIM COMPONENTE INDICE
1 0,971 | 0,918 | 0,908 | 0,9 2
2 0840 | 0,89 |08 4| 0838

1,075 | 1,109 | 1,096 | 1,09

4 1,156 | 1,141 | 1,1 1,14
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Con la serie desestacionalizada obtenida en la tabla 2.4 realiza os una re resién lineal,
cuyos resultados son los si uientes:

y*=a+bx
a=0,14714 vy b =5,09961

Con estos datos halla os el prondstico desestacionalizado para los si uientes cuatro
tri estres, que son:

y*(17)= 0,14714 + 5,09961(17) = 7,600968265
y*(18) = 7,748106980
y*(19) = 7,895245696
y*(20) = 8,042 84412

Posterior ente a los datos anteriores se a re a el indice estacional, y se obtiene el
prondstico final:

Y =y * X Indice Estacional

Y(17) = 7,085626244
Y(18) = 6,4910479 8
Y(19) = 8,6 2257741
Y(20) = 9,194899458

2.2.5. PRECISION DEL PRONOSTICO

La precisién de un prondstico se edir a partir del error que esté presente. El error del

prondstico es la diferencia entre el valor real y el pronosticado del periodo correspondiente.

E, =Y —F (2.1)
Donde:
E;: es el error del pronéstico del periodo t
Y;: es el valor real para ese periodo t
F;: es el valor que se habia pronosticado para el periodo t
Existen distintas edidas de error, que son:

e Errorabsolutode la edia (MAD)

B

MAD = 2.2
@22
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Error absoluto porcentual dela  edia (MAPE)

v |Ee
=17,
MAPE = v (2.3)
Desviacién porcentual de la  edia (PMAD)
N
—1|E
PMAD = # (2.4)
t=l|Yt|
Error cuadr ticode la edia (MSE)
N 2
'
MSE == 1\lf L (@25

Raiz del error cuadr ticodela edia (RMSE)

N_ E2
RMSE = % (2.6)
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2. . REDES NEURONALES

2. .1. INTRODUCCION

Las redes neuronales no son s que un odelo artificial y si plificado del cerebro
hu ano, que eseleje plo s perfecto del que dispone os para un siste a que es capaz
de adquirir conocimiento a través de la experiencia. Una red neuronal es “un nuevo siste a
para el trata iento de la infor acién, cuya unidad b sica de procesa iento est inspirada
en lacélulafunda ental delsiste anerviosohu ano:laneurona” (Matich, 2001).

Todos los procesos del cuerpo hu ano serelacionan en al una u otra for a con la actividad
de estas neuronas. Las is as son un co ponente relativa ente si ple del ser hu ano,
pero cuando illares de ellas se conectan en for a conjunta se hacen uy poderosas. Lo
que b sica ente ocurre en una neurona biold ica es lo si uiente: la neurona es esti ulada
o excitada a través de sus entradas (inputs) y cuando se alcanza un cierto u bral, la
neurona se dispara o activa, pasando una se al hacia el axon. Posteriores investi aciones
condujeron al descubri iento de que estos procesos son el resultado de eventos
electroqui icos (Matich, 2001).

Una red neuronal, se Un Fre an y Skapura (199 ), es un siste a de procesadores paralelos
conectados entre si en for a de rafo diri ido. Esque tica ente cada ele ento de
procesa iento (neuronas) de la red se representa co o un nodo. Estas conexiones
establecen una estructura jer rquica que tratando de e ular la fisiolo ia del cerebro busca
nuevos odelos de procesa iento para solucionar proble as concretos del undo real. Lo
i portante en el desarrollo de la técnica de las RNA es el til co porta iento al aprender,
reconocer y aplicar relaciones entre objetos ytra as de objetos propios del undo real. En
este sentido, se utilizan las RNA co o una herra ienta que podr utilizarse para resolver
proble as dificiles.

2, .2, ELEMENTOS BASICOS QUE COMPONEN UNA RED NEURONAL

Enlafi ura 2.8 pode osdistin uirlosco ponentesde unared neuronal artificial.
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Entrada efectiva

W Salida

Peso (efecto de Ia y
unidad j sobre la k

unidad k) w s =
o ST 0, F,
i ‘
— W :
Funcion de
activacion

Vi ‘

e Entrada externa
A.

Fi ura2.8. Co ponentesb sicos de una red neuronal artificial. (Fuente: Ar a no,

Benavides, Rosta nol, 2006)

Los co ponentes b sicos de una red neuronal, son:

Un conjunto de nodos, unidades o ele entos de procesa iento.

Un estado de activacién y, para cada nodo, el cual es equivalente a la salida del
is o.

Conexiones entre los nodos. General ente cada conexion posee un peso Wy

deno inadota bién fuerza o fortaleza de conexidén el cual deter ina el efecto que
la se al del nodo j tiene sobre el nodo k.

Una re la de propa acién, la cual deter ina la entrada efectiva s, de un nodo a
partir de sus entradas externas.

Una funcién de activacién F, la cual deter ina el nuevo nivel de activacidn a partir
de la entrada efectiva s, (t) y la activacion actual y, (t).

Una entrada externa 8, para cada nodo.
Un étodo para obtener infor acién,ta bién conocido co ore lade aprendizaje.

Un entorno dentro del cual el siste a debe operar. El entorno provee se ales de
entrada y, en caso de ser necesario, se ales de error (Ar a no, Benavides,
Rosta nol, 2006).
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2, .. FUNCION DE ENTRADA

La neurona trata a uchos valores de entrada co o si fueran uno solo; esto recibe el
no bre de entrada global. Por lo tanto, ahora nos enfrenta os al proble ade cé o se
pueden co binar estas si ples entradas (in;4,in;,, ..) dentro de la entrada lobal, gin;.
Esto se lo ra a través de la funcién de entrada, la cual se calcula a partir del vector entrada.
La funcién de entrada puede describirse co o si ue:

input; = (in;; " wip) * (I Wip) * . (ing, * Wiy )

Donde: * representa al operador apropiado (por eje plo:  xi o,su atoria,
productoria, etc.)
neselnd erodeentradasalaneurona N; yw; al peso.

Los valores de entrada se ultiplican por los pesos anterior ente in resados a la neurona.
Por consi uiente, los pesos que eneral ente no est n restrin idos ca bian la edida de
influencia que tienen los valores de entrada. Es decir, que per iten que un ran valor de
entrada ten asola ente una peque a influencia, si estos son lo suficiente ente peque os
(Matich, 2001).

Al unas de las funciones de entrada s utilizadas y conocidas son:

1) Su atoria de las entradas pesadas: es la su a de todos los valores de entrada a la
neurona, ultiplicados por sus correspondientes pesos.

Yinywy), conj=1,2..,n

2) Productoria de las entradas pesadas: es el producto de todos los valores de entrada
a laneurona, ultiplicados por sus correspondientes pesos.

[1;(ny wy), conj=1,2,..,n

)] M xi o de las entradas pesadas: sola ente to a en consideracién el valor de
entrada  sfuerte, previa ente ultiplicado por su peso correspondiente.

max; (nij Wi ), conj=1,2,..,n



2. A. FUNCION DE ACTIVACION

La funcién de activacion es una re la que co bina las entradas con el estado actual de la
neurona para producir un nuevo estado de activacion. Esta funcién F produce un nuevo
estado de activacion en una neurona a partir del estado (a;) que existiayla co binacion de
las entradas con los pesos de las conexiones (net;) (Hilera Martinez, 1995).

Dado el estado de activacion q;(t) de la unidad U; y la entrada total que lle aaella, Net;, el
estado de activacion si uiente, a;(t + 1), se obtiene aplicando una funcién F, lla ada
funcidn de activacion.

ai(t AE 1) = F(ai(t),Neti)

Considerando Ulnica ente la funcidn f, que deno inare os indistinta ente de
transferencia o de activacidn. Esta funcién nor al ente noest cerradaen el ori en del eje
que representa el valor de la entrada neta, sino que existe cierto desplaza iento debido a
las caracteristicas internas de la propia neurona y que no es i ual en todas ellas. Este valor
se denotaco o 8; yrepresentaelu bralde activacion de la neurona i.

N
yi(t+1) = f(Net; — 6;) = Z w;; i (t) — 6;
j=1

En latabla 2.6 pode osobservar las diferentes funciones f que se pueden aplicar.

Tabla 2.6. Tipos de funciones de activacion (Fuente: Hilera Martinez, 1995)

FUNCION GRAFICA DESCRIPCIGN ANALITICA
Escaldn . +1 si [Net; > 6]
(conjunto de - yi(t+1) =< y(t) si Net; =6;
activacién ‘ -1 si [Net; < 6]
E={-11}) —
Escaldn . 1 st [Net; > 6]
(conjuntode v, yi(t+1) =< y() 5ji Net; = 8;
activacion 0 si [Net; < 8]
E={0,1})




Y{ts1)

Lineal o vi(t +1) = Net; — 6;
identidad 0 Netr6,
Y (t+1)
yi(t + 1)
b Net;<=b+ 6
Lineal- ixta e ={Net;—8;, b+6; <Net; <B+86;
B Net, >= B
Yits1) 1
0,5 1
(t+1D) =
Si  oidal yil ) (1+ o~ (Net; =6y ))
) Net.—Bi
2, 5. FUNCION DE SALIDA

El Ulti o co ponente que una neurona necesita es la funcién de salida. El valor resultante
de esta funcidn es la salida de la neurona i (out;); por ende, la funcién de salida deter ina
que valor se transfiere a las neuronas vinculadas. Si la funcién de activacién est por debajo
de un u bral deter inado, nin una salida se pasa a la neurona subsi uiente.
Nor al ente, no cualquier valor es per itido co o una entrada para una neurona, por lo
tanto, los valores de salida est n co prendidos en elran o [0, 1] o [-1, 1]. Ta bién pueden
ser binarios 0,1 o -1, 1 (Matich, 2001).

Dos de las funciones de salida s co unes son:

e Nin una: este es el tipo de funcién s sencillo, tal que la salidaesla is aquela
entrada. Esta biénlla adafuncién identidad.

e Binaria: {1 stact; 2 ¢;

,donde & eselu bral
0 de lo contrario i

2, 6. MODELOS DE REDES NEURONALES

Enlatabla 2.7 se uestraal unosdelos odelosderedes neuronales s conocidos y sus
caracteristicas s relevantes.




Tabla 2.7. Modelos de redes neuronales. (Fuente: Hilera

Martinez, 1995)

Aprendizaje
iy Infor acidn
Modelo de red ON . Asociacidn
Topolo ia / Supervisada de Entrada y | Autor
neuronal oF /No Re la Auto / Hetera Salida
. Supervisada
Line
Perceptron 2 capas | OFF | Supervisado | Correccién Heteroasociativa | E: analé ica Rose blatt
Feedforward | Line Error S: Binaria 1958
Backpropa ation N capas | OFF | Supervisado | Correccién Heteroasociativa | Analé ica Ru elhart
Feedforward | Line ETTor 1986
(re la delta
eneraliza}
Red de Kohonhen 2 capas OFF | No Sensibilidad | Mapas E: continuos | Teuvo
Line | supervisado | con autoasociativos nor alizados | Kohonen
co petitivo | respecto al S:ce entos | 1989
vecindario
o historia
Adaline/Madaline | 2 capas | OFF | Supervisado | Correccién Heteroasociativa | E: analé ica Widrow
Feedforward | Line Error S: Binaria Hoff 1960
(“Least
Mean
Square”}
Continous 1 capa OFF | No Hebbiano Autoasociativos | Analé ica Hopfield
Hopfield Conexiones Line | supervisado 1984
Laterales
Discrete Hopfield | 1capa OFF | No Hebbhiano Autoasociativos Binarias Hopfield
Conexiones Line | supervisado 1982
Laterales

2, 7.
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entrada y salida. Esta propiedad convierte a las redes perceptréon  ulticapa en
herramientas de propdsito general, flexibles y no lineales (Marin Diazaraque, 2011).

En el presente trabajo se utilizara este odelo de red neuronal, debido a que es una
herra ienta de propdsito eneraly ade s esta red tiene la capacidad de eneralizacién,
es decir, la facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el siste a no ha visto nunca
en su fase de entrena iento.

2, .7.1. ARQUITECTURA

La topolo ia o arquitectura de las redes neuronales consiste en la or anizacién y disposicién
de las neuronas en la red for ando capas o a rupaciones de neuronas S 0 enos
alejadas de la entrada y salida de la red. Se distin uen dos tipos de redes:

e Redes con una sola capa o redes onocapa: es una red en su for a s si ple
porque tiene sola ente una capa que constituye la red.

e Redes con (dltiples capas o redes ulticapa: son aquellas que disponen de
conjuntos de neuronas a rupadas en varios niveles o capas. En estos casos una
for a para distin uir la capa a la que pertenece una neurona, consistiria en fijarse
en el ori en de las se ales que recibe a la entrada y el destino de la se al de salida.
Nor al ente, todas las neuronas de una capa reciben se ales de entrada de otra
capa anterior, s cercana a las entradas de la red, y envian las se ales de salida a
una capa posterior, scercana a la salida de la red.

Un perceptréon  ulticapa tiene una arquitectura de red ulticapa porque est co puesto
por una capa de entrada, una capa de salida y una o s capas ocultas; aungue se ha
de ostrado que para la ayoria de proble as bastar con una sola capa oculta (Marin
Diazaraque, 2011). En lafi ura 2.9 pode os observar un perceptrén ulticapa for ado por
una capa de entrada, una capa oculta y una de salida.

Capade Capa Capa de
Entrada Ocuka Salida
Entragla 1
@ \
Entrada 2 @

b @ @ Salida

Entrada 3 — —_

Entrada n / @
—(3)

Fi ura 2.9. Perceptrén ulticapa (Fuente: Wikipedia, La Enciclopedia Libre, 2010)



Las conexiones entre neuronas son sie pre hacia delante: las conexiones van desde las
neuronas de una deter inada capa hacia las neuronas de la si uiente capa; no hay
conexiones laterales ni conexiones hacia atr s. Por tanto, la infor acién sie pre se
trans ite desde la capa de entrada hacia la capa de salida (Marin Diazaraque, 2011).

2, .7.2. APRENDIZAIJE

El proceso de aprendizaje de las redes neuronales se deno ina proceso de entrena ientoo
acondiciona iento. Para este proceso de aprendizaje se utiliza un conjunto de datos de
entrena iento. El aprendizaje de una red neuronal artificial es la adaptacién de los pesos de
la red. En otras palabras el aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal odifica
Sus pesos en respuesta a una infor acién de entrada. Los ca bios que se producen durante
el is o se reducen a la destruccion, odificacién y creacién de conexiones entre las
neuronas. En los siste as biold icos existe una continua destruccién y creacién de
conexiones entre las neuronas. En los odelos de redes neuronales artificiales, la creacién
de una nueva conexién i plica que el peso de la is a pasa a tener un valor distinto de
cero.Dela is a anera, unaconexién se destruye cuando su peso pasa a ser cero (Hilera
Martinez, 1995).

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren
odificaciones, por lo tanto, se puede afir ar que este proceso ha ter inado o que la red

ha aprendido cuando los valores de los pesos per anecen estables.

Existen dos étodos de aprendizaje i portantes: aprendizaje supervisado y no supervisado.

La diferencia funda ental entre a bos tipos estriba en la existencia o no de un a ente

externo que controle el proceso de aprendizaje de la red (Hilera  Martinez, 1995). En la

fi ura2.10 vere oslos diferentes tipos de aprendizaje.

PROCESO DE APRENDIZAJE

Supervizado No Supervisado

Aprendizaje Aprendizaje  Aprendizaje Aprendizaje Aprendizaje
por correcién por refuerzo  estocastico hebbiano competitivo y
deerror comparativo

Fi ura 2.10. Proceso de Aprendizaje (Fuente: Hilera Martinez, 1995)



El perceptrén ulticapa utiliza para su entrena iento el aprendizaje supervisadoy el
al orit o de correccién de error, conocidota biénco o al orit o backpropa ationo
re la delta.

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza
ediante un entrena iento controlado por un a ente externo (supervisor) que deter ina
la respuesta que deberia enerar la red a partir de una entrada deter inada. El supervisor
controla la salida de la red y en caso de que ésta no coincida con la deseada, se proceder a
odificar los pesos de las conexiones, con el fin de conse uir que la salida obtenida se
aproxi e ala deseada. El aprendizaje por correcién de error consiste en ajustar los pesos de
las conexiones de la red en funciéon de la diferencia entre los valores deseados y los
obtenidos a la salida de la red, es decir, en funcidn del error co etido en la salida (Hilera
Martinez, 1995).
2. .7.2.1. Al orit o backpropa ation
Se considera una etapa de funciona iento donde se presenta, ante la red entrenada, un
patrén de entrada y éste se trans ite a través de las sucesivas capas de neuronas hasta
obtener una salida y, después, una etapa de entrena iento o aprendizaje donde se
odifican los pesos de la red de manera que coincida la salida deseada por el usuario con la
salida obtenida por la red (Marin Diazaraque, 2011).
e Etapade funciona iento
Cuando se presenta un patrén p de entrada XP: xf, ...,xip, ...,xf\’,, éste se trans ite a través
de los pesos wj; desde la capa de entrada hacia la capa oculta. Las neuronas de esta capa
inter edia transfor an las se ales recibidas ediante la aplicacion de una funcién de
activacién proporcionando, de este  odo, un valor de salida. Este se trans ite a través de
los pesos v; hacia la capa de salida, donde aplicando la  is a operacion que en el caso

anterior, las neuronas de esta Ulti a capa proporcionan la salida de la red (Marin
Diazaraque, 2011).

Este procesoseresu eenlosi uiente:

La entrada total o neta que recibe una neurona oculta j, netjp, es:
P _ N p
net’ = Xy WiXx; + 6;

donde 6 es el u bral de la neurona que se considera co o un peso asociado a una
neurona ficticia con valor de salidai ual a 1.
El valor de salida de la neurona oculta j,yjp, se obtiene aplicando una funcién f sobre su

entrada neta:



¥ = Flnet?)

Dei ualfor a, la entrada neta que recibe una neurona de salida k, net,’c’, es:
H
p_ p
net; = kajyj + 0,
j=1

Por ulti o, el valor de salida de la neurona de salida k, yf, es:

i = f(nety)

e Etapa de aprendizaje
En |la etapa de aprendizaje, el objetivo es hacer ini o el error entre la salida obtenida por
la red y la salida deseada por el usuario ante la presentacién de un conjunto de patrones
deno inado rupo de entrena iento. Asiel aprendizaje en las redes backpropa ation es de
tipo supervisado (Marin Diazaraque, 2011).

La funcion de error que se pretende ini izar para cada patrén p viene dada por:

1 M
EP = EZ(di —yi)?
k=1

donde dﬁ es la salida deseada para la neurona de salida k ante la presentacién del patrén
p.
A partir de esta expresion se puede obtener una edida eneral de error ediante:

p
Hi= ZEP
p=1

La base del algoritmo backpropagation para la modificacién de los pesos es la técnica
conocida co o radiente decreciente.

Co o EP esfuncién de todos los pesos de la red, el radiente de EP es un vectori ual a la
derivada parcial de EP respecto a cada uno de los pesos. El radiente to a la direccién que
deter inaelincre ento sr pidoenelerror, ientras que ladireccién opuesta, es decir,
la direccién ne ativa, deter ina el decre ento sr pido en el error. Por tanto, el error
puede reducirse ajustando cada peso en la direccidn:

P
JEP

p=1 0vi



Un peli ro que puede sur ir al utilizar el étodo de radiente decreciente es que el
aprendizaje converjaaun ini olocal.Sine bar o, el proble apotencialdelos ini os
locales se da en raras ocasiones en datos reales.

A nivel practico, la forma de modificar los pesos de for a iterativa consiste en aplicar la
regla de la cadena a la expresién del gradiente y afiadir una tasa de aprendizaje n. Asi, en
una neurona de salida

OEP P p,p
Ay (n+1) = —77%:772 8. ;
J
p=1

Donde
8¢ = (df, — yf )f (netf)
y n indica la iteracién.

En una neurona oculta:

P
AWﬁ (n TF 1) — 772 5]pr
p=1
Donde

M
8 = f(net?) Y 8 vy
k=1

Se puede observar que el error o valor delta asociado a una neurona oculta j, viene
deter inado por la su a de los errores que se co eten en las k neuronas de salida que
reciben co o entrada la salida de esa neurona oculta j. De ahi que el al orit ota bién se
deno ine propa acién del error hacia atr s.

Para la modificacion de los pesos, la actualizacién se realiza después de haber presentado
todos los patrones de entrena iento. Este es el odo habitual de proceder y se deno ina
aprendizaje por lotes o odo batch.

Otra odalidad deno inada aprendizaje en serie 0 odo on line consistente en actualizar
los pesos tras la presentacion de cada patréon de entrena iento. Ha de hacerse en orden
aleatorio.

Para acelerar el proceso de conver encia de los pesos, Ru elhart et al. (1986) su irieron
afiadir un factor momento, o, que tiene en cuenta la direccién del incre entoto adaen la
iteracion anterior:

P
My (n+1) = Z SEyf | + abvy;(n)
p=1



2. .8.METODO DE VALIDACION

El étodo de la validacion que se utilizar para la esti acién de la exactitud en el
aprendizaje, es el étodo de validacién cruzada (cross-validation), este étodo es de
propdsito eneral, es decir, que se puede utilizar para cualquier odelo de red neuronal. El
conjunto de datos D se divide aleatoria ente en k subconjuntos utua ente excluyentes
Dy, Dy, ...,D, deaproxi ada enteel is ota a o.Elclasificador es entrenado yvalidado
k veces. Cada instante de tie pot € {1,2,..,k} es entrenado en D/D, yvalidado en D,. La
esti acién de la exactitud por edio del étodo cross-validation es el ni  ero total de bien
clasificados, dividido entre el nu ero total de instancias del conjunto de datos.
For al ente,laesti acién de la prediccién del cross-validation es:

acce = Z Z 5(I(D/D,,xD), Dy (2.7)
t=1 (x(i),c(i))eDz

La esti aciéon cross-validation es un nd ero aleatorio que depende de la divisién
previa enterealizada (Robles Forcada, 200 ).

2, 9. VENTAJAS QUE OFRECEN UNA RED NEURONAL

La ventaja que ofrece una red neuronal es la posibilidad de resolver proble as dificiles, esto
se debe racias a los principios de las redes neuronales, los cinco S i portantes son
citados por Hilera y Martinez (1995). Estos son enunciados a continuacién:

e Aprendizaje adaptativo: Esta es quiz s la caracteristica s i portante de las redes
neuronales, pueden co portarse en funcién de un entrena iento con una serie de
eje plos ilustrativos. De esta for a, no es necesario elaborar un odelo a priori, ni
establecer funciones probabilisticas. Una red neuronal artificial es adaptativa porque
puede odificarse constante ente con el fin de adaptarse a nuevas condiciones de
trabajo.

e Autoor anizacién: Mientras que el aprendizaje es un proceso donde se odifica la
infor acién interna de la red neuronal artificial, la autoor anizacién consiste en la
odificaciéon de lared co pleta con el fin de llevar a cabo un objetivo especifico.

Autoor anizacién si nifica eneralizacién, de esta for a una red puede responder a
datos o situaciones que no ha experi entado antes, pero que puede inferir sobre la
base de su entrena iento. Esta caracteristica es uy Util sobre todo cuando la
infor acién de entrada es poco clara o se encuentra inco pleta.



e Tolerancia a fallos: En la co putacidn tradicional la pérdida de un fra ento peque o

de infor acién puede acarrear co Un ente la inutilizacién del siste a. Las redes
neuronales artificiales poseen una alta capacidad de tolerancia a fallos. Se entiende por
ello que las redes pueden reconocer patrones de infor acién con ruido, distorsién o
inco pletos, pero que, ade s, pueden se uir trabajando aunque se destruya parte de
la red (con cierta de radacién). La explicacidn de este fend eno se encuentra en que

ientras la co putacion tradicional al acena la infor acién en espacios Unicos,
localizados y direccionables, las redes neuronales lo hacen de for a distribuida y con
un alto rado de redundancia.

Operacidn en tie po real: Las redes neuronales artificiales, de todos los étodos
existentes, son las s indicadas para el reconoci iento de patrones en tie po real,
debido a que trabajan en paralelo actualizando todas sus instancias si ult nea ente.
Es i portante destacar que esta caracteristica solo se aprecia cuando se i ple entan
redes con hardware especial ente dise ados para el procesa iento paralelo.

F cil insercion en la tecnolo ia existente: Es relativa ente sencillo obtener chips
especializados para redes neuronales que ejoran su capacidad en ciertas tareas. Esto
facilita la inte raciéon odular enlos siste as existentes.

40



2.4. METODOLOGIAS

El presente trabajo se desarrollo bajo dos etodolo ias que se detallan a continuacién.

2.4.1. METODOLOGIA PARA LA PREDICCION CON REDES NEURONALES PREDICTIVAS

Se Un los autores Palit y Popovic (2005), la etodolo ia para la prediccién es
eneral ente entendida co o un conjunto de enfoques, étodosy herra ientas para la
recopilacién de datos a ser utilizados para la prediccién de valores fututros de series de
datos, esta etodolo faincluye al unas etapas que est n descritas en la fi ura 2.11.

Adquisicién de los datos

Estructuracion de los datos

Preparacién de los datos

Norrnalizacion

Divisién de datos

Determinacién de la
arquitectura de lared

Repetidos ensayos de
entrenamiento con
varios valores de pesos
iniciales

Evaluacion global de los .
resultados de la > Seleccionar la

prediccién mejor corrida

Disefio de la estrategia de
aprendizaje o entrenamiento
de lared

Fi ura2.11. Modelo de proceso de la etodolo ia de prediccidn con redes neuronales.

(Fuente: Neolopan Mendoza, 2010)

2.4.1.1. Preparacion de los datos

La preparaciéon de datos para el prondstico consta de cuatro etapas, que son: la adquisicién
de datos, estructuracién de datos, nor alizacién y divisién de datos; cada etapa se detalla a
continuacioén.
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. s

a) Adquisicion de datos. Es la etapa donde se realiza la recoleccién de los datos que
se utilizaran para la red neuronal, es decir los datos de entrada y los datos de
salida.

b) Estructuracion de los datos. Se debe obtener el par (entrada, salida deseada), es
decir, se obtendr lasi uiente ecuacién:

x@E-D-DA),....,x (-0, x@®);x(t+R))

Donde x (t + R) son los valores predichos basados en los valores pasados de una
serie de tie po hasta un punto t siendo R el instante para el cual se quiere
predecir, Dser elnl erode patronesdela uestra, Aser elintervalo entre los
valores de la serie de tie poy x (t) ser elvalor de la serie de tie poenun
instante t.

¢) Nor alizacion de los datos. La preparacion de los datos incluye li  piary
transfor ar estos datos. El objetivo de la nor alizacién es quitar el ruido, las
inconsistencias de la resolucién y acentuar las relaciones i portantes en las
variables de entrada. En  uchas ocasiones los resultados de la prediccién
dependen de la nor alizacién de los datos, debido a la discrepancia que existe en
los datos ori inales, co o ser valores randes ode asiado peque os. Para realizar
la nor alizacién de los datos, utiliza oslasi uiente ecuacién:

_2*(P_Pmin)

1 (28

n
Pma_x - Pmin

Donde:

B, « es elvalornor alizado

I3

Pin: esvalor ini odelaserie
Bhax: €selvalor  xi odelaserie
P : eselvaloranor alizar
d) Divisidn de los datos. En la pr ctica es co un dividir la serie de tie po en tres
distintos conjuntos: entrena iento, prueba y validacién. El conjunto de
entrena ientoesel s randey se usapara que lared neuronal pueda aprender.
El conjunto de prueba oscila entreel 10 al 0 del conjunto de entrena iento, se

usa para evaluar la habilidad de la eneralizacién de una red supuesta ente
entrenada. El conjunto de validacién debe consistiren las s recientes
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observaciones conti uas. Se debe tener cuidado de no usar el conjunto de
validacién co o un conjunto de prueba (Pissarenko, 2002).

2.4.1.2, Deter inacidn de la arquitectura de la red

Enun odelo neuronal est ndar para realizar la prediccién de una serie de tie po se debe
usar un jue ode d-tuplas co o las entradasy un solo valor desi nado a la salida de la red.
La estructura a nivel acro del odelo predictivo esilustradoen lafi ura 2.12, en el cual se
observa un conjunto de d-tuplas co o variables predictivas [x (t — d), .....,x (t — 1),x ()]
y una Unica salida [x (t + 1)], co o variable predicha (Davey, Frank, Hunt, 1999).

' X(t+ 1) )

[Unidades Ocullas]

. - 2 ( X(1+1) J [ X(1) ]

Fi ura 2.12. Modelo est ndar para realizar prediccién de serie de tie po con redes

neuronales artificiales. (Fuente: Davey, Frank, Hunt, 1999)

2.4.1. . Dise ode la estrate ia de aprendizaje o entrena iento de la red

El entrena iento de lared neruronal es un proceso en el que lared aprende a reconocer el

odelo inherente a los datos de entrena iento. El objetivo del entrena iento es encontrar
el conjunto conveniente para los valores de los pesos en la conexién de los nodos de la red
neuronal a través de la afinacién de los is os durante el entrena iento de la red,
haciendo que lared pueda lo rar el atributo de la eneralizaciéon s alta.

2.4.1.4. Evaluacién lobal de los resultados de la prediccién

El entrena iento de la red puede requerir de repetidos ensayos de entrena iento con
varios valores de pesos iniciales. Después de cada corrida de entrena iento los resultados
lo rados deben co pararse con los resultados de las corridas anteriores, en orden para
seleccionarla ejor corrida.



2,42, METODOLOGIA DE DESARROLLO

La etodolo ia que se utilizar para el desarrollo de esta aplicacién es el odelo en
cascada, que se detallar a continuacién.

2.4.2.1. Modelo en Cascada

El odeloencascadaesel sconocido, est basado en el ciclo convencional de una
in enieria, el paradi  a del ciclo de vida abarca las si uientes actividades, ver fi ura 2.1 .

‘ Ingenieria y Andlisis |

del Sistema '
i |

Mantenimiento

: Andlisis de los
i Requisitos
| =1
I e |
| [ o
: ! ! L
: ] || Codificacion
i | '. v
i ': | Prueba
: I '. ) Y
: I l
1 { ]
: | I
' I :

e

Fi ura 2.1 . Actividades del odelo en cascada. ( Fuente: Rojas Boucchechter, 2005)

e In enieriay An lisis del Siste a: Debido a que el software es sie pre parte de un
siste a ayor eltrabajo co ienza estableciendo los requisitos de todos los
ele entosdelsiste aylue oasi nando al Un subconjunto de estos requisitos al
software.

e An lisis de los requisitos del software: el proceso de recopilacién de los requisitos
se centra e intensifica especial ente en el software. El in eniero de software
(Analistas) debe co prenderel bito de lainfor acién delsoftware, asico ola
funcién, elrendi ientoy las interfaces requeridas.

e Dise o: eldise o del software se enfoca en cuatro atributos distintos del pro ra a:
la estructura de los datos, la arquitectura del software, el detalle procedi entaly la
caracterizacion de la interfaz. El proceso de dise o traduce los requisitos en una
representacion del software con la calidad requerida antes de que co ience la
codificacidn.
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Caodificacion: el dise o debe traducirse en una for ale ible parala aquina. El
paso de codificacién realiza esta tarea. Si el dise oserealizadeuna anera
detallada la codificacidn puede realizarse ec nica ente.

Prueba: unavez que se ha enerado el cédi o co ienzalapruebadelpro ra a.la
prueba se centra enlalé icainterna del software, y en las funciones externas,
realizando pruebas que ase uren que la entrada definida produce los resultados que
real ente serequieren.

Manteni iento: el software sufrir ca bios después de que se entre ue al cliente.
Los ca bios ocurrir n debido a que hayan encontrado errores, a que el software
deba adaptarse a ca bios del entorno externo (siste a operativo o dispositivos
periféricos), o debido a que el cliente requiera a pliaciones funcionales o del

rendi iento.

Desventajas que se presentan en este odelo:

Los proyectos realesrara entesi uen el flujo secuencial que propone el odelo,
sie pre hay iteracionesy se crean proble asen la aplicacién del paradi  a.

Nor al ente, es dificil para el cliente establecer explicita ente al principio todos
los requisitos. El ciclo de vida ¢l sico lo requiere y tiene dificultades en aco odar
posibles incertidu bres que pueden existir al co ienzo de uchos productos.

El cliente debe tener paciencia. Hasta lle ar a las etapas finales del proyecto, no
estar disponible una versién operativa del pro ra a. Un errori portante no
detectado hasta que el pro ra a este funcionando puede ser desastroso.

La ventaja de este étodo radica en su sencillez ya que si ue los pasos intuitivos necesarios

a la hora de desarrollar el software.
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CAPITULO 11l

MODELADO DEL CONSUMO DE AGUA CON MEDIAS
MOVILES PONDERADAS

RESUMEN

En el presente capitulo se realizarg el
modelado del consumo de agua con el
método medias moviles ponderadas, para
posteriormente realizar una comparacién con
los datos reales de consumo de agua.

.1. INTRODUCCION

Para la prediccién del consu o de a ua con un odelo estadistico se eli i el étodo de
Medias Méviles Ponderadas debido a que los datos histdricos de consu o de a ua se
presentan de acuerdo a una serie®y ade s esta serie presenta una estacionalidad.

.2. PRESENTACION DE DATOS

Para realizar la prediccién del consu o de a ua en la ciudad de La Paz se utilizaron co o
variables los datos histéricos de consu o de a ua en la ciudad de La Paz. Se trabajé con

datos de consu o ensual de a ua, ver Tabla .1.

6 . i B B B . .
Una serie es una coleccién de datos re istrados secuencial ente en eltie po,enintervalos de tie po
i uales.
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Tabla .1.Consu o histéricode a ua en la ciudad de La Paz (Fuente: EPSAS)

CONSUMO DE CONSUMO DE
MESES MESES
AGUA{ ) AGUA{ )

ene-08 2.550.711,48 feb-09 2.466.044,65

feb-08 2.128.9 0,58 ar-03 2. 21. 19,57

ar-08 2.250.766,58 abr-09 2.520.571,08

abr-08 2.554.466,86 ay-09 2.5 6.418,62

ay-08 | 2.646.688,45 | jun-09 2.504.98 ,21

jun-08 | 2.668.666,70 jul-09 2.540.04 ,54

jul-08 2.468.767,75 a 0-09 2.518.145,46

a 0-08 2.611.10 ,57 sep-09 2.595.560,49

sep-08 2.642.425,66 oct-03 2.687. 57,98

oct-08 2.728.645,20 nov-09 2.720.5 8,28

nov-08 2.724.580,90 dic-09 2. 17.7 74

dic-08 2.592.111,25 ene-10 2.4 9.847,85

ene-08 2.510.1 8,45 feb-10 2.297.4 5,58

. . MODELADO CON MEDIAS MOVILES PONDERADAS

El pri er paso para realizar el odelado con edias dviles ponderadas es ele ir el valor
de la constante k, en este caso particular utilizare os un k=4 que si nifica que cada a o
estar dividido en periodosde 4 esescadaunoyta bién reflejala estacionalidad en los
datos; con esta constante k calcula os la edia 6vil que es el pro edio de los k datos
correspondientes, es decir:

) . CM; +CMy +CM5 + CM,
Media Mdvil = e (3.1)

Donde: CM; es el consu o de a ua correspondiente al esuno, CM, el consu odea ua
del es dos, CM el consu o de a ua del estresy CMgel consu o de a ua del es
cuatro.
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Media Mévil, =

Media Movil, =

i uala2. 71.218,875 (
arzo y abril del a o 2008. Para el se undo dato la

Ree plazando en la ecuacién
.1, obtendre osla edia

ovil,

.1 los pri

2.550.711,48 + 2.128.930,58 + 2.250.766,58 + 2.554.466,86

4

2.128.930,58 + 2.250.766,58 + 2.554.466,86 + 2.646.688,45

), que es el pro edio de los
realiza oselc lculodela

edia

4

Co opode osobservar enelc lculo anterior, tene os para el pri
), que es el pro edio de consu o de a uadelos

eses de febrero hasta

= 2.395.213,12 (m?)

er dato la

eros cuatro datos de consu o de a ua de latabla

= 2.371.218,875 (m®)

évil
eses de enero,

edia &vil es 2, 95.21 ,12

ayo de 2008. En la tabla
ovil para todos los datos de consu  o.

Tabla .2.C lculodela edia d&vil
NUMERACION | CONSUMO DE AGUA | MEDIA MOVIL
DE LOS MESES MENSUAL ( k=4( )

1 ene-08 2.550.711,48
2 feb-08 2.1289 0,58 2. 71.218,88
ar-08 2.250.766,58 2. 9521 ,12
4 abr-08 2.554.466,86 2.5 0.147,15
5 ay-08 2.646.688,45 2.584.647,44
6 jun-08 2.668.666,70 2.598.806,62
7 jul-08 2.468.767,75 2.597.740,92
8 a 0-08 2.611.10 ,57 2.612.7 5,55
9 sep-08 2.642.425,66 2.676.688,8
10 oct-08 2.728.645,20 2.671.940,75
11 nov-08 2.724.580,90 2.6 8.868,95
12 dic-08 2.592.111,25 2.57 218,81
1 ene-09 2.510.1 8,45 2.472.40 48
14 feb-09 2.466.044,65 2.454.518,44
15 ar-09 2. 21. 19,57 2.461.088,48

2
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16 abr-09 2.520.571,08 2.470.82 ,12
17 ay-0S 2.5 6.418,62 2.525.504,11
18 jun-09 2.504.98 ,21 2.524.897,71
18 jul-09 2.540.04 54 2.5 9.68 ,18
20 a o0-09 2.518.145,46 2.585.276,87
21 sep-09 2.585.560,49 2.6 0.400,55
22 oct-08 2.687. 57,98 2.580.297,62
2 nov-0S 2.720.5 8,28 2.541. 69,46
24 dic-09 2. 1", aYa, 2.44 888,86
25 ene-10 2.4 9.847,85

26 feb-10 2.297.4 5,58

Lue o calcula osla

colu na de edia dvil, a continuacién realizare os el ¢ lculo para el pri

edia ovil centrada.

ovil centrada, que es el pro edio de cada par de datos de la
er dato de

2.371.218,875 + 2.395.213,118
2

Media Mévil Centrada =

= 2.383.215,996 (m3)

La edia 4vil centrada parael pri er datoes 2. 8 .215,996 ( ), que es el pro edio de
la edia o6vil de los eses de enero hasta ayo de 2008. En la tabla se observa el

c lculodela edia 6vil centrada paratodos los datos de edia dvil delatabla .2.
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Tabla . .C lculodela edia 4vil centrada.
NUMERACION MESES CONSUMO DE AGUA | MEDIAMOVILk=4 | MEDIA MOVIL
DE LOS MESES MENSUAL{ ) () CENTRADA( )
1 ene-08 2.550.711,48
2 feb-08 2.1289 0,58 2. 71.218,88
ar-08 2.250.766,58 2. 95.21 ,12 2. 8 .215,99
4 abr-08 2.554.466,86 2.5 0.147,15 2.462.680,1
5 ay-08 2.646.688,45 2.584.647,44 2.557. 97,294
6 jun-08 2.668.666,70 2.598.806,62 2.591.727,029
7 jul-08 2.468.767,75 2.597.740,92 2.598.27 ,769
8 a 0-08 2.611.10 ,57 2.612.7 5,55 2.605.2 82
9 sep-08 2.642.425,66 2.676.688,8 2.644.712,189
10 oct-08 2.728.645,20 2.671.940,75 2.674. 14,79
11 nov-08 2.724.580,90 2.6 8.868,95 2.655.404,851
12 dic-08 2.592.111,25 2.57 218,81 2.606.04 ,881
1 ene-09 2.510.1 8,45 2.472.40 48 2.522.811,146
14 feb-09 2.466.044,65 2.454.518,44 2.46 .460,959
15 ar-09 2. 21. 19,57 2.461.088,48 2.457.80 ,459
16 abr-09 2.520.571,08 2.470.82 ,12 2.465.955,800
17 ay-09 2.5 6.418,62 2.525.504,11 2.498.16 616
18 jun-09 2.504.98 ,21 2.524.897,71 2.525.200,910
19 jul-09 2.540.04 ,54 2.5 9.68 ,18 2.5 2.290,441
20 a 0-09 2.518.145,46 2.585.276,87 2.562.480,021
21 sep-09 2.595.560,49 2.6 0.400,55 2.607.8 8,710
22 oct-09 2.687. 57,98 2.580.297,62 2.605. 49,088
2 nov-09 2.720.5 8,28 2.541. 69,46 2.560.8 ,54
24 dic-09 2.17.7 74 2.44 .888,86 2.492.629,16
25 ene-10 2.4 9.847,85
26 feb-10 2.297.4 5,58
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Posterior ente realiza os el ¢ lculo del co ponente estacional para cada uno de los datos
delacolu nade edia d&vilcentrada, delasi uiente anera:

Consumo Mensual
Media Movil Centrada

(3.2)

Componente Estacional =

2.250.766,58

Componente Estacional = 3.383.215.996 = 0,944

El ¢ lculo realizado para el pri er dato del co ponente estacional es 0,944, que es la
esti acion de la variacién del consu o de a ua real respecto a la edia dvil centrada
correspondiente. En la tabla .4 realizare os el ¢ lculo para todos los datos.

Tabla .4.C lculode losco ponentes estacionales.

NUMERACION MERES CONSUMO DE AGUA MEDIA MOVIL COMPONENTE
DE LOS MESES MENSUAL({ ) CENTRADA({ ) ESTACIONAL
1 ene-08 2.550.711,48
2 feb-08 2.128.9 0,58
ar-08 2.250.766,58 2. 8 215,996 0,944
4 abr-08 2.554.466,86 2.462.680,1 1,0 7
5 ay-08 2.646.688,45 2.557. 97,294 1,0 5
6 jun-08 2.668.666,70 2.591.727,028 1,0 0
7 jul-08 2.468.767,75 2.588.27 ,76% 0,950
8 a o0-08 2.611.10 ,57 2.605.2 8,2 1,002
S sep-08 2.642.425,66 2.644.712,18%9 0,995
10 oct-08 2.728.645,20 2.674. 14,75 1,020
11 nov-08 2.724.580,90 2.655.404,851 1,026
12 dic-08 2.592.111,25 2.606.04 ,881 0,955
1 ene-09 2.510.1 8,45 2.522.811,146 0,955
14 feb-09 2.466.044,65 2.46 .460,95%9 1,001
15 ar-09 2. 21. 18,57 2.457.80 ,45%9 0,944
16 abr-09 2.520.571,08 2.465.955,800 1,022
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17 ay-09 2.5 6.418,62 2.458.16 ,616 1,015
18 jun-09 2.504.98 ,21 2.525.200,910 0,992
15 jul-09 2.540.04 ,54 2.5 2.290,441 1,00
20 a o0-08 2.518.145,46 2.562.480,021 0,98
21 sep-09 2.585.560,45 2.607.8 8,710 0,955
22 oct-09 2.687. 57,98 2.605. 49,088 1,01
2 nov-09 2.720.5 8,28 2.560.8 ,54 1,062
24 dic-09 20 T o W4 2.452 629,16 090
25 ene-10 2.4 95.847,85

26 feb-10 2.297.4 5,58

Lue o realiza os el ¢ Iculo del indice estacional, para esto a re a os una colu na para
poner el periodo, co o el periodo tiene 4 eses, nu era os de 1l a4 consecutiva ente.
Estos datos nos ayudar n a construir la tabla del indice estacional, donde la pri era
colu naser elnd ero kquevadel a4, para cada fila de esta colu na copia os los
valores de la co ponente estacional correspondiente a ese periodo, es decir, para la
pri erafila copia ostodoslosco ponentes estacionales correspondientes al periodo 1; la
ulti a colu na corresponde al indice que es resultado de pro ediar toda la fila del
co ponente. Los indices de variacién estacional reco en el incre ento o la dis inucién
porcentual que el co ponente estacional produce en cada estacion. En la tabla .5
observare oselc lculo del indice estacional.
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Tabla .5.C lculo del indice estacional.

PERIODO | MESEs | COMPONENTE INDICE ESTACIONAL
ESTACONAL
1 1 k=4 COMPONENTE INDICE
2 2 1 | 1,050,999 | 0,995 | 1,015 | 0,995 1,008
0,944 2 | 100 | 1,020 1,000 0992|101 1,015
4 4 1,0 7 0,944 | 0,950 | 1,026 | 0,944 | 1,00 | 1062 | 0,988
1 5 1,0 5 4 | 1071002 0995|1022 098 |[090]| 0995
2 6 1,0 0
7 0,950
4 8 1,002
1 9 0,999
2 10 1,020
11 1,026
4 12 0,995
1 1 0,995
2 14 1,001
15 0,944
4 16 1,022
1 17 1,015
2 18 0,992
19 1,00
4 20 0,98
1 21 0,995
2 22 1,0 1
2 1,062
4 24 09 0
1 25
2 26




Después de realizar la tabla de indice estacional lleva os estos cuatro datos de indice a la

tabla ori inal, copiando los indices correspondientes a cada periodo, co o vere os en la

tabla

6.

Tabla .6. indice estacional.

PERIODO | MESES COMPONENTE ESTACIONAL | iNDICE ESTACIONAL
1 1 1,008
2 2 1,015

0,944 0,988

4 4 1,0 7 0,995
1 5 1,0 5 1,008
2 6 1,0 0 1,015
i 0,950 0,988

4 8 1,002 0,995
1 g 0,999 1,008
2 10 1,020 1,015
11 1,026 0,988

4 12 0,995 0,995
1 1 0,955 1,008
2 14 1,001 1,015
15 0,944 0,988

4 16 1,022 0,955
1 17 1,015 1,008
2 18 0,992 1,015
15 1,00 0,988

4 20 0,98 0,955
1 21 0,955 1,008
2 22 101 1,015
2 1,062 0,988

4 24 09 0 0,995
1 25 1,008
2 26 1,015
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Lue o realiza os el ¢ lculo de la serie desestacionalizada, que se realiza ediante la
si uiente ecuacién:

Consumo Mensual
Serie Desestacionalizada = —— - (3.3)
Indice Estacional

Para el pri erdatodelatabla .6laserie desestacionalizada ser :
2.550.711,48

Serie Desestacionalizada = —<oos - 2.530.901,891 (m>)

El pri er dato de la serie desestacionalizada es 2.5 0.901,891 ( ). Los datos de la serie
desestacionalizada ya no contienen ovi ientos estacionales, niirre ulares. En la tabla .7
observare os la serie desestacionalizada para todos los datos.

Tabla .7.C lculo de la serie desestacionalizada.

MESES CONSUMO DE AGUA iNDICE SERIE DESESTACIONALIZADA
MENSUAL{ ) ESTACIONAL { )
ene-08 2.550.711,48 1,008 2.5 0.901,891
feb-08 2.128.9 0,58 1,015 2.097.751,4
ar-08 2.250.766,58 0,988 2.277.718,595
abr-08 2.554.466,86 0,985 2.567.7 ,48
ay-08 2.646.688,45 1,008 2.626.1 ,475
jun-08 2.668.666,70 1,015 2.629.582,875
jul-08 2.468.767,75 0,988 2.498. 1, 7
a 0-08 2.611.10 ,57 0,995 2.624.664, 6
sep-08 2.642.425,66 1,008 2.621.90 ,792
oct-08 2.728.645,20 1,015 2.688.682,96
nov-08 2.724.580,80 0,988 2.757.207,860
dic-08 2.582.111,25 0,985 2.605.57 , 79
ene-09 2.510.1 8,45 1,008 2.450.64 964
feb-09 2.466.044,65 1,015 2.429.928, 16
ar-09 2. 21. 18,57 0,988 2. 49.117,460
abr-09 2.520.571,08 0,985 2.5 .661,665
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Enlafi ura
dea ua

ay-09 2.5 6.418,62 1,008 2.516.720,0 4
jun-09 2.504.58 21 1,015 2.468.296,60
jul-09 2.540.04 54 0,988 2.570.460,658
a 0-08 2.518.145,46 0,985 2.5 1.22 ,448
sep-09 2.585.560,49 1,008 2.575.402,550
oct-09 2.687. 57,98 1,015 2.648.000,41
nov-09 2.7205 8,28 0,988 2.75 .116,82%9
dic-09 2.17.7 74 0,985 2. 29.770,850
ene-10 2.4 9.847,85 1,008 2.420.859,261
feb-10 22574 5,58 1,015 2.26 .788,602

ensual.

.1 observare osla

rafica de la serie desestacionalizada de a uayelconsu o

2.800.000

Consumo de agua

2.700.000

2.600.000

2.500.000

2.400.000

=il Serie
Desestacionalizada

)

Consu odea ua

()

2. 00.000

2.200.000

2.100.000

2.000.000

nov-07

feb-08 -

jun-08 -
sep-08 -

dic-08 -

ar-09 -

jul-09 -

oct-09 -

ene-10 -
ay-10 -

Fi ura .1. Graficadelconsu odea uay laserie desestacionalizada.
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Después de haber obtenido la serie desestacionalizada realiza os una re resién lineal de la
for a:

y *= a+ bx ( .4)

Donde la variable dependiente es la colu na de la serie desestacionalizada vy la variable
independiente es la nu eracién de los eses. Los resultados obtenidos de la re resién
lineal son:

a= 2.514.617,7 8

b= 77, 67 97 2

Lue o realiza os la evaluacién de los datos deseados en la ecuacién .5. En la tabla .8
observare os la evaluacién para los si uientes 10 eses, es decir de arzo a dicie bre
2010.

y* (x) = 2.514.617,738 + 77,37 * x (3.5)

Tabla .5. Datos evaluados de la re resién lineal.

ar-10 y*(27) 2.514.617,7 8+(77, 67*27)= 2.516.706,658 { )
abr-10 y*(28) 2.516.784,025( )
ay-10 y*(29) 2.516.861, 9 ( )
jun-10 y*{ 0) 2.516.9 8,760( )
jul-10 y*( 1) 2.517.016,128 ( )
a o-10 y*{( 2) 2.517.09 ,495( )
sep-10 v¥{( ) 2.517.170,862( )
oct-10 y*( 4) 2.517.248,2 0( )
nov-10 y*( 5) 2.517. 25,597( )
dic-10 y*( 6) 2.517.402,965( )

Final ente para obtener los datos pronosticados, evalua os los datos en la si uiente
ecuacién .6, ver Tabla .6.

y = (y %) * Indice Estacional (3.6)
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Tabla .6. Datos predichos de

arzo a dicie bre de 2010.

ar-10 y(27) 2.516.706,658 *0,988 = 2.486.925,629 ( )
abr-10 y(28) 2.50 .780,641( )
ay-10 v(29) 2.5 6.561,085( )
jun-10 y( 0) 2.554. 48, 41( )
jul-10 y( 1) 24872 1,4 7( )
a 0-10 v( 2) 2.504.088,512( )
sep-10 v( ) 25 6.872,977( )
oct-10 y( 4) 2.554.662,411( )
nov-10 y( 5) 2.487.5 7,244( )
dic-10 y( 6) 2.504. 96, 8 ( )

Estos datos son obtenidos para realizar un contraste con los datos reales, es decir, se realizé

una prediccién sobre datos de los que ya se conocen su valor real.

.4. COMPARACION DE DATOS

En esta seccién realizare os una co paracién de los datos obtenidos con el

odelado del

étodode edias odviles ponderadas respecto de los datos reales, ver tabla .7.
Tabla .7. Co paracién de datos.
MESES CONSUMO DE CONSUMO DE AGUA ERROR DIFERENCIA DE
AGUA( '’ CONMMP( ) RELATIVO CONSUMO ( )
ar-10 2.400.487,920 2.486.925,629 0,0 6008 92 86.4 7,709
abr-10 2.485. 05, 50 2.50 .780,641 0,0074 811 18.475,291
ay-10 2.56 .220,750 2.5 6.561,085 0,010400846 26.659,665
jun-10 2.512.072,410 2.554. 48, 41 0,016829105 422759 1
jul-10 2.5 1.269,816 2.487.2 1,4 7 0,017 97742 44.0 8, 79
a 0-10 2.577.616,870 2.504.088,512 0,02852571 7 .528, 58
sep-10 2.576.575,170 2.5 6.872,977 0,0154085901 9.702,19
oct-10 2.617.025,590 2.554.662,411 0,02 82979 62. 6 ,179
nov-10 2.608.774,540 2.487.5 7,244 0,046472891 121.2 7,296
dic-10 2.70 .90 ,890 2.504. 96, 8 0,07 784985 199.507,507
MAPE 0,027609218
MAPE 2,760921797




El error absoluto dela  edia (MAPE) fue calculado con la ecuacién 2. , y nos da un error de
2.76

En la fi ura .2 observare osla rafica de la co paracién del consu o de a ua real y el
pronosticado con edias éviles ponderadas.

Comparacién del consumo de agua

2.750.000
2.700.000 /
2.650.000 A/
2.600.000

/\/ =g==Consu o de
2.550.000 ‘\ auva( )
2.500.000 V/ A

el Consu o de

2.450.000

a uacon MMP
/ ()
2.400.000

2. 50.000 T T T T T T 1
o o o o o o o —
i = T = - - iy i
Q P > c [=) o > Q
c © © > (3] [a] c
(8] — (o] n c (8]

Fi ura .2.Co paracidndelconsu odea ua.

Co o pode os observar el r fico de la prediccién del consu o de a ua con edias
dviles ponderadas se ase eja a los datos reales pero presenta una ciclicidad arcada, lo
cual es propiodel odelo, ade s presenta un error considerable de 2.76
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CAPITULO IV

MODELADO DEL CONSUMO DE AGUA CON REDES
NEURONALES ARTIFICIALES

RESUMEN

En este capitulo presentaremos el modelado
del consumo de agua con redes neuronales
artificiales,  siquiendo la  metodologia
propuesta para la construccion de redes
neuronales predictivas, también se
presentard la herramienta desarrollada vy
posteriormente se realizara la comparacién
con los datos reales de consumo de agua.

4.1. METODOLOGIA PARA LA PREDICCION CON REDES NEURONALES PREDICTIVAS

En este capitulo se e pezar a desarrollar cada una de las etapasde la etodolo ia para la
prediccién con redes neuronales predictivas descritas en el anterior capitulo.

4.2. PREPARACION DE LOS DATOS

Para realizar la preparacién de los datos realizare os cuatro procesos: adquisicién,
estructuracion, nor alizacién y divisidn de los datos, los cuales son detallados a
continuacion.

4.2.1. Adquisicion de los datos
Para el prondstico del consu o de a ua en la ciudad de La Paz, se to aron en cuenta tres

variables de entrada, dos variables cli ticas que son la precipitacidn y la te peratura
edia, y unavariablede o r ficaco o lapoblacién.

La variable precipitacién y te peratura edia fueron obtenidas de la estacidn
eteorolé ica de Laikakota’ (ver anexo A ), en la tabla 4.1 y 4.2 respectiva ente
observare os los datos que se utilizaron.

7 La estacion  eteorold icade Laikakota es el punto de referencia para la obtencién de datos  eteorold icos
de la ciudad de La Paz.
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Tabla 4.1. Datos histéricos de precipitacién 2008-2010 en (

). (Fuente: Sena hi)

edia 2008-2010 en (2C). (Fuente: Sena hi)

A O 2008 2009 2010
ENE 165,4 61,4 119,7
FEB 75,5 116,9 1416
MAR 65,1 5.4 1,9
ABR ,2 0,5 ,9
MAY 4,7 0, 20,9
JUN 4 0,0 0,0
JUL 2,7 15,1 2,8
AGO 1 15 6,2
SEP 43 25,7 3,

OCT 2,6 27,0 50,

NOV 12, 75,7 9,8
DIC 111,8 17,1 109,7

Tabla 4.2. Datos histéricos de te peratura

A O 2008 2009 2010
ENE 12,8 1,6 14,1
FEB 1,6 18] 14,

MAR 12,7 1.4 14,6
ABR 12,9 12,8 14,1
MAY 11,6 12,2 124
JUN 11,2 114 11,8
JUL 10,9 10,7 11,

AGO 12,0 121 12,5
SEP 12,7 1,2 1.2
oCT 1.4 14,5 1.2
NOV 15,1 15,5 14,7
DIC 1.6 144 14,2
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La variable de o r fica de poblacién fue obtenida del Instituto Nacional de Estadisticas
(INE), estos datos son proyecciones obtenidas a partir del censo del 2001, en la tabla 4.
observa os los datos que nos interesan para nuestro fin.

Tabla 4. . La Paz: proyecciones de poblacién, por sexo, se Un unicipio, 2000 —
2010.(Fuente: INE)

DEPARTAMENTO, - .
Pedro Seccion Pri era Se unda Tercera Cuarta
PROVINCIAY " : -~ . » .
Do in o Capital - Seccion - Seccién — Seccién - | Seccién - El
SECCON DE PROVINCIA )
Murillo La Paz Palca Mecapaca | Achocalla Alto
— MUNICIPIO
2000 Total 1.519. 19 828. 1 14.746 121 6 15.699 648.407
2001 Total 1.552.278 8 1.845 14.861 12. 26 158 0 677.412
2002 Total 1.585.222 8 466 14.971 12.508 15.855 707.125
200 Total 1.618.176 83681 15.065 12.688 16.065 7 7.527
2004 Total 1.651.15 8 8.400 15.150 12.857 16.159 768.587
2005 Total 1.68 .920 8 9.169 15.218 1 .018 16.242 800.27
2006 Total 1.716.670 8 9.594 15.277 1 .16 16. 18 8 2. 12
2007 Total 1.749. 09 8 9.718 15. 26 1.11 16. 79 864.575
2008 Total 1.781.915 8 9.905 15. 64 1 .448 16.425 896.77
2009 Total 1.814. 18 340.044 15. 89 1 .572 16.462 928.851
2010 Total 1.846.556 840.209 15.411 1 .688 16.481 960.767

Co o pode os observar los datos ostrados en la anterior tabla son anuales y los datos
presentados de las otras dos variables son ensuales, por lo que no son dtiles en una
is a red neuronal debido a que no se encuentran i ual ente espaciados. Para superar
esta dificultad utilizare os el  étodo de interpolacién de La ran e® que nos ayudar a
obtener los datos ensuales de |la poblacidn, estos datosse uestranen latabla 4.4,

® El método de interpolacién de Lagrange, en analisis numérico es el polinomio que interpola un conjunto de
puntos dado en la forma de Lagrange, cuya ecuacion viene dada por:
n

Pe) =Y fli@, L@ =] [—L, k=0,
k=0 j=0 J

Xy
Tk
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Tabla 4.4. Datos

ensuales de la poblacién.

MESES 2008 2009 2010

Enero 8 5.800,424 8 95.915,590 840.056,757
Febrero 8 5.803,028 8 5.926, 61 840.063,654
Marzo 8 5.817,81 8358971 340.082,81
Abril 8 5.826,778 8 5.948,444 840.086,111
Mayo 8 9.8 55924 8 8.555,757 840.105,590
Junio 8 5.845,250 8 5.971,250 840.12 ,250
Julio 8 9.854,757 8 5.982,524 340.1 7,090
A osto 8 5.864,444 8 5.954,778 840.151,111
Septie bre| 8 9874, 1 340.006,81 840.165, 1
Octubre 8 5.884, 61 340.015,028 840.179,654
Novie bre| 8 35.894,530 340.0 1,424 840.194,257
Dicie bre 8 5.905,000 840.044,000 840.205,000

Para la variable de salida tene os el consu o de a ua ensual de la ciudad de La Paz de
los a os 2008, 2009 y 2010, que fueron obtenidos de la E presa Plblica Social de A uay

Sanea iento (EPSAS), en la Tabla 4.5 observa oselconsu odea ua.

Tabla4.5. Consu odea ua ensual en( ) (Fuente: EPSAS)
MESES 2008 2009 2010
Enero 2.550.711,48 | 2.510.1 8,45 2.4 5.847,85
Febrero 2.128.9 0,58 | 2.466.044,65 2.257.4 5,58
Marzo 2.250.766,58 | 2. 21. 19,57 2.400.487,92
Abril 2.554.466,86 | 2.520.571,08 2.485. 05, 5
Mayo 2.646.688,45 | 2.5 6.418,62 2.56 .220,75
Junio 2.668.666,70 | 2.504.98 ,21 2.512.072,41
Julio 2.468.767,75 | 2.540.04 ,54 2.5 1.265,82
A osto 2.611.10 ,57 | 2.518.145,46 2.577.616,87




Septie bre| 2.642.425,66 | 2.585.560,43 2.576.575,17
Octubre 2.728.645,20 | 2.687. 57,98 2.617.025,59
Novie bre | 2.724.580,90 | 2.720.5 8,28 2.608.774,54
Dicie bre | 2.5592.111,25 | 2. 17.7 ,74 2.70 .80 ,89

4.2.2. Estructuracion de los datos

En la tabla 4.6 observare os la estructuracién de los datos, es decir, la for acién de los

pares entrada y salida (P;; d;). Donde P4,

son las salidas deseadas.

. P, son los datos de entrada y dy,

Tabla 4.6. Estructuracién de datos.

Entradas (P) Salida deseada (d))
Poblacién Precipitacién Te peratura Consu odeA ua{ )

P, 8 9.800,424 165,4 12,8 d; 2.550.711,48
P, | 8 9.809,028 75,5 1,6 d; 2.128.9 0,58
P 8 9.817,81 65,1 12,7 d 2.250.766,58
P, | 8 9.826,778 ,2 127e d, 2.554.466,86
P 8 9.8 5,924 4,7 11,6 ds 2.646.688,45
P, | 8 9.845,250 4 11,2 d; 2.668.666,70
P, 8 9.854,757 2,7 10,9 d, 2.468.767,75
P, 8 9.864,444 ,1 12 d; 2.611.10 ,57
P, 8 9874, 1 4,8 12,7 ds 2.642.425,66
P, | 8 9.884, 61 2,6 1.4 dip 2.728.645,20
P;; | 8 9.894,580 12, 151 d; 2.724.580,90
P, | 8 9.905,000 111,8 1,6 d, 2.592.111,25
P, 8 9.915,590 61,4 1,6 d, 2.510.1 8,45
P, | 8 9.926, 61 116,9 1,9 d, 2.466.044,65
Ps| 8997 1 5,4 1.4 dis 2. 21. 18,57
P,. | 8 9.948,444 0,5 12,8 d, 2.520.571,08
P; | 8 9.859,757 0, 12,2 di; 2.5 6.418,62
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P, | 8 9.971,250 0 11,4 dis 2.504.98 21
P, | 8 9.982,924 15,1 10,7 dis 2.540.04 ,54
P, | 8 9.994,778 1,5 12,1 dyo 2.518.145,46
P,. | 840.006,81 25,7 1,2 dy: 2.595.560,49
P,, | 840.019,028 27 14,5 dy; 2.687. 57,98
P, | 840.0 1,424 75,7 15,5 d, 2.720.5 8,28
P,, | 840.044,000 17 14,4 dy, 2. 17.7 74
P,s | 840.056,757 119,7 14,1 dys 2.4 9.847,85
P,s | 840.069,694 141,6 14, dys 2.297.4 5,58
P,, | 840.082,81 1,9 14,6 dy; 2.400.487,92
P, | 840.096,111 ,9 14,1 dys 2.485. 05, 5
P,, | 840.109,590 20,9 12,4 dye 2.56 .220,75
P, | 840.12 ,250 0 11,8 d, 2.512.072,41
P, | 840.1 7,090 2,8 T d, 2.5 1.269,82
P, | 840.151,111 6,2 12,5 d, 2.577.616,87
P | 840.165, 1 8, ) d 2.576.575,17
P, | 840.179,694 50, LR d, 2.617.025,59
P.| 840.194,257 9,8 14,7 d, 2.608.774,54
Ps | 840.209,000 108,7 14,2 ds 2.70 .90 ,89

4.2, . Nor alizacion de datos

La nor alizacién de los datos es necesaria debido a que estos suelen presentar intervalos
no unifor es co o pode os observar en la tabla anterior, por lo que se precisa
estandarizarlos. Nor alizare os estos datos utilizando la ecuaciéon 2.8  ostrada en el
anterior capitulo. La tabla 4.7 ilustra los datos nor alizados.
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Tabla 4.7. Datos nor

alizados.

Entradas (P;) Salida deseada (d)
Poblacion | Precipitacion | Te peratura Consu odeA ua{ )

P, -1,0000 1,0000 -0,1250 d; -0,22079
P, -0,9579 -0,0871 0,208 d; -1,00000
P -0,9149 -0,2128 -0,1667 d -0,77492
P, -0,8710 -0,961 -0,08 d, -0,21 85
Ps -0,8262 -0,94 2 -0,6250 ds -0,04 48
Ps -0,7806 -0,958% -0,7917 ds -0,00288
P, -0,7 40 -0,9674 -0,9167 d, -0, 7218
P, -0,6866 -0,9625 -0,458 d; -0,10922
Py -0,6 8 -0,9420 -0,1667 dy -0,051 6
P, | -0,5891 -0,7146 0,1250 d, 0,1079

Py -0,5 90 -0,851 0,8 d;; 0,10042
Py; -0,4881 0, 518 0,208 di; -0,144 1
P, -0,4 6 -0,2576 0,208 d; -0,29575
P, -0, 85 0,41 5 0, d,, -0, 7721
Pis -0, 299 -0, 54 0,1250 d;s -0,64458
Py -0,2754 -0,6 12 -0,1250 d¢ -0,27647
Py -0,2201 -0,9564 -0, 750 d, -0,24720
Py 0,16 8 -1,0000 -0,708 d, -0, 0527
Py -0,1067 -0,8174 -1,0000 disy -0,24050
Py -0,0486 -0,9819 -0,4167 d,, -0,28096
P2 0,010 -0,6892 0,0417 d;; -0,1 794
P, 0,0701 0,67 5 0,58 d,, 0,0 165
P, 0,1 08 -0,0846 1,0000 d; 0,09295
P,, 0,192 0,6578 0,5417 d,, -0,65120
P 0,2548 0,4474 0,4167 dys -0,42560
P, 0, 181 0,7122 0,5000 d,; -0,68870
P, 0, 82 -0,614 0,6250 d;, -0,498 2
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P 0,4474 -0,9528 0,4167 d: -0, 4162
Py 0,51 4 -0,747 -0,2817 d;s -0,19768
Py 0,5802 -1,0000 -0,5417 d, -0,29217
P, 0,6480 -0,9661 -0,7500 d, -0,2567
P, 0,7166 -0,9250 -0,2500 d, -0,1710%9
P 0,7861 -0,8996 0,0417 d -0,17 01
P, 0,8565 -0, 918 0,0417 d, -0,05828
P 0,9278 -0,8815 0,6667 d; -0,11 5

P 1,0000 0, 265 0,458 d; 0,06222

4.2.4. Division de los datos

La division de los datos se realizé en tres conjuntos disjuntos, co o lo habia os

encionado en el capitulo anterior. Los valores correspondientes a cada conjunto son: para

el conjunto de entrena

el conjunto de validacién se to o el 15

15 (Tabla 4.10).

iento se to 6 el 70 del conjunto total de datos (Tabla 4.8), para

(Tabla 4.9) y para el conjunto de prueba el otro

Tabla 4.8. Conjunto de entrena iento.
Entradas (P) Salida deseada (d))
Poblacion Precipitacion Te peratura Consu odeA ua{ )

Py -1,00000 1 -0,125 d, 0,406605 62
P, -0,95788 -0,0871 0,208 d, -1
P -0,91488 -0,2128 -0,1667 d -0,59 686744
P, -0,87100 -0,961 -0,08 d, 0,419129252
P, -0,8262 -0,94 2 -0,625 d, 0,7266808 4
Ps -0,78057 -0,958% -0,7917 dg 0,799976529
P, -0,7 404 -0,9674 -0,9167 d, 0,1 29616
Pg -0,68662 -0,9625 -0,458 ds 0,608008122
Py -06 81 -0,942 -0,1667 d, 0,712464772
Pio -0,58912 -0,7146 0,125 dyp 1
P, | -05 905 -0,851 0,8 d,, 0,986445887

67



Py, -0,48810 0, 519 0,208 d;, 0,54467026
P, -0,4 626 -0,2576 0,208 d; 0,271297572
P14 -0, 8 5 0,41 5 0, dyy 0,124248257
Pis -0, 2992 -0, 54 0,125 dis -0, 58 98199
Pis -0,2754 -0,6 12 -0,125 dis 0, 0608955
Py; -0,22006 -0,9564 -0, 75 d,; 0, 589 9824
Pis -0,16 80 -1 -0,708 ds 0,254105261
Pis -0,10665 -0,8174 -1 diy 0, 7102864
P2o -0,0486 -0,9819 -0,4167 dx 0,298000 06
P,1 0,01028 -0,6892 0,0417 dy 0,55617 201
P, 0,07008 -0,67 5 0,58 dy 0,862 10444
P, 0,1 076 -0,0846 1 d, 0,972964074
P, | 0192 2 0,6578 0,5417 dys -0, 70 56654
Py 0,25476 0,4474 0,4167 dys 0,0 6884077
P35 0, 1808 0,7122 0,5 dy -0,4 8049 84
Tabla 4.9. Conjunto de Validacién.
Entradas (P;) Salida deseada (d))
Poblacién Precipitacion Te peratura Consu odeA ua{ )

P, 0, 82 -0,614 0,6250 d;; -0,498 2
P2z 0,4474 -0,9528 0,4167 dy: -0, 4162
P55 0,51 4 -0,747 -0,2917 dys -0,19768
P, 0,5802 -1,0000 -0,5417 d, -0,29217
P, 0,6480 -0,9661 -0,7500 d, -0,2567
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Tabla 4.10. Conjunto de Prueba.

Entradas (P;) Salida deseada (d)
Poblacién Precipitacion Te peratura Consu odeA ua{ )
P, 0,7166 -0,9250 -0,2500 d,; -0,17109
P 0,7861 -0,8996 0,0417 d -0,17 01
P, 0,8565 -0, 918 0,0417 d, -0,09828
P 0,9278 -0,8815 0,6667 d; -0,11 5
P 1,0000 0, 265 0,458 d; 0,06222

4. . DETERMINACION DE LA ARQUITECTURA DE LA RED

Para la arquitectura del odelo neuronal se consideré un perceptrén  ulticapa, cuyas
entradas y salida ya defini os anterior ente. Se utilizara este odelo debido a que es una
herra ienta de propdsito eneraly ade s esta red tiene la capacidad de eneralizacién,
es decir, la facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el siste a no ha visto nunca
en su fase de entrena iento.En lafi ura .10 pode os observar la arquitectura del odelo
de red neuronal seleccionado.

Capas ocultas
Capa de entrada Capa de salida

Poblacién

Gonsumo de Agua

Precipitacion

Temperatura Media

Fi ura4.1. Arquitectura del perceptrén ulticapa.

El perceptrén ulticapa dise ado para nuestro propdsito presenta tres capas, una capa de
entrada con tres neuronas, una capa de salida con una neurona y n capas ocultas con n
neuronas. El nu ero de capas ocultas y de neuronas en cada capa oculta se obtendr
probando distintas confi uraciones para deter inarun ejor ajuste de la prediccién.
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Las funciones de transferencia que se utilizaran en las capas ocultas son del tipo tan ente
si  oidal (tansi ) porque son las s utilizadas para resolver funciones continuas y la
funcién de transferencia para la capa de salida es del tipo lineal.

4. .1. Presentacion de las pruebas para la Arquitectura de la Red Neuronal Artificial

Actual ente noexiste unare la especifica para deter inar una arquitectura adecuada para
el perceptrén ulticapa, por lo que realizare os al unas pruebas con diferentes nd eros
de capas ocultasy de neuronas en cada capa oculta, y se esco er laque ejoresresultados
presente. En la tabla 4.11 pode os observar los errores que presentaron cada una de estas

pruebas.
Tabla 4.11. Pruebas de Arquitectura.
Al orit o Capas Funcién Al orit o Capas Funcion
Aprendizaje Ocultas Activacion ETre Aprendizaje Ocultas Activacion Error

trainl 1 Tansi 0,1174 trainl 20 Tansi 0,0001
trainl 10 Tansi 0,0005 trainl 2-15 Tansi 4,47E-27
trainl 10-10 tansi 4, 1E-25 trainl 2-5 Tansi 0,015
trainl 10-10-10 tansi 9,15E- 1 trainl Tansi 0,0072
trainl 10-9-11-5-11 tansi 8,60E-28 trainl -10 Tansi 1,11E-04
trainl 1-10 tansi 0,0188 trainl 4-20 Tansi 7,74E-2
trainl 1-11 tansi 0,052 trainl 5 Tansi 0,0254
trainl 1-12 tansi 0,016 trainl 5-10-15 Tansi 2,24E-21
trainl 1-1 tansi 0,01 1 trainl 5-11-1 -1 Tansi 2,4 E-22
trainl 1-15 tansi 0,0225 trainl 5-11-1 -5 Tansi 5,24E-29
trainl 1-18 tansi 0,0147 trainl 5-5-5 Tansi ,95E-24
trainl 1-20 tansi 0,0021 trainl 5-5-5-5 Tansi 2,40E-0
trainl 12-8-12 tansi 1,24E-27 trainl 5-5-5-5-5 Tansi 1,70E-2
trainl 1 -20 tansi 8,47E-27 trainl 5-5-9-5-5 Tansi ,62E-2
trainl 14-14-14 tansi 5,82E-22 trainl 5-5-9-9 Tansi 5,75E-27
trainl 14-15 tansi 5, 4E-26 trainl 5-8-1 -5 Tansi 1,09E-27
trainl 15 tansi 0,0001 trainl 6-12 Tansi 1,42E-2
trainl 1-5 tansi 0,0489 trainl 7-5-5-5 Tansi 9,18E-2
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trainl 15-10-14 tansi 6,12E-26 trainl 7-8-7 Tansi ,04E-25
trainl 15-16-16 tansi 1, 5E-2 trainl 8 Tansi 9, E-08
trainl 15-16-16 tansi 1, 5E-2 trainl 8-5-5 Tansi 1,15E-2
trainl 15-5 Tansi 1,51E-2 trainl 8-5-5-5-5 Tansi 2,70E-0
trainl 15-8--10 Tansi , 2E-25 trainl 8-5-7 Tansi 5,52E-02
trainl 15-8-12 Tansi 8,87E-27 trainl 8-8 Tansi ,09E-25
trainl 1-9 Tansi 0,0055 trainl 8-9-9-10-10 tansi 2,06E- O

De la tabla anterior pode os esco er la arquitectura que tendr el perceptrén ulticapa,

que constar de una capa de entrada con tres entradas, una capa de salida con una saliday

tres capas ocultas cada una con 10 neuronas (ver fi ura 4.2).

Capas ocultas
Capa de entrada Capa de salida

Poblacién

Consumo de Agua

Precipitacién

Temperatura Media

MoK I
AP

Fi ura 4.2, Arquitectura de la red Neuronal ele ida.

4.4, DISE O DE APRENDIZAJE O ENTRENAMIENTO DE LA RED

El al orit o de aprendizaje que se utilizé para el entrena iento de la red neuronal, es el
al orit o backpropa ation desarrollado en el capitulo anterior, en particular con MatlLab

utiliza os el al orit o de Levenber - Marquardt que est basado en el al orit
Backpropa ation.

o de
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Este al orit o de opti izacién se aplica a MLP con batch-trainin , tiene una funcién de
error se (error cuadr tico edio). Es ejor que el étodo de descenso de radiente, ya
que co bina distintos étodos de ini izacién de funciones utilizando uno u otro
dependiendo de los valores de las derivadas de la funcién error (Carballo, 2011).

4.5. METODOLOGIA DE DESARROLLO DE LA HERRAMIENTA

La etodolo ia de desarrollo que se utilizé para la construccién de la herra ienta es el
odelo en cascada, a continuacién detallare os las fases de este  odelo.

4.5.1. FASE DE ANALISIS DE LOS REQUISITOS

En esta fase serealizd el proceso de recopilacién de los requisitos que se centra e intensifica
especial ente en el software. Para esta fase utilizare os al unas herra ientas del
Len uaje de Modelado Unificado (UML).

4.5.1.1. Casosde Uso

Se elaboré casos de uso vy sus respectivas descripciones, para definir las especificaciones de
requeri ientos.

Software

Seleccionar datos

Entrenar RNA

Seleccionar
arquitectura

4

Usuario

Validar RNA

Fi ura4. .Dia ra a de casos de uso.

Predecir el
consumo de agua
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4.5.1.2. Descripcion de casos de uso

A continuacién realizare os la descripcién de cada caso de uso, de anera que se

co prenda la funcionalidad de cada uno.

Tabla 4.12. Descripcién de caso de uso: Seleccionar Datos.

CASO DE USO : Seleccionar Datos

ACTORES : Usuario

DESCRIPCION :

El usuario selecciona los datos con los que se
entrenara a la red neuronal.

CURSO NORMAL DE LOS EVENTOS

ACTOR

RESPUESTA DEL SISTEMA

1. Presiona la opcidn para seleccionar datos de
entrada.

. Selecciona la ubicacion de los par  etros de
entrada a procesar (poblacién, precipitaciény
te peratura).

5. Presiona la opcién para seleccionar datos de
salida.

7. Selecciona la ubicacién de los par  etros de
salida a procesar (consu o de a ua).

2. Desplie a un explorador de
archivos.

4, Car adatosynor aliza.

6. Desplie a un explorador de
archivos.

8. Car adatosynor aliza.




Tabla 4.1 . Descripcién de caso de uso: Seleccionar Arquitectura.

CASO DE USO: Seleccionar Arquitectura

ACTORES : Usuario

DESCRIPCION : El usuario seleccionara la arquitectura, realizando
previa ente suentrena ientoy suvalidacién,

CURSO NORMAL DE LOS EVENTOS

ACTOR

RESPUESTA DEL SISTEMA

1. Selecciona las opciones que requiere el GUI,
co oser:al orit odeaprendizaje, ni erode
capas ocultas, ni erode neuronas en cada
capa, funcién de transicién en cada capa,

nu erodeiteracionesyelerror.

2. Presiona la opcién entrenar.

5. Verifica el error de entrena iento de la red, si
es peque o se realiza la validacion.

6. Seleccionar datos para la validacion,

7. Presionar la opcién predecir.

. La red se entrena con las
caracteristicas dadas.

4, Desplie a las caracteristicas del
entrena iento.

8.Si ulala prediccién con los datos
introducidos.

9, Devuelve los datos predichos.
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Tabla 4.14. Descripcién de caso de uso: Predecir el consu o de a ua.

CASO DE USO: Predecir el Consu o de A ua
ACTORES : Usuario
DESCRIPCION : Después de tener una confi uracién adecuada de la

red neuronal a utilizarse, el usuario realiza la
prediccién del consu o de a ua.

CURSO NORMAL DE LOS EVENTOS

ACTOR

RESPUESTA DEL SISTEMA

1. Presionar la opcién para seleccionar para
car arlared neuronal a utilizar.

. Seleccionar la ubicacién del archivo a
utilizarse.

4. Presionar la opcién para car ar.

6. Introducir los datos de entrada (poblacidn,
precipitacién y te peratura).

7. Presionar la opcién pronostico

2. Desplie a un explorador de
archivos.

5. Car adatosde lared neuronal y
uestra al unas caracteristicas.

8.Si ulala prediccion con los datos
introducidos.

9. Muestra los datos predichos.

4.5.1. . Dia ra ade Clases

Un dia ra ade clases presenta un conjunto de clases y relaciones entre ellas. En la fi ura

4.4 presenta os eldia ra a de clases del software de prediccién del consu o de a ua.
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ConstruccionRNA

-Entrada double
-Salida double

-Alg_apren string
Num_nodos int Backpropagation
Num_neu_c1 int

, -Input  double
-func_trans_c1 string Targe! double
-Num_neu_c2 int —Lay%rs it

func_trans_c2 string
-Num_neu_c3 int

-fun_trans_c3 string
-Num_neu_c4 int

-fun_trans_c4 string -
Num_neu_c5 int +newff() void
fun_trans_c5 string +rain() void
-num_ite int +sim() void
-error double

+Entrenar() : void
+QGuardar() wvoid
+Cargar() void

-Transfer_Function string
@ -Training string
-Learning string
-Function_div string

Prediccion DNormalizar
- -ma  Backpropagation -max double
Normalizar -dentrada double -min  double
-max double -dsalida double -num_dnorm  double
-min  double +Predecir() void +Dnorm_sal() void
-num_norm double

+Norm_ent() void
+Norm_sal() void

Fi urad4.4.Dia ra a de clases.
4.5.1.4. Dia ra ade Secuencia

A continuacién observare os los dia ra as de secuencia para cada uno de los casos de uso
propuestos.

Seleccionar ubicacién

Seleccionar datos entrada

|

|

|

I

|

|

I ' g

| . o I Envia datos

! Selecciona ubicacién K |
1 s s |

| /‘ ‘ Seleccionar datos de salida :

|

| T ]

. |

! I Envia datos

| 4

Fi ura 4.5. Dia ra a de secuencias: Seleccionar datos.
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Usuario Ul Redes Neuronales Repositorio

Selsccionar alg. ds aprendizaje :
I

Sel. num. de capas ocultas

Sel. num. de neuronas

Sel. funcién de transferencia

Sel. num. de iteraciones

>
error Crear
: Entrenar
|
|
:’ Configuracién de la rad
, . = K
Seleccionar ubicacion | I
\ I
1
Seleccionar datos de entrada
|
5 !
: Envia datos
( N
Predecir :

Simula

] Devuslve datos de salidad

Mostrar datos predecidos

|
(
|
I
|
(
|
|
|
|
|
|
(
(
|
L
|
(
|
|
|
|
|
|
[
I
(
|
(
|
(
|
|
|
|
|
|
|
(
|
(
|
V4
I~
|
|

Fi ura4.6. Dia ra ade secuencia: Seleccionar arquitectura.

77



Usuario GUI Repositorio Redes Neuronales

Seleccionar ubicacién de la RNA i

Seleccionar datos RNA

Carga datos de la RNA

'Mostrar caracteristicas de RNA

Seleccionar ubicacion de datos

Selecciona datos de entrada

! Envia datos

Predecir Simular :
1
I I
i Envia datos predecidos

Mostrar datos predecidos

—R————— g ————————

Fi ura4.7. Dia ra ade secuencia: Predecirconsu o dea ua.
4.5.2, FASE DE DISE O

El proceso de dise o traduce los requisitos en una representacién del software con la
calidad requerida antes de que co ience la codificacién.

4.5.2.1. Dia ra adeCo ponentes

Enlafi ura 4.8 observare oseldia ra adeco ponentes delsoftware de prediccién del
consu odea ua.



—

hewff.m train.m Repositorio

ConstruccionRNA.gui % Pronostico.gui

I
Normalizar.m
sim.m
DNormalizar.m

Fi ura4.8.Dia ra adeco ponentes.

4.5.2.2, Dise o de la Red Neuronal Artificial

A continuacién en la fi ura 4.9 describire os el dise o de una red neuronal artificial que
sea capaz de predecir el co porta iento del consu o de a ua respecto de las variables de
entrada ele idas.

a a a

. - Temperatura
Poblacidn Precipitaciéon Media

O
C
m(b RED NEURONAL Consumo de
—>
ARTIFICIAL Agua

Fi urad4.9. Esque adel odelo neuronal (Fuente: Adaptado Hilera Martinez, 1995)

a.- Hace referencia a los datos de entrada a la red neuronal, en este caso en particular a los
valores de la poblacion, precipitacién y te peratura edia.
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b.- Es la red neuronal artificial construida para pronosticar el consu o de a ua enbase ala
poblacién, precipitacién yte peratura edia.

c.- Fase de entrena iento de la red neuronal con los datos proporcionados.

d.- Resultado obtenido de la red neuronal, en este caso el consu o de a ua en etros
cubicos.

4.5. . FASE DE CODIFICACION

En la fase de codificacién el dise o debe traducirse en unafor ale ible parala aquina.Si
el dise o se realiza de una anera detallada la codificacién puede realizarse
ec nica ente.

4.5. .1. Cadi o de la Red Neuronal

Se realizaron pruebas para obtener las si uientes caracteristicas enerales para la red
neuronal que se utilizar . Co o ya habia os encionado la red tendr tres datos de
entrada que son: la poblacidn, precipitacién yte peratura edia, yuno de salida que es el
consu odea ua,tendr capasocultas, cada una con diez neuronas.

La funcién de transicién de las capas ocultas son de cada capa oculta es la funciéon tansi .

El al orit o de aprendizaje que se utilizo es el Levenber - Marquardt, que en MatlLab es la
sentencia trainl

net=newff (entradas, salidasd, [10 10 10],{'tansig’ 'tansig’' '"tansig'}, "trainlm');
net.divideFcn = '';
net.trainParam.mu=0. 000001;
net.trainParam. epochs = 250;
net.trainParam.lr = 0.05;
net.trainParam.goal = 0, 00000000001;

[net, tr]=train(net, entradas, salidasd) ;

Fi ura4.10. Codi o fuente de la red neuronal.

5.5. .2. Dise odelaherra ienta

Para realizar el proceso de construccién de la red neuronal artificial se desarrollo una
herra ientaen MatlLab 7.6.0. Esta herra ienta nos per ite crear una red neuronal,
entrenarla y realizar las pruebas. En lafi ura 4.11 observa os el dise o del GUl de la
presentacién de la herra ienta.
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B protatipo

I

i UMNIVERSIDAD BAYOR DE 54N ANMDORES
FACULTAD DE CIEMCIAS PURAS Y MATURALES

CARRERA DE IMFORMATICA

Prediccion def Consumo de
! Agua en la Ciudad de La Paz
con Redes Neuronales

Fi ura4.11. Interfaz de presentacion.

Enlafi ura 4.12 obhservare os el dise o del GUI de construccion de la red neurcnal.

H Constucdion NS o o ——

- Constneccién de la Red Mawronal

Dalos de Eirada:

Datos de Salida:

Algoriuno de aprendizaje:  treer -
Muiriero de Capas Ocuhas: 1
Hunere de Neuroiras Capa 1: 1 -
Nuinero de Néueoiras Capa 2: -
Nuinere de Neuronas Capa3: - =
Nuinero de Neuroikas Capa4; ¢ -
Huinero de Néueoieas Capa 5: -
Neraciones : i -
Error : 0.om

ENTRENAR GUARDAR

— =

PRONOSTICO DEL CONSUMO DE AGUA

Cargar una Red Nowronal Existente-

2o Selecciomar
Carmcreripticas o o Kog Neuronad Arifrclal
Funcidn de Acihvacion :
Stale Texd
taeg -
o Static Text
-
Statc Texd
g -
CARGAR coNTMISR |
= = S ——

Fi ura 4.12. Interfaz de construccion de la red neuronal.

Enlafi ura4.l observa oseldise
red neurcnal, es decir, la prediccién.

o del GUI donde se puede realizar lasi ulacién de la

a1



e T =

PRONOSTICO DEL CONSUMO DE AGUA

— Pronostico
Datas de Entrasdla para el Pronostico Selleccionar fos Datos de Entrada para el Pronostico
Poblacion: [1} i
: Datos de Entrada: ‘ el
Precipitacion: 0 e
Temperatura: 0
Consumo Pronosticado :

PRCNOSTICO

— = = = )

Fi ura4.1 . Interfaz de prediccidn de datos.

La herra ienta desarrollada nos per ite crear redes neuronales con hasta 5 capas ocultasy
cada una con 20 neuronas, ade spode o0sesco er qué funcidn de transicidn le

asi nare osa cada capa oculta, el al orit o de aprendizaje que utilizare os. El cédi o de
desarrollo de la herra ientalovere osen AnexoAS5.

4.6. FASE DE PRUEBA O EVALUACION GLOBAL DE LOS RESULTADOS

Después de haber enerado el cédi o co enza os la prueba de la herra ienta
desarrollada. La prueba se centra en la |6 ica interna del software, y en las funciones
externas, realizando pruebas que ase uren que la entrada definida produce los resultados
que real ente se requieren.

4.6.1. Validaciéon del Modelo

Para la validacién del odelo se utilizé el étodo de validacidn cruzada (cross-validation)
que detalla os en el anterior capitulo en la seccidn 2. .8, este étodo esti a la exactitud
de un clasificador (acc) inducido por un al orit o de aprendizaje auto tico. Para este

étodo dividi os todos los datos en k subconjuntos excluyentes con i ual nd ero de
co ponentes, se divide los 6 datoes obtenidos en seis subconjuntos cada uno con seis
datos, realiza os el entrena iento de la red con cinco subconjuntos y con el restante se
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realiza la validacién, después se selecciona otro subconjunto para la validacién distinto del
anterior y con los restantes cinco se realiza el entrena iento y asi sucesiva ente hasta
validar los seis subconjuntos. En la tabla 4.15 observa os el proceso realizado para obtener
la exactitud del clasificador.

Tabla 4.15. Validacién cruzada.

Validacién
Consu odeA ua{ ) Consu o obtenido pcrr 12 RNA Error Relativo { ) {(Menor5 =1
en cada entrena iento
Mayor 5 =0)
2550711,480 2626550,00 2,97 2 0042 1
21289 0,580 641540,00 71,05019% 0
2250766,580 2645040,00 17,68501216 0
2554466,860 2452260,00 2,4 5218509 1
2646688,450 2528050,00 4,48252419 1
2668666,700 2558150,00 2,642 94421 1
2468767,750 20665990,00 16,27442476 0
261110 ,570 26682 0,00 2,187827042 1
2642425,660 2646560,00 0,1564600 1 1
2728645,200 27 2800,00 0,15226604 1
2724580,500 2665550,00 2,018 25094 1
2592111,250 262 50,00 1,20514656 1
25101 8,450 2587450,00 ,08156508 1
2466044,650 2662080,00 7,949 8 642 0
2 21 19,570 2521 80,00 8,618 92426 0
2520571,080 2480620,00 1,585001126 1
25 6418,620 252 110,00 0,524701242 1
250498 ,210 2552540,00 1,914455546 1
254004 ,540 255 5 0,00 0,5 095 891 1
2518145,460 2751540,00 9,268509056 0
2595560,450 2614250,00 0,721597% 1
2687 57,980 2688820,00 0,05440 619 1




27205 8,280 2681 0,00 1,4411595674 1
2 177 ,740 267 490,00 15, 49 15 2 0
24 9847,850 2 58710,00 1,686082597 1
22974 5,580 2 4420,00 1,60981 147 1
2400487,920 2515570,00 4,794112024 1
2485 05, 50 2760000,00 11,0527525 0
256 220,750 2886460,00 12,61066765 0
2512072,410 2768740,00 10,25717209 0
21151%8,470 2558820,00 20, 2 6965 0
2577616,870 25722 0,00 0,20898645 1
2576575,170 2585810,00 0,51 659766 1
2617025,550 2646 70,00 1,121288615 1
2608774,540 262 0,00 0,557942428 1
270 90 ,8S0 2409860,00 10,87479075 0

aciertos 24

acc,, 66,67

Co oobserva osenlatabla anterior, laesti acién de la exactitud del clasificador es del
66,67 valido, lo que quiere decir que el odelo es preciso en un 66 para unerror
relativo del 5

4.6.2. Aprendizaje de la Red Neuronal Artificial

Para el aprendizaje de la red neuronal, le presenta os los patrones de entrada de la tabla
4.8 que ya est n nor alizados de acuerdo a la ecuacién 2.8.

En lafi ura 4.14 observa os la curva de aprendizaje del entrena iento de la red neuronal
artificial.
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Fi ura 4.14. Aprendizaje de la RNA.

Enlafi ura4.15observare osla r fica dela re resion lineal del entrena iento, que tiene
un coeficiente de correlacion Ri ual 1.

> — pa—
B Regression [plotregression P —— - - s L
‘ Training: R=1
T T T
" < Dala
=kl
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a2t i
]
=
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@
$
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o
=
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- 08 0.6 04 2 a
Target

Fi ura 4.15. Graficade la re resion lineal del entrena iento.
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4.6. . Validacion de la Red Neuronal Artificial

Para realizar la validacién de la red neuronal artificial se presentan datos desconocidos por
la red, co o ya habia os encionado anterior ente se realizéd la validacién con un

. En la tabla 4.16 observare os la validacion de la red neuronal.

Tabla 4.16. Datos de validacion de la RNA.

conjunto del 15

CONSUMO CONSUMO

ENTRADAS ERROR DIFERENCOA DE
DE AGUA OBTENIDO POR

RELATIVO CONSUMO { )

POBLACION | PRECIPITACION | TEMPERATURA | REAL{ ) LARNA{ )
840082,81 1,9 14,6 2.400.487,92 2.586.950 0,07767674 186462,08
840096,111 ,9 14,1 2.485. 05, 5 2.617.150 0,05 04968 1 1844,65
840109,59 20,9 12,4 2.56 .220,75 2.516.160 0,018 6001 47060,75
84012 ,25 0 11,8 2.512.072,41 2.506.710 0,0021 466 5 62,41
8401 7,09 2,8 11, 2.5 1.265,82 2.504.250 0,01067441 27019,82

Su atoria 0,16189549

Lue o obtene os el error absoluto porcentual de la edia (MAPE) con la ecuacién 2. de

los 5 datos de validacién, entonces tene  os:
N |Et|

=1y

%
MAPE—
N

0,16
MAPE = = = 0,032

MAPE % = 0,032 « 100% = 3,2%

Por lo tanto, la red neuronal artificial presenta en la validacién, un error absoluto
porcentualdela ediade ,2

4.6.4. Prueba de la Red Neuronal

De la
prueba de la red neuronal con

is a for a que realiza os la validacién de la red neuronal artificial se realizo la
datos desconocidos por la red, co o ya habia os
encionado anterior ente se realizé la prueba con un conjunto del 15 . En la tabla 4.17

observare os la prueba de la red neuronal.
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Tabla 4.17. Prueba de la red neuronal.

ENTRADAS CONSUMO CONSUMO ERROR DIFERENCIA
DE AGUA OBTENIDO POR DE CONSUMO
RELATIVO
POBLACION | PRECIPITAGON | TEMPERATURA | REAL{ ) LARNA{ ) ()
840151,111 6,2 12,5 2.577.616,87 2.525.580 0,02018798 520 6,87
840165, 1 8, 1,2 2.576.575,17 2.599.590 0,0089 2 2 014,8
840179,6%94 50, 1,2 2.617.025,59 2.558.660 0,022 0226 58 65,59
840194,257 9,8 14,7 2.608.774,54 2.6 1.110 0,00856167 22 5,46
840209 10,7 14,2 2.70 .90 ,8%9 2.581.260 0,045 5808 12264 ,89
Su atoria 0,105 42 2

Lue o obtene os el error absoluto porcentual de la edia (MAPE) con la ecuacién 2. de
los 5 datos de prueba, entonces tene os:
v |Ee
5
N

0,105
MAPE = TE 0,021

MAPE =

MAPE % = 0,021 * 100% = 2,1%
Por lo tanto, pode os decir que la red neuronal artificial presenta en la prueba, un error
absoluto porcentual dela ediade 2,1

4.6.5.Co paraciondel étodo estadisticoy la red neuronal artificial

Con los datos obtenidos del étodo aplicado de edia évil ponderada en el capitulo vy
con los datos de la red neuronal artificial obtenidos en la tabla 4.16 y 4.17 realiza os una
co paracién, para de ostrar cu | de los dos étodos es s preciso. En la tabla 4.18
observa osestaco paracién.
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Tabla 4.18. Co paracién de étodos.
CONSUMO CONSUMO

MESES CONSUMO DE OBTENIDO ERROR OBTENIDO POR ERROR
AGUAREAL{ ) PORMMP { ) RELATIVO LARNA( ) RELATIVO
ar-10 2.400.487,92 2.486.925,6 0,0 601 2.586.950 0,07767674
abr-10 2.485. 05, 5 2.50 .780,64 0,0074 2.617.150 0,05 04968
ay-10 2.56 .220,75 2.5 6.561,09 0,01040 2.516.160 0,018 6001
jun-10 2.512.072,41 2.554. 48, 4 0,0168 2.506.710 0,0021 466
jul-10 2.5 1.269,82 2.487.2 1,44 0,01740 2.504.250 0,01067441
a o-10 2.577.616,87 2.504.088,51 0,0285 2.525.580 0,02018798

sep-10 2.576.575,17 2.5 6.872,98 0,01541 2.599.580 0,0089 2
oct-10 2.617.025,59 2.554.662,41 0,02 8 2.558.660 0,022 0226
nov-10 2.608.774,54 2.487.5 7,24 0,04647 2.6 1.110 0,00856167
dic-10 2.70 .90 ,89 2.504. 96, 8 0,07 78 2.581.260 0,045 5808

Su atoria 0,27609 Su atoria 0,26724
MAPE 0,027609218 MAPE 0,02672 78
MAPE 2,760921738 MAPE 2,672 7815

Co o observa os en la anterior tabla las redes neuronales artificiales presentan un error

absoluto porcentual de la
un error absoluto porcentual de la
redes neuronales artificiales son

ediade 2,76 vyel
edia de 2,67 , por tanto, pode os concluir que las

étodo de

s precisas frente a las

edias

edias

fi urad4.16 observa osla r ficadelaco paracién de resultados.

dviles ponderadas tiene

dviles ponderadas. En la
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Fi ura .16.Co paracién de resultados.

Co opode osobservarenlafi uraanterior los datos pronosticados est n en elran o del
dato del consu o de a ua real, pero el étodo de edias &viles ponderadas presenta
una ciclicidad ensu r fico, ientras que la red neuronal pronostica datos dispersos.
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CAPITULO V
PREDICCION DEL CONSUMO DE AGUA EN LA CIUDAD DE LA PAZ

RESUMEN

En este capitulo presentaremos la prediccion
del consumo de agua con el método de
medias mdviles ponderadas 'y redes
neuronales artificiales para los afos 2011 y
2012, para posteriormente realizar una
comparacion de ambas predicciones. Ademas
se describirad la prueba de la hipétesis
planteada.

5.1. PREDICCION DEL CONSUMO DE AGUA CON MEDIAS MOVILES PONDERADAS

En esta seccién realizare os la predicciébn del consu o de a ua con edias dviles
ponderadas para dos a os, es decir 24 eses. Co o en el capitulo realiza os ya el

odelado de la prediccién del consu o de a ua, utilizare os la ecuacién .5si ple ente
pararee plazar los datos deseados, en nuestro caso del dato 7 al 60.

y* (x) = 2.514.617,738 + 77,37 * x (3.5)

En latabla 5.1 realizare os el ¢ lculo para la re resién lineal.
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Tabla 5.1. C lculo de lare resion de lineal.

Meses v*{x) Consu. od.ea ua
desestacionalizada{ )
ene-11 ) 2.517.480, 2
feb-11 yv¥( 8) 2.517.557,68%
ar-11 y*( 9) 2.517.6 5,067
abr-11 y*(40) 2.517.712,4 4
ay-11 y*(41) 2.517.789,802
jun-11 y*(42) 2.517.867,169
jul-11 v (4 ) 2.517.944,5 6
a o-11 y*(44) 2.518.021,904
sep-11 y*(45) 2.518.099,271
oct-11 y*(46) 2.518.176,6 9
nov-11 v*(47) 2.518.254,006
dic-11 y*(48) 2518. 1, 7
ene-12 v*(49) 2.518.408,741
feb-12 y*(50) 2.518.486,108
ar-12 y*(51) 2.518.56 ,476
abr-12 y*(52) 2.518.640,84
ay-12 V(5 ) 2.518.718,210
jun-12 y*(54) 2.518.795,578
jul-12 y*(55) 2.518.872,945
a 0-12 y*(56) 2.518.950, 1
sep-12 v*(57) 2.519.027,680
oct-12 y*(58) 2.519.105,047
nov-12 y*(59) 2.519.182,415
dic-12 y*(60) 2.519.259,782

Posterior enterealiza os el (lti

0 paso, que es calcular el consu o de a ua predicho

paralos 24 eses, paraestore plaza osen laecuacién .6, con los datos del indice

estacional de la tabla .5.
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y = (y %) * Indice Estacional (3.6)

Tabla 5.2. Calculo de los datos predichos para losa os 2011 y 2012,

Meses y(x) Consu odea ua{ )
ene-11 vi 7) 2.5 7.184,869
feb-11 v( 8) 2.554.976,480
ar-11 y( 9) 2.487.84 052
abr-11 v(40) 2.504.704,25
ay-11 y(41) 2.5 7.4596,761
jun-11 y(42) 2.555.290,549
jul-11 y(4 ) 2.488.148,859
a o-11 y(44) 2.505.012,124
sep-11 y(45) 2.5 7.808,65
oct-11 v(46) 2.555.604,619
nov-11 v(47) 2.488.454,667
dic-11 v(48) 2.505. 19,995
ene-12 y(49) 2.5 8.120,544
feb-12 y(50) 2.555.918,688
ar-12 y(51) 2.488.760,474
abr-12 y(52) 2.505.627,365
ay-12 v(5 ) 2584246
jun-12 v(54) 2.556.2 2,757
jul-12 y(55) 2.489.066,282
a 012 v(56) 2.5059 5,7 6
sep-12 y(57) 2.5 8.744, 28
oct-12 y(58) 2.556.546,326
nov-12 y(59) 2.483. 72,090
dic-12 v(60) 2.506.24 607




En lafi ura 5.1 observa os el rafico de la prediccién del consu o de a ua en la ciudad de
La Paz paralosa os 2011y 2012.

Prediccion del consu o de a ua
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Fi ura5.1. Grafico de la prediccidn.

Co oobserva osenla rafica, los datos predichos por las  edias dviles ponderadas

uestran una tendencia que se repite cada cuatro datos, se puede observarta bién que el
consu ocrece ini a ente.

5.2. PREDICCION DEL CONSUMO DE AGUA CON REDES NEURONALES ARTIFICIAL

Enlatabla 5. observa oslos datos de entrada para la prediccién del consu o de a uacon

redes neuronales. De i ual for a que en la anterior seccién se realizara la prediccién para
dosa os.

Tabla 5. . Datos de entrada para la RNA.

POBLACION PRECIPITACION TEMPERATURA
84022 ,985 10,86 1,
8402 9,209% 9 ,45 1,5
840254,671 61,74 1.6
840270, 659 22,15 1,2




840286,2917 7,84 12,1
840 02,4455 4, 5 11,1
840 18,8245 9,20 10,5
840 5,4261 11, 6 11,6
840 52,2472 19,25 12,4
840 69,2851 41,55 1,4
840 86,5 7 8,01 14,5

840404 94,50 141
840421,6714 1 0,86 1,
8404 9,548 S ,45 1,5
840457,6278 61,74 1.6
840475,907 22,15 1,2
840494, 8 8 7,84 12,1
84051 ,0545 4, 5 11,1
8405 1,9167 9,20 10,5
840550,9674 11, 6 11,6
840570,204 19,25 12,4
840589,62 4 41,99 1,4
840609,22 1 8,01 14,5

840629 94,50 14,1

En la si uiente tabla 5.4 observa os los datos de salida de la red neuronal artificial. Y en la
fi ura5.2 observa osla rafica de la prediccion.
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Tabla 5.4. Datos de la prediccion.

Consu o predicho por

Meses Mes laRNA{ )
ene-11 7 2.4 2.010
feb-11 8 25480

ar-11 9 2.575.970
abr-11 40 2.557.860
ay-11 41 2.502.080
jun-11 42 2.496.250
jul-11 4 2508. O
a o-11 44 2.455.940
sep-11 45 2.505.420
oct-11 46 2.558.160
nov-11 47 2.646.580
dic-11 43 2.552.860
ene-12 45 24 . 80
feb-12 50 2.482. 20

ar-12 51 2.545.950
abr-12 52 2.564.510
ay-12 5 2.5 2.700
jun-12 54 251 60
jul-12 55 25110
a o-12 56 2.5 1710
sep-12 57 2.5 4640
oct-12 58 2.551.920
nov-12 59 2.664. 60
dic-12 60 2.504.270
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Fi ura5.2. Grafico de la prediccion.

Co o pode os observar en los datos predichos, los valores del consu odea uaenla
ciudad de La Paz est n en elintervalo de 2.4 2.010 y 2.664. 60 ,que nodiferenciaen
ran a nitud del consu o histérico obtenido, ade sco oobserva osenla raficalos

datos predichos son dispersos no tienen una tendencia.

5. . COMPARACION DE LA PREDICCION DEL CONSUMO DE AGUA

En esta secciédn realizare osuna co paracién del consu ode a ua predicha, cona bos
étodos, to ando co oreferencia el consu o predicho por las edias éviles
ponderadas. En latabla 5.5 observa oslaco paracién dea bos étodos.

96



Tabla 5.5. Co paracién de la prediccién.

Consu o predicho

Consu o predicho

Error relativo

Diferencia de

Meses por MMP({ ) porla RNA{ ) porcentual consu o )
ene-11 2.5 7.184,87 2.4 2.010 4,145 7 105174,869
feb-11 2.554.976,48 25480 0,788519 20146,48
ar-11 2.487.84 ,05 2.575.870 ,542 0 88126,948
abr-11 2.504.704,25 2.557.860 2,1222 6 5 155,747
ay-11 2.5 7.496,76 2.502.080 1, 957 6 5416,761
jun-11 2.555.230,55 2.496.290 2, 08357 53000,549
jul-11 2.4838.148,86 2.508. 0 0,811091 20181,141
a o-11 2.505.012,12 2.483.340 0,202473 5072,124
sep-11 2.5 7.808,65 2.505.420 1,276245 2 88,65
oct-11 2.555.604,62 2.558.160 0,099391 2555, 81
nov-11 2.488.454,67 2.646.580 6, 54 59 158125,
dic-11 2.505. 20,00 2.552.860 1,897562 47540,005
ene-12 2.5 8.120,54 24 .80 4,126697 104740,544
feb-12 2.555.918,63 2.482. 20 2,8795 9 7 598,688
ar-12 2.488.760,47 2.545.350 2,297912 57183,526
abr-12 2.505.627,87 2.564.510 2, 49995 58882,1 5
ay-12 25 8.4 2,44 2.5 2.700 0,225826 57 2,4 6
jun-12 2.556.2 2,76 25 1. 60 0,97 024 24872,757
jul-12 2.483.066,28 25110 1,683994 4206 ,718
a o-12 2.505.9 5,74 2.5 1710 1,028529 25774,264
sep-12 2.5 8.744, 2.5 4.640 0,161668 4104, 28
oct-12 2.556.546,8 2.551.820 0,18038 4626,826
nov-12 2.483. 72,08 2.664. 60 7,0294 174987,91
dic-12 2.506.24 ,61 2.504.270 0,078748 137 ,607




Co o pode osobservar en latabla anterior, los errores relativos porcentuales que

presentalaco paraciéndea bos
pora bos

En la tabla 5.6 observare os el creci

étodos no son parecidos.

étodos son del 7 , es decir que los datos predichos

iento porcentual delconsu odea uadea bos

étodos.
Tabla 5.6. Creci iento del consu odea ua.
A O Consu ode Consu ode Consu ode | Creci iento | Creci iento | Creci iento
A uaReal{ ) [AuaMMP( )| A uaRNA{ ) Real{ ) MMP{ ) RNA({ )

2008 0.567.864,98

2008 0.2 8.855,07 -1,076

2010 0.1.55,74 0,2464

2011 0.257.844,88 0. 70. 0,00 -0,18 7 0,1874

2012 0.269.001,65 0.408.250,00 0,0 69 0,1249
Siobserva oslatabla,ve osqueel étodode edias &viles ponderadas tiene un
decreci ientoyuncreci iento ini o,y lasredes neuronales presenta un creci iento
constante.
5.4. PRUEBA DE HIPOTESIS
Para la prueba de hipétesis utilizare os la distribucién t de student, con una uestra de

ta a 010. Los datos que se utilizaran son los de la tabla 4.18, trabajare os para la prueba
étodo, ver tabla 5.7.

de hipétesis con el error relativo de cada
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Tabla 5.7. Datos para la prueba de hipétesis.

MESES ERROR RELATIVO | ERROR RELATIVO

MMP RNA

ar-10 0,0 601 0,07767674

abr-10 0,0074 0,05 049638

ay-10 0,0104 0,018 6001

jun-10 0,0168 0,0021 466

jul-10 0,0174 0,01067441

a 0-10 0,0285 0,02018798
sep-10 0,01541 0,0089 2

oct-10 0,02 8 0,022 0226

nov-10 0,04647 0,00856167

dic-10 0,07 78 0,045 5808
Media 0,28 0,27
Desv. Tip. 0,02 0,024

Para contrastar nuestra hipdtesis lo que quere os concluir es, que la red neuronal produce
enos erroren co paracién con las edias dviles ponderadas.

Entonces tene o0s y; y g, que nos denotan los errores edios obtenidos con las  edias
dviles ponderadas y las redes neuronales artificiales, respectiva ente.

Después defini os dos hipdtesis co ple entarias, que se deno inan: hipétesis nula e
hipétesis alternativa.

Hipdtesis nula (Hy ) : U, = My, Y no existe diferencia entre los errores.

Hipdtesis alterna (Hq) : Ui > U, elerrordelared neuronal es enor al error de las
edias dviles ponderadas.

Bajo la hipdtesis H,, tene os:
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Calculando tene os,

10(0,02)? + 10(0,024)? 0,28 — 0,27
o= =0023 y t= = 0,972
10+ 102 1

0,023 0 +

Sk

Con un contraste de una cola al nivel de si nificacién 0,2; rechazare os H,sites ayor
que t g, que para 18 rados de libertad es 0,862. Lue o pode osobservar que tsies ayor,
entonces rechaza os H, al nivel de si nificacién de 0,2.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

RESUMEN

En este capitulo se describiran las
conclusiones a las que se llegaron al finalizar
el desarrollo de la investigacion y se realizara
algunas recomendaciones para posteriores
trabajos.

4.1, CONCLUSIONES

Con la presente investi acién de tesis pode os concluir que las redes neuronales artificiales
pueden ser aplicables para predicciones de consu o de a ua, con datos histéricos en series
de tie po.

Para la investi acién se tuvo que recolectar datos histéricos de las tres variables de entrada
seleccionadas (poblacién, precipitacion y te peratura edia) y de la variable de salida
(consu odea ua). El acceso a los datos de consu o de a ua es restrin ido por lo que solo
se obtuvieron datos ensuales de tres a os. Con los datos de precipitacion, te peratura
edia y poblacién no se tuvo dificultad para obtenerlos, sin e bar o, no se usaron S
variables debido a que su acceso es li itado y no se cuentan con re istros de for a
ensual. Ade s, un proble a que se tuvo en la investi acién, es que los datos histéricos
de consu o de a ua son irre ulares y no presentan una tendencia creciente o decreciente
continua. Por otra parte, si requeri os tener una prediccién S precisa es necesario
obtener datos histéricos de s a os, infor acién que no est disponible en nuestro
edio.

A partir de los datos recolectados se construyd el  odelo estadistico de prediccién con el
étodo de edias dviles ponderadas, se validé el odeloy se obtuvo un error absoluto
dela edia (MAPE)de 2,76

Para la construccion de la red neuronal artificial se utilizé una red de tipo perceptrén

ulticapa con una capa de entrada con tres neuronas, tres capas ocultas cada una con diez
neuronas y una capa de salida con una neurona; se utilizé co o variables de entrada: la
poblacién, precipitacién y la te peratura edia, y la variable de salida es el consu o de
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a ua. Esta red presenta un error absoluto porcentual de la edia (MAPE) de 2,67 , este
error en co paracién con el error de las edias dviles ponderadas es enor, es decir que
el odelodered neuronales s preciso.

Para la construccidn de redes neuronales artificiales se aplicé co o herra ienta de
desarrollo el software MatlLab, lo cual facilitd el desarrollo de la herra ienta en ran
edida.

Los objetivos especificos se fueron cu pliendo a lo lar o del presente trabajo, co o ser:

* Se planteo el odelo conceptual para la prediccién del consu o de a ua con el
étodo de edias dviles ponderadas y redes neuronales artificiales, obteniendo
una diferencia de error de 0,1

* Se desarrollé una aplicacién en Matlab 7.6.0 (R2008a) que realizé la prediccién del
consu o de a ua con redes neuronales artificiales, posterior ente se valido el
odeloy después se lo puso en ejecucion, enerando la prediccién del consu o de

a ua para los dos si uientesa os.

* Una vez realizado el an lisis de los datos pronosticados, se observa que el étodo
de edias odviles ponderadas presenta un creci iento del 0,04 paraela o 2012
y parael is oa olaredneuronal artificial tiene un creci iento del 0,12

En sintesis pode os de decir que a bos étodos presentan una ini a diferencia de
error, pero el étodo que se ajusta s a la realidad es el de la red neuronal debido a que
los datos pronosticados por la red presentan una irre ularidad al i ual que los datos de
consu odea uareal.

Por ulti o, respecto a la hipétesis planteada, se realizé un contraste de hipdtesis de
diferencia de edias con una distribucién t de student en el par rafo 5.4, dondeselle 6 a
la conclusién de que el étodo de redes neuronales artificiales presenta enos error en
co paracién con el étodode edias odviles ponderadas, con un nivel de si nificacién de
0,2. Porlo quelle a osalaconclusidn de que la red neuronal es fiable en un 80
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4.4, RECOMENDACIONES

Realizar la prediccién identificando otras variables, co o ser: nl ero de conexiones
nuevas, precio por el servicio, disponibilidad de alcantarillado, ni ero de habitantes
por vivienda, entre otros.

Sidesea os obtenerun odelo cuyos resultados sean S precisos, es i portante
tener s datos histéricos, para que la red neuronal pueda entrenarse ejor. Esto
requiere realizar un re istro detallado de datos por las entidades correspondientes.
Dise ar y analizar un odelo ate tico que se ajuste al co porta iento del
consu o de a ua potable, para posterior ente co parar los resultados obtenidos
con el presente trabajo.
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ANEXOS
ANEXO Al.

En el anexo Al se detalla el pri er capitulo de ley 2066 de Servicios de A ua Potable y
Alcantarillado Sanitario.
LEY No 2066
LEY DE 11 DE ABRIL DE 2000
HUGO BANZER SUAREZ
PRESIDENTE DE LA REPUBLICA
Por cuanto, el Con reso Nacional ha sancionado la si uiente Ley:
EL HONORABLE CONGRESO NACIONAL,
DECRETA:
LEY MODIFICATORIA A LA LEY No. 2029 DE SERVICIOS DE AGUA
POTABLE Y ALCANTARILLADO SANITARIO
TITULO |
ASPECTOS GENERALES
CAPITULO|
DEL OBIETO Y ALCANCE DE LA LEY

ARTICULO 1°.- (OBIETO) La presente Ley tiene por objeto establecer las nor as que re ulanla
prestacidn y utilizacidn de los Servicios de A ua Potable y Alcantarillado Sanitarioy el arco
institucional que los ri e, el procedi iento para otor ar Concesiones, Licenciasy Re istros para la
prestacidn de los servicios, los derechos y obli aciones de los prestadores y usuarios, el

estableci iento de los principios para fijar los Precios, Tarifas y Cuotas, asico o la deter inacidn

de infracciones y sanciones.

ARTICULO 2°.- (AMBITO DE APLICACION) Est nso etidas a la presente Ley, en todo el territorio
nacional, todas las personas naturales o juridicas, plblicas o privadas, cualguiera sea su for a de
constitucidn, que presten, sean Usuarios o se vinculen con al uno de los Servicios de A ua Potabley
Servicios de Alcantarillado Sanitario.

ARTICULO °.- (SANEAMIENTO BASICO) El sector de Sanea iento B sicoco prende los Servicios
de a ua potable, alcantarillado sanitario, disposicidn de excretas, residuos sdlidos y drenaje pluvial.

ARTICULO 4°.- (ALCANCE DE LA LEY) La presente Ley se aplica a los servicios b sicos de A ua Potable
y Alcantarillado y crea la Superintendencia de Sanea iento B sico.

ARTICULO 5°.- (PRINCIPIOS) Los principios gue ri en la prestacidn de los Serviciosde A ua Potabley
Alcantarillado son:

a. Universalidad de acceso a los servicios,

b. Calidad y continuidad en los servicios, con ruentes con politicas de desarrollo hu ano,
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c. Eficiencia enelusoyenlaasi nacidn de recursos para la prestacidn y utilizacidn de los
servicios,

d. Reconoci iento del valor econd ico de los servicios, gue deben ser retribuidos por sus
beneficiarios de acuerdo a criterios socio —econd icosy de equidad social,
e. Sostenibilidad de los servicios,
f. Neutralidad de trata iento a todos los prestadores y Usuarios de los servicios, dentro de
una is acate oria,
Proteccidn del edioa biente.
ARTICULO 6°.- (SISTEMA DE REGULACION SECTORIAL) Los Servicios de A ua Potable y Alcantarillado
Sanitario del Sector de Sanea iento B sico quedan incorporados al Siste a de Re ulacidn Sectorial
(SIRESE) y so etidos a las disposiciones contenidas en la Ley No. 1600, Ley de Siste as de

Re ulacidn Sectorial, de 28 de octubre de 1994, sus re la entosy la presente Ley y sus
re la entos.

ARTICULO 7°.- (UTILIDAD PUBLICA) Las obras destinadas a la prestacidn de Servicios de A ua
Potable y Alcantarillado Sanitario son de interés pUblico, tienen car cter de utilidad pUblicay se
hallan bajo proteccidn del Estado.
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ANEXO A2,
En el anexo A2 se detalla el decreto supre o 27486 con todos sus articulos.
DECRETO SUPREMO N° 27486
De 14 de Mayo de 2004

CONSTITUCION DE LA FUNDACION PARA EL APOYO A LA SOSTENIBILIDAD EN SANEAMIENTO
BASICO (FUNDASAB)

Carlos D. Mesa Gisbert
Presidente Constitucional de la RepUblica
EN CONSEJO DE GABINETE,DECRETA:
ARTICULO 1° (OBIETO)

El presente Decreto Supre o tiene por objeto constituir la Fundacidn para el Apoyo a la
Sostenibilidad en Sanea iento B sico -FUNDASAB.

ARTICULO 2° (FUNDASARB)

Se instruye al Ministerio de Servicios y Obras Publicas, que a través del Vice inisterio de Servicios
B sicos, prepare todos los docu  entos y obten a las autorizaciones gue sean necesarias para
constituir la Fundacidn de Apoyo a la Sostenibilidad en Sanea iento B sico - FUNDASAB,co o
persona colectiva de derecho privado, sin fines de lucro, de interés puUblico y naturaleza ixta, con
personalidad juridica y patri onio propios, con co petencia ad inistrativa, técnica y financiera,
cuyo funciona ientosere ir porlas previsiones de los Articulos 67 a 71 del Cédi o Civil y por sus
Estatutos, bajo los par  etrosy linea ientos que se detallan en el presente Decreto Supre o.

ARTICULO ° (MISION)

La FUNDASAB tendr por objeto ser un ecanjs o institucional sostenible de asistencia técnica, que
brinde asesora iento técnicoy lidere e i pulse los procesos de asistencia técnica para la ejecucidn
delos Pro ra as de Modernizacidn Institucional del Sector Sanea iento B sico, pro oviendo para
el efecto odelos de estidn.

ARTICULO 4° (ESTATUTOS Y REGLAMENTOS)

Se dispone que el ré i ende or anizacidn, ad inistracidn y funciona iento de la FUNDASAB, asi
co o la participacidn del Estadoen la is a, estar nsujetos a sus estatutosy re la entos, los
cuales ser n preparados por el Ministerio de Servicios y Obras Plblicas a través del Vice inisterio
de Servicios B sicos en un plazo no ayor a noventa (30) dias a partir de la publicacidn del presente
Decreto Supre o, sobre la base de las politicas y necesidades del Sector Sanea iento B sico,
considerando al efecto los Planes Sectorialesy Estraté icos del Vice inisterio de Servicios B sicosy,
los fines para los gue se constituyd la FUNDASAB. La ad inistracidn de los recursos pUblicos se
efectuar enel arcodelanor ativavi ente paraelefecto.

ARTICULO 5° (PATRIMONIO)

I. El Ministerio de Hacienda deber efectuarlas estiones correspondientes para incorporar en el
Presupuesto General de la Nacidn, los recursos de donacidn destinados al sosteni iento financiero
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de la FUNDASARB, constituido por la transferencia de recursos, bienes, derechos y titulos valores,
provenientes de recursos identificados de la cooperacidn internacional, plblica o privada, gue reciba
el Gobierno de Bolivia para este fin.

Il. Otros recursos enerados por la prestacidn de servicios autorizados en sus estatutos.
ARTICULO 6° (FINES)

Dado el objeto de la FUNDASAB, éstatendr lossi uientes fines:

a) Pro overlade anda por los servicios de a uaysanea iento.

b) Pro overlainte racidn delasco unidades para enerar econo ias de escalay sostenibilidad
enel arcodelossiste asdea uaysanea iento.

c) Apoyar el desarrollo institucional de las EPSA’s y operadores, asi como a los Gobiernos
Municipales gue inicien un proceso de transfor acidn dela estidn de los servicios que ad inistran
directamente en EPSA’s

d) Asesorar y capacitar a las EPSA’s, en politicas del Sector Saneamiento Basico.

e) Prestar asistencia técnica para la sostenibilidad de los servicios, incorporando tareas relacionadas
con la capacitacidn en las reas de Recursos Hu anos, Ad inistrativasy Técnicas.

f) Pro over asistencia técnica para el desarrollo de tecnolo ia apropiada, gue incluye el dise o para
la proposicidn de nor as técnicas, planos tipo y desarrollo de tecnolo fa.

) Orientar en politicas y estrate ias con el fin de fortalecer la prestacidn de los servicios dea ua
potable y alcantarillado por parte de las EPSA’s.

h) Proporcionar asistencia a los procesos de inversidn, ediante el desarrollo de etodolo fas para
toda la fase del proyecto (identificacidn, for ulacidn, evaluacién, se ui iento, onitoreoy otros).

i) Lograr el fortalecimiento y consolidacidn de las EPSA’s, para gue éstas puedan prestar servicios de
calidad y eficiencia.

i) Promover la participacidn social efectiva en el manejo de las EPSA’s pUblicas.
k) Otros establecidos en sus estatutos.

Los Se ores Ministros de Estado en los Despachos de Hacienda y. Servicios y Obras Publicas quedan
encar ados de la ejecucidny cu pli iento del presente Decreto Supre o.

Es dado en Palacio de Gobierno de la ciudad de La Paz, a los catorce diasdel esde ayodela o
dos il cuatro.
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ANEXO A .

En elanexo A se ostrar

Hidrolo fa (SENAMHI).

los datos obtenidos del Servicio Nacional de Meteorolo iae

Estacién: Central La Paz - Laykacota Latitud Sud: 162 0'17"

Departa ento: La Paz Lon itud Oeste: 682 07' 24"

Provincia: Murillo Altura /s/n/ 62

DATOS DE : PRECIPITACION TOTAL (
A O ENE FEB MAR | ABR | MAY | JUN JUL AGO SEP OoCT NOV DIC
2000 126,0 9,2 72,0 12,6 5,0 21,1 0,2 21,5 11 62, 6, 120,%
2001 18%,2( 105,1 82, 20,4 25,7 5,2 10,6 1,5 18,0 64,6 12,2 69,4
2002 96,9 108,1 78,6 54,8 12,7 9,8 26,6 57 29,2 81,6 47,1 72,8
200 1 .5 96,5 84,6 6,9 5,8 1,6 2,4 8,8 27,2 8, 1.,4 97,5
2004 177,6 64,0 45,0 15,4 5,2 6,4 16,8 25, 8,5 19,8 45,7 7,
2005 126,6 85,5 28, 4.6 0,0 0,0 2, 0,4 0,1 55,2 60,2 58,4
2006 148,1( 100, 76,1 6,2 1,4 0,1 0,0 19,5 12,2 29,6 70,7 127,9
2007 S 7 94,8 61,8 46,2 4,5 0,1 21,7 0,2 471 9,6 64,7 96,
2008 165,4 75,5 65,1 2 4,7 4 2,7 ,1 4,8 2,6 12, 111,8
2008 61,4 116,29 5,4 0,5 0, 0,0 151 1,5 25,7 27,0 75,7 171
2010 118,7 1416 1,5 91 20,8 0,0 2,8 6,2 8, 50, 9,8 108,7
DATOS DE : TEMPERATURA MAXIMA MEDIA (2C)

A O ENE FEB MAR | ABR | MAY | JUN JUL AGO SEP OoCT NOV DIC
2000 18,8 19,2 20,2 21,2 20,7 17,5 17,6 19,0 21,4 19,5 2,2 20,6
2001 17,2 18,0 15,1 20,6| 19,6 18,8 18,5 17,8 20,0 20, 22,6 20,2
2002 20,4 18,6 19,0 18,7 18, 18,4 15,8 18,5 20,1 19,1 21,1 20,6
200 18,5 20,0 18,5 20, 15,4 18,9 17,8 15,1 19,1 21,2 21,6 20,8
2004 17,8 18,5 20,0 20,5| 15,4 18, 16,2 17,5 18,7 22,2 21,5 21,8
2005 15,2 18,4 20,9 19,6 20,5 19,0 18,8 20,1 18, 19,0 20,4 21,7
2006 17,6 18,7 19,8 19,5| 18,5 18,0 18,8 18,5 19,6 20,5 20,4 20,2
2007 19,7 19,2 18,4 19,4 18,8 19,1 17, 15,5 17,5 20,8 20, 19,8
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2008 18,0 19,7 18,6 19,8| 19,4 19,1 18,8 20,1 20,8 20,6 22,7 19,9
2008 19,8 20,1 19,7 18,5| 19,4 18,1 18,2 201 20,7 21,5 22,5 20,5
2010 19,8 20,1 21,1 21,6| 19,5 19,5 19,1 20,8 20,6 20,1 22,5 20,7
DATOS DE : TEMPERATURA MiNIMA MEDIA (2C)

A O ENE FEB MAR | ABR [ MAY | JUN JUL AGO SEP OoCT NOV DIC

2000 7,2 7,2 7,5 6,2 4,6 , 2,1 4,0 51 5,8 6,6 6,6
2001 6,5 7, 7,0 6,1 4,7 ) 4 ,6 5, 6,4 7,8 7,5
2002 7,8 8,0 8,1 6,8 55 4,1 1 4,4 5,7 6,6 7,2 8,0
200 8, 7,9 7,6 6,0 4,7 ,5 2,4 2,8 4 6,1 6,7 7,9
2004 7,8 7,5 7,4 6,7 ) 2,8 1 ,5 4,6 6, 7,6 8,0
2005 8,0 7,6 8,0 6,4 51 2,8 ! ,8 4,4 6,6 7,2 8,0
2006 7,6 7,6 8,0 6,6 ) ,9 4 4,1 4,8 7,0 7,6 8,
2007 8,4 7,9 7,7 7,0 52 4,4 ,0 4,1 5, 6,2 6,9 7,4
2008 7,6 7,5 6,9 6,0 8 4 ,0 ,8 4,6 6, 7,6 7,
2008 7,5 7,7 7,2 6,0 5,0 ,6 , 4,1 5,6 7,1 8,6 8,2
2010 8,4 8,6 8,2 6,6 54 4,2 23 4,2 5,7 6,4 6,9 7,8

DATOS DE : TEMPERATURA MEDIA (2C)

A O ENE FEB MAR | ABR | MAY | JUN JUL AGO SEP oCT NOV DIC

2000 1,0 1,2 1.8 1,7 12,6 10,4 9,8 11,5 1,2 12,7 14,5 1.6
2001 11,8 12,6 11 1, 12,1 11,1 10,8 10,7 12,6 1, 15,2 1.8
2002 14,1 1, 1,5 12,7 12,4 11,2 9,4 11,6 12,9 12,8 14,1 14,2
200 1.8 14,0 1,2 1,1| 12,0 11,2 10,1 11,0 11, 1.6 14,1 14,
2004 12,8 1,2 1.6 1,6 11,4 10,5 10,0 10,5 12,1 14,2 14,5 14,5
2005 1.6 1,0 14,4 1,0] 12,8 10,9 10,8 11,9 11, 12,8 1,7 14,5
2006 12,6 1.6 1.9 1,0( 11,2 11,0 11,1 11,5 12,2 1.9 14,0 14,2
2007 14,0 1,5 1,0 1,2 12,0 11,7 10,1 11,8 11,4 1,5 1,5 1,5
2008 12,8 1.6 12,7 12,8| 11,6 11,2 10,8 12,0 12,7 1,4 15,1 1.6
2008 1.6 1.9 1,4 12,8 12,2 11,4 10,7 12,1 1,2 14,5 15,5 14,4
2010 14,1 14, 14,6 14,1 12,4 11,8 11, 12,5 1,2 1,2 14,7 14,2
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ANEXO AS.

En elanexo A5se ostrar elcddi odelaherra ienta.
botén entrenar

function Bentrenar_Callback{hObject, eventdata, handles)

entrada= load(handles. etricdata.urll); car a os los datos

handles. etricdata.entrada = entrada; volve osvar lobal

salida= load(handles. etricdata.url2);

handles. etricdata.salida = salida;

aprendi= et(handles.TBaprendizaje,'Value'); Devuelve el al orit o seleccionado

nn= et(handles.TBco, value') Devuelve el nu ero de n de capas ocultas

if nn==1
nnl= et(handles.TBnncl,'value') Devuelve el nu ero de neuronas enlacapal
fal= et(handles.TBfunact1,'value') Devuelve |a funcion de activacion en lacapa 1
net= newff(handles. etricdata.entrada, handles. etricdata.salida, [nn1], f1 'purelin' ,apren);

end

if nn==
nnl= et(handles.TBnncl,'value') Devuelve el nu ero de neuronas enla capal
nn2= et(handles.TBnnc2,'value') Devuelve el nu ero de neuronas en la capa 2
fal= et(handles.TBfunactl,'value') Devuelve |a funcion de activacion en lacapa 1
fa2= et(handles.TBfunact2,'value') Devuelve |a funcion de activacion en lacapa 2
net= newff(handles. etricdata.entrada, handles. etricdata.salida, [nn1 nn2], f1 {2 'purelin’ ,apren);

end

if nn==
nnl= et(handles.TBnncl,'value') Devuelve el nu ero de neuronas enlacapal

i
nn2= et(handles.TBnnc2,'value') Devuelve el nu ero de neuronas enla capa 2
(

nn = et(handles.TBnnc ,'value') Devuelve el nu ero de neuronas en la capa
fal= et(handles.TBfunactl,'value') Devuelve |la funcion de activacion en lacapa 1
fa2= et(handles.TBfunact2,'value’') Devuelve la funcion de activacion en la capa 2
fa = et(handles.TBfunact ,'value') Devuelve la funcion de activacion en la capa

net= newff(handles. etricdata.entrada, handles. etricdata.salida, [n\n1nn2nn ], f1f2f 'purelin' ,apren);

end

if nn==4
nnl= et(handles.TBnncl,'value') Devuelve el nu ero de neuronas enla capa 1
nn2= et(handles.TBnnc2,'value') Devuelve el nu ero de neuronas enla capa 2
nn = et(handles.TBnnc ,'value') Devuelve el nu ero de neuronas en la capa
nnd= et(handles.TBnnc4,'value') Devuelve el nu ero de neuronas en la capa 4
fal= et(handles.TBfunactl,'value') Devuelve |la funcion de activacion en lacapa 1
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fa2= et(handles.TBfunact2,'value’') Devuelve |la funcion de activacion en la capa 2

fa

et(handles. TBfunact ,'value') Devuelve |a funcion de activacion en la capa

fad= et(handles.TBfunact4,'value') Devuelve |a funcion de activacion en la capa 4

net= newff(handles. etricdata.entrada, handles.

'purelin' ,apren);

etricdata.salida, [n"n1 nn2 nn nn4], f1f2f f4

end

if nn==
nnl= et(handles.TBnncl,'value') Devuelve el nu ero de neuronas enla capa 1l
nn2= et(handles.TBnnc2,'value') Devuelve el nu ero de neuronas en la capa 2

= et{handles.TBnnc ,'value') Devuelve el nu ero de neuronas en la capa

nnd= et(handles.TBnnc4,'value') Devuelve el nu ero de neuronas en la capa 4
nn5= et(handles.TBnnc5,'value') Devuelve el nu ero de neuronas enla capa 5
fal= et(handles.TBfunactl,'value') Devuelve |la funcion de activacion en lacapa 1
fa2= et(handles.TBfunact2,'value') Devuelve |a funcion de activacion en la capa 2
fa = et(handles.TBfunact ,'value') Devuelve |a funcion de activacion en la capa
fad= et(handles.TBfunact4,'value') Devuelve |la funcion de activacion en la capa 4

faS= et(handles.TBfunact5,'value')

net= newff(handles. etricdata.entrada, handles.

'purelin' ,apren);

end

Devuelve |la funcion de activacion en lacapa 5

iterac= et(handles.TBite,'Value') Devuelve el de iteraciones

net.divideFcn=";
net.trainPara . u=0.000001;
net.trainPara .epochs =iterac;

net.trainPara .Ir=0.05;

net.trainPara . oal = handles. etricdata.error;

net=train{net, handles. etricdata.entrada, handles. etricdata.salida);

handles. etricdata.net=net;
uidata{hObject,handles)

Botén Guardar

function B uardar_Callback{hObject, eventdata, handles)
no =inputdl ('NOMBRE','GUARDAR COMO')

no bre=char(no );
net=handles. etricdata.net;
save(no bre,'net')

Botén Car ar

function Bcar ar_Callback(hObject, eventdata, handles)

etricdata.salida, [nn1 nn2 nn nnd4 nn5], f1f2f 4 {5
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load (handles. etricdata.url ); car a os los datos
i1="Nro. de Entradas : ;
il=strcat(il,nu 2str{net.nu Inputs))
i2='"Nro. de Salidas: ;
i2=strcat(i2,nu 2str{net.nu Outputs))
i ='Nro. de Capas Ocultas: ;
i 1=net.nu Llayers-1;
i =strcat(i ,nu 2str{i 1));
handles. etricdata.rna =net; volve osvar lobal
set{handles.a,'Strin ,i1)
set{handles.b,'Strin ',i2)
set{handles.c,'Strin i )
uidata{hObject,handles)
Botén Prondstico
function pronostico_Callback(hObject, eventdata, handles)
lobal rn
if handles. etricdata.pob==0 handles. etricdata.prec== handles. etricdata.te p==
datos=handles. etricdata.urld4;
datosentrada= load(datos)
a=si (rn, datosentrada)
else
a=si (rn, [pobn;precn;te pn])
end
set{handles.salidas, 'Strin ', a);

uidata(hObject,handles)
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