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1. Resumen

En el ambito del Internet of Things (loT), las técnicas de Machine Learning nos
ofrecen multiples de posibilidades que pueden ayudar a la toma de decisiones de alto
nivel. Cada vez son mas las ciudades que se unen al movimiento de las Smart Cities
captando datos del entorno a través de sensores instalados en campo, donde uno de
los sectores clave es la recogida de residuos solidos urbanos. El rapido crecimiento
demografico, sobre todo en grandes nucleos urbanos, junto con la sobreexplotacién
de recursos hace que sea necesaria una optima gestion del servicio de recogida de

residuos que supone en torno a un 70% del coste total del tratamiento de residuos.

El objetivo de este trabajo es analizar mecanismos de machine learning que
sirvan para optimizar el servicio de recogida de residuos solidos urbanos a traves de
técnicas de Machine Learning haciendo uso de los datos historicos del servicio
enviados al Internet of Things consiguiendo no solo que las empresas sean mas
productivas sino consiguiendo un importante ahorro ambiental a través de una
reduccion de las emisiones de CO2 de los camiones reduciendo asi la huella de

carbono derivada del servicio.

Palabras clave: Machine Learning, Internet Of Things, optimizacion recogida

de residuos, series temporales, ARIMA.

2. Abstract

In the field of the Internet of Things (loT), Machine Learning techniques offer us
endless possibilities that can help make high-level decisions. More and more cities are
joining the Smart Cities movement by capturing data from the environment through
sensors installed in the field, where one of the key sectors is the collection of municipal
solid waste. Rapid population growth, especially in large urban centers, together with
the overexploitation of resources makes it necessary to optimize the waste collection

service, which represents around 70% of the total cost of waste treatment.

The objective of this work is to optimize the municipal solid waste collection
service through Machine Learning techniques making use of the historical data of the
service sent to the Internet of Things, not only making companies more productive but
also achieving significant environmental savings through a reduction in CO2 emissions

from trucks, thus reducing the carbon footprint derived from the service.
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Keywords: Machine Learning, Internet of Things, waste collection optimization,
time series, ARIMA.

3. Introduccioén

En la actualidad, la humanidad se enfrenta a graves problemas ambientales
gque cada dia van en aumento, como el cambio climatico, la contaminacion,
deforestacién, degradacion de suelos, extincibn de especies y pérdida de
biodiversidad entre otros muchos. Para ponerles solucién tenemos que adaptarnos y
tomar acciones inmediatas que contribuyan al uso sostenible de los recursos naturales
y al reciclaje de los residuos generados en pro de una mejor proteccion del planeta y

los recursos que nos ofrece.

Debido al aumento de la poblacion mundial, el rapido desarrollo tecnolégico y
la fabricacion de bienes de consumo de corta vida que son desechados diariamente,
asi como los embalajes que llevan (cajas de cartdn y protecciones plasticas) no solo
en los propios bienes en si sino también, cada vez de forma mas habitual, en los
alimentos que compramos en los supermercados, estan influyendo negativamente en

el Medio Ambiente.

El desarrollo tecnolégico esta afectando negativamente al planeta hasta el
punto en que practicamente todas nuestras actividades cotidianas estan supeditadas
al uso de algun componente electronico. SmartPhones, Tablets, SmartWatches o PCs
son el ejemplo mas claro de ello, pero esta evolucién también tiene un punto positivo
y es que nos ofrece herramientas y tecnologias que nos pueden ayudar a buscar
soluciones a los problemas ambientales que el propio ser humano esta causando. En
este sentido la Inteligencia Artificial (IA) y en concreto el Machine Learning nos
ofrece poderosas herramientas para ayudarnos a optimizar los procesos industriales
y predecir posibles comportamientos que nos ayuden a controlar los residuos

generados.

Si bien el término Inteligencia Atrtificial fue acufiado en 1956 por John McCarthy
y viene evolucionando desde entonces, hay varias técnicas asociadas a la misma que
han mejorado exponencialmente en los Ultimos afios y que son vitales para nutrir un

sistema de IA capaz de ayudarnos en estos retos tan complejos:

10
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1. Big Data: Son una serie de técnicas utilizadas para el procesamiento de
grandes volumenes de informacién. Un andlisis correcto de los datos puede
llevar a la toma de mejores decisiones, y en el caso del medio ambiente, estas
decisiones estaran relacionadas con su conservacion.

2. Machine Learning: Son un conjunto de técnicas que, a partir del
procesamiento de grandes volumenes de informacién, permiten la creacién de
algoritmos que aprenden automaticamente de los datos y son capaces de

predecir comportamientos futuros o determinar patrones.

4. Justificacion

Uno de los sectores mas importantes a la hora de ayudar a preservar el medio
ambiente es el sector de recogida de residuos, que se encarga no solo de recoger los
desechos generados, sino que debera conseguir reciclar el mayor porcentaje de
residuos posible a fin de garantizar la sostenibilidad de los recursos naturales y la

reutilizacion de materias primas.

Hoy en dia la gestion de residuos tiene un impacto econdémico en la

administracion de distintas formas, donde las principales son:

1. Contratacion del servicio: Implica la contratacion mediante la licitacion
publica del servicio de recogida de residuos y conlleva una enorme cantidad de
gasto en contratacion de personal o adquisicion de vehiculos y tecnologia de
seguimiento entre otros. De hecho, para los Ayuntamientos la recogida de
residuos es el servicio que mas porcentaje ocupa dentro del presupuesto
municipal, situandose generalmente en una horquilla de entre el 15y el 20 %
del presupuesto anual.

2. Disposicion de residuos: Los residuos generados por la poblacion seran
enviados a plantas de reciclaje (en la medida en que el ciudadano colabore en
la separacién de las distintas fracciones) donde la administracién recupera
parte del dinero invertido por la venta de ese residuo o a vertederos, donde

debera pagar por depositarlo.

La correcta gestion de residuos tiene ademas una gran importancia
medioambiental que incide directamente en beneficios para el medio ambiente, el

clima y la salud humana. Tanto es asi que el 18/08/2018 el Parlamento Europeo

11
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aprobd cuatro propuestas legislativas para aumentar las tasas de reciclaje entre las
gue destaca un objetivo para 2025 donde al menos el 55% de los residuos
municipales deberan reciclarse. El objetivo se ird incrementando al 60% en 2030 y
al 65% en 2035 (Directiva (UE) 2018/851).

Espafia se encuentra lejos de los objetivos marcados, el udltimo informe de
Eurostat (Eurostat, 2021) indica en 2019 Unicamente se reciclé6 un 34,7% de los
residuos municipales (residuos que, ademas del ahorro medioambiental, suponen un
ahorro econémico por la venta a las plantas de reciclaje) mientras que el resto termina
en vertederos o incinerado, residuos que ademas de los consiguientes problemas para

el medioambiente generan mayor gasto para la administracion.

La gestion de los residuos es pues uno de los principales retos a los que se
enfrenta el ser humano desde el punto de vista medioambiental. Afortunadamente, en
las dltimas décadas se han producido importantes avances tanto desde el punto de
vista técnico como de concienciacion social en cuestiones como por ejemplo el

reciclaje. Sin embargo, queda mucho por hacer.

La creciente sensorizacion tanto de la maquinaria como de los propios
contenedores de residuos es un paso mas en este avance, generando millones de
datos por segundo de informacion relevante que viajan a través del Internet de las
Cosas (loT). Este diagnostico es comun no solo al sector de la gestién de residuos
sino a cualquier otro en la actualidad. Se dispone de grandes cantidades de datos
pero no se les saca todo el provecho posible. Aqui es donde el desarrollo de modelos
de machine learning, disefiados ad hoc para dar respuesta a retos concretos del
sector pueden suponer una mejora tecnolégica que ayude en esos procesos de

optimizacion tan importantes.

Hoy en dia no es suficiente con hacer las cosas medianamente bien, hay que
conjugar la viabilidad econémica con un buen servicio al ciudadano y el respeto al
medioambiente. Para ello las empresas gestoras de residuos deben buscar la maxima
eficiencia pero respetando las citadas ligaduras sociales y medioambientales. Un
ejemplo claro es la recogida de los contenedores en el momento adecuado. Si los
contenedores rebosan y permanecen tiempo sin ser recogidos, generaran problemas

como malos olores, incluso posibles problemas de salud, y redundara negativamente
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en la concienciacion social, “¢,para qué voy a molestarme en reciclar si, total, luego no
lo recogen?”. Por otro lado, recogidas innecesarias cuando los contenedores estan
demasiado vacios, generan un mayor coste a la empresa (0 administracion) y una
contaminacion extra (ruidos, CO2 de los camiones...) que hubiese sido evitable.
Conseguir el equilibrio entre estas dos situaciones es complejo, y requiere el
desarrollo de modelos computacionales que ayuden a lograrlo.

Sin embargo, es todavia escasa la implantaciéon de este tipo de modelos en el
software de gestion de residuos utilizado realmente, en produccién, por las empresas
gestoras y las administraciones publicas. Ha sido en los ultimos afios cuando se ha
empezado a producir una importante sensorizacion de los distintos elementos del
proceso de gestién de residuos, como la realizada por Distromel S.A. (empresa
suministradora de los conjuntos de datos utilizados en este trabajo de fin de master)
en muchos de sus clientes, por lo que es ahora cuando se dispone de suficientes
datos para entrenar modelos de machine learning con el objetivo de lograr una gestion
mas eficiente. Por tanto, las empresas que dediquen esfuerzos al desarrollo de este
tipo de modelos en los préximos afios obtendran un ahorro econémico incrementando
su productividad y contribuyendo al cuidado del medioambiente en un plazo mas

préximo.

Siguiendo con el caso de la recogida eficiente, los sistemas de pesaje
embarcados en los vehiculos asi como los sensores de llenado instalados en los
contenedores permiten conocer, con un cierto margen de error, el porcentaje de
llenado que presenta el contenedor en un momento dado (mediante los sistemas de
pesaje en el momento de la recogida y mediante los sistemas de medicion de llenado
en momentos programados del dia). El analisis del historico de estos datos sera
utilizado para desarrollar modelos de prevision de llenado a partir de los cuales se

podra planificar una recogida eficiente de los residuos.

Histéricamente la administraciéon ha licitado los servicios de recogida de
residuos solidos urbanos forzando al contratista a cumplir unas frecuencias de
recogida fijas por fraccion. Esto tiene sentido en determinadas fracciones que sufren
mucha degradacién como la organica que no puede pasar mas de 24 horas en un
contenedor por los olores y la “atraccién” de roedores a los contenedores pero no en

otras como por ejemplo envases, papel/cartén o vidrio, fracciones en las que el residuo

13



Master Universitario en Ingenieria y Ciencia de Datos
Trabajo de Fin de Master (Francisco Marias Ferrer)

no degrada y sobre las que se podrian mejorar las frecuencias si la administracion
fuese mas flexible en este sentido, algo que los contratistas llevan afios reclamando.

Dentro todas las fracciones quizas la que mas posibilidades de optimizacién
tiene es el servicio de recogida de vidrio, donde los contenedores tienden a tener mas
capacidad que el resto de fracciones y que ademas tardan mas en llenarse que el
resto. Esto hace que muchas veces debido a esas frecuencias fijadas por la
administracién los contenedores se vacien con porcentajes de llenado muy bajos. La
existencia de un sistema capaz de indicar al contratista cuando debe ir a recoger
vaciar un contenedor implicaria un importante ahorro econémico para la empresa, que
podra utilizar unicamente los medios necesarios y no sobredimensionar el servicio.
Este ahorro implica a su vez que la administraciéon podra licitar los servicios de
recogida por un importe mas ajustado lo que redundara evidentemente en un ahorro
economico para el ciudadano. Ademas, no debemos olvidar que ese ahorro en los
medios implicara a su vez menos emisiones de CO2 a causa de los vehiculos con lo
gue se reducira la huella de carbono generada por el contratista, menos trafico en las

calles, menos ruido y por consiguiente un “ahorro medioambiental”.

En resumen, la IA ha traido muchos cambios al mundo de los negocios y
gestion de las administraciones publicas, y muchos cambios estan en camino. Con
esto en mente, dado el contexto, en el actual entorno dinamico y cambiante en el que
se encuentra la gestion de residuos y considerando el potencial derivado del uso de
lalA, la aplicacion de técnicas de machine learning para la comprension y optimizacion

de los servicios de gestion de residuos es clave en la creacion de valor.

5. Contexto y estado del arte

Dada la importancia del problema de la gestion de residuos existen una serie
de trabajos previos en los que se prueban distintas técnicas para la prediccion de la
generacion de residuos municipales, de hecho, entre 1970 y 2014 aparecieron mas
de 80 estudios en los que se estudian métodos de prediccion que podriamos clasificar

en cinco grandes categorias (Abbasi, M. et al, 2016):

1. Basados en métodos estadisticos descriptivos
2. Basados en técnicas de regresion

3. Basados en modelos de flujo
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4. Series temporales
5. Métodos de inteligencia artificial

Los basados en métodos estadisticos descriptivos generalmente utilizan el
crecimiento de la poblacién y la renta media per-capita como principales predictores
(Abdoli et al, 2012). Estos métodos, sin embargo, no son efectivos debido a las

caracteristicas dindmicas de la generacién de residuos.

Los basados en andlisis regresivos son modelos ampliamente utilizados debido
a la simplicidad de las mateméticas subyacentes y la teoria estadistica tan estudiada.
En el analisis de regresion, la generacion de residuos se asocia con variables
economicas y demogréaficas de manera muy similar a los métodos estadisticos
descriptivos (Abdoli et al, 2012).

Los modelos de flujo permiten caracterizar completamente las propiedades
dinamicas en el proceso de generacion de residuos solidos. Este enfoque de
modelado se puede utilizar para predecir los desechos totales en lugar de los
desechos recolectados (Beigl et al., 2008). Aun asi, podriamos ser capaces de estimar
los residuos recogidos si conociésemos las tasas de reciclaje. Sin embargo, (Hockett
et al. (1995)) después de analizar los resultados obtenidos con uno de estos modelos,
destaco que las comparaciones de los resultados con los datos reales de residuos
observados en los niveles de agregacion mas altos eran cuestionables debido a la
presencia de diferentes agregaciones o debido a la baja consistencia dentro de la

estudios.

A diferencia de los métodos anteriores, los modelos basados en series
temporales no se basan en la estimacion de factores socioecondémicos, por tanto,
tienen la ventaja de no necesitar la informacién de parametros sociales, econémicos
u otros predictores. Los datos de series de tiempo de generacién de residuos son de
naturaleza dinamica y es posible utilizar técnicas no lineales para discernir relaciones

dentro de la serie de tiempo (Navarro, J. 2002).

Con los modelos basados en técnicas de inteligencia artificial, se ha
demostrado que son capaces de predecir la generacion de residuos a largo, medio y
corto plazo (Abbasi, M. et al, 2016) o (Abdoli et al, 2012). En los ultimos afios estos

modelos han ganado popularidad, probando distintas técnicas para la prediccién de la
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generacion de residuos como maquinas de soporte vectorial (SVM), sistemas
adaptativos de inferencia neuro-difusa (ANFIS) y redes neuronales artificiales (ANN),
con las que podemos construir sistemas complejos no lineales que hacen que sean
candidatos ideales para la prediccion de la generacion de residuos como demuestra
Abbasi en su articulo (Abbasi, M. et al, 2016).

En las siguientes secciones veremos ejemplos concretos de algunos de estos

modelos que aparecen en la literatura.

5.1. Redes Neuronales Atrtificiales (RNN)

Los modelos basados en redes neuronales artificiales son candidatos ideales
para la prediccion de residuos debido a la capacidad de construir con ellas sistemas
complejos no lineales. (Kannangara et al, 2018) utiliza un modelo de red neuronal para
hacer un estudio sobre la prediccion de generacidn de residuo en un area de Canada

en el que utiliza una serie de parametros socioeconémicos como predictores

- Fraccion de poblacion mayor de 45 afios

- Ingresos medios per capita

- Fraccion de la poblacién sin estudios superiores

- Ratio de desempleo

- Fraccion de personas empleadas en agricultura, recursos, industria o
construccion

- Fraccion de personas con vivienda propia (versus alquileres)

- Fraccion de hogares de una persona

- Fraccion de poblacion con un trabajo estable

En su estudio, cruza los datos de la generacion de residuos entre los afios 2002
y 2014 con los datos socio-econdémicos mencionados anteriormente para buscar
correlaciones entre ellos y definir un modelo de aprendizaje automatico a partir de los

mismos. En la llustracion 1 podemos ver un esquema general del modelo de estudio.
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llustracion 1. Esquema general del modelo de estudio (Kannangara et al, 2018)

Mediante la red neuronal

definida en el

estudio se obtuvieron errores

porcentuales medios en torno al 16% para los residuos municipales, sin embargo, para

el papel el error aumento a valores entre el 32-36%. Los autores piensan que esto es

debido a que con las variables socio-econ6micas utilizadas no se captura el

comportamiento de reciclaje. En la Tabla 1 podemos ver los resultados del estudio

donde se comparan las métricas para papel y el resto de residuos municipales.

17



Master Universitario en Ingenieria y Ciencia de Datos
Trabajo de Fin de Master (Francisco Marias Ferrer)

Modelo Entrenamiento Test
RMSE MAPE(%) R? RMSE MAPE(%) R2
%) (%) %) (%)
Residuos sélidos urbanos 18 15 0.83 20 16 0.72
Papel 27 26 0.56 32 32 0.35

Tabla 1. Resultados de RNN (Kannangara et al, 2018)

Estos datos demuestran la importancia de escoger las suficientes y adecuadas
variables explicativas para obtener precisiones altas en la prediccién de generacion
de residuos sélidos urbanos. Ademas, pese a sus capacidades de prediccion, su
rendimiento suele disminuir debido a la tendencia de las RNN de sobre ajuste en el
conjunto de entrenamiento, minimos locales y pobre generalizacién (Abbasi, M. et al,
2016).

5.2. Sistemas adaptativos de inferencia neuro-difusa

Los sistemas adaptativos de inferencia neuro-difusa (ANFIS) son una técnica
de modelado basada en datos que combina ANN vy logica difusa. Los sistemas ANFIS
se componen de dos partes, antecedente y conclusién, que estan conectadas entre si

mediante reglas difusas basadas en la forma de la red.

(Abbasi, M. et al, 2016) encuentra en la literatura tan solo 3 intentos para
predecir la generacion de residuos usando ANFIS, en ellos se comparara el
rendimiento de la capacidad de los modelos ANN y ANFIS para predecir la generacion

de residuos soélidos urbanos.

it

llustracion 2. Estructura de la red ANFIS (Abbasi, M. et al, 2016)
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En la llustracion 2 podemos ver la estructura de una red ANFIS compuesta por
dos entradas, una salida y dos reglas que son:
SixesA,eyesBy,entonces f; = p1x+ quy+ n;

Sixes A, eyes B, entonces f, = p,x + gy + 1y

Ai y Bi son conjuntos difusos, fi es la salida dentro de la region difusa
especificada por la regla difusa, pi, gi y ri son los parametros de disefio que se

determinan durante el proceso de entrenamiento.

(Abbasi, M. et al, 2016) utiliza estos modelos para predecir la generacion de
residuos en la ciudad de Logan (Australia) basados en datos sociodemogréaficos

obteniendo unas métricas:

R? 0.98

MAE 52.16
MSE 175.88
MAPE 0.008

Tabla 2. Resultados ANFIS (Abbasi, M. et al, 2016)

En los estudios se concluye que los modelos ANFIS son mas confiables que
las ANN para pronosticos de generacion de residuos con volimenes de datos
reducidos. El coeficiente de determinacion es muy proximo a 1, lo que significa que
el ajuste es muy bueno. El MAPE es practicamente 0, indica que el modelo tiene un

error porcentual medio de 0.8% por lo que su precision sera de un 99.2%.

5.3. Maquinas de soporte vectorial

(Abbasi et al., 2013) utiliza las SVM para predecir la generacion semanal de
residuos en la ciudad de Teheran (Irdn). En el estudio concluye que las SVM se
pueden utilizar para predecir la generacion de residuos a corto plazo con una exactitud
razonable, por lo que en el articulo (Abbasi et al., 2016) las vuelve a utilizar para
comparar distintos modelos de inteligencia artificial para la prediccion de residuos de
la ciudad de Logan (Australia), en ambos casos los modelos utilizan datos

sociodemograficos como predictores.
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llustracion 3. Valores MAPE y R? para distintas configuraciones de SVM

Para la optimizacion de los hiperparametros C, y, ¢ utiliza el método grid search
gue permite hacer un ajuste de cada uno de los parametros en distintos rangos de
valores buscando la mejor configuracion. En la llustracion 3 nos muestra en un formato
gréfico los distintos valores de R? y MAPE para los ajustes de los hiperparametros

mediante grid search.

5.4. KNN (K-nearest neighbours)
Debido a su simplicidad e ingenuidad, el algoritmo KNN ha sido ampliamente

utilizado para tareas de regresion y clasificacion.

La intuicién subyacente para aplicar KNN a series de tiempo univariables (de
una unica variable) es que los procesos consistentes de generacion de datos a
menudo producen observaciones de patrones repetidos de comportamiento. Por lo
tanto, si un patron anterior puede identificarse como similar al comportamiento actual

de la serie de tiempo, el comportamiento posterior del patrén anterior puede
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proporcionar informacion valiosa para predecir el comportamiento en el futuro
inmediato (Abbasi et al., 2016).

La idea por la que Abbasi utiliza este método para pronosticar la generacion de
residuos, es que dado un patron cuyo valor futuro se va a predecir, el algoritmo
identifica los k patrones pasados mas similares y los combina, cabe decir, que hasta
la fecha del articulo no se habia utilizado esta técnica para este tipo de pronosticos.

Finalmente, (Abbasi et al., 2016) muestra en la Tabla 3 un resumen donde
compara los distintos algoritmos utilizados para el pronosticar la generacion de
residuos en la ciudad de Logan y las métricas obtenidas en cada uno de ellos.

Entrenamiento Test
MAE RMSE MAPE R? MAE RMSE MAPE R?
ANFIS 0.001 0.002 33.39E-06 0.99 52.16 175.18 0.008 0.98
SVM  203.03 300.70 0.05 0.93 206.42 231.99 0.033 0.71
ANN  335.03 498.43 0.07 0.83 226.50 290.55 0.037 0.46
KNN  251.80 387.21 0.06 0.88 250 308.19 0.040 0.51

Tabla 3. Comparacion de métricas y modelos de inteligencia artificial (Abbasi et al., 2016).

En base en los resultados obtenidos del estudio, concluye que los modelos
KNN, ANFIS y SVM pueden ofrecer buenos resultados y se pueden aplicar para
establecer los modelos de prediccién que podrian proporcionar un pronostico preciso
y confiable de generacién de residuos sélidos urbanos. Ademas, los resultados
sugieren que el modelo ANFIS produjo resultados mas precisos que KNN y SVM ya
gue tiene un error porcentual absoluto medio (MAPE) mas préximo a 0 que los otros

modelos.

5.5. Series temporales

Todos los modelos presentados hasta ahora estan basados en datos
demograficos y factores socioecondmicos, sin embargo las series temporales no
necesitan esta informacion ya que se basan en los datos medios de generacién de

residuos. En (Navarro, J. 2002) propone algunas herramientas de andlisis de
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prediccion de series temporales para estudiar la generacion de residuos sélidos
urbanos. Propone una técnica de prediccién basada en dinamicas no lineales y la
compara con el rendimiento obtenido con el algoritmo de media movil autorregresiva
estacional (SARIMA).

En su estudio, Navarro nos explica que el modelo sARIMA est& basado en la
aplicacion del modelo ARMA a series temporales transformadas donde los
comportamientos estacionales y no estacionarios han sido eliminados. Si {z} es la
serie temporal original, después de algunas transformaciones se puede obtener una
serie {X} no estacional y estacionaria. Entonces, esta serie temporal transformada se
puede ajustar con el modelo ARMA donde el valor actual de la serie temporal, x;, se
expresa como una agregacion lineal de los p valores previos y una suma ponderada
de g desviaciones previas (valor original menos valor ajustado de los datos anteriores)

mas un proceso aleatorio &;.

Como explica Navarro en su articulo (Navarro, J. 2002), los datos de
generacion de residuos solidos urbanos, suelen mostrar con frecuencia
comportamientos ciclos y/o estacionales que se pueden identificar facilmente con la
funcidn de autocorrelacion (ACF) (Box et al, 1976). Para mejorar los resultados de las

previsiones con modelos ARMA conviene eliminar este comportamiento.

1.2 T

ACF

12 24 36
Lag

llustracion 4. Estacionalidad en serie temporal (Navarro et al. 2002)

En la llustracion 4 (Navarro, J. 2002) presenta el grafico ACF de una serie de

tiempo donde se puede observar que se detecta claramente la periodicidad estacional
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donde los picos presentados en el ACF muestran una correlacion en los datos cada
12 unidades de retardo. Tras eliminar este comportamiento, (Navarro, J. 2002) explica
como calcular los coeficientes (p, q) del modelo ARMA a partir del criterio AICC que
es uno de los mas utilizados asi como la definicion de las funciones matematicas para
el modelo de prediccion y el modelo no lineal que propone para comparar con SARIMA,
gue tiene la ventaja de que se puede aplicar directamente sobre los datos originales

ya gue no necesita que estos sean no estacionales.

En su estudio se centra en datos de dos ciudades Espafiolas y una Griega y
aunque los resultados de los dos modelos son bastante buenos para predecir la
cantidad de residuos generados diariamente o0 mensualmente en esas ciudades en
general el modelo sARIMA se comporta mejor que el modelo no lineal como se puede

apreciar en la llustracion 5.
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llustracion 5. Comparacién modelo sARIMA vs no-lineal (Navarro et al. 2002)

El estudio concluye comentando que los modelos permiten predecir la cantidad
de residuos generados con un error relativo medio inferior al 10% en las préximas 2

semanas y que disminuye al 5% al realizar predicciones a 2 y 3 afios.
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5.6. Conclusiones

A lo largo de la historia se ha estudiado ampliamente la prediccion de la
generacion de residuos solidos urbanos y en los apartados anteriores se ha hecho un
breve repaso de los mismos. Hemos visto que todos los modelos, a excepcién del de
series temporales utilizan datos demogréaficos y factores socioecondmicos para
realizar las predicciones y que todos ellos tienen algo en comun, realizan predicciones
de la generacién de residuos a nivel de areas urbanas (barrios, municipios o

ciudades).

Este tipo de predicciones resultan de gran interés al gestor de residuos en pro
de calcular los medios necesarios para la prestacién del servicio a lo largo del tiempo,
pero no le ayudan a planificar las rutas diarias de recogida de residuos ya que le
ofrecen informacion totalizada y no granular sobre los puntos de recogida que deberan
ser recogidos diariamente para evitar desbordes, recogidas innecesarias de

contenedores y en definitiva optimizar las rutas de recogida de residuos.

En este trabajo de fin de master, nuestro objetivo sera el estudio de técnicas o
modelos que permitan pronosticar la generacion de residuos a nivel de punto de
recogida, de forma que el gestor, pueda saber el momento 6ptimo para ir a vaciarlo.
La ventaja de este modelo es que, ademas de ofrecer informacion total de la
prediccién de residuos de la ciudad (como suma de la prediccion de cada uno de sus
puntos de recogida), permite optimizar las rutas realizadas por los camiones, algo que
con los otros modelos no era posible y que como hemos visto en el punto 4 significara

un importante ahorro econdmico y medioambiental.

Para ello, nos centraremos en el uso de series temporales ya que el dataset
gue nos suministrara la empresa para el estudio se ajusta perfectamente a un modelo
de serie temporal univariante sin variables exdégenas. Para pronosticar las series
temporales nos centraremos en el modelo ARIMA y compararemos sus resultados con

una sencilla red neuronal creada para pronosticar los valores futuros de la serie.

6. Analisis de series temporales

Datos relativos a distintos tipos de negocios, como economia, ingenieria, medio
ambiente, medicina y otras areas de investigacion cientifica a menudo se recopilan en

forma de series de tiempo. Una serie de tiempo es una secuencia de observaciones
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tomadas a intervalos regulares de tiempo, como por ejemplo la temperatura por hora,
precios diarios de acciones de bolsa, volumen de trafico semanal, consumo mensual
de cerveza o tasas de crecimiento anual. Los principales objetivos del analisis y
modelado de series de tiempo son (1) comprender la estructura dindmica o
dependiente del tiempo de las observaciones de una sola serie: analisis univariante
de series de tiempo y (2) determinar las principales relaciones y retroalimentacion
entre varias series: andlisis de series de tiempo multivariables (Pefia et al, 2001).

El conocimiento de la estructura dindmica ayudara a producir prondésticos
precisos de las observaciones futuras y disefiar esquemas de control 6ptimos por lo

gue son de especial relevancia en el ambito empresarial.
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llustracion 6. Ejemplo de serie temporal (Pefia et al, 2001)

En la llustracion 6 vemos un ejemplo grafico de una serie temporal, donde en
el eje horizontal se presenta la linea del tiempo y en el eje vertical el valor las

observaciones medidas.

En este trabajo nos vamos a centrar en el uso de modelos de series temporales
para la prediccion de generacion de residuos soélidos urbanos por dos motivos, el
primero es que no disponemos de informacion demografica o socioeconémica, sino
solamente los kilogramos de residuo recogido en los contenedores cada vez que se
han vaciado y el segundo, porque la informacion que tendremos se ajusta
perfectamente a la definicion de una serie temporal (secuencia de observaciones

tomada a intervalos regulares en el tiempo).
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Por lo tanto, en primer lugar nos centraremos en la explicacion tedrica de como

hacer un andlisis de una serie temporal.

6.1. Técnicas de visualizacion de series temporales

Un primer punto de especial importancia cuando empezamos a analizar una
serie temporal implica un estudio visual de la misma. Para ello hay una serie de
técnicas que podemos aplicar que nos ayudaran a comprender los valores y buscar
las mejores variables para aplicar los algoritmos de aprendizaje automatico

posteriormente.

6.1.1. Visualizacion de series temporales
Como punto de partida para visualizaciéon de series temporales se dibujara un
grafico con donde se representara el tiempo en el eje horizontal X y los valores que
toma la serie para cada instante de tiempo en el eje horizontal Y. En la llustracion 7

podemos ver un ejemplo tipico de representacion de una serie temporal.

Evolucidn de % llenado de 2491

= FillPercent

o,

% Llenado

llustracion 7. Representacion de serie temporal

Mediante un grafico estacional de la serie temporal en el que dibujemos el
comportamiento anual de la misma intentaremos identificar precisamente patrones
estacionales. En la llustracion 8 vemos un grafico de este tipo en el que no se
observan picos en ningln mes por lo que se puede concluir que la serie no presenta
este tipo de comportamientos. Supongamos que la serie fuese de la cantidad de
juguetes vendidos en un gran almacén por meses, veriamos que para Diciembre y
Enero los valores serian mucho mas altos que el resto de meses a causa de la
campafa navidefia por lo que nos resultaria facilmente identificable esa estacionalidad

de forma visual.
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06 Gréfico estacional de la serie temporal de porcentaje de llenado (%)
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201

llustracion 8. Grafico estacional de series temporales

Aun asi, podria haber algin comportamiento que hubiese escapado a nuestro
analisis. Otro tipo de gréaficos que resultan de utilidad para identificar patrones son los
diagramas de cajas y bigotes en los que podemos agrupar los datos en distintas
unidades de tiempo (por ejemplo afio y por mes). Este tipo de graficos, hacen
evidentes distribuciones en los datos anuales y mensuales. En la llustracion 9
podremos ver que en el diagrama anual no se observa ninguna tendencia clara, sin
embargo, en el diagrama mensual vemos que para los meses de Octubre y Diciembre
la media de los valores es claramente superior al resto, por lo que ha aparecido una
estacionalidad que no habiamos detectado en el diagrama anterior (llustracion 8)

Diagrama de caja anual Diagrama de caja mensual

(Tendencia) 2o (Estacionalidad)
. .

201 175 A

T a
R

0.50

0.5 4

0.25

0.0 1 0004

T T T T T T T T T T T T T T T T
2016 2017 2018 2019 Jan Feb Mar Apr May Jun  Jul  Aug Sep Oct Nov Dec
fear Month

llustracion 9. Diagrama de cajas de una serie temporal

Es muy importante en todo proceso de analisis de series temporales aplicar
distintos tipos de visualizaciones que nos ayuden a comprender cdmo se comporta la

serie y a identificar patrones o tendencias subyacentes en los datos.
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6.1.2. Ruido blanco
Debemos tener cuidado de no confundir ruido blanco con una serie temporal.
El ruido blanco no guarda relacion con el tiempo, por lo que puede tener propiedades
estadisticas similares a una serie temporal pero, el ruido blanco siempre tomara
valores aleatorios con una medida de 0. Mateméaticamente lo podriamos definir como

una secuencia de nimeros aleatorios con media cero.
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Ecuacion 1. Sefial de ruido blanco (Mauricio, J. Alberto, 2007)

6.1.3. Patrones en series temporales
Toda serie temporal puede descomponerse en 4 componentes cuya

representacion matematica se presenta en la Ecuacion 2.

Valor = Base + Tendencia + Estacionalidad + Error

Ecuacion 2. Componentes de serie temporal aditiva

En una serie temporal observaremos una tendencia cuando los datos muestran
una pendiente creciente o decreciente en el tiempo. Si volvemos a la llustracion 6
podemos observar como los valores del eje vertical van creciendo a medida que
avanza la linea del tiempo, por lo que existe una tendencia en los datos. Por otro lado,
observaremos estacionalidad en una serie de tiempo cuando se aprecien patrones
gue aparecen a intervalos regulares de tiempo debido a factores estacionales.
Siguiendo con la misma grafica parece que existe un patron que se repite anualmente,

gue representaria el componente estacional de la serie.
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Una serie temporal no tiene porqué obligatoriamente tener tendencia y

estacionalidad, podria tener solamente uno de los componentes, por lo que, la serie

temporal no deja de ser una combinacion de esos dos componentes mas el término

de error. En la llustracion 10 se presentan distintos tipos de visualizacién para una

misma serie temporal utilizando distintos predictores.
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llustracién 10. Distintas visualizaciones de la misma serie temporal con distintas variables

6.1.4. Autocorrelacidon y autocorrelacion parcial

La autocorrelacion es la correlacion de una serie con sus propios rezagos.

Cuando una serie esta significativamente autocorrelacionada los valores anteriores de

la serie (rezagos) pueden ser Utiles para predecir el valor actual.

La autocorrelacion parcial transmite informacién similar a la anterior, solo que

en este caso, transmite la correlacion pura de una serie y su rezago anterior,

excluyendo las contribuciones de correlacion de los rezagos intermedios. Podemos

decir que la autocorrelacion parcial del rezago (k) de una serie es el coeficiente de ese

rezago en la ecuacién de autorregresion de Y (ecuacion de autorregresion utilizando

los rezagos como predictores).
Yt = 0!0 + alyt_l + azyt_z + -+ (lnYt_n

Ecuacioén 3. Ecuacion de autorregresion de Y
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A modo de ejemplo, y para entender mejor el concepto de autocorrelacion,
supongamos que Yt es una serie temporal y que Y1 es el retraso 1 de Y, entonces la

autocorrelacion de retraso 2 (Yt2) es el coeficiente a, en la Ecuacion 3.

Autocorrelation Partial Autocorrelation
1.0

|

0.24

1.0 A

0.5

wn

0.

o

Py -
0.0 LA Al Al g i voeow LA vogtevry

llustracion 11. Graficos de autocorrelacién y autocorrelacion parcial

En el gréfico de la llustracion 11, el cual esta limitado a 50 rezagos muestra la
correlacion con valores en el intervalo -1, 1 (recordar que los valores cercanosa 1 o -
1 muestran una fuerte correlacion, en cambio los cercanos a cero indican que no hay
correlacion. En el grafico también se muestra el intervalo de confianza, por defecto
situado en el 95%. Los valores situados por fuera del intervalo de confianza (zona
azul) significaran que existe autocorrelacion, mientras que si los datos se aproximan

a 0, indicara que no la hay.

En la imagen utilizada como ejemplo en este apartado, donde se han dibujado las
graficas de autocorrelacion y autocorrelacion parcial vemos que en el grafico de
autocorrelacion los 30 primeros rezagos muestran correlacion, pues estan fuera del
intervalo de confianza, en cambio los siguientes no. Por el contrario, en el grafico de
autocorrelacion parcial vemos que Unicamente los dos primeros rezagos muestran esa

correlacion.

6.1.5. Graficos de retardo
Los graficos de retardo o retaso, son graficos de dispersion de la serie
temporal frente a un retraso de si mismo que se utilizan normalmente para
comprobar la autocorrelacion. Si existe algun patrén en la serie significara que la
serie estad autocorrelacionada. En caso contrario, es probable que la serie sea

ruido blanco aleatorio.
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Grafico de retardo de los M3
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llustracion 12. Gréfico de retardo de una sefial correlacionada
En la llustracion 12 se han dibujado los graficos de retardo de Y: respecto a sus
4 primeros retrasos (Yw1, Yt2, Y3 € Yt4), como ya habiamos visto en el apartado 6.1.4
los primeros retardos de la serie estan correlacionados y aqui podemos ver

claramente un patron.

En la llustracion 13 por el contrario se presentan las graficas de retardo para
una serie no correlacionada. En ella podemos ver que para el primer retardo pese a
gue se distingue un patron aparecen puntos muy dispersos y para el cuarto retardo la

sefal es practicamente ruido blanco.
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llustracién 13. Gréficos de una sefial no correlacionada
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6.2. Caracterizacion de series temporales

En base a las propiedades de las series temporales se puede establecer una
categorizacion de las mismas, en el siguiente apartado se describen las principales
propiedades.

6.2.1. Series temporales aditivas y multiplicativas
Dependiendo de la naturaleza de la tendencia y la estacionalidad de la serie
podemos diferenciarla entre una serie aditiva, donde cada observacion de la serie
puede expresarse como la suma de todos sus componentes o multiplicativa (ver
Ecuacion 2), donde cada observacion puede expresarse como el producto de todos

sus componentes (ver Ecuacion 4).

Valor = Base * Tendencia * Estacionalidad = Error

Ecuacion 4. Componentes de serie temporal multiplicativa

6.2.2. Series estacionarias y no estacionarias
La estacionariedad es otra de las propiedades de las series temporales. Una
serie estacionaria sera aquella en la que sus valores no son dependientes del tiempo,
es decir las propiedades estadisticas de la serie como media, varianza y

autocorrelacién son constantes en el tiempo.

Para el prondstico de series temporales se suelen utlizar modelos
autorregresivos, que son basicamente modelos de regresion que utilizan las
observaciones anteriores (rezagos) del valor de salida de la serie para predecir los
nuevos valores. Sabemos que la regresion lineal funciona mejor cuando los
predictores no estan correlacionados entre si por lo tanto, estacionar la serie
resolveria este problema ya que eliminaria cualquier correlacion existente en los

datos.

6.2.3. Probar estacionariedad
Dada la importancia de la estacionareidad en las series temporales, nos
interesara saber si la serie objeto del estudio es 0 no es estacionaria. Un posible
método de prueba, un tanto rudimentario seria dividir la serie en dos 0 mas partes

contiguas y calcular para cada una las propiedades estadisticas antes mencionadas
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(media, varianza y autocorrelacion). Si los valores son muy diferentes entonces sera

bastante probable que la serie no sea estacionaria.

El segundo método, mucho més eficaz serd utilizar una de las llamadas
pruebas de raiz unitaria. Existen muchas de estas técnicas y quizas las mas conocidas

son:

- Test de Dickey Fuller Aumentada (ADF)
- Test de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)
- Test de Philips Perron (PP)

De entre ellos el mas utilizado es el test ADF, tanto en él como en el test PP la
hipotesis nula implica que la serie del tiempo posee una raiz unitaria y no estacionaria,
de forma que si el p-valor es menor que el nivel de significancia (0.05) se rechaza
la hipotesis nula. En el test KPSS sin embargo la hipétesis nula implica que la serie

temporal es estacionaria y en el test PP.

6.2.4. Estacionalidad de las series temporales

La estacionalidad de una serie temporal, como ya se vio en el punto 6.1.3
implica la repeticibn de patrones a intervalos regulares de tiempo. La forma mas
comun de verificar si existe estacionalidad en una serie temporal consiste en trazar
la serie y comprobar si hay patrones repetibles a intervalos regulares de tiempo (horas,
dias, semanas, meses, etc.) algo similar a lo que se hizo con el grafico de cajas de la
serie (ver llustracion 9). Sin embargo, existe una forma mucho mas rigurosa de
comprobarlo mediante la funcion de autocorrelacion (ACF) que también explicamos

con mayor profundidad en el punto 6.1.4.

Si observamos la grafica de autocorrelacién de la izquierda en la llustracion 14,
no se aprecia ningun patrén, a diferencia de la grafica de la derecha donde si que se
aparecen picos cada 12 meses. Este tipo de picos suelen ser bastante dificiles de
identificar ya que se distorsionan con el ruido y apenas se notan, por lo que hay que

prestar especial atencion para identificarlos.
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llustracion 14. Prueba ACF de estacionalidad

Aunque en el gréfico de cajas que habiamos dibujado si que parecia que se
habia cierta estacionalidad en los meses de Octubre y Diciembre, a partir del grafico

de autocorrelacion no se detectan esos patrones.

Una técnica para eliminar el componente estacional de una serie temporal
consiste en dividir los valores de la serie por el componente estacional obtenido a

partir de la descomposicién de la serie en sus 4 componentes.

Si nuestra serie presentase un componente estacional claro podriamos

eliminarlo dividiendo los valores de la serie por la componente estacional.

6.3. Preprocesamiento de series temporales

Una vez vistos las principales técnicas de visualizacion y las propiedades de
las series temporales, podemos entrar en el apartado de preprocesamiento del
dataset. Como en todo proceso de machine learning es importante un buen
tratamiento de la informacion para obtener unos buenos resultados. Los pasos mas
importantes de preprocesamiento en las series temporales se enumeran a

continuacion.

6.3.1. Valores faltantes de las series temporales
Volviendo a la definicién de una serie temporal, se decia que es una serie de
valores tomados a intervalos regulares de tiempo. Esto quiere decir, que todos los
valores deberian existir en esos intervalos, pero en un entorno real, vamos a
encontrarnos con datos faltantes, bien porque no se han tomado, bien porgue no se
tomaron en el momento adecuado o bien porque no se registraron, por ejemplo,

porque el valor era 0 y no se considerd necesario.
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Cuando trabajamos con grandes conjuntos de datos y nos enfrentamos a datos
faltantes o datos nulos a los que queremos asignar un valor, solemos tomar como
estrategia asignar el valor medio a esos valores, pero esta es una solucion no vélida
para las series temporales. Dependiendo de la naturaleza de la misma existiran varios

enfoques que pueden sernos Utiles y los mas comunes son:

- Relleno hacia atras (backward fill, para el que podemos utilizar el método
bfill de pandas)

- Relleno hacia delante (Forward fill, para el que podremos utilizar el método
ffill de pandas)

- Interpolacion lineal (para el que podriamos utilizar el método interpld de la
libreria scipy.interpolate con kind = “lineal”)

- Interpolacion cuadratica (para el que podriamos utilizar, el mismo método
gue para la lineal pero con kind = “cubic”)

- Media de vecinos mas cercanos (para el que, como su nombre indica,
habria que calcular la media de los k vecinos mas cercanos)

- Media de las partes estacionales (para el que, como su nombre indica, se

calcularia la medida de sus correspondientes valores estacionales)

6.3.2. Suavizado
No siempre sera necesario suavizar una serie temporal, pero es algo que

debemos tener muy en cuenta ya que puede resultar muy beneficioso para

- Reducir el ruido. Nos puede ayudar a filtrar el ruido de la serie temporal
- Nos puede ayudar a explicar la propia serie temporal

- Nos puede ayudar a encontrar una tendencia subyacente

Existen distintas estrategias para suavizar una serie temporal y las mas

utilizadas son

- Media movil

- LOESS (LOcalized RegrESSion o regresion localizada)

- LOWESS (LOcalized Weighted regrESSion o regresion localizada
ponderada)

35



Master Universitario en Ingenieria y Ciencia de Datos
Trabajo de Fin de Master (Francisco Marias Ferrer)

El suavizado con media mévil es el promedio de una ventana deslizante de
ancho definido. En este tipo de suavizado es muy importante escoger bien el ancho
de la ventana, pues una ventana muy grande suavizaria demasiado la serie o incluso
podria llegar a eliminar completamente el efecto estacional si escogemos una ventana

igual a su estacionalidad.

La regresion localizada son regresiones multiples en las proximidades de cada
punto. En el paquete statsmodels esta implementado el método lowess con el que
podemos controlar el porcentaje de suavizado mediante el pardmetro frac que
especifica el porcentaje de puntos cercanos que se deben tomar para ajustar el
modelo de regresion.

Suavizado de la serie de tiempo del % llenado
Serie original de porcentaje de llenado

30
20

10

Media movil (3)

30

20

10

Loess 5%

20

10

Loess 15%

20

15

Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
2016

FullDate

llustracion 15. Suavizado de la serie temporal con distintas técnicas

En la llustracion 15 podemos comparar la serie temporal original (gréfica
superior), y las series suavizadas mediante media movil, lowess al 5% y lowess al

15% respectivamente. En los gréficos resultantes vemos la importancia de escoger
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bien los valores, sobre todo, viendo las diferencias entre el suavizado lowess con

distintos porcentajes.

6.3.1. Convertir serie temporal en estacionaria
Cuando la serie que estamos evaluando no es estacionaria, debemos
convertirla en estacionaria y para ello, el método méas comun es el de diferenciacion.
Supongamos que Y es un valor para una serie en un instante t, la primera

diferenciacion seria
Y=V -V

Ecuacion 5. Primera diferenciacion

O lo que es lo mismo, la primera diferenciacion implica restar a cada valor de Y

para un instante t el valor de Y para el instante inmediatamente inferior.

El procedimiento consistira en probar el test ADF, si p-value es superior a 0.05
hacer la primera diferenciacion y volver a comprobar mediante el test ADF. Si la serie

continua sin ser estacionaria podremos hacer diferenciaciones hasta que lo sea.

Supongamos la siguiente serie temporal [1, 3, 4, 6, 9, 14, 20], la primera
diferenciacion seria [1-3, 4-3, 6-4, 9-6, 14-9, 20-14] = [2, 1, 2, 3, 5, 6]. La segunda

diferenciacion seria [1-2, 2-1, 3-2, 5-3, 6-5] = [-1, 1, 1, 2, 1] y asi sucesivamente.

6.3.2. Descomposicion de componentes
Un paso muy importante en el analisis de toda serie temporal es la
descomposicion de la serie en los 4 componentes (base, tendencia, estacionalidad y
error). Esta descomposicion ayudara a identificar caracteristicas dificilmente
identificables que pueden ser asignadas a causas concretas, como el comportamiento

general a largo plazo, factores que se repiten periodicamente, tendencias, etc.
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llustracion 16. Descomposicién de componentes de serie temporal

Si observamos las graficas de la llustracion 16 vemos claramente como se han
separado los componentes de tendencia y estacionalidad con ambas
descomposiciones y si nos fijamos en los residuos, en la descomposicion aditiva son
mas aleatorios que en la multiplicativa, lo cual es bueno, por lo que seria en este caso
preferible escoger la descomposicion aditiva para estudiar el comportamiento de esta

serie en particular.

6.3.3. Reducir la tendencia
Como habiamos visto en el punto 6.1.3 la tendencia de una serie temporal
supone una pendiente o decreciente de sus valores en el tiempo y es una de las
componentes que dan forma a la funcion de serie temporal. Eliminar la tendencia de
una serie implica precisamente suprimir esa pendiente y para ello existen diferentes

enfoques:

1. Restarlarecta de mejor ajuste a la serie de tiempo. Esta recta se puede obtener
a través de un modelo de regresion lineal utilizando los pasos de tiempo como
predictores.

2. Restar el componente de tendencia que se ha obtenido a través de la
descomposicion de la serie (ver 6.3.2)

3. Restar la media de los valores de la serie

Utilizar filtros como el filtro Baxter-King o el filtro Hodrick-Prescott.
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Progresion de llenado borrando la linea de mejor ajuste

llustracién 17. Progresion de llenado sin tendencia

En la llustracion 17 se muestra la serie temporal que habiamos introducido en
la llustracion 7 a la que se ha eliminado la tendencia con el primero de los métodos

(restar recta de mejor ajuste).

6.3.4. Previsibilidad

Las series temporales seran mas faciles de pronosticar cuantos mas patrones
regulares y repetibles presenten. Podemos cuantificar la regularidad e imprevisibilidad
de las fluctuaciones de una serie del tiempo mediante la entropia aproximada. A
valores mas altos de entropia aproximada mas dificil sera pronosticar la serie del
tiempo. Esta métrica de todas formas presenta un problema de consistencia para
series pequenfas, la entropia aproximada serd mas baja en una serie aleatoria con
pocas muestras que en una serie regular con muchas muestras. Para solucionar este
problema aparece la entropia de muestra, esta métrica es muy similar a la anterior
solo que en este caso es muy regular para series temporales con pocas muestras, de
forma que esta, si que presentara valores mas bajos para series regulares con pocas

muestras que para series aleatorias.

7. Modelo predictivo ARIMA

En el apartado 6 hemos estudiado las principales caracteristicas y propiedades

de las series temporales por lo que el siguiente paso serd pronosticar sus valores
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futuros. EI pronoéstico de series temporales es muy importante por ejemplo en
empresas de fabricacion, donde es importante una buena planificacion para la
adquisicion de materia prima, produccion y control de stocks. En aplicacion a este
trabajo de fin de master, el prondstico sera importante para determinar el momento
ideal para ir a vaciar un punto de recogida, evitando viajes innecesarios que
redundaran en un importante ahorro econémico (gastos de personal y combustible)
asi como un importante ahorro medioambiental (ruido, emisiones de CO2, desgaste

de los vehiculos).

Cuando tratamos con series univariables utilizaremos Unicamente los valores
anteriores de la serie del tiempo para predecir sus valores futuros, en ese caso
llamaremos al proceso prondstico de serie de tiempo univariante. Si utilizamos
otros predictores o variables (también conocidos como variables exdgenas) para
realizar el prondstico llamaremos al proceso pronostico de serie de tiempo

multivariable.

Uno de los principales algoritmos para el prondéstico de series temporales
univariantes es el algoritmo ARIMA, acronimo de AutoRegresive Integrated Moving
Average o promedio movil autoregresivo integrado en castellano. Cualquier serie de
tiempo no estacional que presente patrones y no sea ruido blanco puede modelarse
con ARIMA, este algoritmo utiliza los valores pasados 0 rezagos (sus propios retrasos
y errores de prondstico retrasados) de una serie temporal para predecir los valores

futuros.
Un modelo ARIMA se caracteriza por 3 términos p, d, g donde:

- p es el orden del término AR
- q es el orden del término MA
- d es el numero de diferenciaciones necesarias para que la serie del tiempo

no sea estacionaria

Cuando una serie del tiempo presenta patrones estacionales entonces

podemos modelarla mediante el modelo SARIMA (Seasonal ARIMA).
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7.1. p,d, genel modelo ARIMA
p es el orden del término autorregresivo (AR), se refiere al nimero de rezagos

gue se utilizaran como predictores de Y

d es el numero de diferenciaciones necesarias para conseguir que la serie sea
estacionaria. Como ya comentamos en el punto 6.2.2 es importante que la serie sea
estacionaria ya que en ese caso los predictores no estaran correlacionados entre si,
por lo que el modelo autorregresivo funcionara mejor. En el punto 6.3.1 habiamos
comentado ademas que el método mas comuin de convertir una serie no estacionaria

en estacionaria era la diferenciacion.

g es el orden del término media mévil (MA) y se refiere al nimero de errores de

prondstico retrasados que se deben incluir en el modelo.

7.2. Modelos ARy MA

Un modelo autorregresivo puro (AR) es aquel en el que Y: depende
exclusivamente de sus propios retrasos, es decir Y es una funcion de los retrasos de
Y.

Yt = a+ ﬁlYt—l + lBZYt—Z-I_' . +,Bth_p + €1

Ecuacion 6. Modelo autorregresivo puro

Donde Y;_; es el retraso 1 de la serie, B, es el rezago 1 que estima el modelo

y a es el término de interseccion, también estimado por el modelo.

Por otro lado un modelo puro de media mévil (MA) es uno en el que Y; depende

Unicamente de los errores de prondstico retrasados.
Yt = a+ Et + @16{:_1 + ®26t—2+' . +®q6t—q

Ecuacion 7. Modelo de media movil puro

Donde los términos de error son los errores de los modelos autorregresivos de
los respectivos rezagos. Los errores €; Yy €;,_; son los errores de las siguientes

ecuaciones:

Ye = B1Yio1 + BV o+ . +Bo V-0 + €

Ecuacion 8.Modelo autorregresivo de Y
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Yi1 = BoVip + B3Vi3+..+BoYeo + €1

Ecuacion 9. Modelo autorregresivo de Y1

Un modelo ARIMA es aquel en el que se diferencia al menos una vez la serie
temporal para hacerla estacionaria'y se combinan los términos AR y MA, de forma que

la ecuacién se convierte en
Vo= a+piYiq + BoYiot. B Yipr€r + D161 + Do€rp+.. +0g€4

Ecuacion 10. Ecuacién de modelo ARIMA

O lo que es lo mismo, una constante (@) mas una combinacion lineal de Y (hasta
p retrasos) mas una combinacion lineal de errores de prondstico retrasados (hasta p

retrasos).

7.3. Orden de diferenciacion d

En el punto 6.2.2 hemos hablado de la importancia de que una serie sea
estacionaria y en los puntos 6.2.3 y 6.3.1 hemos visto como se prueba si la serie es o
no estacionaria mediante el test Augmented Dickey Fuller (ADF) y como se deben ir
repitiendo sucesivas diferenciaciones hasta probar que la serie es estacionaria con
dicho test. El valor d en ARIMA representa el nUmero de diferenciaciones necesarias

para convertir la serie en estacionaria.

Podriamos igualmente dibujar el grafico de autocorrelacion para cada
diferenciacion, si las correlaciones son positivas para muchos rezagos (mas de 10),
entonces la serie necesita una mayor diferenciacion. Por otro lado, si la
autocorrelacion de retardo 1 es demasiado negativa, entonces probablemente la serie

esté sobrediferenciada.

7.4. Orden del término p (AR)

Para averiguar el numero requerido del término p en una serie temporal,
podemos fijarnos en el grafico de autocorrelacién parcial que vimos en el punto 6.1.4.
Iremos aplicando diferenciaciones a la serie temporal hasta que esta sea estacionaria
y que el grafico de autocorrelacion parcial muestre la mayoria de valores dentro del
intervalo de confianza. En ese momento, el término p correspondera al namero de

valores o rezagos que cruzan el limite de significancia del intervalo de confianza.
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7.5. Orden del término g (MA)

Para averiguar el namero requerido del término q seguiremos utilizando el
método de la diferenciacion pero, en esta ocasion, en lugar de utilizar el grafico de
autocorrelacion parcial como haciamos para obtener el término p nos fijaremos en el

gréfico de autocorrelacion siguiendo el mismo criterio que antes.

7.6. Series ligeramente por debajo o encima de la diferencia

Podria ocurrir que una serie esté ligeramente infradiferenciada pero que, una
diferenciacién mas haga que esté sobrediferenciada. En este caso podemos jugar con
los términos AR y MA.

Si la serie esta ligeramente por debajo de la diferencia podemos compensarlo
agregando uno o mas términos AR adicionales. Por el contrario, si la serie esta
ligeramente sobrediferenciada lo compensaremos agregando un término MA

adicional.

7.7. Construccion del modelo ARIMA

Ya sabemos como obtener los tres términos del modelo ARIMA (p, d, q) por lo
gue Unicamente nos quedara ponerlo en practica. En el paquete statsmodels esta
disponible el algoritmo ARIMA gque tiene el parametro order al cual se le deben indicar

como parametros los tres términos.

Mediante este algoritmo podremos empezar a pronosticar, aunque esto lo
dejamos para mas adelante, cuando entremos de lleno con nuestro dataset y las

pruebas realizadas.

7.8. Obtencién automaticade p,dyq

Hemos visto la forma de obtener los términos p, d y q de forma manual, a partir
del estudio de diferenciacion de la serie y el estudio de las graficas de autocorrelacion
y autocorrelacion parcial pero, en la practica hay métodos quizas mas eficaces y sobre
todo mas automatizados. En un entorno de produccion real, no podremos estudiar
cada una de las propiedades del modelo paso a paso, por lo que usaremos estas

técnicas para lanzar los entrenamientos y los prondésticos.
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El paguete pmdarima incorpora una funcion auto_arima que realiza multiples
combinaciones de los valores p, d y g para elegir el que tenga mejor AIC (Akaike

Information Criterion) por lo que realizara todo el trabajo duro por nosotros.

7.9. Gréficas de los residuos
Una vez se ha obtenido mediante auto_arima la mejor configuracion de los
términos (p, d, g) es conveniente estudiar los graficos de los residuos del modelo que

se presentan en la llustracion 18.

Standardized residual Histogram plus estimated density

A 0 1o rmal @-(b 300 _2CorreIBg ram 2

0.0 Hope? ey

-0.5

Sample Quantiles

-1.0
-2 0 2 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Theoretical Quantiles

llustracion 18. Graficas de los residuos de auto_arima

En estas graficas debemos observar:

El primer grafico (arriba izquierda) nos muestra que los residuos parecen

fluctuar alrededor de cero con una varianza uniforme.

El segundo grafico (arriba derecha) nos muestra una grafica de densidad de

residuos, donde apreciamos una distribucion normal centrada en cero.

El tercer grafico (abajo izquierda) muestra la desviacion de los residuos,
estos deben estar alineados con la linea roja. Una desviacion significativa

indicaria que la distribucion esta sesgada.

El dltimo grafico (abajo derecha) también conocido como grafico ACF (ver

6.1.4), muestra que los errores residuales no estan autocorrelacionados.

44



Master Universitario en Ingenieria y Ciencia de Datos
Trabajo de Fin de Master (Francisco Marias Ferrer)

Cualquier autocorrelacion implicaria la existencia de un patrén que no se

explica con el modelo y por lo tanto, habria que buscar méas predictores.

7.10. Variante modelo SARIMA

Una de las limitaciones que nos encontramos con el algoritmo ARIMA es que
no admite estacionalidad, pero el modelo SARIMA nos ayudard a resolver este
problema aplicando una diferenciacion similar al modelo ARIMA, solo que en lugar de
restar términos consecutivos resta los términos de la temporada anterior. EI modelo

se representa como (p, d, q) x (P, D, Q) donde

- P eselorden del término SAR
- D es el orden de diferenciacion estacional
- Q es el orden del término SMA

- xeslafrecuencia de la serie temporal

Podemos construir un modelo SARIMA con el método auto_arima visto en el
punto 7.8, Unicamente tendremos que marcar seasonal=True y podremos configurar

las variables start_P, max_P, start_Q, max_Q, D y max_D.

7.11. Variante modelo SARIMAX

Ya hemos visto como podemos utilizar el modelo ARIMA para series
univariantes no estacionales y el modelo SARIMA para series univariantes
estacionales. Pero, supongamos que necesitamos utilizar un predictor externo en la
serie, también conocido como variable exdgena, para eso podemos utilizar el modelo
SARIMAX.

El Unico requisito para poder aplicar este modelo es que la variable exdgena

tendra que tener valores para todo el periodo de la serie temporal.

Nuevamente podemos utilizar el algoritmo auto_arima visto en el punto 7.8
donde simplemente tendremos que configurar el parametro exogenus con los valores

del predictor externo.
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7.12. Métricas de evaluacion del modelo ARIMA
Las principales métricas de evaluacion de modelos de series temporales y por
consiguiente de ARIMA son métricas estadisticas que serviran para medir el

desemperio de los prondsticos realizados.

Las mas utilizadas son el coeficiente de determinacion (R?), el error cuadratico
medio (RMSE), el error porcentual absoluto medio (MAPE), el error absoluto medio

(MAE), el error medio (ME) y el error porcentual medio (MPE).

A continuacion se detallara cada uno de ellos en los que debemos entender n
como el nimero de observaciones, ¥; como el valor predicho por el modelo, ¥; como

el valor observado e Y como el valor medio de la cantidad de residuos.

El coeficiente de determinacién R? (Ecuacion 11) mide la bondad del ajuste de

un modelo. Contra mas proximo a 1 mejor sera el ajuste.

(¥ — ¥)?
i=1(Y; = ¥)?

R?=1-

Ecuacion 11. Coeficiente de determinacion R2

El error cuadratico medio RMSE (Ecuacion 12) mide el error que hay entre dos
conjuntos de datos (etiquetado y pronostico). Es siempre positivo y un valor O indicaria
gue el ajuste es perfecto. Es una métrica que no sirve para comparar distintos modelos

pues los valores que tome dependen de la escala del mismo.

1
RMSE= |3 (T = Y)?

i=1

Ecuacion 12. Error cuadratico medio (RMSE)

El error porcentual absoluto medio o MAPE (Ecuaciéon 13) es una medida de
precision de la prediccidn. Sus valores estan acotados en el intervalo 0 — 1 y refleja el
porcentaje de error absoluto de la prediccion, siendo deseables los valores mas
préximos a cero. Dado que es una medida porcentual de la precision es valida para

comparar distintos modelos y predictores.
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1008 Y, — ¥,
MAPE = Z| |
n i=1 Yl

Ecuacion 13. Error porcentual absoluto medio (MAPE)
El error absoluto medio MAE (Ecuacion 14) muestra el promedio de la
diferencia absoluta entre el valor predicho y el valor real. Igual que ocurria con RMSE
no servira para comparar distintos modelos o predictores ya que sus valores variaran

en funcién de la escala.

n

1 "
MAE=—Z Y, - ¥,
~ 2 Y= Yl

i=1

Ecuacion 14. Error absoluto medio (MAE)
El error medio ME (Ecuacion 15) por definicion es igual al MAE salvo que en
este caso no se mide el error absoluto sino el error real. Tiene por lo tanto las mismas

carencias que el anterior.

Ecuacion 15. Error medio (ME)
El error porcentual medio MPE (Ecuacion 16) es muy similar al MAPE solo que
la diferencia del error no es absoluta sino real y sirve para identificar si el error de
prondstico tiene un sesgo positivo o negativo. Dado que es un valor porcentual

ademas podremos utilizarlo para comparar distintos predictores o modelos.

MPE—lOOZn:Y"_?"
= 20T
=

Ecuacion 16. Error porcentual medio (MPE)

Las métricas MAPE y MPE son errores porcentuales que varian entre 0 y 1 por
lo que resulta mas sencillo comprender la bondad del modelo implementado. El resto
de errores son cantidades, por lo que resulta mas compleja su interpretacion, sobre

todo si pretendemos comparar los resultados entre dos series temporales diferentes.
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8. Redes neuronales aplicadas a la prediccion

Otro de los métodos mas comunes para el prondstico de valores en series
temporales es el uso de redes neuronales y mas concretamente las redes neuronales
recurrentes (RNN). Las redes neuronales son capaces de aprender y extraer
caracteristicas automaticamente de datos sin procesar. Esto hace que se puedan
utilizar para resolver problemas de prediccidn de series temporales donde los modelos
se pueden desarrollar directamente sobre las observaciones sin la necesidad de
aplicar ese pre-procesamiento (por ejemplo, normalizar datos, escalarlos o incluso

convertir las series en estacionarias como ocurria con ARIMA).

Los modelos mas simples de redes neuronales son capaces de realizar
pronodsticos muy buenos en comparacion con otros modelos ingenuos o modelos

ARIMA incluso sin el pre-procesamiento previo de los datos.

Las RNN por su parte, a diferencia de las redes neuronales simples donde la
funcidn de activacion solamente actia en una direccion (desde la capa de entrada
hacia la capa de salida) incluyen conexiones que apuntan hacia atras recibiendo asi
una retroalimentacion de estados entre neuronas. En cada instante del tiempo, una
neurona recurrente recibe la entrada de la capa anterior asi como su propia salida del
instante de tiempo anterior para generar la salida. Este tipo de redes estan
especializadas en procesar secuencias de tiempo donde la salida (prediccion) es
afiadida a la siguiente entrada (podemos ver su representacion matematica en la

Ecuacion 17).
he = f(he-1, X, 0)

Ecuacion 17. Ecuacion de RNN

En la llustracion 19 podemos ver ademas un grafico de una red neuronal
recursiva donde las salidas de un paso del tiempo se utilizan en la entrada del

siguiente, de forma que la red va aprendiendo de los pasos de tiempo anteriores.
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llustracion 19. Grafo de una RNN [13]

8.1.1. Aprendizaje supervisado en red neuronal
Dado que el objetivo es entrenar la red para pronosticar una serie de tiempo a
partir de valores pasados si que es necesario una pequefia transformacion de los
datos para convertirlos a un formato etiquetado, donde para cada valor en un instante
T su etiqueta sera el valor para el instante T+1, de esta forma la red sera capaz de

entrenar unas entradas para ajustar los valores a las salidas proporcionadas.

Supongamos una serie temporal con los valores 1, 4,5,7,8,9,9,8,1, 2, 5. El
formato supervisado consistiria en dos columnas, una con los valores de la serie
original y otra con los valores desplazados en una posicion como podemos ver en la

Tabla 4 en la que se descartarian la primera y ultima fila por tener valores sin datos.

>
QD
=]

UOIN PP, 00O OO0NOI A~
UOIN PP 00 O©Oo0NO A~

nan
Tabla 4. Formato aprendizaje supervisado
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8.1.2. Validacion progresiva
Una técnica muy utilizada para la validacion de una red neuronal utilizada para

pronéstico de una serie temporal es la validacion de avance (walk-forward validation).

La validacion de avance es un enfoque en el que el modelo realiza un Unico
pronostico para el conjunto de prueba a la vez. El valor real del pronéstico se afade
después al dataset de test (en los modelos mas simples de redes neuronales se puede
reajustar el modelo en este momento, pero en los complejos no por el alto coste
computacional) para para continuar pronosticando el siguiente valor y asi

sucesivamente.

8.1.3. Repetir evaluacion
Los modelos de redes neuronales son estocasticos, lo que significa que cada
vez que se entrena un mismo modelo se obtendrd un conjunto interno de
ponderaciones diferente que a su vez, generara unas meétricas de rendimiento

distintas.

Este comportamiento que resulta beneficioso para abordar problemas
complejos ya que es capaz de adaptarse y encontrar configuraciones de alto
rendimiento hace que pueda resultar complejo evaluar un modelo para un dataset.
Esto nos llevara a tener que entrenar y pronosticar varias veces el mismo modelo para

obtener unos valores medios de las métricas de rendimiento.

9. Objetivos concretos y metodologia del trabajo

El objetivo de este trabajo de fin de master es analizar el uso de series
temporales sobre un dataset con informacion de los pesos de los contenedores en el
momento de la recogida en una ciudad de unos 250K habitantes para aprender la
evolucion o progresion de llenado de los contenedores a través del peso con el
objetivo de ser capaces de predecir el comportamiento de llenado del mismo de forma
gue el gestor del servicio sea capaz de planificar las rutas de recogida en funcién de
lo que previsiblemente va a ser necesario recoger. Esto implicaria un importante

ahorro tanto econémico como medioambiental como hemos visto en el apartado 4.
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9.1. Objetivos generales

Dado el estado del arte de las series temporales y el dataset que disponemos
y que veremos con detalle mas adelante, con este trabajo se pretenden pronosticar
datos de una serie temporal univariable utilizando el algoritmo ARIMA y comparar los
resultados obtenidos con una implementacién sencilla de red neuronal para pronéstico

de series temporales. Para ello los objetivos generales del trabajo seran:

1. Estudio del dataset: Estudiar y comprender el dataset entregado por la
empresa.

2. Preprocesado de la informacion: Pre-procesamiento de la informacion para
adaptarla al modelo que pretendemos estudiar.

3. Entrenamiento con modelo ARIMA: Realizar distintos experimentos y
pruebas para aplicacion del modelo ARIMA al dataset.

4. Entrenamiento con redes neuronales: Obtener métricas de rendimiento para
el mejor modelo obtenido con ARIMA con una red neuronal sencilla.

5. Evaluacion de resultados: Comparar las métricas obtenidas.

9.2. Objetivos especificos
Para alcanzar los objetivos anteriores se han establecido las siguientes metas

especificas.

Estudio del dataset

e Inspeccionar y entender el dataset entregado por la empresa. Se
comprobaran todos los campos y unidades de medida.

e Realizar un analisis preliminar del mismo para comprender el negocio
teniendo en cuenta la experiencia profesional del autor y los
conocimientos adquiridos en el Master.

e Estudiar los trabajos anteriores en el area (visto en el punto 5)

Preprocesado de la informacién

e Configuracién de un entorno de ejecucion para las pruebas
e Trabajar los archivos entregados por la empresa para obtener otros mas

limpios con informacién mas depurada y concisa
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Entrenamiento con modelo ARIMA

Seleccionar un conjunto de puntos de recogida sobre los que hacer
experimentos

Rellenar datos faltantes en las series

Definir una 0 mas estrategias univariantes para aplicar el modelo ARIMA
Entrenar los modelos con el histérico de informacién reservando un
dataset para test

Realizar prondsticos y obtener métricas de evaluacion

Entrenamiento con red neuronal

Seleccionar mejor modelo ARIMA

Crear red neuronal sencilla

Adaptar datos de entrada a la red neuronal

Entrenar los modelos con el histérico de informacién utilizando la técnica
de validacion progresiva

Obtener métricas de evaluacion

Comparacion de resultados

9.3.

Comparar objetivamente las métricas obtenidas con cada modelo asi
como con los conjuntos de evaluacion y prueba

Identificar ventajas y desventajas de los modelos asi como
consideraciones relevantes en la implementacion

Obtener conclusiones especificas en base a los resultados del trabajo

Metodologia

La metodologia se ha basado en un enfoque de trabajo agil e incremental. De

esta forma se ha buscado poder ir trabajando pequefios paquetes de trabajo en los

gue se combinaba el estudio de las propiedades de las series temporales con la

aplicacion de los conocimientos adquiridos en el dataset preprocesado. Esta

metodologia me ha permitido desarrollar el proyecto de forma incremental y

completarlo de manera satisfactoria.
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10. Disefio del modelo de prediccion

Una vez introducidos todos los conceptos ha llegado el momento de conocer el
dataset proporcionado por la empresa y analizar las técnicas que debemos aplicar
para pronosticar la serie temporal con ARIMA y con una red neuronal. A lo largo de
este capitulo se explicaran con detalle todos los pasos seguidos durante la realizacion
del TFM.

10.1. Plataforma Distromel

Los conjuntos de informacion que se utilizaran para la realizacion de este
Trabajo de Fin de Master seran proporcionados por la empresa Distromel, S.A. Esta
empresa dispone de una solucién Hardware y Software para la gestion del servicio de

recogida de residuos.

La parte Hardware se compone de distintos sensores que se instalan en los
vehiculos que prestan el servicio o0 en los propios contenedores y que envian los datos

a través de tecnologia GPRS, 3G, Narrow Band IoT,... a la nube de Distromel.

La parte Software es un conjunto de sistemas encargados de recibir y procesar
los datos asi como una aplicacion Web donde el usuario puede consultar la
informacion y gestionar el servicio de forma correcta, para lo cual tiene entre otros un
inventario de contenedores y puntos de recogida, las fichas de personal y maquinaria,
un modulo para consultar los datos relativos a recogidas, lecturas RFID, pesajes, un
mdédulo de seguimiento de la flota de vehiculos, modulo de incidencias y un médulo

de planificacion de rutas entre otros.

Entre las principales tecnologias Hardware utilizadas en los sensores de campo

destacan:

e RFID: Tecnologia de identificacion por radiofrecuencia que permite
identificar inequivocamente el contenedor sobre el que se ha realizado
una operacion (recogida, lavado, incidencia, etc.)

e Pesaje: Sistemas de pesaje dinamico (no necesitan detener la operaciéon
de carga del contenedor para estabilizar el peso) para registrar los kilos

cargados en cada recogida
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e GPS: Sistema de posicionamiento global que servira para grabar la ruta
por la que se desplazan los vehiculos que prestan el servicio

e Ultrasonidos - Léaser: Combinacién de tecnologias que utilizan los
sensores de volumetria para medir el porcentaje de llenado de los
contenedores.

e CanBus: Protocolo de comunicaciones a través del cual se puede
obtener la informacion del vehiculo segun el estandar J1939 de la SAE
(Society of Automotive Engineers)

e GPRS, 3G, Narrow Band IoT,.... Diferentes tecnologias de
comunicacion a través de las cuales los sensores instalados en los
equipos envian la informacién a la nube.

e Cloud: Centro de Procesamiento de Datos donde se registra la

informacion recibida de todos los dispositivos

En este sentido, Distromel disefia, desarrolla y fabrica distintos elementos
Hardware o sensores que captan informacion del servicio de recogida de residuos
aportando informacion valiosa para la empresa (rutas realizadas, consumos de
combustible, kilos recogidos, kilos llevados a vertedero o planta de reciclaje, etc.).
Actualmente la plataforma de Distromel esta siendo utilizada por mas de 800 usuarios
(gestores del servicio que utilizan la aplicacion Web) en unas 300 delegaciones y con
mas de 6000 dispositivos enviando datos al I0T. Cada uno de esos dispositivos
puede tener instalado uno o varios sensores que enviaran datos a la nube, en 2018 la
plataforma soportd6 mas de 438 millones de conexiones, en 2019 crecié hasta mas
de 684 millones y en 2020 ha alcanzado los 866 millones (cada conexion puede
estar compuesta por distintos tipos de informacién, por ejemplo, un namero de
posiciones Gps de la ruta junto con una lista de elevaciones o pesajes de
contenedores). Esta cantidad ingente de informacion relacionada con la prestacion del
servicio de recogida de residuos se hace propicia para ser analizada con técnicas de
Big Data y Machine Learning para sacar el maximo rendimiento y provecho de la

misma.
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llustracion 20. Esquema general plataforma Distromel

En la llustracion 20 se presenta un esquema general de la plataforma de
Distromel, S.A. Los sensores que captan datos del servicio envian datos a la nube de
la empresa (Distromel Cloud Platform) que contiene una serie de servicios para la
ingesta de datos en tiempo real encargados de un almacenamiento y respuesta rapida
a los dispositivos y una serie de servicios batch para el procesamiento de la
informacion, encargados de refinar los datos o hacerlos mas legibles para el usuario.
Finalmente a través de una aplicacion Web el usuario final accedera a la informacion
generada no solo por los propios dispositivos sino por los citados servicios de

plataforma o los que él mismo haya generado (6rdenes de trabajo, incidencias, etc.)

Actualmente, el servicio de recogida de residuos, se realiza en base a una
planificacion establecida en el contrato entre la empresa de servicios y la
administracion. Las fracciones que mas degradacion de residuo sufren (organica,
resto o rechazo) se tienden a recoger de manera frecuente, en muchos casos
diariamente, mientras que las fracciones que no degradan (0 no lo hacen
significativamente en periodos cortos de tiempo) se recogen cada cierto niumero de
dias, estas fracciones son las que se conocen como selectivas y corresponden con
los residuos reciclables como envases, papel carton o vidrio. En este contexto el
contratista genera una serie de rutas maestras con unas frecuencias de ejecucion en
funcién del residuo a recoger que incluyen una serie de contenedores. Durante la
prestacion del servicio el camidén pasard y recogerd todos los contenedores

indiscriminadamente sin importar su nivel de llenado.
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Este modelo de recogida admite mucho margen de mejora y el objetivo de este
proyecto es el estudio de los datos relativos a pesaje de los contenedores de las
fracciones de recogida selectiva con la finalidad de encontrar modelos de Machine
Learning capaces de predecir las fechas de llenado del contenedor. A partir de esta
informacion el gestor tendra la posibilidad de optimizar la recogida de residuos
generando rutas dinamicas en base a lo que realmente hay que recoger y no en base
a un calendario fijo como ocurre actualmente. Este modelo de recogida supondria
directamente un ahorro de costes del servicio asi como un menor impacto

ambiental por la generacion de residuos directos e indirectos.

10.2. Estudio del dataset

Para la realizacion del estudio la empresa proveedora de los datos nos entrega
dos archivos en formato CSV, uno con el movimiento de los contenedores durante la
prestacion del servicio y otro que contiene los pesos de los contenedores en el

momento de la recogida.

10.2.1. Movimientos de contenedores

La empresa nos entrega un fichero que contiene la informacién sobre el
movimiento de los contenedores entre los distintos puntos de recogida entre los afios
2016 y 2020, ambos inclusive con 1.338.851 registros de movimiento. El concepto de
contenedor esta claro, pues todos a diario hacemos uso de los mismos, pero quizas
el concepto de punto de recogida o isleta no sea conocido por todos pese a que
también los vemos a diario. Se entiendo por punto de recogida las ubicaciones fisicas
en la calle en la que se agrupan uno o varios contenedores de uno o varios residuos,
estas ubicaciones ademas son fijas, no cambian durante la vida util del contrato, y si

lo hacen, debe ser previa autorizacion del Ayuntamiento de la ciudad.

Durante la vida util de un contenedor, este se movera entre los distintos puntos
de recogida de la ciudad por distintos motivos. Imaginemos por ejemplo las fiestas
patronales, en las que se concentran una serie de eventos o festejos en zonas
localizadas de la ciudad. Durante la duracion de las mismas se moveran una serie de
contenedores procedentes de otras partes de la ciudad hacia la que se prevé mayor
generacion de residuo. Pero no solo se moverd para cubrir la demanda de generacion
de residuo, sino que en ocasiones sera una constante durante los servicios de lavado

de los contenedores. Imaginemos ahora el tipico contenedor verde de carga trasera
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(se coge por la parte trasera del camion), esos contenedores se deben lavar y
generalmente se hace con una frecuencia mensual (aunque esto lo determina el
Ayuntamiento durante la fase de contratacion publica). El caso més tipico del servicio
de lavado es que el camion, un lavacontenedores, lleva una cuba donde se introduce
el contenedor y automaticamente se lava con agua caliente y a presion en el interior.
Este camion sale de la base con un contenedor limpio en la cuba detras de un camion
de recogida. Cuando se vacia el primer contenedor, el lavacontenedores descarga el
camién que lleva limpio en la cuba y carga el contendor recién vaciado continuando la
ruta tras el camién recolector y lavando el contenedor a la vez que circula. Esto lo hara
durante toda la ruta de recogida, lo que implica que todos los contenedores de la ruta

cambiaran de un punto de recogida a otro.

El sistema electronico instalado en los camiones recolectores vy
lavacontenedores asi como los transponders RFID instalados en los contenedores
hacen que el sistema informatico de la empresa sea capaz de detectar esos
movimientos de contenedores de forma automatica, por lo que tienen registrada toda

esa informacién que es la que nos facilitan en el archivo containers_movement_1.csv.
El contenido del archivo se detalla en la Tabla 5.
Nombre columna Tipo dato Descripcion

StartDate Fecha/hora Indica la fecha y hora en la que el contenedor se

situd en esta ubicacion

EndDate Fecha/hora Indica la fecha y hora en la que el contenedor

abandond esta ubicacion

CollectionPointld Entero Cadigo identificador del punto de recogida en el

gue se sitta el contenedor
Containerld Entero Cadigo identificador del contenedor

Capacity Entero Indica la capacidad en litros del contenedor. Un
mismo Containerld siempre tendra la misma

capacidad
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Waste Texto Residuo del contenedor. Un mismo Containerld

siempre tendra el mismo residuo

Density Entero Densidad del residuo en 2. Un mismo residuo

m3’

siempre tendra la misma densidad

Tabla 5. Detalles del archivo de movimiento de contenedores

10.2.2. Pesaje de los contenedores
La empresa nos entrega igualmente un fichero que contiene la informacién
sobre cada una de las descargas o vaciados de los contenedores en el mismo periodo
gue el archivo anterior (2016 — 2020) en este caso con 4.357.005 registros de pesaje.
Es l6gico que el numero de lineas sea mayor puesto que un contenedor no cambia de
ubicacion cada vez que se vacia, sino, como hemos explicado en el punto anterior,

segun las necesidades u operativa del servicio.

El sistema electronico instalado en los camiones es capaz de detectar en el
momento del vaciado del contenedor el contendor exacto que se esta recogiendo (por
medio de identificacion por radiofrecuencia) asi como el peso neto del residuo que se
encuentra en el interior del contenedor (a través de sistemas de pesaje dindmico
instalados en el elevador del camidn) y en este archivo se encuentra disponible la

informacion en el siguiente formato (archivo weights_1.csv)

Nombre Tipo dato Descripcion

columna

FullDate Fecha/hora Indica la fecha y hora en la que se vacia el
contenedor

Weight Entero Indica los Kilogramos de residuo que se han

vaciado del contenedor

Capacity Entero Indica la capacidad en litros del contenedor. Un
mismo Containerld siempre tendra la misma

capacidad

58



Waste Texto
Density Entero
Incidence Texto
Containerld Entero

CollectionPointld Entero

SlideLatitude Decimal

SlideLongitude Decimal

10.2.3. Analisis preliminar
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Residuo del contenedor. Un mismo Containerld

siempre tendra el mismo residuo

. . K . .
Densidad del residuo en =£. Un mismo residuo

m3’

siempre tendra la misma densidad

Descripcion de la incidencia surgida en el momento

de la recogida si la hay
Cddigo identificador del contenedor

Cddigo identificador del punto de recogida en el
gue se situa el contenedor en el momento de la

recogida

Latitud desplazada en formato WGS84 del punto
de recogida. La latitud esta desplazada
aleatoriamente en el mapa para mantener el

anonimato de la ciudad

Longitud desplazada en formato WGS84 del punto
de recogida. La longitud estd desplazada
aleatoriamente en el mapa para mantener el

anonimato de la ciudad

Nuestro objetivo es ser capaces de predecir la generacion de residuo para

optimizar las rutas de recogida, por lo que queremos bajar a un nivel de agrupaciéon

inferior al del resto de trabajos que se han presentado en el punto 5. No nos sirve

pronosticar cuanto residuo se va a generar en la ciudad o municipio, sino que nuestro

objetivo es poder pronosticar cuanto residuo se va a generar en cada uno de los

puntos de generacién o mas bien, los puntos de recogida.

Los operadores planifican las rutas por puntos de paso, los cuales

corresponden a esos puntos de recogida por lo que no importa qué contenedor haya
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en un momento dado, puesto que, con independencia de si el contenedor que hay
instalado es el A o el B la generacion de residuo por parte del ciudadano serala misma,
de hecho, un contenedor A tendra una progresion de llenado distinta si esta ubicado
en un punto de recogida de zona residencial o si est4 ubicado en un punto de recogida
de una zona de bares. Por ese motivo, si fuésemos capaces de predecir la generacion
de residuo en un punto de recogida podriamos, no solo saber el momento adecuado
para su vaciado sino también determinar la cantidad de contendores de un

determinado residuo necesarios para un buen nivel de calidad del servicio.

De este modo, tendremos que pensar en generar un modelo ARIMA por cada
punto de recogida y no uno para todos ellos, pues cada uno tendra un comportamiento
distinto en funcién de la zona de la ciudad en la que se encuentre. Deberemos pues

procesar los archivos pensando en este tipo de modelado.

10.3. Preprocesado del dataset

Como en practicamente la totalidad de procesos de ciencia de datos, y mas
concretamente en el caso que nos aplica, de procesos de aprendizaje automatico, los
datos en crudo deben ser preprocesados para poder trabajar con ellos mediante. En
este punto se describen las principales transformaciones que se han llevado a cabo
en los datos para poder continuar mas adelante con el modelo ARIMA (no todos son
necesarios para las redes neuronales, aunque lo veremos con mas detalle en el

apartado dedicado a ellas).

10.3.1. Configuracion del entorno de pruebas
Para las pruebas se ha utilizado una distribucion Anaconda Navigator ([4]) en
la versién 1.10.0. Se ha escogido Anaconda porque es una suite de codigo abierto
gue incorpora una serie de aplicaciones, librerias y conceptos disefiados para el
desarrollo de la ciencia de datos con Python. Es una herramienta multiplataforma y
basicamente funciona como un entorno de paquetes y tiene en la actualidad una

coleccién superior a los 720.

Todos los scripts y entrenamiento de modelos se han creado a través de

Jupyter Notebooks con Python 3.0.
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Ademas, en el entorno conda se han instalado las librerias statsmodels ([6]) y
pmdarima ([5]) que contienen la definicion del modelo ARIMA y auto_arima que

utilizaremos para pronosticar las series temporales.

10.3.2. Capacidad total de los puntos de recogida
Hemos visto que los contenedores se mueven a través de los distintos puntos
de recogida y que nos interesa pronosticar la generacién de residuos en cada punto
de recogida por lo que en primera instancia, parece logico conocer la capacidad total
de cada punto de recogida en cada intervalo de tiempo. Dado que los contenedores
se mueven de un contendor a otro y que ademas, cada contendor puede tener una
capacidad distinta, en funcion del namero de contenedores y de la capacidad de los

mismos en un momento determinado el punto de recogida variara su capacidad total.

Para calcular la capacidad de cada una de las fracciones nos deberemos fijar
en la suma de las capacidades de los contenedores de esa fraccion, para ello

trabajaremos en primer lugar con el fichero de movimiento de contenedores.

En este archivo en primer lugar se realiza una conversion de unidades, el
proveedor nos entrega la capacidad de cada contenedor en litros, por lo que la
convertiremos a metros clbicos (m®). Una tenemos la informaciéon en la unidad que
nos interesa, el siguiente paso sera separar los intervalos de cada punto de recogida
y residuo, creando una fila por cada intervalo de tiempo en el que ha habido un cambio
de situacién en los contenedores del punto de recogida. Supongamos que el archivo
nos dice en el punto de recogida PR1 ha hay un contenedor C1 de 3 m? desde el
01/01/2021 sin fecha de fin (todavia esta asignado a él), un contenedor C2 de 2,5 m3
desde el 03/02/2021 al 01/05/2021 y un tercer contenedor C3 de 3,5 m® del
25/01/2021 al 13/04/2021. Ademas supongamos que C1, C2 y C3 son todos de la
misma fraccion. Para el objetivo de nuestro estudio nos interesa conocer la capacidad
total del punto de recogida a lo largo del tiempo por lo que crearemos un proceso que
cogera esos datos y generard intervalos de tiempo en los que se ha mantenido la
capacidad del punto de recogida. Con los datos anteriores obtendriamos un resultado

como el que se presenta en la Tabla 6.
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Inicio Fin Capacidad
Total (M3)
01/01/2021 25/01/2021 3
25/01/2021 03/02/2021 6,5
03/02/2021 13/04/2021 9
13/04/2021 01/05/2021 55
01/05/2021 3

Tabla 6. Capacidad total del punto de recogida

Como resultado del proceso se generard un nuevo DataFrame donde
tendremos registrado por cada punto de recogida y residuo la capacidad total en los
distintos intervalos de tiempo. Podemos ver un ejemplo con datos reales en la

llustracion 21.

CollectionPointld StartDate EndDate Waste M3
0 1887 2000-01-01 00:01:11.000 2016-02-29 16:25:39.460 ORGANICA 32
1 1887 2016-02-29 16:28:39.460 2016-02-29 22:43:54 533 ORGANICA 58

1887 2016-02-29 22:43:54 533 2016-03-04 22:42:08.607 ORGANICA 838
1887 2016-03-04 22:42:08.607 2018-03-05 22:36:24.097 ORGANICA 58

I R ]

1887 2016-03-05 22:36:24.097 2016-03-06 22:36:03.957 ORGANICA 32

llustracion 21. Capacidad total del punto de recogida 1887

10.3.3. Llenado del punto de recogida
Una vez hemos sido capaces de calcular la capacidad exacta de cada punto de
recogida a lo largo de los afios 2016 — 2020, como habremos visto en la Ilustracion
21, va variando a lo largo del tiempo. Ahora bien, todavia no sabemos cual ha sido el
volumen del residuo que se ha generado y para ello, utilizaremos el archivo con

informacion de los pesos en el momento del vaciado (weights_1.csv).

El archivo tiene una columna Incidence, que, como hemos visto en el punto
10.2.2 contiene informacion relativa a la incidencia ocurrida en el momento de la
descarga del contenedor. Si comprobamos los distintos valores que toma ese campo,
veremos que o bien no existe incidencia o hay una Pesada negativa que implica que
el sistema de pesaje no ha sido capaz de estabilizar el peso del contenedor y que la
diferencia de peso entre el contenedor cargado y descargado ha sido negativa. Se
debe realizar pues un tratamiento de estos registros, pues es imposible que exista un
peso negativo de residuo. Para ello rellenaremos el peso de los registros con ese tipo

de incidencias con el peso medio del residuo en ese punto de recogida.
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Una vez hemos corregido los datos vamos a buscar la forma de calcular el
porcentaje de llenado del punto de recogida en el momento de su vaciado. Para ello,
el concepto que vamos a aplicar es, que si el dataset nos da informacion sobre el peso
del residuo en el momento de su recogida y ademas, tenemos la densidad media del
residuo asi como la capacidad total del punto de recogida (gracias al procesamiento
hecho en 10.3.2) podemos calcular el % de llenado del punto de recogida justo cuando

se vaciaron los contendores mediante la Ecuacion 18.

/ Peso (Kg) \
| Densidad (%) !
Llenado (%) = 100 |\capacidad punto (m3)/

Ecuacion 18. Porcentaje de llenado de un punto de recogida

Pero debemos tener cuidado, supongamos que en un punto de recogida hay
dos o0 mas contenedores de una misma fraccion (pongamos 2 para que resulte mas
sencillo) y que ambos han sido recogidos con apenas 2 minutos de diferencia (una
operacion de recogida no tarda mas de 90 segundos en el peor de los casos, y tan
solo unos 10 en el mejor). Si tnicamente vamos calculando el porcentaje de llenado
del punto de recogida para cada una de los registros, calculariamos un porcentaje P,
para la primera descarga y un porcentaje P, para la segunda, cuando lo ideal seria
que hubiésemos calculado un P; = P, + P,. Para solucionar esto definiremos una
ventana deslizante de 10 minutos y todos los contenedores de un mismo punto de
recogida y fraccion que se hayan recogido en esa ventana contabilizaran como una
Unica operacion de vaciado en la que el peso total sera la suma de los pesos de cada
recogida, de esta forma se podra calcular el porcentaje de llenado total del punto de
recogida. En la llustracion 22 podemos ver un ejemplo de como quedaran los datos

una vez realizado este pre-procesamiento.

CollectionPointld FullDate Waste SlideLatitude SlideLongitude M3 Weight Density FillPercent
0 1146 2018-05-19 07:02:41 VIDRIO 48.302014 -24.734623 3.0 3050 330.0 30.808081
1 1148 2016-04-29 08:59:57 VIDRIO 48288426 -24.700614 3.0 3900 330.0 39.393939

llustracion 22. Porcentaje de llenado del punto de recogida en el momento del vaciado

Dado que el dataset contiene informacién de distintas fracciones (vidrio,

organica, envases) centraremos el analisis sobre la fraccion vidrio por ser la que
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presenta una densidad mas uniforme y esté sujeta a mayor margen de mejora tal y

como habiamos introducido en el punto 4.

10.4. Visualizacion y preprocesado de la serie temporal

Una vez procesado el fichero completo, la informacién ya se encuentra lista
para empezar realizar un analisis de la serie temporal. Como se explicd en el punto 6,
dos tareas fundamentales en el andlisis de series temporales son la visualizacion y

preprocesado de los datos para una mayor comprension de los datos.

En el caso que nos ocupa, el dataset final contiene informacion de 2731 puntos
de recogida, en nuestro andlisis preliminar hemos detectado que todos los puntos
presentan comportamientos muy similares, por lo que vamos a suponer que el modelo
gue escojamos sera valido para todos ellos. Para probarlo, escogeremos un
subconjunto de los 150 puntos de recogida con mas datos registrados al que
llamaremos TOP150. Estos puntos representan el 5.49% del total pero un 34.49% de
los datos de vaciado, por lo que suponen una muestra representativa de la

informacion. Por ese motivo, en lo sucesivo trabajaremos con este subconjunto de

informacion.
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llustracion 23. Puntos de recogida totales Vs muestreados

En la llustracion 23 se pueden ver representados en verde todos los puntos de
recogida de la ciudad y en rojo los que se utilizan para el muestreo. Los puntos de

muestras se encuentran dispersos por todo el plano de la ciudad por lo que utilizando
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este pequefio subconjunto se podra hacer una extrapolacion al resto de puntos de
recogida de la ciudad.

Continuaremos visualizando un histograma del TOP150 que nos ayude a
comprender como estan distribuidos los datos.

CollectionPointid SlideLatitude SlideLongitude
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llustracion 24. Histograma del dataset TOP150

En la llustracion 24 podemos ver el histograma en el que podremos apreciar:

- CollectionPointld: Dado que son los identificadores de los puntos de
recogida estan distribuidos en todo el rango de valores.

- Latitud y Longitud: Dado que son datos de las coordenadas de los
contenedores, pese a que estan desplazadas en el mapa para no identificar
la ciudad objeto de estudio como es logico ambas presentan una
distribucion normal centrada en el punto medio de la ciudad (desplazado).

- Capacidad (m3): Vemos que la mayor parte de valores para esta columna
se encuentran por debajo de 4% salvo casos muy puntuales.

- Pesaje (Kg): Presenta una distribucién normal entre 0 y 1000 kg centrado

aproximadamente en 400 o 500 kg. Esto tiene logica ya que la densidad del
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vidrio (residuo con el que se realizan las pruebas) segun los datos que nos
proporciona la empresa es de 330 % y dado el histograma de capacidades

tiene sentido.
- Densidad: Dado que todo el dataset es de un Unico residuo y la densidad
viene indicada por este, Unicamente hay un Unico valor para esta columna.
- Porcentaje de llenado: Presenta una distribucion normal con valores entre 0
y 100 como es ldgico. Los datos estan centrados en torno al 35% lo que
significa que la gran mayoria de recogidas se estan realizando cuando el

punto de recogida se encuentra poco lleno.

Con el mero hecho de visualizar este histograma y mas concretamente el de
porcentaje de llenado se parecia que la gran mayoria de recogidas se estan
produciendo a niveles muy bajos de llenado del punto de recogida. Suponiendo un
margen de seguridad del punto de recogida de un 20% del nivel de llenado si nos
fijamos en las recogidas a menos del 80% vemos que practicamente la totalidad de
los datos se situan alli. Supongamos ademas que el momento 6ptimo de la recogida
sera antes de que el residuo supere el 80% de la capacidad del punto de recogida,
pero ademas no deberia ser inferior al 60%, para evitar recogidas innecesarias. Si
observamos la cantidad de recogidas que se realizan entre el 60% y el 80% veremos
gue es un conjunto muy pequefio respecto a las que se realizan por debajo del 60%,
luego en este caso concreto, se esta infrautilizando la capacidad de los puntos de

recogidas que hay en la calle. El contratista ya tendria pues informacién importante

para_aplicar una primera optimizacion, consistente en espaciar el tiempo entre

vaciados de un punto de recogida simplemente con el pre-procesamiento de datos

realizado hasta ahora.

Si representamos la serie temporal de la forma estandar (en el eje horizontal
“X” el tiempo y en el eje vertical “Y” el porcentaje de llenado) podremos observar
graficas del estilo a la que se muestra en la llustracion 25. En ella vemos cémo ha ido
evolucionando el porcentaje de llenado del punto de recogida a lo largo del tiempo,
pero debemos tener cuidado, sabemos que el punto va cambiando su capacidad total
de residuo y esta grafica solo nos muestra informacion porcentualizada, por lo que no
sabemos en realidad si la produccion de desechos ha sido mayor o menor en distintos

periodos de tiempo. También podemos observar un tramo en el 2019 que parece una
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recta decreciente con pendiente constante de varios meses de duracion que parece
un intervalo sin datos. Mas adelante prestaremos mas atencién a este detalle.
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llustracion 25. Serie temporal de % de llenado
De cara a obtener un dataset lo mas limpio posible, para obtener buenos
resultados con el algoritmo de prediccion se limpiaran los valores andmalos u outliers

de cada serie temporal.
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llustracion 26. Outliers de porcentaje de llenado

En la llustracion 26 se puede ver en la grafica izquierda la serie temporal de un
punto de recogida antes de limpiar los valores atipicos y en la parte derecha la misma

grafica una vez limpios (los dos puntos marcados en rojo en la grafica izquierda).

El proceso de correccion de outliers consistira en buscar aquellos puntos que
superen 3 veces la desviacion media. Dado que trabajamos con una serie temporal
no nos interesa borrar el valor, sino conservarlo con un valor corregido, y en nuestro

caso hemos escogido el valor medio de la serie.

Continuaremos con una representacion en formato calendario que nos aportara
informacion muy valiosa. En la Ilustracion 27 vemos los vaciados de un determinado

punto de recogida. En el calendario se pinta con un color, que indica segun la escala
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derecha el nivel de llenado (%) aquellos dias en los que se ha vaciado el punto de

recogida.
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llustraciéon 27. Calendario de vaciados de un punto de recogida

Como se puede apreciar la frecuencia de recogida era mucho mayor en 2016

gue en los afos siguientes, aunque no parece que eso haya afectado al nivel de

llenado del punto en el momento de los vaciados, pues aunque por la escala de

colores parece que se vacian cuando estan algo mas llenos, la diferencia es muy sutil.

Este comportamiento podria deberse a que a partir de 2017 se cred un nuevo punto

de recogida préximo donde los vecinos de la zona pueden depositar residuo, por lo

gue este se llenara mas lentamente y por lo tanto, se podra recoger mas

espaciadamente en el tiempo al mismo porcentaje de llenado.

Mediante este grafico vemos también que se confirman los resultados

obtenidos con el histograma de valores del porcentaje de llenado observando que el

punto de recogida se esta vaciando en la gran mayoria de los casos por debajo del

30% de llenado.
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También podemos apreciar facilmente que entre Febrero y Junio de 2019 hay
un periodo en el que no existen datos sobre el residuo generado en el punto de
recogida (ya habiamos visto un comportamiento andémalo en la llustracion 25), estas
situaciones generalmente se dan por dos motivos, el primero es que el vehiculo que
realiza la ruta se ha averiado y un vehiculo de refuerzo sin sensorizacién esta
realizando su trabajo. El segundo es que el vehiculo sigue siendo el mismo pero en
este caso, lo que se ha averiado ha sido la propia sensorizacion IoT. En ambos casos
el resultado es el mismo, por lo que mas adelante completaremos esos intervalos de

tiempo carentes de datos.

Otro punto de especial importancia que podemos apreciar en este calendario
es que la frecuencia de recogida del punto estd entre una y dos veces por semana
aproximadamente a un 30% de informacion. Suponiendo que la disposicion de residuo
en el punto por parte de los ciudadanos es lineal podemos suponer que el punto
tardara entre 2 y 3 semanas en alcanzar un 80% de llenado, que es el maximo llenado
gue suelen considerar los contratistas al que se debe recoger el contenedor para dar
una buena impresion del servicio a los ciudadanos y a la propia administracion. Esto
implicara que los prondsticos que realicemos deberan dar buenos resultados en ese

intervalo.

Si volvemos al problema de los intervalos sin informacion, vamos a disefiar un

proceso para completar la informacion faltante.
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llustracion 28. Intervalos sin informacion
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En la llustracion 28 podemos ver en la parte izquierda tres intervalos de tiempo
marcados en rojo en los que hay varios dias sin datos. Para identificarlos se ha
calculado el tiempo medio que transcurre desde un vaciado del punto de recogida
hasta el siguiente y se han marcado como valores anémalos aquellos que superan 3
veces la desviacion estandar. Para esos intervalos se han generado vaciados ficticios
con una frecuencia igual a la media de dias entre recogidas mas/menos entre 1y 2
veces la desviacién media y un porcentaje de llenado igual a la media mas/menos un
margen de error. En la parte izquierda de la imagen vemos el resultado de este

proceso.

Dado que nuestra serie temporal presenta registros a intervalos no regulares
de tiempo (podemos ver el calendario de vaciados en la llustracion 27 para
comprobarlo) se creara un proceso encargado de generar los datos diarios de llenado

del punto de recogida.

¢,Como se hara? Supongamos tres vaciados de un punto de recogida, el
primero de ellos se produce el dia 1 con el punto a un 75% de su capacidad. Tres dias
mas tarde (el dia 4) se vacia nuevamente, en este caso a un 50% de su capacidad.
Pasados 6 dias mas, el punto se vuelve a vaciar, en esta ocasion al 75% de su
capacidad. El porcentaje de llenado del contenedor desciende a 0 en el mismo instante
en que es recogido, lo cual se representa mediante una linea discontinua en la

[lustracion 29.
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llustracion 29. Frecuencia de muestreo irregular
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Dado que no tenemos mas informacion que las fechas y los porcentajes de
llenado del punto de recogida (recordemos que trabajamos con una serie temporal
univariante), podemos suponer que el llenado o generacion de residuo en el punto de
recogida desde una descarga a la siguiente es lineal, por lo que podemos trazar una
linea desde un vaciado (al 0%) hasta el siguiente (al % de llenado anterior al vaciado)
gue representamos mediante una linea verde en la llustracion 30, lo cual nos dard el
porcentaje de llenado para cada dia (puntos rojos). De esta forma, hemos

transformado la serie temporal a una serie con frecuencia de muestreo diaria.

100 <4~
B ’§

llustracién 30. Generar frecuencia de muestreo diaria

10.5. Ajuste de parametros, entrenamiento y pronéstico con ARIMA

Uno de los principales objetivos de este TFM era analizar el uso de ARIMA para
el pronostico del porcentaje de llenado de los puntos de recogida con la finalidad de
gue el gestor pueda optimizar sus rutas de vaciado de residuo. Mediante el dataset
facilitado por la Distromel, S.A. y tras el preprocesado realizado, podemos construir
una serie temporal univariante donde para cada dia tendremos el porcentaje de
llenado del punto, ahora bien, a partir de esa informacién podemos buscar otras
variables objetivo o predictores distintos al porcentaje de llenado que también puedan
servir para realizar los prondsticos que buscamos. En el estudio realizado hemos ido
probando el modelo sobre distintos predictores que se explican a continuacién de
forma independiente hasta que hemos encontrado el que mejores resultados nos

ofrece.

71



Master Universitario en Ingenieria y Ciencia de Datos
Trabajo de Fin de Master (Francisco Marias Ferrer)

Siendo F; es el porcentaje de llenado para un instante de tiempo, P; la

prediccion para ese mismo instante y T; el instante de tiempo del ultimo vaciado, se

probara el modelo sobre los siguientes predictores.

% llenado: Indica el porcentaje de llenado del punto de recogida en el
momento de su recogida. Si el modelo da buenos resultados la aplicacion
seria directa, ya que podriamos predecir el porcentaje de llenado para una
fecha determinada.

F,= P,

Ecuacion 19. Llenado (%) usando porcentaje de llenando como predictor

Pendiente de llenado: A partir de la grafica de progresion del porcentaje de
llenado, podremos calcular los grados de inclinacion de la recta para obtener
predicciones sobre esta variable. Si da buenos resultados se podra calcular
la pendiente de llenado para una fecha determinada. En este caso, para
calcular el llenando del punto de recogida en una determinada fecha,
necesitaremos conocer el vaciado inmediatamente anterior para, a partir de
la pendiente de la recta y el ultimo vaciado calcular el porcentaje de llenado

en esa fecha.

Fe = (t —T)tang(P)*

Ecuacion 20. Llenado (%) usando pendiente de llenando como predictor

Seno: El concepto es el mismo que el usado con el angulo de la recta
(pendiente) como predictor solo que mediante la funcion seno. ¢Por qué
probar esta funcidén?, para escalar los valores de la pendiente en el intervalo
[-1, 1] y de esta forma tener una grafica mas suavizada que la anterior.
P; = sin(a)
Fy = (t — T))tang(arcsin(P,))

Ecuacion 21. Llenado (%) usando seno de pendiente como predictor

Coseno: Idéntico a la funcién seno pero con la funcién coseno.

1 Ver funciones trigonométricas en Anexo Il (Funciones trigonométricas)
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P; = cos(a)

Fy = (t — T))tang(arccos(P;))

Ecuacion 22. Llenado (%) usando coseno de pendiente como predictor

- M3 acumulados: En este caso y dado que sabremos los m3 en el momento
del vaciado la idea es generar una gréfica con los datos totales acumulados
de residuo generados en el punto de recogida desde el primer momento en
gue el dataset nos da informacién, esta gréafica sera siempre creciente. La
hipétesis es que esta funcidn crecera progresivamente y sera para ARIMA
mas sencilla de pronosticar que las anteriores. Dado que en este caso los
pronésticos nos dirdn los metros cubicos de residuo acumulados en un
momento dado, para conocer el porcentaje de llenado del punto de recogida
sera necesario restar la cantidad pronosticada a los metros cubicos
acumulados en la recogida anterior y dividir para la capacidad total del puto

de recogida en ese momento.

3 _ w3
Ty

F, =100 ——T—

Mtotales punto

Ecuacion 23. Llenado (%) usando metros cubicos acumulados de pendiente como predictor

10.5.1. ARIMA para porcentaje de llenado
La grafica de la serie temporal del porcentaje de llenado tiene los valores
acotados en el intervalo [0 — 100] dado que son porcentajes y presenta una forma de
dientes de sierra como la que se aprecia en la llustracion 31 debido a que se registra
el porcentaje de llenado del punto durante la operacién de vaciado, por lo que en el
mismo instante en que se mide ese porcentaje sabemos que automaticamente el
punto queda totalmente libre de residuo, por lo que aparece ese descenso brusco

hasta el 0% y por lo tanto esa caracteristica forma.
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llustracion 31. Serie temporal de porcentaje de llenado

El modelo ARIMA no deja de ser un método regresivo por lo que esos cambios
bruscos haran que una serie de este tipo sea muy dificil de pronosticar por lo que en
primer lugar suavizaremos la serie con el método LOWESS con un 5% obteniendo
una grafica como la que vemos en la llustracion 32 con un aspecto mucho mas

interesante desde el punto de vista predictivo.
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llustracion 32. Serie temporal de porcentaje de llenado suavizada

A partir de la serie suavizada representaremos el diagrama de cajas y bigotes
de la llustracion 33 en busca de algun patron estacional de la serie, dado que
trabajamos con datos diarios probamos a generar las cajas tanto por meses como por
dias de la semana, pero como podemos observar en la grafica, no parece haber
ningun patron que demuestre estacionalidad en los datos, por lo que podremos utilizar

el algoritmo ARIMA sin la componente estacional para realizar los prondsticos.
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llustracion 33. Diagrama de cajas y bigotes para porcentaje de llenado

Si observamos la grafica de residuos (llustracion 34) para el porcentaje de
llenado, podemos observar como los residuos se distribuyen alrededor de 0 con una
varianza uniforme, lo cual es bueno. El histograma de densidad de residuos presenta
una distribucion normal entre -2 y 2 centrada en cero. El tercer grafico nos muestra la
desviacion de los residuos, vemos que salvo unos outliers en los extremos se ajustan
perfectamente a la recta roja, lo cual es muy bueno para poder pronosticar después y
por ultimo, el grafico ACF muestra también como desaparece la correlacion en pocos

rezagos.
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llustracion 34. Gréfica de residuos para porcentaje de llenado
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Para poder aplicar ARIMA es imprescindible que la serie sea estacionaria y
para ello podemos aplicar los test que vimos en el punto 6.2.3. Aplicando la prueba de
Dickey Fuller Aumentada (ADF) sobre la serie temporal (funcién adfuller disponible en
el paquete statsmodel) obtenemos un p — valor = 0.0118 por lo que se rechaza la
hipétesis nula y se concluye que la serie es estacionaria, sin embargo el test KPSS
arroja un p —valor = 0.01 y en este caso, se acepta la hipétesis nula por lo que
concluiria que la serie no es estacionaria. Tras una primera diferenciacion
p —valorypr = 4.24e~7 y p — valorgpss = 0.1 por lo que ahora para ambos test se
concluiria que la serie es estacionaria. La libreria pdmarima tiene un método ndiffs
gue sugiere el mejor valor de d para los tres tests mencionados y si probamos a
ejecutarla con la serie temporal obtendremos unos valores de d,pr = 0,dgpss =
0,dpp = 0, lo que coincide con los test realizados de forma individual. Dado que hay
discrepancias en dos de ellos, escogeremos un valor d =1 que hara la serie

estacionaria con los tres test.

En el punto 7.4 habiamos visto que el parametro p corresponde al niumero
rezagos necesarios para cruzar el umbral del intervalo de confianza en el gréafico de
autocorrelacion parcial (podemos dibujarla con el método plot_pacf del paquete
statsmodels) mientras que para el parametro g seguiremos el mismo criterio pero en
este caso utilizando el grafico de autocorrelacion (podemos dibujarla con el método
plot_acf del paquete statsmodels) como se explicé en el punto 7.5. Si observamos la
llustracion 35 vemos ambas gréaficas para la primera diferenciacion (parametro d que
hemos calculado previamente). En este caso, el parametro p parece que corresponde
a 2 rezagos (el primero de los puntos del grafico de piruleta corresponde a los datos
sin desplazar, por lo que la correlacidn es perfecta) mientras que el nimero de rezagos
del grafico de autocorrelacién hasta que se cruza el umbral de confianza parece ser
1, aunque el punto es muy proximo a los limites del intervalo, por lo que podriamos
dudar entre un valor del parametro g de 0 0 1, siendo conservadores podriamos tomar

el valor 0.
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llustracion 35. Grafica de autocorrelacion y autocorrelacion parcial para el porcentaje de llenado

En base a los resultados del estudio obtenidos podriamos establecer los
parametros (p, d, g) de ARIMA con los valores (2, 1, 0). Si los comparamos con los
obtenidos por el algoritmo auto_arima este nos devuelve una mejor configuracion de

(p, d, ) = (2, 1, 0) que coincide con los valores calculados manualmente.

Si replicamos este estudio en varios puntos de recogida, podremos observar
como en la llustracion 36 se muestran los prondésticos realizados por ARIMA. En la
mayoria de ellos vemos que los prondsticos ajustan bien en los primeros valores del
conjunto de test, pero rapidamente se van alejando de la realidad. Incluso se aprecian
graficos en los que ARIMA solo ha sido capaz de dar un prondstico que corresponde

a los valores medios de la serie (grafico esquina inferior derecha).
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llustracion 36. Prondstico de la serie con porcentaje de llenado para varios puntos de recogida del
TOP150

A fin de obtener unas métricas globales, se replicara el procedimiento por el

dataset TOP150, calculando las métricas para cada punto de recogida y promediando
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los resultados. En la Tabla 7 se presenta un resumen donde se han dividido los
resultados en cinco grupos para medir los valores en las predicciones a 1 semana, 2
semanas, 1 mes, 2 meses y 3 meses (recordar que, habiamos mencionado que las

predicciones a 1 mes serian mas que suficiente para optimizar las rutas de recogida).

Periodo de tiempo Métrica Media Maximo Minimo Desviacion

estandar
RMSE 3.132 13.587 0.001 2.744
MAPE  0.139 0.806 0.000 0.122
1 semana MAE 3.063 13.567 0.001 2.742
ME -1.944 7.280 -13.567 3.625
MPE -0.066 0.806 -0.431 0.173
RMSE 3.339 13.539 0.014 2.729
MAPE 0.146 0.941 0.000 0.127
2 semanas MAE 3.189 13.507 0.009 2.729
ME -1.969 6.786 -13.507 3.683
MPE -0.064 0.941 -0.429 0.181
RMSE 3.761 17.613 0.074 2.948
MAPE 0.157 1.124 0.003 0.132
1 Mes MAE 3.432 14.675 0.061 2.779
ME -1.928 7.222 -14.675 3.847
MPE -0.056 1.124 -0.439 0.192
RMSE 4235 15.985 0.152 2.987
MAPE 0.185 1.765 0.006 0.184
2 Meses MAE 3.708 12.692 0.126 2.697
ME -1.429 7.784 -12.418 3.937
MPE -0.018 1.578 -0.394 0.239
RMSE 6.168 19.198 0.449 3.806
MAPE 0.277 6.390 0.015 0.790
3 Meses MAE 4853 15.838 0.318 2.923
ME -2.408  11.122 -15.838 4.255
MPE -0.019 3.825 -1.074 0.620

Tabla 7. Métricas de rendimiento para porcentaje de llenado

En los resultados podemos observar como el MAPE va creciendo a medida que
aumentamos el tiempo de prediccién, desde 0.139 en una semana hasta 0.277 en tres
meses, lo cual implicaria que el algoritmo tiene una exactitud de un 86.1% en una
semana y va disminuyendo hasta un 72.3% en tres meses. Los resultados no son
especialmente buenos, ademas, si observamos nuevamente las imagenes llustracion
31 e llustracion 32 veremos que debemos ser cautos con la interpretacién puesto que
las graficas suavizadas cambian (para este predictor) radicalmente respecto a la real
(debemos suavizarla porque con la grafica original de dientes de sierra ARIMA es

incapaz de obtener resultados). Los datos originales muestran la progresion de
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llenado de un punto de recogida desde un vaciado hasta el siguiente, por lo que
permiten comprobar para una fecha el porcentaje de llenado al que se encuentra, sin
embargo, la serie suavizada nunca llega al 0% de llenado, se ha perdido la informacién
de los vaciados y la evolucién de llenado por lo que, por muy buena que sea la métrica
MAPE sobre la serie suavizada no resultara de utilidad para optimizar las rutas de
recogida. Evidentemente, podriamos habernos ahorrado todo el proceso de
entrenamiento y validacién al comprobar la diferencia entre los datos reales y
suavizados, pero hemos preferido realizar el proceso completo para comprobar el

peligro que puede suponer una mala interpretacion de los resultados.

Asi pues, vistos los resultados podriamos concluir que el porcentaje de llenado
no es un buen predictor para el objetivo de este trabajo de fin de master.

10.5.2. ARIMA para pendiente de llenado
Descartado el uso del porcentaje de llenado como predictor, lo siguiente que
consideramos en nuestro estudio es generar la serie temporal no con el porcentaje
sino con el angulo de la pendiente de la grafica. Los valores en este caso siempre
estaran acotados en el intervalo [0-90] y la grafica no tendra esos dientes de sierra
gue presentaba la anterior, que creemos que los valores seran mas regulares, lo que

nos lleva a pensar que podria mejorar los resultados obtenidos.

Pendiente de llenado
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llustracion 37. Serie temporal de pendiente de llenado

En laimagen llustracion 37 vemos el aspecto de la grafica de la serie temporal
de la pendiente de llenado del punto de recogida. Igual que en el caso anterior
suavizaremos los datos con LOWESS con un 5% obteniendo la gréfica de la

llustracion 38. Esta grafica presenta un aspecto mucho mas similar a la no suavizada
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que el predictor anterior, es una grafica mas ajustada a la realidad y por lo tanto, si las

métricas de rendimiento son aceptables podria ser un buen candidato.

Pendiente de llenado suavizada
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llustracion 38. Serie temporal de pendiente de llenado suavizada

A patrtir de la serie suavizada representaremos el diagrama de cajas y bigotes
de la llustracién 39 en busca de algun patrén estacional de la serie, pero como
podemos observar en la gréafica, no se aprecia ninguno ni en la grafica de valores
mensuales ni en la de valores diarios, por lo que supondremos que la serie no es

estacional.
Diagrama de caja mensual Diagrama de caja dia semana
(Estacionalidad) (Estacionalidad)
751 75 1
709 ﬁg ; 704
65 1 B85
2 2
Z 60 2 60
55 l 55 1
+

504 50 1 ' L] L .

+

154 45 4 i : : ;

Felb Mlar quar Maly juln J\:Il An.l.lg Selp O::t chw Dtlzc Jaln é A:l é (]

Month WeekDay

llustracion 39. Diagrama de cajas y bigotes para la pendiente de llenado

Si observamos la grafica de residuos (llustracion 40) para el este tipo de
predictor, podemos observar como, igual que en el caso anterior los residuos se
distribuyen alrededor de 0 con una varianza uniforme y el histograma de densidad de
residuos presenta una distribucién normal entre -2 y 2 centrada en cero. El tercer

grafico nos muestra la desviacion de los residuos, vemos que salvo unos outliers en
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los extremos se ajustan perfectamente a la recta roja, lo cual es muy bueno para poder
pronosticar después y por ultimo, el grafico ACF muestra también como desaparece

la correlacion en pocos rezagos.
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llustracion 40. Gréfica de residuos para pendiente de llenado

Debemos comprobar que la serie es estacionaria para poder aplicar ARIMA y
en caso contrario diferenciarla tantas veces como sea necesario para conseguirlo. En
este caso, los valores para los test ADF y KPSS para la serie original son
p — valorypr = 0.43 y p — valorgpss = 0.01 lo cual nos indica que la serie original no
es estacionaria. Tras una primera diferenciacion los valores cambian a p — valor,pr =
1.609e~12 y p — valorypss = 0.1 por lo que tras una diferenciaciéon, ambos test prueban
la serie como estacionaria. Si lo comparamos con los resultados obtenidos por la
funcién ndiffs de pdmarima, esta nos sugiere un mejor valor de d,pr = 1,dgpss =
1,dpp = 1. En este caso todos los test coinciden asi que escogeremos un valor d = 1

gue hara la serie estacionaria.

Si continuamos utilizando la misma técnica que en el apartado anterior para
obtener los parametros p y g, vemos que en el grafico de autocorrelaciéon parcial
(llustracion 41) todos los valores parecen préoximos al intervalo de confianza, el gréafico

en si es dificil de interpretar porque los limites del intervalo son muy préximos a cero
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y varios de los outliers hacen que no se visualice la informacion claramente. Podemos
dibujar el grafico con menos “lags” o retrasos, pero incluso el retraso 5 hace que sea
de dificil interpretacion saber en qué punto cortan los puntos. Por el contrario el gréafico

de autocorrelacién es bastante claro y parece una eleccion clara un q = 1.

Autocorrelation Partial Autocorrelation
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llustracién 41. Gréfica de autocorrelacion y autocorrelacion parcial para la pendiente de llenado

Si probamos el método auto_arima en este caso obtenemos unos valores de
(p, d, ) = (10, 1, 1), lo que indica que en el grafico de autocorrelacion, en el que nos
resultaba tan dificil interpretar los valores hay 10 rezagos fuera de los limites hasta
gue uno de ellos lo cruza. Vemos como los valores para d y para q si que han

coincidido con los que hemos calculado manualmente.

Continuamos pues replicando el estudio en varios puntos de recogida,
podremos observar como en la llustracion 42 se muestran los prondsticos realizados
por ARIMA. En la mayoria de ellos vemos que los prondsticos ajustan bien en los
primeros valores del conjunto de test, pero rapidamente se van alejando de la realidad.
Incluso se aprecian graficos en los que ARIMA solo ha sido capaz de dar un prondstico

gue corresponde a los valores medios de la serie (grafico esquina superior izquierda).
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llustracion 42. Pronostico de la serie con pendiente de llenado para varios puntos de recogida del

TOP150

En la Tabla 8 se presentan los valores para los valores medios de las métricas

de rendimiento del algoritmo utilizando la pendiente de llenado como predictor en el

dataset TOP150. En este caso nos encontramos con exactitudes de 92,1% para

predicciones a una semana y 80% para predicciones a 3 meses.

Periodo de tiempo Meétrica Media

1 semana

2 semanas

1 Mes

2 Meses

3 Meses

RMSE
MAPE
MAE
ME
MPE
RMSE
MAPE
MAE
ME
MPE
RMSE
MAPE
MAE
ME
MPE
RMSE
MAPE
MAE
ME
MPE
RMSE
MAPE
MAE
ME
MPE

4.130
0.079
4.086
-0.095
0.020
4.386
0.082
4.273
-0.152
0.020
4.962
0.090
4.667
-0.284
0.020
6.140
0.115
5.409
0.068
0.040
7.633
0.200
6.486
0.508
0.048

Maximo

27.614
1.209
27.614
27.614
1.209
27.554
1.209
27.554
27.554
1.209
31.180
1.257
30.523
30.523
1.257
45.269
2.355
37.620
37.620
2.355
53.941
6.355
46.040
46.008
3.044

Minimo

0.000
0.000
0.000
-17.989
-0.274
0.012
0.000
0.007
-16.984
-0.263
0.041
0.000
0.036
-14.662
-0.234
0.132
0.001
0.092
-20.232
-0.285
0.332
0.003
0.273
-20.940
-0.492

Desviacion
estandar
5.662
0.160
5.671
6.996
0.177
5.664
0.163
5.674
7.097
0.182
5.700
0.177
5.642
7.280
0.197
6.424
0.274
5.894
7.767
0.293
7.335
0.667
6.459
8.312
0.360
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Tabla 8. Métricas de rendimiento para pendiente de llenado

Aunque en las predicciones a una semana con este predictor solo tenemos un
7,9% de error, otro parametro en el que hay que fijarse es en la desviacién estandar.
En este caso obtenemos una desviacion de un 16% y valores maximos de error de
hasta el 120%, lo cual significa que en esos casos, los valores no se pareceran en
nada a la realidad.

Podriamos concluir que en funcién del comportamiento del punto de recogida
hay puntos para los que el predictor mantiene un porcentaje de error no demasiado
alto pero hay otros en los que no ofrece seguridad, por lo que continuaremos el analisis
con los siguientes predictores.

10.5.3. ARIMA para seno de la pendiente de llenado
Una vez probados los dos primeros predictores y obteniendo unas métricas que
no han resultado demasiado esperanzadoras pensamos que una posibilidad sera
aplicar el seno o el coseno sobre la pendiente de llenado (variable anterior) ya que de
esta forma los valores quedaran acotados en el intervalo [-1, 1] y ese cambio de
escala, unido al suavizado de la serie puede ayudar a ARIMA a mejorar sus

resultados.

En la parte superior de la llustracion 43 se ha dibujado la grafica del seno de la
pendiente y en la parte inferior la misma grafica suavizada con LOWESS con un 5%.
Vemos que como ocurria con la pendiente de llenado, el suavizado mantiene una
forma similar a la original, algo que como ya hemos nombrado antes es bueno para

obtener unos resultados proximos a la realidad.
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Seno de la pendiente de llenado
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llustracion 43. Grafica del seno de la pendiente de llenado original y suavizada

A patrtir de la serie suavizada representaremos el diagrama de cajas y bigotes

de la llustracion 44 en busca de algun patrén estacional de la serie, igual que hemos

hecho con las pero como podemos observar en la gréfica, no parece haber ninguno

ni a nivel mensual ni diario, por lo que podremos utilizar el algoritmo ARIMA sin la

componente estacional para realizar los pronésticos.
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llustracion 44. Diagrama de cajas y bigotes para el seno de la pendiente de llenado
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Si observamos la gréfica de residuos (llustracion 45) aunque los dos primeros
gréficos presentan un aspecto similar a los de los anteriores predictores vemos que
en el tercer gréfico los residuos se empiezan a desviar de la recta de mejor ajuste y
que el grafico ACF muestra una fuerte correlacion pese aun con el paso del tiempo

por lo que a priori, aunque habiamos da la impresién de que el resultado no mejorara

el anterior.
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llustracion 45. Gréfica de residuos para seno de la pendiente de llenado

Aplicaremos los mismos test que hemos usado en los anteriores apartados para
comprobar si la serie es estacionaria. En este caso, los valores para los test ADF y
KPSS para la serie original son p — valor,pr = 0.003 y p — valorgpss = 0.1 lo que
guiere decir que la serie es estacionaria sin tener que aplicar ninguna diferenciacion.
Al comparar los valores con la funcion ndiffs de pdmarima, esta nos sugiere un mejor
valor de d,pr = 0,dgpss = 0,dpp = 1. Por lo que, aunque el test PP da un resultado

distinto a los anteriores escogeremos un valor parad =0 .

El siguiente punto serd escoger los valores para p y q a través de los graficos

PACF y ACF. En la llustracion 46 vemos como en el grafico de autocorrelacién parcial
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hay cuatro rezagos por encima del intervalo de confianza mientras que el gréfico de
autocorrelacién es muy similar al que habiamos visto en el grafico de distribucion de
los residuos y presenta unos 27 rezagos por encima del limite incluso con la serie
estacionaria. El modelo ARIMA no espera unos valores elevados para p y g, por lo
gue un valor como este de g no tiene demasiado sentido. Podemos corregirlo haciendo
una diferenciacion, la cual mantendra la serie estacionaria pero mejorara los valores

para p y q dejandolos en p=2y q =1, algo mas proximo a lo que se espera.
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llustracion 46. Gréfica de autocorrelacion y autocorrelacion parcial para el seno de la pendiente de llenado

De esta forma, y después de ajustar el valor d para obtener unos buenos
parametros en p y q la configuracion manual quedaria como (2, 1, 1). Auto_arima sin
embargo nos devuelve unos resultados (p, d, q) = (0, 0, 0). Vemos que dado que la
serie era estacionaria sin diferenciaciones auto_arima la ha mantenido asi y, dado que
los valores de p y g eran demasiado elevados, como hemos visto en el andlisis

manual, ha optado por dejarlos a 0.

Todo sigue indicando que el predictor no va a arrojar buenos resultados vy si

trasladamos el analisis a varios puntos de recogida, podremos observar como en la
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llustracion 47 se muestran los pronosticos realizados. En la mayoria de ellos vemos

gue el algoritmo Unicamente ha sido capaz de trazar una recta con los valores medios

de la serie temporal. Si bien es cierto que la escala de valores en los que se mueve la

gréfica es muy pequefia, son resultados que indican que este predicitor no es

adecuado.

o

.........

llustracién 47. Prondstico de la serie con seno de la pendiente para varios puntos de recogida del
TOP150

Aunque ya vamos viendo que tendremos que descartar esta variable, igual que

hemos hecho con las dos anteriores lanzaremos el proceso para el TOP150 y

representaremos en la Tabla 9 los valores medios de las métricas. En este caso nos

encontramos unos valores para MAPE muy altos incluso para una sola semana de

pronastico.

Periodo de tiempo Meétrica Media

1 semana

2 semanas

1 Mes

RMSE
MAPE
MAE
ME
MPE
RMSE
MAPE
MAE
ME
MPE
RMSE
MAPE
MAE
ME
MPE

0.324
1.137
0.319
-0.013
-0.678
0.342
1.433
0.328
-0.008
-0.620
0.389
1.626
0.360
0.012
-0.822

Maximo

0.962
9.732
0.962
0.932
5.635
0.965
18.283
0.960
0.960
8.396
0.961
27.739
0.958
0.958
24.662

Minimo

0.000
0.000
0.000
-0.962
-5.181
0.001
0.000
0.000
-0.936
-17.508
0.012
0.017
0.008
-0.924
-8.515

Desviacion

estandar
0.266
1.435
0.267
0.416
1.171
0.255
2.121
0.258
0.416
2.028
0.239
1.688
0.239
0.421
1.514

88



Master Universitario en Ingenieria y Ciencia de Datos
Trabajo de Fin de Master (Francisco Marias Ferrer)

RMSE @ 0.442 1.019 0.022 0.216
MAPE @ 2.388 62.665 0.035 2.984
2 Meses MAE 0.390 0.941 0.017 0.204
ME 0.033 0.941 -0.895 0.389
MPE -0.674 53.104 -20.635 2.143
RMSE @ 0.503 1.327 0.052 0.218
MAPE @ 2.306 41.725 0.093 2.638
3 Meses MAE 0.436 1.098 0.036 0.205
ME 0.026 1.098 -0.896 0.374
MPE -0.660 34.682 -14.886 1.727

Tabla 9. Métricas de rendimiento para el seno de la pendiente de llenado

Volviendo a la llustracion 47 vemos que las predicciones, pese a que no son
buenas, ya que ARIMA se limita a ofrecer el valor medio de la serie como resultado
no son tan alejadas de la realidad como para ofrecer esos valores de MAPE tan
elevados. ¢ Por qué ocurre entonces? Porque para etiquetas cercanas a 0, dado que
la resta entre valores se divide por ella, el MAPE tiende a subir produciendo una falsa
sensacion de desviacion. De hecho, si nos filamos en el error medio (ME) para
prondsticos a 2 meses vemos que el valor medio es de 0.012 y la desviacion estandar
de 0.421, lo que no justifica esos valores tan altos de MAPE salvo por el caso de

etiquetas cercanas a cero.

Con independencia de ello, los resultados no son buenos, por lo que

continuaremos estudiando los dos predictores restantes.

10.5.4. ARIMA para coseno de la pendiente de llenado
En el punto anterior habiamos comentado que nuestra suposicion era que
podriamos mejorar los resultados del pronéstico de la pendiente de llenado con las
funciones seno o coseno pero ya hemos visto que la funcién seno no nos servira para
nuestro propdsito, lo cual nos lleva a pensar que la funcion coseno tendra un
comportamiento similar a la anterior. Aun asi, analizaremos los resultados obtenidos

durante las pruebas.

Para ello, como en los casos anteriores comenzaremos dibujando las graficas
de la serie temporal con sus valores reales y suavizados en la llustracion 48. Los
valores de la funcién coseno estan limitados en el intervalo [-1, 1] y como vimos para
la pendiente y para el seno el suavizado respeta muy bien los valores originales de la

serie por lo que no debemos preocuparnos en ese sentido.
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llustracion 48. Grafica original y suavizada del coseno de la pendiente de llenado

A patrtir de la serie suavizada representaremos el diagrama de cajas y bigotes
de la llustracion 49 en busca de algun patrén estacional de la serie, pero como también
ocurria con los predictores analizados con anterioridad no se observa ninguno, por lo
gue podremos utilizar el algoritmo ARIMA sin la componente estacional para realizar

los prondsticos.
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llustracion 49. Diagrama de cajas y bigotes para coseno de la pendiente de llenado
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En la gréfica de residuos (llustracion 50) ocurre algo similar que para el seno.
Los dos primeros graficos presentan un aspecto adecuado pero los dos siguientes no,
por lo que como ya adelantdbamos al inicio de este punto sospechamos que los

resultados que obtendremos seran muy similares a los de la funcién seno.

Standardized residual Histogram plus estimated density
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llustraciéon 50. Gréfica de residuos para el coseno de la pendiente de llenado

El test ADF nos indica que la serie es estacionaria con una diferenciacion
mientras que KPSS nos dice que deberiamos hacer una. Son los mismos resultados
gue los que nos devuelve la funcion ndiffs que ademas, dice a través del test PP que

la serie no necesita diferenciacion para ser estacionaria.

Partiendo entonces de la base de que la serie es estacionaria sin
diferenciaciones, el siguiente punto sera escoger los valores para p y g a través de los
graficos PACF y ACF. En la llustracion 51 vemos los graficos que, como ocurria con
la funcién seno, presentan un comportamiento realmente malo para la serie sin
diferenciaciéon. Pese a que la serie es estacionaria sin diferenciaciones, igual que
hicimos antes aplicaremos una diferenciacion y observaremos como ahora las graficas
se parecen mas a lo que esperamos. Podriamos determinar p=3 y q=4 para una

diferenciacion d=1.
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llustracién 51. Grafica de autocorrelacion y autocorrelacion parcial para el coseno de la pendiente de llenado

Sin embargo, igual que ocurrio con la funcién seno auto_arima nos devuelve
unos resultados (p, d, q) = (0, 0, 0). Como ocurria antes ha mantenido el parametro
d=0 porque la serie no requeria de diferenciaciones para convertirla en estacionaria y
dado que no ha sido capaz de encontrar unos buenos resultados a dejado p y q con

un valor O.

Seguimos los mismos pasos que con el seno y todo sigue indicando que el
predictor no va a arrojar buenos resultados. Si trasladamos el andlisis a varios puntos
de recogida, podremos observar como en la llustracion 52 se muestran los pronésticos
realizados por ARIMA. Ahora, en todos los casos vemos que el algoritmo Unicamente
ha sido capaz de trazar una recta con los valores medios de la serie temporal. Si bien
es cierto que la escala de valores en los que se mueve la grafica es muy pequefia,
son resultados que confirman nuestras sospechas de que el comportamiento iba a ser

practicamente igual que el de la funcion seno.
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llustracion 52. Pronostico de la serie con seno de la pendiente para varios puntos de recogida del
TOP150

Al analizar los resultados medios para TOP150 podemos ver en la Tabla 10

como era de esperar que nos encontramos con la misma situacion que en el punto

anterior. La funcion coseno, igual que el seno, escala los valores en el intervalo -1 1,

por lo que igual que antes tenemos unos MAPE muy elevados que no corresponden

con el valor medio del ME ni con su desviacion estandar. Nuevamente, la cercania a

cero de las etiquetas hace que se dispare el valor del error porcentual medio absoluto.

Periodo de tiempo Meétrica Media

RMSE
MAPE
1 semana MAE
ME
MPE
RMSE
MAPE
2 semanas MAE
ME
MPE
RMSE
MAPE
1 Mes MAE
ME
MPE
RMSE
MAPE
2 Meses MAE
ME
MPE

0.317
1.474
0.311
-0.036
-0.408
0.335
1.781
0.319
-0.032
-1.026
0.383
1.949
0.348
-0.049
-1.300
0.443
1.949
0.391
-0.034
-0.997

Maximo

1.011
52.334
1.011
1.011
52.334
1.005
45.157
1.003
1.003
26.833
1.109
49.268
1.103
1.103
49.268
1.120
27.783
1.117
1.117
23.664

Minimo

0.000
0.000
0.000
-0.928
-9.254
0.005
0.003
0.003
-0.922
-41.906
0.000
0.000
0.000
-0.916
-35.581
0.005
0.003
0.003
-0.887
-13.089

Desviacion
estandar
0.262
4.401
0.262
0.406
4526
0.248
4.426
0.250
0.403
4.264
0.223
3.409
0.221
0.396
3.195
0.204
2.118
0.193
0.386
1.801
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RMSE @ 0.488 1.132 0.012 0.191
MAPE @ 2.064 30.369 0.010 2.509
3 Meses MAE 0.422 1.130 0.008 0.178
ME 0.003 1.130 -0.802 0.373
MPE -0.836 = 15.585 -17.727 1.795

Tabla 10. Métricas de rendimiento para el coseno de la pendiente de llenado

Asi pues descartaremos este predictor por sus malos resultados como

habiamos hecho con la funcién seno.

10.5.5. ARIMA para metros cubicos acumulados

El dltimo predictor con el que intentamos realizar pronésticos con ARIMA son
los metros cubicos acumulados de residuo. En este caso los valores que tome la serie
no estaran contenidos en ningun intervalo de valores pues iran creciendo a medida
gue avance el tiempo. Como venimos haciendo con el resto de variables objetivo, el
primer paso sera representar las graficas de la serie original y suavizada en la
llustracion 53. Se puede observar como la grafica suavizada tiene practicamente la
misma forma que la original solo que elimina los pequefos escalones de la original.
Ademas, si pensamos en la descomposicion de componentes de una serie temporal
esta grafica presenta un componente tendencia muy marcado, ¢por qué?
Precisamente porque tal y como hemos dicho al ser valores acumulados siempre ira

creciendo.

M3 de residuo acumulados

5 & o o ol i o> & Ll o
'1“*{" '10‘\6 1““6 1‘3\" '1‘3"‘ '1‘3"1 o 2 o o

FullDate

M3 de residuo acumulados suavizados

5 gl o v & & o 2 o v
2o o o o 2 2 o ¥ o o
FullDate

llustracion 53. Gréfica de metros cubicos acumulados original y suavizada
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A partir de la serie suavizada representaremos el diagrama de cajas y bigotes
de la llustracion 54 en busca de algun patrén estacional de la serie. No observamos
mas que el comportamiento esperado, a medida que avanzan los meses el residuo va
creciendo por la tendencia de la serie. En este caso hemos dibujado el diagrama tanto
para meses como para dias de la semana, donde vemos, en este Ultimo caso que no

aparece ningun patrén diario.

Diagrama de caja mensual Diagrama de caja dia semana
(Estacionalidad) (Estacionalidad)
100 A 100 4
80 80
60 &0
g g
40 40 A
20 20
0 04
Felb Mlar ﬁ]‘)r Méy Juln Jl‘]l mjg Selp Olct N(Iw Dtlac Ja‘n 6 i é é A:l é I5
Month WeekDay

llustracion 54. Diagrama de cajas y bigotes para los metros clbicos acumulados

Continuamos como con el resto de predictores que hemos probado para ARIMA
con la gréafica de residuos (llustracion 55) para el tltimo predictor, vemos que volvemos
a tener unos buenos resultados. Los residuos se distribuyen alrededor de 0 con una
varianza uniforme, el histograma de densidad de residuos presenta una distribucion
normal, la desviacion de los residuos se ajusta salvo dos outliers a la recta de mejor
ajuste y el grafico ACF muestra también como desaparece la correlacion en pocos

rezagos.
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llustracion 55. Grafica de residuos para metros clbicos acumulados

Debemos comprobar si la serie es estacionaria y convertird en caso contario
para poder aplicar ARIMA. Tanto con el test ADF como con el KPSS debemos ir hasta
la segunda diferenciacion para obtener unos valores p — valor,pr = 0.035 vy
p — valorgpss = 0.1 que nos indican que con un grado de diferenciacion 2 la serie ya
se convierte en estacionaria. ldénticos valores obtenemos mediante el uso de la
funcidén ndiffs que sugiere en todos los casos un grado de diferenciacion 2 dypr =
2,dgpss = 2,dpp = 2, 10 que coincide con los test realizados de forma individual. Dado

gue no hay discrepancias entre ellos, escogeremos un valord = 2 .

Ha llegado el momento de revisar los graficos ACF y PACF para encontrar los
pardmetros p y . En la llustracion 56 vemos ambas graficas para la segunda
diferenciacion. En este caso, parece bastante claro que el parametro p (grafico de
autocorrelaciéon parcial) parece que corresponde a 5 rezagos hasta que entra en el

intervalo de confianza mientras que q (grafico de autocorrelacién) corresponde a 1.
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Partial Autocorrelation
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llustracion 56. Grafica de autocorrelacion y autocorrelacion parcial para los metros cubicos acumulados

Si comparamos a configuracion hallada manualmente (5, 2, 1) con la que

devuelve auto_arima veremos que los resultados son idénticos en este caso.

Igual que en los apartados anteriores, en la llustracion 57 podemos observar
varias predicciones realizadas por ARIMA. En la mayoria de ellos los pronosticos son
practicamente idénticos a la serie original, si bien es cierto que, como vemos en la
grafica de la esquina inferior derecha hay algun punto para el que ARIMA no ha sido
capaz de ajustar correctamente y simplemente muestra una recta con los valores

medios de la serie.
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llustracion 57. Prondstico de la serie con metros cubicos acumulados para varios puntos de recogida del
TOP150

Nos resta probar el mismo procedimiento por el dataset TOP150 para calcular
los resultados obtenidos con los de los otros predictores. En la Tabla 11 vemos como
se comportan los metros cubicos acumulados a través de sus métricas de rendimiento

globales, en este caso se obtienen unos resultados mucho mas interesantes que con
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los predictores anteriores. Nos encontramos con una exactitud del 97.6% en 1 semana
gue desciende hasta 96.4% a los 3 meses.

Periodo de tiempo Métrica Media Maximo = Minimo  Desviacion

estandar
RMSE @ 3.450 233.157 0.000 21.469
MAPE @ 0.024 0.538 0.000 0.107
1 semana MAE 3.444 | 233.157 0.000 21.470
ME -3.403 0.342 -233.157 21.476
MPE -0.024 0.004 -0.538 0.107
RMSE @ 3.532 234.090 0.000 21.564
MAPE @ 0.025 0.539 0.000 0.107
2 semanas MAE 3.513  234.088 0.000 21.566
ME -3.425 0.657 -234.088 21.580
MPE -0.024 0.006 -0.539 0.108
RMSE @ 3.772 236.255 0.000 21.773
MAPE @ 0.027 0.542 0.000 0.108
1 Mes MAE 3.708 236.242 0.000 21.781
ME -3.488 1.160 -236.242 21.817
MPE -0.024 0.012 -0.542 0.108
RMSE @ 4.394 241.241 0.000 22.232
MAPE @ 0.031 0.547 0.000 0.109
2 Meses MAE 4.210 241.174 0.000 22.245
ME -3.631 3.505 -241.174 22.347
MPE -0.026 0.023 -0.547 0.110
RMSE @ 5.177 246.908 0.000 22.743
MAPE @ 0.036 0.552 0.000 0.110
3 Meses MAE 4.833 246.735 0.000 22.751
ME -3.693 7.540 -246.735 22.964
MPE -0.026 0.049 -0.552 0.112

Tabla 11. Métricas de rendimiento para los metros clbicos acumulados

Si miramos ademas la desviacion estandar del error vemos que para una
semana se sitla en el 10.7% y aumenta hasta el 11% con tres meses. Volviendo a la
llustracion 57 habiamos detectado un punto en el que ARIMA no habia sido capaz de
obtener una prediccidn correcta y entrega el valor medio de llenado, causando en ese
caso un MAPE extremadamente elevado. Debemos preguntarnos por tanto si existen
MAas puntos como ese que estén aumentando el MAPE general, para comprobarlo
probaremos a filtrar aquellos puntos que hayan tenido un MAPE para 1 mes superior
al 3%. De todos los puntos de TOP150 un total de 142 tienen un MAPE medio menor
al 3%. Si descartamos los valores de esos 8 puntos y si comprobamos el MAPE medio
para el resto podremos comprobar que obtenemos unos valores mucho mas cercanos

al 100. De hecho, en la Tabla 12 se presenta un resumen de la media de los MAPE
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para los intervalos de tiempo pronosticados de los 142 puntos con un MAPE inferior
al 3%.

Periodo de tiempo MAPE Precision (%)

1 Semana 0.000403 99,96
2 Semanas 0.000984 99,90
1 Mes 0.002735 99,73
2 Meses 0.006845 99,32
3 Meses 0.011696 98,83

Tabla 12. Métricas de rendimiento para los metros cubicos acumulados con MAPE < 3%

En el periodo de un mes de prondstico, que como hemos comentado
anteriormente seria el intervalo deseado para optimizar las rutas de recogida, ARIMA
presenta una precision media del 99,73% por lo que los resultados son realmente
buenos y ahora si que servirian para poder ofrecer al contratista un valor aproximado

del llenado de cada uno de sus puntos de recogida con un 0.27% de error.

10.5.6. Auto ARIMA en el dataset representativo
En los apartados anteriores se ha detallado el proceso a seguir para analizar la
serie temporal para cada uno de los predictores. Evidentemente no se ha replicado
este proceso “manual” por cada uno de los puntos del dataset TOP150 y mucho
menos se podria hacer de este modo en un entorno productivo real donde los

prondsticos se deben realizar de forma automatica sin intervencion del usuario.

Para ello hemos definido un procedimiento automatizado que se encargara de
recorrer el conjunto de puntos escogido y realizar las operaciones de
preprocesamiento de informacion, generacion de graficas que seran almacenadas en

disco para su posterior consulta y entrenamiento del modelo ARIMA con auto_arima,
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gue como se explicd en el punto 7.8 se encargara de buscar automaticamente los

mejores valores para p, d, g.

Siguiente punto de

recogida / -

8. Imprimir serie
1. Imprimir P 9. Suavizar datos
temporal con

calendario de distintas con distintos

vaciados predictores predictores

2. Im primir serie
temporal de

10 Imprimir serie

7. Rellenar datos B
temporal suavizada

con frecuencia

porcentaje de o con distintos Fin
diaria N
llenado predictores
L , 6. Imprimir serie 11. Dividir
3. Limpiar outliers N R
_ temporal de conjuntos en tMas puntos 14. Calcular
de porcentaje de _ _ . NO— .
porcentaje de entrenamiento y recogida? métricas generales
llenado
llenado prueba
4. Rellenar 5. Imprimir 13 Calcular

12, Auto_arima para
cada predictor

intervalos sin calendario de
informacion vaciados

métricas para cada
predictor

llustraciéon 58. Procedimiento de auto_arima por cada punto de recogida

En la llustracion 58 se presenta un diagrama de flujo con los principales pasos

gue se seguirdn en cada punto de recogida.

Merece la pena destacar que a la hora de dividir el dataset en los conjuntos de
entrenamiento y prueba, se suele realizar tomando muestras aleatorias de los datos,
pero en las series temporales no podemos hacerlo asi, pues el orden de la muestras
importa, por lo que, dado que el dataset contiene informacion de 4 afios (2016 al 2020)
tomaremos los ultimos 3 meses del punto de recogida para validacion y los anteriores
para entrenamiento. ¢Por qué 3 meses para validacion?, en el punto 10.4 hemos
intuido que el punto de recogida alcanzaria el 80% de llenado en un plazo de entre 2
a 3 semanas, por lo que ese sera el principal objetivo de nuestro andlisis. Ahora bien,
nos interesa conocer también que posibilidades o qué fiabilidad tendrian los
prondsticos a mas largo plazo, algo que podria servir al contratista no solo para
planificar la préxima recogida de cada punto, sino las proximas N recogidas del

préximo trimestre.
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10.6. Entrenamiento y prondstico con red neuronal

Terminado el andlisis de la serie con el modelo ARIMA hemos encontrado un
predictor que arroja unos resultados sorprendentemente buenos. Otro de los objetivos
de nuestro trabajo era comparar los resultados con un modelo sencillo de una red
neuronal para comparar los resultados entre ambos algoritmos. Para ello, nos
centraremos exclusivamente en el Unico que ha dado buenos resultados con ARIMA,

los metros cubicos acumulados de residuo.

Crearemos una red neuronal sencilla basada en una arquitectura de perceptron
multicapa con una variable de entrada (las muestras del conjunto de entrenamiento),
una capa oculta formada por 500 neuronas (se ha escogido este numero para tener
una buena cantidad de ellas) y una capa de salida. En el modelo de redes neuronales
no sera necesario buscar parametros adicionales como los (p, d, q) de ARIMA ni que
la serie sea estacionaria. El modelo de perceptron multicapa es el modelo mas sencillo
de red neuronal que debemos probar antes de entrar a evaluar otros tipos de

arquitecturas como LSTM, RNN o CNN entre otras.

Model: "sequential™

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (None, 508) 12500
dense_1 (Dense) (None, 1) 581

Total params: 13,001
Trainable params: 13,001
Non-trainable params: @

MNone

llustracion 59. Esquema red neuronal

En la llustracion 59 podemos ver el resultado de la operacién summary sobre
la red que muestra un resumen de su configuracién. La capa oculta utiliza una
activacion de unidad lineal rectificada (ReLU) y la red se compila utilizando como
funcién de pérdida el MSE con el optimizador Adam que se basa en el descenso del
gradiente estocastico que se basa en la estimacion adaptativa de momentos de primer

y segundo orden.
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Durante el pronéstico de los valores, se utilizara la técnica de validacion

progresiva que se explicé en el punto 8.1.2. El proceso consistira en iterar por todos

los valores del conjunto de test y para cada valor hacer el prondstico a partir de los

datos anteriores. De esta forma el valor real para instante T se afiadird al histérico y

se utilizara para pronosticar el valor T+1. De esta forma la red va alimentandose de

los valores a medida que van apareciendo para pronosticar los siguientes.

Ilgual que se hizo para ARIMA, se disefiar4 un procedimiento encargado de

entrenar un modelo independiente de red neuronal para cada punto de recogida,

entrenar y pronosticar los valores para calcular asi los valores medios de las métricas

para el conjunto de puntos de recogida que estamos estudiando.

Siguiente punto de
recogida )

]

1. Limpiar cutliers
de porcentaje de
llenado

8. Calcular métricas |
de rendimiento

Mas puntos de
recogida?

MO

sl

2. Rellenar
intervalos sin
informacion

7. Predecir valores
para test

9 Calcular métricas
generales

3. Rellenar datos
con frecuencia
diaria

6. Creary ajustar
red neuronal para
conjunto train

4. Suavizar datos
con distintos
predictores

5. Diwidir conjuntos
enentrenamiento y
prueba

llustracion 60. Procedimiento de red neuronal para cada punto de recogida

Fin

En la llustracion 60 se muestra un detalle de los principales puntos de ese

procedimiento y en la Tabla 13 se presentan los valores medios de las métricas de

evaluacion obtenidas para la red neuronal.
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Periodo de tiempo Métrica Media Méaximo Minimo Desviacidn

estandar
RMSE @ 0.316 2.369 0.006 0.391
MAPE @ 0.003 0.051 0.000 0.006
1 semana MAE 0.314 2.369 0.005 0.392
ME 0.101 2.369 -1.923 0.493
MPE 0.001 0.051 -0.030 0.007
RMSE 0.324 2.305 0.015 0.392
MAPE @ 0.003 0.052 0.000 0.006
2 semanas MAE 0.318 2.303 0.013 0.393
ME 0.092 2.303 -1.982 0.498
MPE 0.001 0.052 -0.031 0.007
RMSE @ 0.335 2.130 0.014 0.381
MAPE @ 0.003 0.050 0.000 0.006
1 Mes MAE 0.321 2.121 0.013 0.382
ME 0.074 2.121 -2.035 0.491
MPE 0.001 0.050 -0.031 0.007
RMSE @ 0.369 2.401 0.025 0.417
MAPE @ 0.004 0.059 0.000 0.007
2 Meses MAE 0.345 2.276 0.021 0.406
ME 0.073 2.276 -2.116 0.519
MPE 0.001 0.059 -0.032 0.008
RMSE @ 0.417 3.428 0.021 0.484
MAPE @ 0.004 0.069 0.000 0.008
3 Meses MAE 0.380 2.996 0.016 0.459
ME 0.110 2996 -2.154 0.573
MPE 0.001 0.069 -0.032 0.009

Tabla 13. Métricas de rendimiento para la red neuronal

Podemos observar como se obtiene una precision del 99,97% para prondésticos
a 1 semana y desciende solamente un 0,01% hasta llegar al 99,96% en prondsticos a
3 meses. Ademas, la desviacion estandar del MAPE es también muy constante en
todo el intervalo de prondstico situandose entre el 0,6 y el 0,8% por lo que hemos
encontrado un predictor que cumple las expectativas con ambos modelos de

aprendizaje.

10.7. Conclusiones de los modelos

Una vez analizados los distintos predictores que se han utlizado en el
desarrollo del TFM y de los dos modelos propuestos para prondstico de serie temporal
(ARIMA y red neuronal) podemos hacer un resumen de todos ellos. El seno y el
coseno de la pendiente los descartaremos ya que los valores de MAPE obtenidos
distorsionarian el resto de la comparativa debido a la problematica que se ha

comentado en sus correspondientes apartados. Ademas, a medida que se han ido
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analizando cada uno de ellos se ha visto que el Unico que ofrece unos buenos
resultados es el de metros cubicos acumulados, pero incluiremos en la comparativa

los resultados también del porcentaje y la pendiente de llenado.

En cuanto a las métricas de rendimiento utilizadas, todas las métricas son utiles
a su manera, pero cuando se trata de comparar gréficas entre distintos modelos y
predictores lo mejor es utilizar valores porcentuales, pues nos dan un resultado que
podemos interpretar con independencia de la escala con la que se han tomado los
datos, algo que no ocurre con las métricas no porcentuales como RMSE, MAE o ME.
Por ello, aunque en el andlisis se han recogido todas las métricas, nos fijaremos
principalmente en MAPE para comparar los resultados, pues nos ofrece una vision del
porcentaje de error que esta cometiendo el modelo sobre los datos, algo que nos
servira para comparar no solo intervalos de tiempo sino predictores en distintas
escalas entre si. A partir del MAPE podremos ademas calcular la precision del modelo

mediante la Ecuacion 24.
Precisiéon (%) = 100 — MAPE

Ecuacion 24. Precision el modelo a partir del MAPE

Podemos resumir en una tabla la precision de cada modelo y predictor que nos

servira para comparar graficamente como se comporta cada uno de ellos.

1 Semana 2 Semanas 1 Mes 2 Meses 3 Meses

Porcentaje de llenado (ARIMA) 86,10 85,50 84,30 81,50 72,30
Pendiente de llenado (ARIMA) 92,10 91,80 91,00 88,50 80,00
Metros cubicos acumulados (ARIMA) 99,96 99,90 99,73 99,32 98,83
Metros cubicos acumulados (ANN) 99,97 99,97 99,97 99,96 99,96

Tabla 14. Resumen de precision para los 3 mejores predictores

Como podemos ver en la Tabla 14 y también en la llustracion 61 los resultados
de ARIMA para el porcentaje y la pendiente de llenado no son especialmente buenos,
sobre todo a medida que avanzamos en el tiempo hasta los 3 meses (recordemos que
la pendiente la habiamos descartado ademas de por los valores del MAPE porque la
serie suavizada no se parecia en nada a la original y la pendiente por los valores del
MAPE), sin embargo, para los metros cubicos acumulados son muy buenos durante
todo el periodo de tiempo, con un error que oscila entre el 0,04 y el 1,17%. Podemos

observar también que la red neuronal ofrece unas precisiones ligeramente mas

104



Master Universitario en Ingenieria y Ciencia de Datos
Trabajo de Fin de Master (Francisco Marias Ferrer)

proximas al 100% manteniéndose constantes a lo largo del tiempo durante esos 3

primeros meses, con un margen de error que oscila entre el 0,03 y el 0,04%.

Merece la pena destacar que hay que tener cuidado con la interpretacion del
gréfico en el que aparece el porcentaje de precision de cada predictor y algoritmo
donde el eje Y se encuentra acotado al rango de valores 70 — 100%.

Sin duda alguna, el predictor que se deberia utilizar en base a este andlisis para
utilizar como punto de partida para realizar un proceso de aprendizaje automatico que
ayude a la empresa a aumentar la productividad y conseguir ese ahorro econémico y
ambiental general que buscamos son los metros cubicos acumulados. Dado que como
se comentd con anterioridad es de especial interés la precision en el primer mes
después de la ultima recogida, que es cuando presumiblemente el contenedor debera
ser recogido tanto la red neuronal como ARIMA muestran un comportamiento muy
similar. En este intervalo ARIMA tiene una ventaja frente a la ANN que radica
basicamente en el coste computacional de la operacion, pues ARIMA es mucho
menos costoso que ANN en este sentido. De hecho el preprocesamiento de la
informacion, ajuste de parametros y entrenamiento de cada punto de recogida con el
modelo ARIMA esta en el orden de 8 segundos por punto, mientras que con la red
neuronal nos movemos a los 35 segundos, del orden de 4 veces mas tiempo
(evidentemente, los timings dependeran de la capacidad computacional del Hardware

empleado, pero sirve para hacernos una idea del coste que mencionamos)
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llustracion 61. Precision de prondsticos segun el predictor y algoritmo

No debemos olvidar igualmente que si el objetivo de la empresa es pronosticar
la evolucion del llenando en el proximo trimestre o incluso en periodos de tiempo mas
amplios, podemos valorar el uso de la red neuronal, que mantendra esos margenes

de error mas bajos que ARIMA.

Volviendo a ese primer mes, entre ambos modelos hay una diferencia del
margen de error del 0,01%, siendo el error maximo de ARIMA del 0,04% solamente.
Si utilizamos informacion historica de 3 afios para los modelos, suponiendo que
tenemos datos semanales de recogida, que el punto de recogida se esta recogiendo
a un 35% de llenado de media y que la capacidad media del punto son 3m? (podemos
comprobarlo en el dataset) partiremos, como nos indica la Ecuacion 25 de unos metros

acumulados de

SZSemanas> ( 35
afio

3m3 —) = 163,8m3

3 — =
m>acumulado (Banos 100

Ecuacion 25. Metros cubicos acumulados iniciales para prondstico

Lo cual implica que con el error obtenido nos estariamos desviando en 0,065m3

como podemos comprobar en la Ecuacion 26.
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3err r—1638%—0065 3
mJerror = ©T00 =V m

Ecuacion 26. Metros cubicos de error en el prondéstico

Esto implica que en puntos de recogida con una media de 3m?de capacidad
media tenemos un margen de error de 2,16% como se demuestra en la Ecuacion 27,
si el contratista ademas quiere poner un margen de error mas amplio para evitar
desbordes y por lo tanto mala imagen en la ciudad, podria planificar rutas cuando los
puntos de recogida alcancen el 80% de su capacidad (los contratistas suelen
considerar ese porcentaje de llenado como Optimo para la recogida), de forma que
ese 2,16% de error seria practicamente despreciable.

0,065

% margen = 100 = 2,16%

Ecuacion 27. Porcentaje de error al pronosticar sobre un punto de recogida

Asi pues, podriamos concluir que seria posible optimizar el servicio de recogida
en base a la prevision de llenado de los puntos de recogida utilizando los metros
cubicos acumulados con ARIMA para intervalos de tiempo pequefios (inferiores a un

trimestre) y con ANN para intervalos de tiempo mas amplios.

11. Conclusiones y trabajo futuro

A lo largo del trabajo se ha hecho un estudio en profundidad de las series
temporales, sus propiedades, cualidades, como operar con ellas y de uno de los
principales algoritmos para prondstico de sus valores futuros. Se ha visto que, para
una determinada serie temporal es importante escoger el mejor predictor a utilizar, de
hecho, en las pruebas realizadas hemos visto que hemos descartado hasta 4 de ellos

para finalmente, validar uno solo como eficaz para el objetivo del trabajo.

Nos hemos enfrentado a un problema real de una ciudad de 250K habitantes
con 2731 puntos de recogida en la que se han hecho en 4 afios 4.357.005 vaciados
de contenedores a una media del 35% de llenado. No hace falta profundizar
demasiado para ver que existe un amplio margen de mejora, de hecho, sin aplicar
ninguna técnica de prondstico el contratista podria duplicar los dias entre recogidas
sin miedo a que los contenedores se desbordasen, lo que implicaria una reduccion de

la mitad de los servicios necesarios para recoger los contenedores. Si ademas somos
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capaces de ofrecer al contratista el nivel de llenado de los puntos de recogida con una
precision cercana al 100% (objetivo que hemos logrado en el TFM) podria optimizar
notablemente sus rutas de recogida para vaciar los puntos de recogida en su punto
optimo, evitando asi desplazamientos innecesarios y por consiguiente, obteniendo

esos ahorros tan importantes que se han nombrado a lo largo del trabajo.

Hemos pronosticado ademas la generacion de residuos desde un punto de
vista mucho méas granular que en los trabajos previos vistos en punto 5, donde se
pronosticaba la generaciéon a un nivel de agrupacion mucho mayor (areas, distritos,
barrios, etc.) y que, aunque resulta util para planificar el servicio a gran nivel no sirven
para determinar el momento ideal para vaciar un punto de recogida por lo que este
estudio puede servir como punto de partida para otros trabajos de optimizacién de los

servicios.

Hemos obtenido también unas métricas de precision muy elevadas tanto para
ARIMA como para una red neuronal sencilla, siendo en el dltimo modelo mas
constantes y cercanas al 100% a medida que avanza el tiempo de prondstico pero por
unos porcentajes que podriamos considerar despreciables, por lo que, se debe valorar
el intervalo de tiempo que se desea utilizar para pronostico para estudiar si compensa
el incrementar el coste computacional de la red neuronal a fin de pronosticar a mas
largo plazo. Podriamos concluir por tanto que hemos logrado el objetivo de este

trabajo satisfactoriamente.

Debido a que la asignatura tiene evidentemente una temporalizacion hay un
momento en que se debe detener el trabajo, aunque todavia haya aspectos
susceptibles de mejora, por lo que este trabajo da pie a continuar en trabajos futuros

en varias lineas de investigacion.

En este TFM nos hemos centrado en entrenar cada punto de recogida como un
ente independiente con su propio historico de informacion sobre el que generar un
modelo y a partir de él un prondstico de la serie temporal. Ahora bien, hay una
pregunta que ha quedado en el aire, ¢los puntos de recogida cercanos tienen el mismo
comportamiento? o lo que es lo mismo ¢en un barrio/vecindario hay n puntos de
recogida cuyas series temporales sean idénticas o tengan el mismo comportamiento?

Si fuésemos capaces de obtener esta informacion podriamos evitar tener que entrenar
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el algoritmo para cada punto de recogida de forma independiente, teniendo cllster de
puntos para los que un mismo modelo encajaria perfectamente y por lo tanto

ahorrando tiempo de computo.

En este trabajo nos hemos centrado en el estudio de series temporales
utilizando ARIMA y haciendo una pequefia incursion en las redes neuronales para
comprobar la mejora en la precision de los algoritmos, por lo que un trabajo futuro
podria ser volver a probar todos los predictores con distintos modelos de redes
neuronales (LSTM, RNN, CNN, etc.) a fin de conseguir un modelo mas sencillo y que
necesite menos preprocesado de los datos que ARIMA.

Se ha centrado el estudio sobre los contenedores de la fraccién vidrio por ser
la que presenta una densidad de residuo mas estable, otra posible linea de trabajo
seria el estudio de las métricas de rendimiento en cada una de las fracciones del

dataset.

La empresa proveedora de datos cuenta también con uno sensores capaces
de medir el porcentaje de residuo en un contenedor a intervalos regulares de tiempo.
La medida de estos sensores sera mas precisa que el porcentaje de llenado que
hemos calculado a partir del peso, ya que estamos utilizando para ello densidades
medidas de residuo por lo que seria interesante contar con esa informacion para
probar los algoritmos en trabajos futuros. ¢ Por qué no lo hemos probado en este?
Porque la cantidad de sensores distribuidos por las ciudades se limitan a unas pocas
unidades en cada ayuntamiento para pruebas de concepto, por lo que la informacion
gue se puede obtener a dia de hoy no es relevante pero se prevé que en el futuro este
tipo de dispositivos se instale masivamente en las ciudades con el concepto de las

Smart Cities.

Todo el estudio se ha realizado utilizando series temporales univariantes, pero,
se podrian intentar incluir variables exdégenas (temperaturas, lluvias, festividades, etc.)
para convertir la serie temporal en multivariante y comprobar si, de esta forma, ya sea

con ARIMA o redes neuronales se puede mejorar la precisién de los prondsticos.

Por ultimo, otro trabajo futuro podria ser utilizar este estudio para disefiar

mecanismos de generacion automatica de rutas de recogida en base a los prondsticos
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ofrecidos por los modelos de aprendizaje automético implementado que ayudaran al

contratista a realizar su trabajo de forma mas 4gil y de una forma mas 6ptima.
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Anexo | (auto_arima)

En el presente anexo se muestra la ejecucion y resultados del método

auto_arima del paquete pmdarima.

from statsmodels.tsa.arima_model import ARIMA

import pmdarima as pm

model = pm.auto_arima(

daily_data.M3,
start p=1,
start g =1,
test = 'adf,
max_p = 3,
max_q = 3,
m=1,

d = None,
seasonal = False,
start P =0,
D=0,

trace = True,

error_action = ‘ignore’,

suppress_warnings = True,

stepwise = True)

print(model.summary())

Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(1,1,1) (0,0,0)[0] intercept : AIC=562.520, Time=0.15 sec
ARIMA(0,1,0) (0,0,0) [0] intercept : AIC=559.087, Time=0.04 sec
ARIMA(1,1,0) (0,0,0) [0] intercept : AIC=561.086, Time=0.04 sec
ARIMA(O0,1,1) (0,0,0)[0] intercept : AIC=561.086, Time=0.04 sec
ARIMA(0,1,0) (0,0,0)[0] : AIC=813.508, Time=0.02 sec
Best model: ARIMA(0,1,0) (0,0,0)[0] intercept
Total fit time: 0.295 seconds
SARIMAX Results
Dep. Variable: y No. Observations: 330
Model: SARIMAX (0, 1, 0) Log Likelihood -277.543
Date: Sat, 01 May 2021 AIC 559.087
Time: 23:07:42 BIC 566.679
Sample: 0 HQIC 562.115
- 330

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
intercept 0.6111 0.048 12.818 0.000 0.518 0.705
sigma?2 0.3164 0.027 11.636 0.000 0.263 0.370
Ljung-Box (L1) (Q): 0.00 Jarque-Bera (JB): 172.01
Prob (Q) : 0.99 Prob (JB) : .00
Heteroskedasticity (H): 1.35 Skew: .50
Prob (H) (two-sided) : 0.12 Kurtosis: .89

En el ejemplo de cédigo superior, hemos definido un modelo auto_arima al que

le hemos pasado una serie de parametros entre los que destacan
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test: Indicamos que debe utilizar el test adf para encontrar el valor éptimo
ded

max_p: Valor maximo que puede tomar el término p

max_q: Valor maximo que puede tomar el término q

m: Frecuencia de la serie, por defecto es igual a 1, lo que indica una
frecuencia anual, una serie no estacional.

d: Servira para indicar el valor del término d, si lo dejamos en None el
algoritmo lo buscara por nosotros.

seassonal: Servira para indicar si estamos trabajando con una serie

estacional o no.

En el resultado de la funcion vemos que ha ido probando distintas

combinaciones de valores de p, d, g e imprimiendo, entre otras cosas, el valor AIC

para cada combinacion. Al final, nos indica el mejor modelo (best model) que

correspondera con el que tenga un menor valor AIC.

Merece la pena, destacar entre los resultados de la salida del algoritmo las

siguientes meétricas o estadisticos:

AIC (Akaike Information Criterion): Es un estimador del error de prediccion
fuera de la muestra (out of sample) y por lo tanto, de la calidad de los
modelos estadisticos para un dataset. El resultado deseado para la
seleccion de modelos consiste en encontrar el valor mas bajo posible y es
especialmente valioso en analisis de series temporales, donde
generalmente los valores mas valiosos son los mas recientes.

BIC (Bayesian Information Criterion): Igual que AIC es un criterio para la
seleccion de modelos y de hecho ambos estan estrechamente relacionados.
En basa en la funcidn de verosimilitud y se prefiere un valor mas bajo para
seleccionar el modelo.

HQIC (Hannan-Quinn Information Criterion): Otro estadistico utilizado para
la seleccion de modelos que se utiliza como alternativa al AIC y al BIC. Igual
gue en los anteriores se prefiere un valor mas bajo para escoger el mejor

modelo.
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14. Anexo Il (Funciones trigonométricas)

Merece la pena destacar las principales funciones trigonométricas que se
utilizaran en este trabajo.

Sen x=

Co
h
Ca
Co Cos OC=T

oC N Tan <= (o

Ca Ca

llustracién 62. Razones trigonométricas triangulo rectangulo
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15. Anexo Il (Codigo fuente)

Tanto los archivos originales con los datos suministrados por parte de la
empresa como los archivos con el cédigo fuente en formato Jupyter Notebook se
encuentran disponibles junto con la documentacién entregada a la universidad para
reproducir todo el proceso descrito a lo largo de este trabajo. En la Tabla 15 podemos

ver una relacion de los archivos disponibles y su mision.

Nombre de archive Descripcion

containers_movement.csv Archivo con la lista de movimientos de los contenedores por
los puntos de recogida

weights.csv Archivo con la lista de descargas de residuo efectuadas en
los contenedores

1. CollectionPointCapacity.ipynb Archivo con el cédigo fuente necesario para calcular la
capacidad total de los puntos de recogida en el tiempo a
partir del archivo containers_movement.csv

2. CollectionPointFillPercent.ipynb  Archivo con el cédigo fuente necesario para calcular el
porcentaje de llenado de los puntos de recogida en el
momento de sus vaciados a partir del archivo
containers_movement.csv y weights.csv

3. Time Serie analisys.ipynb Archivo con el cadigo fuente con las pruebas realizadas para
la descripcién de las principales propiedades de las series
temporales

4. WasteGenerationForecast.ipynb = Archivo con el cddigo fuente necesario para realizar los
prondsticos de progresién de llenado de los puntos de
recogida asi como obtencién de las métricas de rendimiento

Tabla 15. Relacion de archivos
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