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RESUMEN

Los suministros naturales de agua potable se consumen a un ritmo mucho mas rapido
de lo que se estan recargando naturalmente [1]. Haciendo una busqueda local, La Junta
Municipal de Aguas y Saneamientos (JMAS) de Chihuahua nos provee acceso a dos
conjuntos de datos: uno relacionado con el proceso de distribucion de agua y otro con quejas
de fugas y faltas de agua reportado por usuarios al Centro de Informacién y Servicios (CIS).
El objetivo de esta investigacion es detectar y predecir comportamientos andmalos de las
instalaciones de la red hidraulica de la JMAS de Chihuahua aplicando algoritmos de
aprendizaje maquina (ML por sus siglas en inglés) haciendo uso de los datos proporcionados.
Inicialmente se realizd un proceso de obtencion, preprocesamiento y visualizacion de los
datos con el apoyo de una herramienta web. Posteriormente, fue necesario el etiquetado de
datos por un usuario experto de la JMAS, para esto se desarrollé un modulo de la herramienta
web que permite etiquetar las anomalias en las instalaciones de la JMAS. Luego se realizaron
un conjunto de experimentos con las técnicas de ML para el proceso de deteccion y
prediccion de anomalias. Posteriormente, se realiza un analisis de los datos del sistema CIS
con el objetivo de relacionar esta informacion para que pueda ser utilizada en el proceso de
deteccion y prediccion de anomalias. Aunque se logra extraer informacion relevante de estos
datos no se logra relacionar esta informacion con el proceso de deteccion de anomalias
debido a que hay informacién especifica que no esta presente en los metadatos. Dentro de
los resultados principales de esta investigacion estd la presentacion de un conjunto de datos
virgenes que son proporcionados a la comunidad de ML para dar continuidad a futuras
investigaciones, pues se crearon dos datasets uno con todos los datos de cada instalacion de
la red hidraulica de Chihuahua y el segundo con los datos de dos instalaciones para las cuales
se etiquetaron anomalias durante el periodo de un afio. Los experimentos realizados
evidencian que, se puede predecir y detectar las anomalias en tiempo real en las instalaciones
de la JMAS, mediante el uso de una LSTM como regresor y un clasificador del tipo
DecisionTree usando ventanas de tiempo deslizantes. En el caso de la instalaciéon Pozo
Aeropuerto 3 se obtuvo un 98% de accuracy, 95% de precision, 97% de recall y 95% de f1
score. Para la instalacion Tanque Loma Larga se obtuvo 95% de accuracy, 81% de precision,
70% de recall y 73% de f1 score. Las enfoques y técnicas de mejores resultados, fueron

integrados en una herramienta web que es presentada como prototipo funcional para



prediccion y deteccion de anomalias en tiempo real. Esta herramienta cuenta con los médulos
de visualizacion de los datos, etiquetado de datos, entrenar modelos de ML para instalaciones
con datos etiquetados y un modulo que le permite predecir comportamientos anomalos de las

instalaciones de la red hidraulica una vez que se tienen los modelos de ML entrenados.

Palabras clave: deteccion de anomalias, series de tiempo, aprendizaje profundo,

aprendizaje de maquina, datos del agua.



INDICE DE CONTENIDO

DIEAICALOTIA 1.utieeiiieeiiie ettt ettt sttt s 4
AGIadeCTMICTIEOS ...eeeveviiieeeiiieeeeeiiieeeeeit e e e et e e e ettt e e e eataeeeeeasbeeeeensseeeeensseeeens 6
Indice de CONENIAO ...........c.c.oveieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 9
INdice de TabIas. ...........cooviviveeieeeeeeeeeeee e 13
INAICE & FIGUIAS. ...t 14
CAPITULO 1: INrOdUCCION. ....oevierenieiecieeieceeeee et 17
L1, ANEECEACIEES .....eeieiiiiiiie ettt et e et e e ee s 20
1.2. Preguntas de INVEStIGACION ......ceeevieeviiiiiiieeeeeeeiiiieeee e e e e e eee e e e e e e 28
LI TR @ o) 151 2 7 TSR UUPPRRRRN 28
L4, JUSHFICACION ...ttt e 29
CAPITULO 2: MAICO t€OTICO. . .vuvrvririririrrieiiecseseseenesseseenseseeseisee e 31
2.1. Deteccion de anomalias (AD por sus siglas en inglés) ..........cccccvvvvveeeeennnn. 32
2.2. Aprendizaje Supervisado (SL por sus siglas en inglés) ...........ccccvvvveeeeennnn. 35
2.3. Aprendizaje No Supervisado (UL por sus siglas en inglés) ............ccce........ 36
2.4. Aprendizaje Profundo No Supervisado (DUL por sus siglas en inglés) ...... 37
2.5. Aprendizaje Semi-Supervisado.........ccoeriuiiieiiiiiiiieiiiiie e 40
2.6. Meétricas de evaluaciOn ...........ccovueiiiiiiiiiiiiiiiceeiec e 41

CAPITULO 3: MetodoloZia..........vvveeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee s 45



3.1. Procedimiento de obtencioén y visualizacion de los datos de la Red Hidraulica
.................................................................................................................. 45
3.1.1. Descripcion y obtencion de 10s datos ..........cceeevevveeeenciiieeeencnnennnn. 45
3.1.2. Visualizacién y estadisticas basicas de los datos ............ccceeeuveee.. 46
3.1.3.  Preprocesamiento de 10S datos .........cccceeeeeiiiieeniiiiiiieiiiiiee e 47

3.2. Procedimiento de etiquetado de anomalias ............cccceeeeeeriiiiiiieiieeienni, 48
3.2.1. Mboddulo de etiquetado de anomalias ...........cccceeveeeeeeeereciiiiieeeeennnn. 49
3.2.2. Descripcion del proceso de etiquetado de los datos ....................... 49

3.3. Procedimiento para la prediccion y deteccion de anomalias....................... 50
3.3.1. Como problema de clasificacion ............cccevvviviireeeeeiiciiiiieeeeeen, 50
3.3.2. Como problema de regresion ...........cceeeeeeeevrrireeeeeeeensiiinrieeeeeeeenns 53

3.4. Procedimiento para la exploracion de los datos del sistema del Centro de
Informacion y Servicios (CIS) ....eiiiiiiiriiiiiiiiiiee e 54
3.4.1. Explicar en qué consisten estos datos.........cccuvvveereeeeeieiiiiieeeeeeenn. 54
3.4.2. Exploracion de los datos del sistema CIS .........ccceeeveeeiiviiinnneennn. 54

3.5. Integrar resultados en aplicacion Web ...........cccccovviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e, 54

CAPITULO 4: Experimentacion y Resultados .............ccooeeeueeeeeoeeeeeeeeeeeenn. 56

4.1. EXperimento DASELINe ..............uueeeiieieeeeeiiiiiieeeeeeeeeeieeee e aaeaaaa e e 56
4.1.1. Descripcion del exXperimento..........ccvveeeeeeeeeeeeciniiiereeeeeeeeeevneeeenn. 56
4.1.2. Baseline Instalacion Pozo Aeropuerto3 ..........cccccvveeeeeeeeeecinnnnnnnnn. 57
4.1.3. Baseline Instalacion Tanque Loma Larga..........cccceeeviiiiieennnnen.n. 58

4.2. Experimento clasificacion con ventanas generales............cccceeeeeriieeeennnnee. 60

Descripcion del eXperimento ..........ceeveveeeeeeiiiiiieeiniiiee e 61



Instalacion Pozo ACropuerto3...........coocviiieeriiiiieeeiiiiee e e 61

Instalacion Tanque Loma Larga ..........cccceeevviiiiiiiiiiiieeiniiie e 62
4.3. Experimento clasificacion con ventanas deslizantes.............cccceeeeevveeeeennnnen. 62
Descripcion del eXperimento ..........eeeeevvieeeeriiiiieeeiiiieeeeriieeeeeieeeeeeiaeee e 63
Instalacion Pozo ACTopuerto3...........coccviiieeiiiiieeeiiiieeeeiieeeeeeieeee e 63
Instalacion Tanque Loma Larga ..........cooeeeeiiiiiiiieiiiiiiiiiiieeeee e, 64
4.4. Experimento LSTM como regresor + umbral fijo .......cccccceeevveiiiciiiiininnnnnnn. 64
Descripcion del eXperimento ...........ceeeeeeeeeciiiiiieeeeeeeenriiiieeeeeeeeeeseeeneeeeens 65
Instalacion POzo AEropuerto3..........cooeecvvviiiiieeeeeiiiiiiieee e e e eeeirreeeee e e 65
Instalacion Tanque Loma Larga ..........ccccvvveeiieiieiiiiiiiiiieee e 69
4.5. Experimento LSTM como Regresor + Clasificador .............ccoeeevvvvvieeenennn. 72
Descripcion del eXperimento ............eeeeeeeeeeiiiiiieeeeeeeeeeiiieeeeeeeeeeeeeeeveeeeeas 72
Instalacion Pozo AEropuerto3..........ccoeeeuviiiiiieeeeeiiiiiiee e e eivrreee e e 73
Instalacion Tanque Loma Larga ..........ccccvvviiiieeieiiciiiiiiiieee e 75
Conclusiones del capitulo...........ceeeeiieiiiiiiiiiiiiec e 76
CAPITULO 5: Exploracion de datos del sistema CIS...........cccceeueeeeeeeeereeeennn. 78
5.1. Explicar en qué consisten estos datos .........cccuvvvriereeeeeiiiiiiiiiieeeeeeeeieeeeean. 78
Diagrama de flujo del procedimiento que 1os origina..........c.cccceveeeeeunneennn. 79
Catélogo de posibles fallos reportados por los usuarios...........ccceeeeeeueneennn. 80
Como sabemos si una queja fue atendida...........oooccveeeiiiiiiiiiniiiieene, 80
5.2. Exploracion de 10S datos.........coouuiieiiiiiiiiiiiiiie et 80
{CUANtOS TEZISITOS EXISTENT...ceiiiiiiieeiiiiie ettt et e e 81

(En qué periodo del afo se registran mas quejas? ..........ccceeeeeveieeeeennennennn. 81



(Se reportan fugas y faltas todos 10s dias? ........ccccceveiieiiiiiiiiniiiiieeeieen 83

(Existen usuarios que constantemente esten reportando quejas? ;O todos son unicos

USUATIOS? 1.etiteiiiiteeitee et ee et te e ettt e sttt e sttt e sttt e e esteeeenbeeesnneeesnnteesneeens 84

(Cuales son las zonas que mas quejas presenta? .........coocevveeeeeevveeeeernneennn 85
(Cuales son las colonias que mas quejas presentan? ..........ccceeevveeeeerennennnn. 87
(Cudles son las respuestas MAas COMUNES?.......ccceeerrurrrrireeeeeeeniiierrieeeeeeeanns 88

5.3. Conclusiones del capitulo........ccceeviiiiiiieiiiiiieee e 89
CAPITULO 6: Integracion de resultados obtenidos a la Herramienta Web......... 90

6.1. Moddulo para entrenar modelos de machine learning para cada instalacion de la Red

HIdrAulIca ..coooeeieeeee e 90
6.2. Moddulo para detectar y predecir anomalias en tiempo real......................... 91
6.3. Conclusiones del capitulo.........coeeeeiiiiiiiiieiiieeee e 92
CAPITULO 7: Discusién aportes y conclusiones generales...............oooveveveuenn.... 93
7.1. Discusion de preguntas de iINVeStiZaCiON........cccuuvvvieereeeeeeeiiiiiiiiereeeeeeeeenns 93
7.2. Trabajos fULUIOS ....cceeeeiiiiiiiiiee e ettt e e e et e e e e e e s e e e e e e e e e ennnnns 95
7.3. ReCOMENAACIONES.......c..uuviiiiiereeeeeeiiiiieieeeeeeeeeeeitaeeeeeeeeeeeienaareeeaeeeeeennnnnns 96
Capitulo 8: APEndiCes (ANCXOS)....eeeeieiieeiririiirreeeeeeiiiiirrrereeeeeeesirrreeeraeeessasannns 97

BIBLIOGRAFIA ..o oo e, 101



INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Resultados del proceso de etiquetado .........oeeeeeviiieeeriiiiieeeiiieeeeeiieee s 50
Tabla 2. Extraccion de descriptores de ventanas generales ............cooeveeeeernnieeennns 51
Tabla 3. Extraccion de descriptores de ventanas deslizantes.............cccceeeeevvieeenns 52
Tabla 4. Resultados experimento baseline para el pozo Aeropuerto 3.................... 97
Tabla 5. Resultados del experimento baseline para el tanque Loma Larga............. 97

Tabla 6. Resultados del experimento clasificacion con ventanas generales para el

POZO ACTOPULTLO 3 ...eeeiiiiiiiiieeeeeeeiitt ettt e e e e e e sttt e eeeeeeeasntstareeeeeeeesasnnsssaeeaeeeeessnnnnnsneees 97

Tabla 7. Resultados del experimento clasificacion con ventanas generales para el

tanque Loma Lar@a ........coiviiiiiiiiiiiiiee e e e e e e aaeeeeeeas 98

Tabla 8. Resultados del experimento clasificacion con ventanas deslizantes para el

POZO ACTOPUETEO 3 ... s 98

Tabla 9. Resultados del experimento clasificacion con ventanas deslizantes para el

POZ0 tanque Loma Larga..... ..o 99

Tabla 10. Resultados de evaluacion de la LSTM como regresor para el Aeropuerto 3

Tabla 11. Resultados del proceso de deteccion y prediccion de anomalias del

experimento LSTM como regresor + umbral fijo para el Aeropuerto 3..........ccccvvvveeeeennn. 99

Tabla 12 . Resultados de evaluacion de la LSTM como regresor para el tanque Loma
Larga Evaluacion del proceso de prediccion de anomalias..........ccccvvvviieeeeeeeeicciiiieeeeeeenn. 99
Tabla 13. Resultados del procedo de deteccion y prediccion de anomalias del

experimento LSTM como regresor + umbral fijo para el tanque Loma Larga. .................. 99

Tabla 14. Resultados del procedo de deteccion y prediccion de anomalias del

experimento LSTM como regresor + DecisitionTree como clasificador para el Aeropuerto3.

Tabla 15. Resultados del proceso de deteccion y prediccion de anomalias del
experimento LSTM como regresor + DecisitionTree como clasificador para el tanque Loma

LLAT@A. oo 100

Tabla 16. Total, de reportes que se tienen del sistema CIS. .............ccccceeeiiieennn. 100



INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Reportes de falta de agua en el periodo Jun 2018 - Jun 2019 (17675)....27

Figura 2. Reportes de fuga de agua en el periodo Jun 2018 - Jun 2019 (18628).....27
Figura 3. Anomalia puntual .............coeoiiiiiiiiiiiiieeeee e 33
Figura 4. Anomalia Secuencial ..........ccccueeiiiiiiiiiiiiiiieiieeeiee e 34
Figura 5. Anomalia contextual ...........cooouiiiiiiiiiiiiiiice e 34
Figura 6. Arquitectura de celda LSTM [16] .......ooeiiiiiiiiiiiiiiiiieeieceeeeen 39
Figura 7. Modulo de Visualizacion y estadisticas de los datos.........occeeeeennineeen. 47
Figura 8. Modulo para el etiquetado de anomalias...........cccceeeiniiiiiiniiiiiinneeen. 49
Figura 9. Ventanas de tiempo generales ..........cccvvveeeeeeeeeiiiiiiiiieeeeeeeeeiiieeeee e 51
Figura 10. Ventanas de tiempo deslizantes...........cocceeeeiiiiiiiiiiiiiieiiniiiee e, 52

Figura 11. Visualizacion de los datos reales y anomalias del pozo Aeropuerto 3... 57
Figura 12 Resultados del experimento baseline para el pozo Aeropuerto 3............ 58

Figura 14. Curva ROC de resultados del experimento baseline para el pozo

ALCTOPUECTEO 3.ttt s 58

Figura 14. Visualizacion de los datos reales y anomalias para el tanque Loma Larga

Figura 15. Resultados del experimento baseline para el tanque Loma Larga ......... 60
Figura 16. Curva ROC de resultados del experimento para el tanque Loma Larga. 60

Figura 17. Resultados del experimento clasificacion con ventanas generales para el

POZO ACTOPUECTEO 3 ... s 61

Figura 18. Resultados del experimento clasificacion con ventanas generales para el

tanque Loma Lar@a ........coooiiiiiiiiiiiiiie e e e 62

Figura 19. Resultados del experimento clasificacién con ventanas deslizantes para el

POZO ACTOPUETLO 3 ...eiieiiiiiieeee ettt e e e e e ettt e e e e e e ettt e e e e e e s saabbb bttt eeeeeessannbaeeeeeas 63

Figura 20. Resultaodos del experimento clasificacion con ventanas deslizantes para

el pozo tanque Loma Larga..........coeeiiiiiiiiiiiiiie e 64

Figura 21. Arquitectura de 1a LSTM ......cooiiiiiiiiiiicecee e 65



Figura 22. Serie de tiempo real del pozo Aeropuerto 3.........ccceeeevvveeeerviieeeencnnennnn. 66
Figura 23. Serie de tiempo real y la prediccion del pozo Aeropuerto 3 .................. 66
Figura 24. Prediccion del error y umbral para el pozo Aeropuerto 3...................... 67
Figura 25. Serie de tiempo real con anomalias reales para el pozo Aeropuerto 3 ... 67

Figura 26. Serie de tiempo real con anomalias predichas por la LSTM para el

Aeropuerto 3 del experimento LSTM como regresor + umbral fijo .........ccocceeeiniienniennnnn. 68

Figura 27. Resultados de evaluacion de LSTM como regresor y LSTM + umbral para

la deteccion y prediccion de anomalias en el pozo Aeropuerto 3.........oeeveeeeeevcciiiiieeeeeennn. 69
Figura 28. Serie de tiempo real del tanque Loma Larga.............cccccoeniiiiinnnnnee.n. 69
Figura 29. Serie de tiempo real y la prediccion del tanque Loma Larga................. 70
Figura 30. Prediccion del error y umbral para el tanque Loma Larga..................... 70

Figura 31. Serie de tiempo real con las anomalias reales para el tanque Loma Larga

Figura 32. Serie de tiempo real con anomalias predichas por la LSTM para el tanque

Loma Larga del experimento LSTM como regresor + umbral fijo.........ccceeeeveviiiiieeneennnn. 71

Figura 33. Resultados de evaluacion de LSTM como regresor y LSTM + umbral para

la deteccion y prediccion de anomalias en el tanque Loma Larga ..........ooooeevviiiiiennennnnnn. 72

Figura 34. Serie de tiempo real con las anomalias reales para el pozo Aeropuerto 3

Figura 35. Serie de tiempo real con anomalias predichas por el enfoque usando la

LSTM como regresor + DecistionTree como clasificador............ccccuvvvieiieiieiiicciiiiiieeeeen, 73

Figura 36. Resultados de evaluacion de LSTM como regresor y LSTM +

DecisionTree para la deteccion y prediccion de anomalias en el pozo Aeropuerto 3 ......... 74

Figura 38. Curva ROC de resultados para el experimento LSTM como regresor +

DecistionTree como clasificador para el pozo Aeropuerto 3.........ccccvvvveeeeeeeeeecciiiieeeeeeenn. 74

Figura 38. Serie de tiempo real con las anomalias reales para el tanque Loma Larga

Figura 39. Serie de tiempo real con anomalias predichas por el enfoque usando la

LSTM como regresor + DecistionTree como clasificador para el tanque Loma Larga ...... 75



Figura 40. Resultados de evaluacion de LSTM como regresor y LSTM +

DecisionTree para la deteccion y prediccion de anomalias en el tanque Loma Larga........ 76

Figura 41. Curva ROC de resultados para el experimento LSTM como regresor +

DecistionTree como clasificador para el tanque Loma Larga............cccceeeeeeiiiiienninineenns 76
Figura 42. Diagrama de flujo de como se originan los datos del sistema CIS......... 79
Figura 43. Cantidad de reportes que se tienen en el CIS ..........cccovvviiviiieeiennnnnnnn. 81
Figura 44. Reportes de falta de agua por meses del sistema CIS.............cccoeeieeeeen. 82
Figura 45. Reportes de fuga de agua por meses del sistema CIS...............cccceeeeeen. 82

Figura 46. Distribucion de reportes por dia para el mes de junio 2018.................. 83
Figura 47. Distribucion de reportes por dia para el mes de septiembre 2018.......... 84
Figura 48. Cantidad de reportes de faltas de agua por usuarios...........cccccvvveeeeennnn. 85
Figura 49. Cantidad de reportes de fuga de agua por usuarios ............ccccvvveeeeeeennnn. 85
Figura 50. Reportes de falta de agua por Zonas............coeevvieeeiniiiiiiinniiieeeeieenn, 86
Figura 51. Reportes de fuga de agua por Zonas............ceeeeeuviiiiiieeeeeeeiiciiiieeeeeeeeenns 86
Figura 52. Reportes de falta de agua por colonias...........cccccuvvveiieeeeeeiiccciiiiieeeeeennn. 87
Figura 53. Reportes de fuga de agua por colonias ...........cccccvvvviereeeeeenccciiiieeeeeeenn. 87
Figura 54. Respuestas mas comunes a reportes de falta de agua a los usuarios ...... 88
Figura 55. Respuestas mas comunes a reportes de falta de agua a los usuarios ...... 88

Figura 56. Mdédulo para entrenar modelos de ML ..........cccccvvvivviiieeeiieiciiiieeeeeen, 90

Figura 57. Mdédulo para visualizar las predicciones de anomalias.......................... 91



CAPITULO 1: INTRODUCCION

El agua es el bien més preciado que como humanidad tenemos, y administrarlo de la
mejor manera nos permitira ampliar su cobertura, calidad y disminuir su desperdicio.
Ademas, es fundamental para el sostén y reproduccion de la vida en el planeta, ya que
constituye un componente indispensable para el desarrollo de los procesos biologicos que la

hacen posible.

Aunque el agua es un recurso natural renovable, debido a la interrupcion del ciclo
hidrologico, el hecho mas presente es que los suministros naturales de agua potable se
consumen a un ritmo mucho mas rapido de lo que se esta llenando y recargando naturalmente.
Se estd haciendo cada vez mas evidente en aguas superficiales y subterraneas, donde el

consumo de agua excede significativamente la recarga natural [1].

La sociedad recurre al agua para generar y mantener el crecimiento econdémico y la
prosperidad a través de actividades como la agricultura, la pesca comercial, la produccion de
energia, la industria, el transporte y el turismo. Es un elemento importante para nuestro

propio bienestar donde exigimos un agua potable y limpia para la higiene y el saneamiento.

Debido a su importancia, es vital una adecuada gestion del recurso hidrico para lograr
una distribucidn satisfactoria. El agua es suministrada a nuestros hogares por una Red de
Distribucion de Agua que es propiedad y esta mantenida tanto por empresas privadas como

por organismos o instancias gubernamentales.

Para la gestion de estas Redes de Distribucion se utilizan sistemas de monitoreo que
utilizan diferentes tipos de sensores a lo largo de esta red con el objetivo de captar en tiempo
real el estado de la misma y apoyar en la toma de decisiones en los Centros de Monitoreo.
Estos sistemas de monitoreo son capaces de guardar toda la informacién que se obtienen de
estos sensores con el objetivo de mantener un histdrico para poder ser analizados e inferir
conocimiento a ser utilizado en procesos futuros. Sin embargo, la mayoria de las compaifiias
de agua todavia carecen de capacidades avanzadas de prediccion y reporte en tiempo real

para monitorear los factores cambiantes [2].

Lamentablemente contar con una Red de distribucion del Agua y con estos sistemas
de monitoreo no es suficiente, pues alrededor de un tercio de las empresas de servicios de

agua en todo el mundo reportan una pérdida del 40% de agua limpia debido a fugas en este



proceso de distribucion [3]. Ademas, debido a la limitada disponibilidad de vias de agua, el
uso intensivo de agua conduce a un deterioro de su calidad en la medida en que se vuelve

practicamente inutilizable para otros fines [1].

Los avances tecnologicos han permitido la produccion de grandes volumenes de datos
asociados con el funcionamiento de estos sectores. Y se estd comenzando a ver que las
técnicas de Estadisticas y Machine Learning(ML) pueden ayudar a dilucidar patrones en
estos datos, desde la disponibilidad de agua, el transporte, el uso, el suministro de

combustible y la demanda de los clientes [4].

El crecimiento ubicuo de los datos proporciona valor agregado en casi todos los
dominios de la sociedad y el dominio del agua no es una excepcion. Desde prevenir desastres
provocados por el hombre, como desbordamientos de rios, hasta inundaciones naturales,
ademds aumentar la conciencia publica sobre la conservacion del agua y minimizar los
impactos de la sequia en regiones aridas. Finalmente, simplemente ahorrar costos al mejorar
la confiabilidad de las obras publicas de agua de una ciudad tiene un valor sumamente
importante. Todos estos objetivos son posibles con el uso efectivo de las tecnologias de Big
Data! [5].

En la era de Big Data, las series de tiempo se generan en cantidades masivas. Hoy en
dia, los sensores y los dispositivos de Internet de las cosas (IoT) son omnipresentes y
producen datos continuamente. Si bien los datos recopilados por estos dispositivos son
valiosos y pueden proporcionar informacion significativa, existe una creciente necesidad de

desarrollar algoritmos que puedan procesar estos datos de manera eficiente [6].

El progreso realizado en ML y en particular Aprendizaje Profundo (DL por sus siglas
en inglés), permite construir modelos que aprenden directamente de los datos sin un
procesamiento previo extenso y un conocimiento significativo del dominio por parte de

expertos en el campo de la aplicacion [6].

I Big data es un término que describe el gran volumen de datos — estructurados y no estructurados — es
un campo que trata formas de analizar, extraer informacion de forma sistematica o tratar con conjuntos
de datos que son demasiado grandes o complejos para ser tratados por el software de aplicacion de

procesamiento de datos tradicional.



La deteccion de anomalias se refiere al problema de encontrar patrones en datos que
no se ajustan al comportamiento esperado. Estos patrones no conformes a menudo se
denominan anomalias, valores atipicos, observaciones discordantes, excepciones,
aberraciones, sorpresas, peculiaridades o contaminantes en diferentes dominios de aplicacion
[7].

Detectar cuando un proceso variable se desvia de su patrén normal puede resultar un
indicador valioso, si esta deteccion se puede hacer con una frecuencia razonablemente baja
de falsos positivos. Una técnica util para encontrar estas desviaciones es aplicar la Deteccion
de Anomalias (AD por sus siglas en inglés). La deteccion de anomalias es el concepto de
encontrar patrones desviados en los datos y se aplica en una gran variedad de dominios, por
ejemplo, detectar fraudes con tarjetas de crédito, intrusiones en la red y mal funcionamiento
del sensor. Independientemente del dominio de la aplicacion, la capacidad de encontrar
anomalias ha demostrado ser fructifera ya que las anomalias contienen informacién valiosa
[8].

La definicion de una anomalia puede variar con el dominio de la aplicacion y, a veces,
incluso dentro del dominio de la aplicacion. Esto dificulta la implementacion de técnicas de
deteccion de anomalias. Otro problema es que las anomalias en general son eventos raros.
Esto significa que crear un conjunto de datos con etiquetas de comportamiento normal y
anormal que sea lo suficientemente grande como para capturar tanto las anomalias como el

comportamiento normal no solo es dificil, sino que también consume mucho tiempo [8].

Un enfoque mas razonable es extraer la nocion de normalidad de los valores
historicos, lo que resulta en un algoritmo de deteccion de anomalias usando un enfoque Semi-
Supervisado. Ademas, para que la deteccion de anomalias funcione como una ayuda de
monitoreo, debe ser capaz de detectar anomalias de series temporales de transmision, es

decir, ejecutarse en un entorno en linea [8].

Debido a la importancia que tiene mejorar todo el proceso de Distribucion del Agua
y a la cantidad y tipo de informacion que se tiene actualmente de sistemas de monitoreo. Se
han realizado varios estudios que emplean algoritmos de ML con el objetivo de mejorar el
proceso de distribucion del agua, asi como para afrontar los principales problemas que

presenta esta area.



1.1. ANTECEDENTES

A continuacion, se presenta un conjunto de trabajos relacionados con la deteccion de

anomalias en series de tiempo.

La deteccion de anomalias es un viejo problema que se ha abordado utilizando
diferentes enfoques a lo largo del tiempo [7], y ha ganado mucha atencion de investigacion
en dominios de aplicaciones que involucran grandes conjuntos de datos adquiridos de

sistemas criticos.

En 2014 se publica el trabajo citado en [9] donde se proporciona una vision general
actualizada y estructurada de estudios y enfoques para la deteccion de anomalias que han
aparecido en la literatura de Machine Learning y procesamiento de sefiales realizados en la
década anterior a esa fecha. Ademas, se aporta una vision general en profundidad sobre los
enfoques de deteccion de anomalias que se habian propuesto hasta ese momento y se provee
una clasificacion de las técnicas de deteccion de anomalias en las siguientes cinco categorias

generales:

I.  Técnicas probabilisticas: utiliza métodos probabilisticos que a menudo implican una
estimacion de densidad de la clase "normal". Estos métodos suponen que las areas de
baja densidad en el conjunto de entrenamiento indican que estas areas tienen una baja
probabilidad de contener objetos "normales".

II.  Técnicas basadas en la distancia: incluye los conceptos de analisis de agrupacién y
vecino mas cercano que también se han utilizado en problemas de clasificacion. La
suposicion aqui es que los datos "normales" estan estrechamente agrupados, mientras
que los datos novedosos se producen lejos de sus vecinos mas cercanos.

III.  Técnicas basadas en la reconstruccion: implica entrenar un modelo de regresion
utilizando el conjunto de entrenamiento. Cuando los datos anormales se mapean
utilizando el modelo entrenado, el error de reconstruccion entre el objetivo de regresion
y el valor real observado da lugar a un alto puntaje de novedad. Las redes neuronales,
por ejemplo, pueden usarse de esta manera y pueden ofrecer cualquiera de las mismas
ventajas para la deteccion de novedades que para los problemas de clasificacion

regulares.



Iv. Técnicas basadas en el dominio: utiliza métodos de dominio para caracterizar los datos
de entrenamiento. Estos métodos suelen tratar de describir un dominio que contiene
datos "normales" definiendo un limite alrededor de la clase "normal" de modo que siga
la distribucion de los datos, pero no proporciona explicitamente una distribucién en
regiones de alta densidad.

V. Técnicas informativas: calcula el contenido de la informacién en los datos del
entrenamiento utilizando medidas tedricas de la informacion, como la entropia o la
complejidad de Kolmogorov. La hipotesis principal aqui es que los datos novedosos

alteran significativamente el contenido de la informacion en un conjunto de datos.

Es publicado en el 2006 el trabajo presentado en [10], en el cual se utiliza un método
de busqueda de proyeccion para desarrollar un procedimiento para detectar valores atipicos
en una serie de tiempo multivariada. Ademas, se muestra que la prueba de valores atipicos
en algunas direcciones de proyeccion puede ser mas poderosa que probar la serie
multivariada directamente. Las direcciones Optimas para detectar anomalias se encuentran

mediante la optimizacion numérica del coeficiente de kurtosis de la serie proyectada.

En 2007 se publica el articulo descrito en [11], el cual expresa que en el andlisis de
series de tiempo, se supone que los datos observados se pueden modelar como derivados de
una serie de regimenes de dindmica, por ejemplo un Switching Kalman Filter (SKF). En el
cual se aplica un método a los datos de monitoreo fisiologico de bebés prematuros que
reciben cuidados intensivos, y demuestran que el modelo es efectivo para detectar secuencias

anormales de observaciones que no estan modeladas por los regimenes conocidos.

Luego en 2009 se presenta el trabajo citado en [12], aqui se evaltan algoritmos de
aprendizaje competitivo en la tarea de identificar patrones anémalos en datos de series de
tiempo. La metodologia empleada en este trabajo consiste en calcular los umbrales de
decision a partir de la distribucion de los errores de cuantificacion producidos por los datos
normales de entrenamiento, estos umbrales se utilizan para clasificar las muestras de datos
entrantes como normales o anormales. Para este proposito, se llevan a cabo comparaciones
de rendimiento entre cinco redes neuronales competitivas (Self-Organizing Map SOM,
Kangas Model, Temporal Kohonen Map, Recurrent SOM 'y Fuzzy ART) en datos de series

de tiempo simuladas y del mundo real. Los resultados obtenidos en este trabajo indican que



las variantes temporales del SOM son més adecuadas para manejar datos de series temporales

que las redes neuronales competitivas estaticas.

En 2011 se publica la investigacion descrita en [13], en la cual se presenta el uso de
Support Vector Machine (SVM) para la deteccion de anomalias a partir de datos de series de
tiempo de presion y flujo de agua de Water Distributions Systems (WDS). Las conclusiones

claves de este trabajo y las instrucciones para el trabajo futuro son las siguientes:

e FEl enfoque basado en SVM se puede utilizar para lograr la deteccion de anomalias a
partir de datos de series de tiempo WDS. La anomalia puede incluir una variedad de
eventos como explosiones de tuberias, descarga de hidrantes y fallas del sensor.

e FEl sistema se aplicoé a un conjunto de datos historicos durante un periodo de prueba
de seis meses y ha demostrado la capacidad de detectar anomalias en los patrones de
entrada y presion. Alrededor del 78% de las detecciones pudieron correlacionarse con
informacion operativa e interpretacion manual de datos.

e Se demostrd que la metodologia propuesta usando Support Vector Regresion (SVR)
puede proporcionar una generacion de alertas mas rapida que un sistema ANN / FIS
desarrollado previamente.

e La técnica SVR muestra el potencial para la operacion en linea con un esquema
adecuado para el manejo de la calidad de los datos, la seleccion de datos de

capacitacion y el programa de reciclaje [13].

En 2016 se presenta el articulo citado en [14], en el cual se prueban tres enfoques
diferentes de Machine Learning para determinar su viabilidad para detectar anomalias. En el
primer enfoque se emplean modelos de Support Vector Regression (SVR) por cada dia de la
semana los cuales son entrenados para predecir las sefiales de medicién y se comparan con
modelos sencillos utilizando estimaciones medias y medias, respectivamente. Utilizando
SVR o los datos almacenados como reconocedores de patrones en tiempo real en todas las
sefiales disponibles, se pueden detectar fugas de agua. El segundo enfoque utiliza
proyecciones ortogonales adaptativas e informa un evento cuando el nimero de variables
ocultas requeridas para describir los datos de transmision a un grado definido por el usuario
(umbral de nivel de energia) aumenta. Como tercer enfoque, se aplican técnicas de clustering

(unsupervised learning) para detectar anomalias y patrones subyacentes de los flujos de datos



sin procesar. Los resultados preliminares de este trabajo indican que el conjunto de datos que
se posee es demasiado limitado en la cantidad de eventos y patrones para aprovechar el

potencial de las técnicas empleadas.

También en 2016 se publica la tesis introducida en [8] la cual proporciona un
algoritmo de deteccion de anomalias como ayuda de monitoreo aplicada a datos de series de
tiempo de la industria de la pulpa y el papel, desarrollada para la empresa Eurocon MOPSies
AB. El algoritmo propuesto esta disefiado para ser generalmente aplicable a series de tiempo
especificas al proporcionar métodos para adaptar los pardmetros a los datos de entrada. El
algoritmo de deteccion de anomalias se ejecuta en un entorno no supervisado utilizando un
enfoque estadistico para la deteccion. Como ayuda para la evaluacion, las series temporales
se inspeccionaron visualmente para etiquetar manualmente los patrones desviados. Se
muestra que el algoritmo de deteccion de anomalias puede encontrar estos patrones
desviados. Sin embargo, no se pudo determinar si estos patrones son anomalias con respecto

al proceso subyacente ya que no habia datos de prueba etiquetados disponibles [8].

En 2017 es publicada la tesis citada en [15], en la cual se aplica Deep Learning (DL)
para la deteccion de anomalias en datos de sensores multivariados de maquinas lavadoras-
secadoras. En este trabajo se selecciond un modelo de autoencoder basado en Long short-
term memory (LSTM) para la deteccion de anomalias. El modelo propuesto aprende a
reconstruir secuencias normales con alta precision, ademas se puede calcular una puntuacioén
de anomalia en funcion del error de reconstruccion del modelo. Los patrones andémalos
mostraron un puntaje de anomalia significativamente mayor. Por lo tanto, se concluye que el
modelo de autoencoder se puede usar para detectar patrones no vistos previamente en los
datos del sensor multivariado. Los experimentos en modelos de autoencoder también
encontraron que el procesamiento posterior de la puntuacion de anomalia es util para filtrar
los picos relacionados con la pérdida de informacion a través de la aniquilacion de las

secuencias de entrada [15].

También en el 2017 se presenta la investigacion mostrada en [16] en la cual se
presenta un modelo basado en algoritmos de Deep Learning de LSTM y GRU para facilitar
la deteccion de anomalias en los imanes superconductores del Gran Colisionador de
Hadrones. Utilizamos datos de alta resolucion disponibles en la base de datos Post Mortem

para entrenar un conjunto de modelos y elegimos el mejor conjunto posible de sus hiper-



parametros. El método presentado no requiere una tediosa configuracion manual del umbral
ni la atencion del operador en la etapa de configuracion del sistema, en cambio, se propone
el enfoque automatico, que logra de acuerdo con los resultados presentados en experimentos
una precision del 99%. Esto se alcanza con la siguiente arquitectura de la red: LSTM de capa
unica, 128 celdas, 20 épocas de entrenamiento, look back = 16, look ahead = 128, grid =

100 y optimizador Adam [16].

Es publicado también en el 2017 el articulo presentado en [17], en el cual se propone
un enfoque de segmentacion de series temporales basado en Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) para la deteccion de anomalias. Ademds, se propone un transfer
learning framework que capacita previamente a un modelo en un conjunto de datos de series
temporales sintéticas univariadas a gran escala y luego ajusta sus pesos a pequefia escala,
univariadas o multivariadas con clases de anomalias nunca antes vistas. El enfoque propuesto

se probd en multiples conjuntos de datos sintéticos y reales con éxito.

Nuevamente en 2017, es publicada la investigacion mostrada en [18], en la que se
propone y evalua la aplicacion de un algoritmo de Machine Learning usando un enfoque no
supervisado para la deteccion de anomalias en un Sistema Ciber-Fisico (CPS por sus siglas
en inglés). En este trabajo se comparan dos métodos: una Red Neuronal Profunda (DNN por
sus siglas en inglés) adaptadas a datos de series temporales generadas por un CPS'y One-
Class Support Vector Machines (OC-SVM). Para ambos métodos, primero se entrenan
detectores utilizando un registro generado por una Planta de Tratamiento de Agua (SWaT
por sus siglas en inglés) que funciona en condiciones normales, luego, se evalua el
rendimiento de ambos métodos usando un registro generado por SWaT que opera bajo 36
escenarios de ataque diferentes. En los resultados se encuentra que la red neuronal DNN
genera menos falsos positivos que el SVM de una clase, mientras que el SVM detecta mayor
cantidad de anomalias. En general, la red neuronal DNN tiene una medida F1-score

ligeramente mejor que el SVM.

Es presentado en 2017, el articulo citado en [19] donde se presenta un nuevo
algoritmo de procesamiento de sefiales inspirado en el paradigma de Deep Learning que
combina wavelets, redes neuronales y la transformacion de Hilbert. El algoritmo funciona de
manera robusta y es transferible. La estructura de red neuronal propuesta facilita el

aprendizaje de la interdependencia de patrones a corto y largo plazo; una tarea usualmente



dificil de lograr usando algoritmos estdndar de entrenamiento de redes neuronales. El
documento proporciona pautas para seleccionar el tamano del bufer de la red neuronal, el
algoritmo de entrenamiento y las caracteristicas de deteccion de anomalias. El algoritmo
aprende el comportamiento normal del sistema y no requiere la existencia de datos anomalos
para evaluar su significado estadistico. Se muestra que el método puede detectar
automaticamente anomalias en la Sefial Eléctrica Sismica que podrian usarse para predecir
la actividad sismica. Ademas, el método se puede utilizar en combinacion con el
crowdsourcing de datos de teléfonos inteligentes para localizar defectos en la carretera, como

baches, para intervencion y reparacion.

En 2018 se publica la investigacion presentada en [20], la cual propone el uso de un
algoritmo multiobjetivo para resolver el problema de la deteccion de anomalias en linea, para
la calidad del agua potable. Dicho problema consiste en un conjunto de datos desequilibrados
donde los eventos andmalos, la clase minoritaria, deben detectarse correctamente en funcion
de una serie de tiempo que denota datos de calidad del agua y datos operativos. Los sistemas
propuestos se prueban con validacion de espera durante la optimizacidon y se espera que

generalicen bien las predicciones para futuros datos de prueba.

En 2019 es publicada la tesis mostrada en [6], en la cual se propone un framework,
no supervisado y escalable para la deteccion de anomalias en datos de series de tiempo. El
enfoque propuesto se basa en un Autoencoder Variacional (VA por sus siglas en inglés), un
modelo generativo profundo que combina inferencia variacional con aprendizaje profundo.
Ademas, la arquitectura integra redes neuronales recurrentes para capturar la naturaleza
secuencial de los datos de series temporales y sus dependencias temporales. Ademas, se
introduce un mecanismo de atencion para mejorar el rendimiento del proceso de encoding-
decoding. Los resultados sobre la generacion de energia solar y los datos de series de tiempo
del electrocardiograma muestran la capacidad del modelo propuesto para detectar patrones
andmalos en series de tiempo de diferentes campos de aplicacion, al tiempo que proporcionan

representaciones de datos estructurados y expresivos [6].

En 2020 se publica el articulo citado en [21] en el cual se introduce un algoritmo que
procesa series de tiempo de longitud variable, muestreadas de forma irregular con valores
faltantes en el proceso de deteccion de anomalias. En este trabajo se propone un enfoque que

utiliza una Long Short Term Memory (LSTM) para extraer caracteristicas temporales y



encontrar los vectores de caracteristicas mas relevantes para la deteccion de anomalias.
Después de obtener las caracteristicas mas relevantes usando la LSTM, se etiquetan las series
de tiempo usando un modelo Support Vector Data Descriptor (SVDD). Los resultados
presentados mediante experimentos en conjuntos de datos de la vida real, comunican que el
algoritmo propuesto supera el enfoque estandar gracias a la combinacion de la LSTM con el

modelo SVDD y su optimizacidon conjunta.

Luego de hacer un analisis de lo anteriormente expuesto se evidencia que las técnicas
de Machine Learning han sido ampliamente utilizadas en el area de la deteccion de anomalias
en series de tiempo tanto univariadas como multivariadas y que seguirdn siendo empleadas
debido a los resultados positivos obtenidos. Se evidencia ademads el papel fundamental que
juegan los datos o registros asociados a este proceso pues permiten la realizacion de analisis
para la toma de decisiones en tiempo real, asi como predicciones acerca de este proceso. Esto
nos muestra la necesidad de emplear técnicas de Data Science y Machine Learning para

lograr obtener resultados satisfactorios en la investigacion.

Aunque el problema de la pérdida de agua en los Sistemas de Distribucion de Agua
es global, las soluciones deben adaptarse a las circunstancias locales debido a la variacion en

las causas de las pérdidas de agua y los mecanismos disponibles para gestionarlas [22].

El abasto de agua potable para casi un millon de habitantes de la capital del estado de
Chihuahua esta en riesgo por la sobreexplotacion de los acuiferos Sauz-Encinillas,
Tabalaopa-Aldama y Chihuahua-Sacramento. Ademads, la falta de mantenimiento de las
instalaciones de la red hidraulica de Chihuahua (tuberia, pozos, valvulas, tanques de
almacenamiento, etc). podria derivar en una situacion “de emergencia” por el aumento de la
poblacion (200 mil personas en 10 afios) y la falta de lluvias [23]. Todo esto influye
directamente en la ocurrencia de fallas en el suministro de agua potable a la poblacion y se
evidencia en las figuras 1 y 2 que muestran reportes de falta y fugas de agua en los reportes
realizados por los usuarios al Centro de Informacién y Servicios (CIS) de la Junta Municipal

de Aguay Saneamiento de Chihuahua (JMAS) de Chihuahua.
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Figura 1. Reportes de falta de agua en el periodo Jun 2018 - Jun 2019 (17,675).

5000

Cantidad reportes
<]
[=]
E)

]
g

: I I . . . I
Zona 4 Zona &

o
Zona 3 Zona 1 Zona 2 Zona 5
Zonas

Figura 2. Reportes de fuga de agua en el periodo Jun 2018 - Jun 2019 (18,628).

La distribucion del agua en el municipio de Chihuahua esta soportada por 2 grandes
redes de conduccion: la de Suministro y la Hidraulica. La JMAS ha hecho grandes esfuerzos
por desarrollar y consolidar sistemas de censado, telemetria, bases de datos y visualizaciones
para administrar de la mejor forma el vital liquido. Por su misma naturaleza, estos sistemas
generan cientos y miles de datos de forma diaria, lo cual implica un reto para su interpretacion
a mediano y largo plazo.

La ciencia de datos o Data Science es una nueva disciplina que busca ordenar,
relacionar, interpretar y ofrecer un entendimiento de grandes volimenes de datos, como los

que generan los sistemas de monitoreo en la red hidraulica.



Actualmente se cuenta con un gran volumen de informaciéon provenientes de los
sistemas de censado y telemetria de la JMAS. Aqui es donde se presenta un area de
oportunidad para este trabajo; la cual es realizar un analisis de la informacion con el objetivo
de inferir conocimientos a ser utilizados en procesos futuros. Con el andlisis y procesamiento
de la informacién utilizando técnicas de Data Science y ML, se podria predecir estados
anomalos en las diferentes instalaciones de la Red Hidraulica. Estos estados pueden
ocasionar la falta y fugas de agua en las diferentes zonas perjudicando directamente el
proceso de distribucion del agua. Entre otros posibles beneficios se encuentran: pronosticar
los niveles de presion del agua necesarios para abastecer una zona residencial, predecir el
tamafio de las fugas y su localizacion, determinar las configuraciones de la Red Hidraulica
que minimizan la posibilidad de ocurrencia de falta de agua en zonas residenciales.

Considerando la situacion problémica anterior se plantean las siguientes preguntas de

investigacion:

1.2. PREGUNTAS DE INVESTIGACION

(Como presentar los datos obtenidos de forma que puedan ser utilizados por la

comunidad de Machine Learning?

(Como permitir que un usuario experto pueda identificar y registrar comportamientos

que pueden llevar a la falta o fugas de agua en las instalaciones de la Red Hidraulica?
(Los datos actuales son suficientes para predecir y detectar anomalias en tiempo real?

(Qué informacion aporta los datos recopilados por el sistema CIS?, ;esta informacion

puede ser utilizada en el proceso de predecir y detectar anomalias en tiempo real?

(Como permitir que los profesionales del Centro de Control de Aguas y Filtros de la
JMAS puedan tomar acciones preventivas relacionadas a la falta y fugas de agua en las

instalaciones de la Red Hidraulica?

1.3. OBJETIVOS

El objetivo general de la presente investigacion es aplicar algoritmos de Deteccion

de Anomalias a colecciones de datos provenientes de la red de hidraulica de la JMAS, con el



objetivo detectar y predecir comportamientos andmalos de las instalaciones de la red que

pueden afectar de manera negativa al suministro de agua en el municipio de Chihuahua.

A partir de este objetivo general se derivan los siguientes Objetivos Especificos:

1. Disenar e implementar un mecanismo que permita etiquetar datos de eventos anémalos.

2. Analizar datos provenientes de sensores en instalaciones de la Red Hidraulica por medio
de método de Machine Learning.

3. Explorar los datos del sistema CIS con el objetivo de verificar que informaciéon puede
aportar al proceso de deteccion y prediccion de anomalias en tiempo real.

4. Integrar las técnicas de Aprendizaje Maquina de mejores resultados, en una herramienta
Web, que permita el apoyo en la toma de decisiones a los profesionales de las JMAS,

para brindar un mejor servicio de la administracion del agua.

1.4. JUSTIFICACION

El agua proporciona sustento, apoya a la industria y riega los campos. Pero las
administraciones de las ciudades estdn luchando para satisfacer la creciente demanda de las
poblaciones en crecimiento mientras se enfrentan a problemas como la calidad del agua, las
inundaciones, la sequia y el envejecimiento de la infraestructura. Segun las Organizaciones
de las Naciones Unidas, alrededor de dos tercios de la poblacion mundial, 4,600 millones de

personas, enfrentaran condiciones de estrés hidrico en la proxima década [24].

El aumento en los costos de bombeo, tratamiento y distribucion del agua estan
impulsando a las empresas de agua para combatir los principales problemas que estas
enfrentan. La pérdida de agua es uno de los problemas mas criticos, debido a esto su interés
por desarrollar métodos para detectar, localizar y reparar fugas. Los métodos tradicionales
de deteccion de fugas en tuberias requieren una inspeccion periddica con participacion

humana, lo que lo hace lento e ineficiente para la deteccion de fugas de manera oportuna [3].

Las ciudades inteligentes utilizan las Tecnologias de la Informacién y las
Comunicaciones (TIC) para lograr un suministro de agua sostenible, eficiente y limpio. La
mayoria de las personas se refieren a un sistema de agua habilitado para las TIC como un
"Sistema de Agua Inteligente" o una "Red de Agua Inteligente". La necesidad de estos

sistemas es impulsada por cuatro realidades urgentes [24]:



e El agua es escasa.
e El agua esta en riesgo.
e FEl agua esta subvaluada.

e La infraestructura del agua es cara.

Los organismos que tienen la tarea de la gestion y distribucion de este preciado
liquido deben hacer uso de las tecnologias existentes con el objetivo de preservar y mejorar
la gestion y el suministro de agua, mientras mantienen el costo del agua lo mas bajo posible.
Pues ya existen regiones donde periddicamente escasea el agua y otras donde el agua es

prohibitivamente cara.

Con este trabajo se busca trabajar en conjunto con la Junta Municipal de Agua y
Saneamiento de Chihuahua (JMAS) con el objetivo de aplicar las TIC utilizando un enfoque
semi-supervisado de Deteccion de Anomalias en las Instalaciones de la Red Hidréaulica que
pueden conllevar a afectar los procesos de administracion y distribucion del agua. Teniendo
como principal interés brindar herramientas que permitan apoyo tecnoloégico para poder

detectar y predecir estos eventos andmalos.

Los beneficios que este proyecto generard seran el desarrollo de herramientas para la
JMAS que beneficien, den soporte y precision a la toma de decisiones con respecto a los
procesos de administracién y distribucion del agua, posicionando a la JMAS como un
organismo de vanguardia entre sus pares. El desarrollo de estas herramientas sera utilizando
tecnologias libres con el objetivo de evitar el gasto en tecnologias propietarias que

incrementarian los gastos relacionados a este proceso.



CAPITULO 2: MARCO TEORICO

Con el objetivo de facilitar la comprension del alcance de la presente investigacion,
en este capitulo se exponen conceptos asociados al dominio del problema, para ello se
analizan las caracteristicas y aplicaciones de los mismos, asi como las tecnologias mas

utilizadas.

El agua es suministrada a nuestro hogar por una Red de Distribucion de Agua (WDN,
por sus siglas en inglés), que es propiedad y es mantenida por las compaiiias de servicios de
agua. Estas compafiias enfrentan el aumento de los costos de instalacion de nuevas tuberias
para atender a la creciente poblacion, asi como el mantenimiento y la sustitucion del sistema

de envejecimiento.

La WDN es una infraestructura hidraulica que consta de varios componentes, como
tuberias, bombas, valvulas, depdsitos, tanques de almacenamiento, medidores y otros
componentes que conectan las plantas de tratamiento de agua con los grifos de los
consumidores. Estas redes de distribucion estdn disefiadas para satisfacer las demandas
maximas. El propodsito del sistema de tuberias conectadas en una red es suministrar agua a
una presion y flujo adecuados. El agua en la red de suministro se mantiene a presion positiva
para garantizar que el agua llegue a todas las partes de la red. El agua normalmente esta
presurizada por bombas que bombean agua a los tanques de almacenamiento, que se
construyen en el punto mas alto de la red. Una sola red puede tener varios de estos reservorios
[3].

Con la disponibilidad de sensores de vanguardia y el crecimiento de los servicios
habilitados de Internet de las Cosas (loT por sus siglas en inglés), es posible construir un
sistema autdbnomo que recopile continuamente datos de campo de forma remota por los nodos
de sensores implementados en la WDN. Estos nodos sirven como un componente basico de
una red que se conecta con una unidad de monitoreo central de forma inalambrica. Dichas
redes se denominan Redes de Sensores Inalambricos (WSN por sus siglas en inglés) como

se describe en la siguiente seccion.

La WSN es una red de una gran cantidad de nodos de sensores que detectan y
monitorean cooperativamente los pardmetros que involucran condiciones fisicas o

ambientales. Es una infraestructura que es una combinacion Unica de deteccion, computacion



y segmento de comunicaciéon que proporciona a un administrador la capacidad de
instrumentar, observar y reaccionar ante eventos y fenomenos en un entorno determinado
[3]. Estos sensores son distribuidos por toda la WDN con el objetivo de monitoreo, continuo
y en tiempo real de la red hidraulica para dar soporte a la toma de decisiones relacionadas en

el proceso de distribucion del agua.

Colocacion de nodos sensores: Dada cualquier red de distribucion de agua, se
necesita un mecanismo para averiguar automaticamente cudntos nodos de sensores se
necesitan y donde colocarlos en la red. La colocacion del nodo sensor tendria un impacto

directo en la eficacia de la localizacion de la fuga en la red [3].

Ademas, de encontrar el nimero correcto de sensores y su ubicacion en la WDN,
también es conveniente definir una zona cerca de cada ubicacion del nodo del sensor
conocida como zona de fuga. Cada nodo sensor representara una zona que consta de varios
nodos de unidn cercanos. Esto ayuda a identificar en qué zona ha ocurrido la fuga en los

datos actuales [3].

Debe haber una distribucion equitativa del tamafio de la zona de fuga. El tamafio no
debe ser demasiado plano ni demasiado grande. Una distribucion sesgada del tamaiio de la
zona de fuga tendra un efecto negativo en la resolucion de la localizacion de la fuga. Por un
lado, los sensores que se representan solo en la red darian como resultado un uso redundante
de los recursos; por otro lado, el nodo sensor que representa una mayor cantidad de nodos

daria lugar a un rendimiento deficiente de la localizacion de fugas [3].

2.1. DETECCION DE ANOMALIAS (AD POR SUS SIGLAS EN INGLES)

Las anomalias se definen como patrones en los datos que no se ajustan al
comportamiento normal o esperado. El problema de encontrar tales patrones se conoce como
deteccion de anomalias. La deteccion de anomalias se puede aplicar a cualquier tipo de datos,
binarios, discretos o continuos, univariadas o multivariadas. Se debe proporcionar un
conjunto de datos iniciales, que se denominara conjunto de entrenamiento. El conjunto de
datos que se probard si contiene puntos andmalos y se denomina conjunto de deteccion. Los
conjuntos de entrenamiento y deteccion pueden ser los mismos, ademas pueden cambiar con

el tiempo, por ejemplo, en el caso de la transmision de datos [8].



TIPOS DE ANOMALIAS

Existen principalmente tres tipos de anomalias que se estudian en la literatura, a saber,

anomalias puntuales, anomalias secuenciales y anomalias contextuales. Una breve

descripcion de estos se da a continuacion [8].

Anomalias puntuales: Si un Unico punto se desvia del patréon normal considerado,
se denomina anomalia puntual. Esta es la forma mas simple de una anomalia y es la
forma mas investigada. Un ejemplo de anomalia puntual es si un valor del proceso de
repente es muy bajo o alto.
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Figura 3. Anomalia puntual [8].

Anomalias secuenciales: Si una secuencia o colecciéon de puntos es andmala con
respecto al resto de los datos, pero no los puntos en si, se denomina anomalia
secuencial o colectiva. Dado que esta tesis trata las anomalias en series de tiempo,

nos referiremos a este tipo de anomalia como una anomalia secuencial.
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Figura 4. Anomalia secuencial [8].

e Anomalias contextuales: Siun punto o una secuencia de puntos se consideran como
una anomalia con respecto a su vecindad local, pero no de otra manera, se conoce

como una anomalia contextual.
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Figura 5. Anomalia contextual [8].

Aprendizaje Mdaquina (ML por sus siglas en inglés) es una clase de métodos en el
analisis de datos que aprende patrones y puntos de vista ocultos en los datos sin ser
programado explicitamente para ellos. Gracias a los dispositivos informaticos mejores y mas
potentes, hay una tendencia creciente a aplicar el ML en varios casos recientemente, como la
deteccion de fallas en el equipo, el reconocimiento de patrones e imagenes, el filtrado de

correo no deseado y la deteccion de fraudes [3].

Algoritmos ML realizan analisis predictivo. Cuando las variables de salida toman

valores continuos, se denominan Regresion, mientras que cuando toma las etiquetas de clase



se denomina Clasificacion. La regresion se refiere a la estimacion de una respuesta, mientras
que la Clasificacion se refiere a la identificacion de miembros del grupo [3].
ML tiene dos ramas principales: Aprendizaje Supervisado y Aprendizaje No

Supervisado, y muchas ramas secundarias que las unen.

2.2. APRENDIZAJE SUPERVISADO (SL POR SUS SIGLAS EN INGLES)

En el aprendizaje supervisado, se tiene acceso a etiquetas (labels), que se usan para
mejorar el rendimiento en alguna tarea. El principio detras del enfoque de SL es aprender la
funcion de mapeo f: x 2 Y que mapea la entrada x a la salida y. Las variables de entrada x
se componen de una o mas variables o predictores independientes, mientras que la salida
consta de una variable independiente o de prediccion y. El aprendizaje se realiza mediante la
aplicacion del algoritmo de ML en los "datos de entrenamiento" mediante los cuales
obtenemos el modelo aprendido como salida. Las principales técnicas de aprendizaje
supervisado que se han utilizado en el nexo entre la energia y el agua comprenden Andalisis
de Regresion, Redes Neuronales Artificiales (ANN por sus siglas en inglés), Maquinas de
Vectores de Soporte (SVM sus siglas en inglés) y el andlisis de series de tiempo [4].

Analisis de regresion

Es una técnica de aprendizaje supervisado que se basa en estimar la relacion entre una
variable dependiente (y) con una o mas variables independientes (x). Existen diferentes
formas de técnicas de regresion que se basan en el nimero de variables independientes, el

tipo de variables dependientes y la complejidad de la relacion que se modela entre estas

variables [4].
Redes neuronale artificiales (ann por sus siglas en inglés)

Es un importante algoritmo de aprendizaje automatico supervisado y es uno de los
algoritmos potentes debido a su capacidad para aprender cualquier relacion funcional entre
una variable dependiente y una o més variables independientes. Ademas, maneja datos no
lineales de manera efectiva debido al uso de las funciones de activacion. El propdsito de la
funcion de activacion como Sigmoid, ReLU y Tanh es manejar efectivamente la relacion no
lineal entre la variable de salida y las variables de entrada. Una arquitectura ANN tipica

consiste en dos capas (una capa oculta y una capa de salida) [4].



El uso de ANN ha demostrado ser 1til para estimar eficientemente los niveles de agua
subterranea en comparacion con los métodos de simulacion hidroldgica. Los resultados de
este método de ANN hibrido mostraron que las relaciones complejas y no lineales entre la
precipitacion, la temperatura, el flujo de la corriente, los indices climaticos, la demanda de
riego y los niveles de agua subterranea podrian representarse y reproducirse con el método
[4].

Maiquina de vectores de soporte (svm por sus siglas en inglés)

Es la poderosa técnica de aprendizaje supervisado que se usa tanto para la
clasificacién como para la regresion. El uso de SVM con funciones de kernel es mapear datos
no lineales del espacio de entrada a un espacio dimensional mas alto para que sea linealmente
separable. El uso de este truco del ntcleo en SVM se ha explorado mas a fondo, no solo en

otros dominios, sino también en el prondstico de lluvias [4].

SVM se aplica a las estimaciones futuras de la disponibilidad de agua y a la prediccion
de la calidad del aire y del agua. Las técnicas de regresion lineal de minimos cuadrados y
SVM se utilizan para predecir la generacion de energia solar en funcién de los prondsticos

meteorologicos [4].
Arboles de decision (dt por sus siglas en inglés)

Son un método de aprendizaje automatico supervisado utilizado para la clasificacion
y la regresion. Cuanto mas profundo es el arbol, mas complejas son las reglas de decision y
mas se ajustan al modelo. Las ventajas de esta técnica incluyen facil de entender, interpretar
y visualizar, mientras que las desventajas incluyen una alta variacién que conduce a un
problema de sobreajuste. Los modelos de arbol de decision pueden producir reglas o
declaraciones logicas que son faciles de interpretar, pero no funcionan tan bien como las

redes neuronales para datos no lineales y tienden a ser susceptibles al ruido [4].

2.3. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO (UL POR SUS SIGLAS EN INGLES)

En el aprendizaje no supervisado, las etiquetas no estan disponibles. Por lo tanto, la
tarea no estad bien definida y el rendimiento no se puede medir con tanta claridad. Estos
enfoques se basan en encontrar una estructura oculta a partir de datos no etiquetados. A

diferencia del enfoque de aprendizaje supervisado en el que tenemos datos etiquetados



conocidos de las variables de entrada y salida, en el UL aprendemos los patrones ocultos, las

asociaciones, las similitudes entre las entradas sin ninguna variable de salida conocida [4].

En lugar de intentar hacer predicciones, los algoritmos de aprendizaje no
supervisados intentaran aprender la estructura subyacente de los datos. Existen varias

familias de algoritmos las cuales son las siguientes:
Extraccion de caracteristicas (fe por sus siglas en inglés)

Con el aprendizaje no supervisado, podemos aprender nuevas representaciones de las
caracteristicas originales de los datos en un campo conocido como extraccion de
caracteristicas. La extraccion de caracteristicas se puede usar para reducir el numero de
caracteristicas originales a un subconjunto mas pequeio, realizando efectivamente la
reduccion de dimensionalidad. Pero la extraccion de caracteristicas también puede generar
nuevas representaciones de caracteristicas para ayudar a mejorar el rendimiento en problemas

de aprendizaje supervisado.
Autoencoders

Para generar nuevas representaciones de caracteristicas, podemos usar una red
neuronal no recurrente de avance para realizar el aprendizaje de representacion, donde el
numero de nodos en la capa de salida coincide con el nimero de nodos en la capa de entrada.
Esta red neuronal se conoce como autoencoder y reconstruye efectivamente las
caracteristicas originales, aprendiendo una nueva representacion usando las capas ocultas en
el medio. Cada capa oculta del autoencoder aprende una representacion de las caracteristicas
originales, y las capas posteriores se basan en la representacion aprendida por las capas
anteriores. Capa por capa, el autoencoder aprende representaciones cada vez mas
complicadas de las mas simples. La capa de salida es la representacion final recién aprendida
de las caracteristicas originales. Esta representacion aprendida se puede utilizar como entrada
en un modelo de aprendizaje supervisado con el objetivo de mejorar el error de

generalizacion [25].

2.4. APRENDIZAJE PROFUNDO NO SUPERVISADO (DUL POR SUS SIGLAS EN INGLES)

Hasta hace muy poco, el entrenamiento de redes neuronales profundas era

computablemente intratable. En estas redes neuronales, las capas ocultas aprenden



representaciones internas para ayudar a resolver el problema en cuestion. Las
representaciones mejoran con el tiempo en funcion de como la red neuronal utiliza el
gradiente de la funcion de error en cada iteracion de entrenamiento para actualizar los pesos

de los distintos nodos.

Estas actualizaciones son computacionalmente costosas y pueden ocurrir dos tipos
principales de problemas en el proceso. Primero, el gradiente de la funcion de error puede
volverse muy pequefio y, dado que Backpropagation se basa en multiplicar estos pequefios
pesos juntos, los pesos de la red pueden actualizarse muy lentamente o no hacerlo, evitando

la capacitacion adecuada de la red. Esto se conoce como vanishing gradient problema [25].
Redes neuronales profunas (dnm por sus siglas en inglés)

El término deep en deep neural network se refiere al nimero de capas a través de las
cuales se extraen las caracteristicas de los datos. Las arquitecturas profundas superan las
limitaciones de los enfoques tradicionales de aprendizaje automatico de escalabilidad y
generalizacion a nuevas variaciones dentro de los datos y la necesidad de ingenieria manual

de caracteristicas.

DNN es una red neuronal artificial ANN con multiples capas entre las capas de entrada
y salida. DNN encuentra la manipulacion matematica correcta para convertir la entrada en la
salida, ya sea una relacion lineal o no lineal. La red se mueve a través de las capas calculando
la probabilidad de cada salida. Por ejemplo, una DNN que estd entrenada para reconocer
razas de perros revisara la imagen dada y calculard la probabilidad de que el perro en la
imagen sea una raza determinada. El usuario puede revisar los resultados y seleccionar qué
probabilidades debe mostrar la red (por encima de cierto umbral, etc.) y devolver la etiqueta
propuesta. Cada manipulacion matematica como tal se considera una capa, y los DNN

complejos tienen muchas capas, de ahi el nombre de redes "profundas".

DNN pueden modelar relaciones complejas no lineales. Las arquitecturas de DNN
generan modelos de composicion donde el objeto se expresa como una composicion en capas
de primitivas. Las capas adicionales permiten la composicion de caracteristicas de capas
inferiores, potencialmente modelando datos complejos con menos unidades que una red

superficial de rendimiento similar.



Red Neuronal Recurrente de memoria larga a corto plazo (LSTM por sus siglas

en inglés)

La estructura interna LS7TM se basa en un conjunto de celdas conectadas. La estructura

de una sola celda se presenta en la Figura 6.

h©
s
h{t-l\ oW
c

_+ —®{sigm >

x"]/ | T
wo oo
S (tanh

RitD f0
Y

+ —m{sigm —» ® Internal state

N
Xt /

+ —®= sigm -

\
9 »

X + y
h“'ll i 4] T
c
° X
X"

LSTM cell

(1)
x(® h

e | Pointwise multiplication
+ | Sum over weighted inputs

------ = Connection to next time step

Figura 6. Arquitectura de celda LSTM [16].

Contiene una conexion de retroalimentacion que almacena el estado temporal de la

célula, tres puertas y dos nodos que sirven como interfaz para la propagacion de informacion

dentro de la red. Hay tres puertas diferentes en cada celda LSTM [16]:

e input gate i) que controla las activaciones de entrada en el elemento de memoria.



e output gate oV controla el flujo de salida celular de las activaciones al resto de la
red.

e forget gate f. escala el estado interno de la celda antes de sumarlo con la entrada a
través de la conexion auto-recurrente de la celda. Esto permite el olvido gradual en la

memoria celular.

La red LSTM aprende cuando permitir una activacion en los estados internos de sus
celdas y una activacion de las salidas. Este es un mecanismo de activacion y todas las puertas
se consideran componentes separados de la celda LSTM con su propia capacidad de
aprendizaje. Esto significa que las células se adaptan durante el proceso de capacitacion para
preservar un flujo de informacion adecuado en toda la red como unidades separadas. Esto
significa, que cuando las puertas estan cerradas, el estado interno de la celda no se ve afectado

[16].

2.5. APRENDIZAJE SEMI-SUPERVISADO

Aunque el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado son dos ramas
principales distintas del aprendizaje automatico, los algoritmos de cada rama se pueden
mezclar como parte de una tuberia de aprendizaje automatico. Por lo general, esta
combinacion de supervisados y no supervisados se usa cuando queremos aprovechar al
maximo las pocas etiquetas que tenemos o cuando queremos encontrar patrones nuevos pero
desconocidos de datos no etiquetados, ademas de los patrones conocidos de los datos
etiquetados. Este tipo de problemas se resuelven utilizando un hibrido de aprendizaje

supervisado y no supervisado conocido como Aprendizaje Semi-Supervisado [25].

Con los sistemas de deteccion de anomalias, podemos tomar un problema no
supervisado y eventualmente crear uno semi-supervisado con el enfoque de cluster and label,
en el cual se crean agrupaciones y se establece una etiqueta a cada grupo. Con el tiempo,
podemos ejecutar algoritmos supervisados en los datos etiquetados junto con los algoritmos
no supervisados. Para aplicaciones de ML exitosas, los sistemas no supervisados y los

sistemas supervisados deben usarse en conjunto, complementandose entre si [25].

El sistema supervisado encuentra los patrones conocidos con un alto nivel de

precision, mientras que el sistema no supervisado descubre nuevos patrones que pueden ser



de interés. Una vez que estos patrones son descubiertos por la /4 no supervisada, los patrones
son etiquetados por humanos, haciendo la transicion de mas datos de no etiquetados a

etiquetados [25].

2.6. METRICAS DE EVALUACION

Se utilizan diferentes métricas para evaluar la efectividad y la eficiencia de los
métodos de deteccion de anomalias en los experimentos realizados en esta investigacion. La
eficacia de las técnicas de deteccion de anomalias se puede evaluar de acuerdo con cuantos
puntos de datos andomalos se identifican correctamente y también de acuerdo con cuantos
datos normales se clasifican incorrectamente como datos anomalos, este ultimo también se

conoce como tasa de falsas alarmas [9].

A menudo se utilizan las métricas de rendimiento, se basan en una matriz de
confusion que informa el niimero de verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN),

falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN).

En los articulos revisados en el apartado de trabajos relacionados [6], [15], [26]-[30]

se puede apreciar el uso de las siguientes métricas de evaluacion:

Para conjuntos de datos desequilibrados cuando la clase minoritaria es una clase
importante, a menudo se utilizan métricas de rendimiento mencionadas por Bekkar, Djemaa
y Alitouche (2013). Se basan en una matriz de confusion que informa el numero de
verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos
negativos (FN).

Accuracy

Medida estadistica de qué tan bien una prueba de clasificacion binaria identifica o
excluye correctamente una condicion. Es la proporcion de resultados verdaderos (tanto

positivos verdaderos como negativos verdaderos) entre el nimero total de casos examinados.

TP+TN )
TP+TN + FP +FP

Accuracy = (

Precision

El nimero de ejemplos positivos correctamente clasificados dividido por el nimero

de ejemplos etiquetados por el sistema como positivos [26].



p o _( TP )
recision = TP+ FP

Recall

El niimero de ejemplos positivos correctamente clasificados dividido por el numero

de ejemplos positivos en los datos [26].

R ll—TPR—( e )
ecart = ~“\TP+FN

F1 score

La media armoénica entre precision y recall [26].

Precision * Recall
Flscore=2*< — )
Precision + Recall

Receiver operating characteristic (roc) curve

Las curvas caracteristicas de funcionamiento del receptor (ROC) se utilizan
generalmente para representar el equilibrio entre la tasa de deteccion positiva (TP) y la tasa
de falsa alarma (FP). Las técnicas de deteccion de anomalias deben tener como objetivo tener
una tasa de deteccion positiva (TP) alta mientras se mantiene baja la tasa de falsa alarma
(FP).

Area under the curve (AUC)

Para comparar clasificadores, es posible que deseemos reducir el rendimiento de ROC
a un unico valor escalar que represente el rendimiento esperado. Un método comun es
calcular el area bajo la curva ROC, abreviada AUC. El AUC tiene una propiedad estadistica
importante: el AUC de un clasificador es equivalente a la probabilidad de que el clasificador
clasifique una instancia positiva elegida aleatoriamente por encima de una instancia negativa

elegida aleatoriamente [31].

Cuando el algoritmo retorna clases discretas el AUC se puede calcular de la siguiente

forma:

AUC = 1 ( TP N TN )
~ 2\TP+FN TN +FP
En cambio, cuando se tienen clases continuas como resultado de los algoritmos se

puede calcular el AUC utilizando el algoritmo mostrado en la figura 7:



AR LR ol

o W

Loorieqa — L sorted decreasing by f scores
FP— TP —10

FPprev A TPprev — 0

A—0

1,fprev — -0

i— 1
while 7 < |Lgorteq| do
if /(i) # fprev then
A +— A + TRAPEZOID_AREA(FP, FPp,.m
TP, TP.)
fprev *_ﬂl;'
FPyey — FP
TPy — TP
end if
if 7 1s a positive example then
TP — TP+ 1
else /* iis a negative example */
FP— FP+1
end if
i—i+1

: end while
. A «— A + TRAPEZOID_AREA(N, FPprey, N, TP ey)
: A A/(Px N) [* scale from Px N onto the unit

square */

end

function TRAPEZOID AREA(X1, X2, Y1, ¥Y2)
Base — | X1 — X2|

Height,ye — (Y1 + Y2)/2

return Base x Height,
end function

Ve

Figura 7. Pseudocodigo de algoritmo para calcular AUC cuando se tienen clases

continuas [31].



Entradas del Algoritmo:

e L: el conjunto de ejemplos de prueba.
e f (i), el clasificador probabilistico estima que el ejemplo i es positivo.

e P, N: el nimero de ejemplos positivos y negativos respectivamente. Los cuales deben

ser ambos mayores que Cero.

Salida del Algoritmo:

e A: el area bajo la curva ROC.



CAPITULO 3: METODOLOGIA

Este capitulo describe los procedimientos y enfoques utilizados para la deteccion y
prediccion de anomalias en datos de series tiempo y su implementacion en los algoritmos

propuestos empleando un enfoque supervisado.

3.1. PROCEDIMIENTO DE OBTENCION Y VISUALIZACION DE LOS DATOS DE LA RED

HIDRAULICA

3.1.1. DESCRIPCION Y OBTENCION DE LOS DATOS

Inicialmente los profesionales de la planta de Filtros y Saneamientos de Agua de
Chihuahua perteneciente a las JMAS nos entregaron 3gb de informacidén en archivos
perteneciente a los registros del Sistema SCADA 32000 el cual va registrando los datos
relacionados a los diferentes sensores de las diferentes instalaciones a lo largo de la Red

Hidraulica de Chihuahua.

Tipos de Instalaciones:

e Tanques

e Pozos

e Rebombeos
e Vilvulas

Informacion registrada por tipos de instalacion
Tanques

e (Qastos de salida
e (Qastos de entrada

e Nivel
Pozos

e Presion

e (Qasto

e Falla de fase
Rebombeos

e (Qasto de entrada



e Qasto de salida
e Presion de succion
e Presion de descarga

Valvulas

e Presion de succion
e Presion de salida
Los datos recopilados de las instalaciones disponibles son del periodo de 09 de junio
2018 a 12 de junio del 2019. Estos datos fueron entregados en archivos independientes por
cada dia de bases de datos Access. Debido a la dificultad para el procesamiento de los datos
en el formato que fue entregado, lo primero que se realizd fue emplear un script de Python
para pasar cada uno de los archivos individuales a una base de datos general. Se empleo
PostgreSQL como gestor de bases de datos para la base de datos general, a la cual se le
traspasd la informacion. Para acceder a esta base de datos, previamente se realizd una

solicitud al personal de la JIMAS debido a que esta es una informacion sensible.

3.1.2. VISUALIZACION Y ESTADISTICAS BASICAS DE LOS DATOS

Una vez cargado los datos, es necesario proveer una herramienta que permita la
visualizacion de los mismos, asi como generar estadisticas resumidas de la informacion
visualizada, con el objetivo de brindar a los profesionales de la JMAS herramientas de

soporte para la toma de decisiones.

Se desarrolla una aplicacion Web para la visualizacion y célculo de estadisticas
basicas de los datos, para su desarrollo se emplea el framework web Django utilizando la
base de datos de PostgreSQL creada anteriormente. A continuacion, se muestra una imagen

del Mddulo de Visualizacion y estadisticas de los datos.
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Estadisticas

Valor Min: 0.12

Valor Max: 4.10

Promedio: 1.50

Varianza: 0.25

Desviacién Estandar: 0.50

Frecuencia media: 0 days
00:07:38.442092

Total de anomalias: 235

Total dias anomalos: 165

Tiempo promedio de anomalias
2:18:27.829787

Figura 8. Modulo de Visualizacion y estadisticas de los datos.
El usuario selecciona el periodo de tiempo (fecha inicio, fecha fin), la Instalacion de
la red hidréaulica y por ultimo el Atributo de la instalacion que desea monitorear y luego
presiona el boton Graficar para la generacion de la gréafica correspondiente, mostrandole

ademas estadisticas basicas de la informacion filtrada.

Estadisticas basicas calculadas:

e Valor minimo
e Valor maximo
e Promedio

e Varianza

e Desviacion estandar

3.1.3. PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS

Debido a que la frecuencia de los datos que se tiene no es constante se debe realizar
un procedimiento data imputation que permita poder mostrar los datos en una frecuencia
escogida ejemplo (cada un minuto, cada media hora, cada una hora etc). Para esto se utilizo
la biblioteca Pandas de Python muy popular en el procesamiento de datos debido a las

funcionalidades que brinda.



Primeramente, se utilizo la biblioteca de python Pandas para convertir los datos en
una serie de tiempo, convirtiendo la fecha de una cadena a una fecha como indice. Esto
permite que la interaccion con estos objetos sea mas eficiente, ademds que con este formato
se puede utilizar los métodos resample o asfreq para cambiar la frecuencia de los datos ya
sea en minutos, horas, dias etc. Del indice obtenido se obtienen informaciones tales como
afio, mes, dia de la semana lo cual que también se adicionara al dataframe para ser utilizado

en el procesamiento de los datos.

En este caso se utilizo el método resample de Pandas y la frecuencia en la cual se
genera la informacion fue en minutos. Para realizar este procesamiento se debe indicar un
método para rellenar los valores en frecuencias donde no se presentan datos, Pandas provee
varios como: ffill propagar ultimo valor valido al proximo valor vacio y bfill usar el proximo

valor valido para rellenar el valor existente. En este caso se us6 el método ffill.

3.2. PROCEDIMIENTO DE ETIQUETADO DE ANOMALIAS

Con el objetivo de poder probar la efectividad y exactitud de los procedimientos y
algoritmos que seran empleados para la prediccion y deteccion de anomalias es de vital
importancia poder etiquetar de forma parcial o total los datos que fueron obtenidos en eventos
andémalos o de las instalaciones de la red hidraulica. Debido a esto surge la necesidad de
proveer un moédulo que permita el etiquetado de las anomalias por los usuarios expertos de
la JMAS. A continuacion, se presenta la figura 9, la cual muestra una imagen del médulo

para el etiquetado de anomalias.



3.2.1. MODULO DE ETIQUETADO DE ANOMALIAS

Manual *  06/09/2018 (3 12312018 (3 PozoAeropuerio 3 Presion Pozo v Lunes m

Marque las anomalias

p—
2018-11-26 v
—‘_'—FH‘ Desde Hasta
w e o

¢ Marcar anomalia(s)

—~

Figura 9. Mddulo para el etiquetado de anomalias.

El usuario inicialmente selecciona la fecha inicial, fecha final, la instalacion, el
atributo que se desea monitorear y ademas se brinda la posibilidad de escoger el dia de la
semana que se desea monitorear (lunes, martes, etc.), esto es necesario debido a que el
consumo del agua puede ser diferente dependiendo del dia de semana y de esta forma el

experto puede tomar una decision mas asertiva en el proceso de etiquetado.

Luego se presiona el boton Graficar y se le muestra al usuario series de tiempo
relacionadas a los datos introducidos, de las cuales el usuario puede ocultar y mostrar algunas
de las series mostradas para tomar una mejor decision. Este modulo permite seleccionar una
fecha determinada y para ese dia el experto puede seleccionar el o los intervalos de tiempo

en los cuales el determina que ocurre una anomalia.

3.2.2. DESCRIPCION DEL PROCESO DE ETIQUETADO DE LOS DATOS

Una vez implementado el modulo para el etiquetado de los datos se lleva a cabo un
proceso parcial de etiquetado de los datos. Este proceso fue llevado a cabo por un usuario
experto, el jefe de turno de la planta de Filtro de Agua de Chihuahua utilizando el modulo

implementado.



Se seleccionaron dos instalaciones el Pozo Aeropuerto 3 y el Tanque Loma Larga con
el objetivo de etiquetar las anomalias que estuvieran presentes en el periodo junio 2018 a
junio 2019. Se fue filtrando de mes en mes y luego se procedio a filtrar todos los dias lunes,
martes y demas dias hasta culminar y posteriormente los demas meses. A continuacion, se

muestra una tabla resumen del proceso de etiquetado de los datos.

Pozo Aeropuerto 3 Tanque Loma Larga
Cantidad de Dias 387 387
Total, de anomalias 204 235
Total, dias anomalos 160 165
Tiempo promedio de duracion 6 horas 12 minutos 2 horas 18 minutos

de anomalias.

Tabla 1. Resultados del proceso de etiquetado

3.3. PROCEDIMIENTO PARA LA PREDICCION Y DETECCION DE ANOMALIAS

Una vez que se tienen datos etiquetados se puede comenzar a emplear procedimientos

y algoritmos de Machine Learning para la prediccion y deteccion de anomalias.

3.3.1. COMO PROBLEMA DE CLASIFICACION

La Deteccion de Anomalias se ha abordado como un problema particular de una tarea
de clasificacion, que tiene como objetivo distinguir entre observaciones normales y andmalas
[6]. Por tanto, luego de obtener datos etiquetados por un usuario experto es posible realizar

experimentos para evaluar la deteccion de anomalias como problema de clasificacion.

Los enfoques principales como problema de clasificacion se basan en seleccionar
ventanas de tiempos deslizantes de longitud » de la serie de tiempo general y establecer

criterios para determinar si en esa ventana de tiempo hay existencia de anomalias.

Hay distintas formas de establecer estos criterios, debido a que el interés de este
trabajo ademas de la deteccion de anomalias se enfoca también en la prediccion de las

mismas se presentan los siguientes enfoques principales para lograr este proceso.



Enfoque Clasificacion usando ventanas de tiempo generales

Para este enfoque se agrupara la serie de tiempo general en subseries de tiempo por
dias. Luego para cada una de esas subseries se seleccionan las ventanas de tiempos de la

siguiente forma:

nl al n2

Figura 10. Ventanas de tiempo generales.

La fila anterior representa una subserie de tiempo para un dia especifico donde las
columnas n/, n2 representan ventanas de tiempos no andémalas y a/, una ventana de tiempo
anomala. Debido que se quiere predecir las anomalias en tiempo real, de cada una de las
ventanas (n/, n2) se extraen un vector de caracteristicas que serd los descriptores de esas
ventanas. En este caso particular se trata de identificar si dada una ventana de tiempo lo que
viene a continuacion corresponde a una anomalia, es por eso que los descriptores de la
ventana a2 no se tendra en cuenta. De esta subserie de tiempo se van extraer los siguientes

descriptores que van a conformar los datos que seran pasados a los clasificadores.

X values | Y values

getDescriptors(nl) x1 -1

getDescriptors(n2) x2 1

Tabla 2. Extraccién de descriptores de ventanas generales
Los descriptores pueden ser estadisticas basicas tales como, (media, mediana,
desviacion estandar). El vector de caracteristicas de n/ se le asigna como etiqueta -/ debido
a que después de esa ventana de tiempo viene una ventana que contiene anomalias no asi
para la ventana n2.
El procedimiento anterior se realiza para todas las subseries de tiempo diarias y se

conforma un dataset que se utiliza para entrenar clasificadores y luego validar resultados.



Enfoque Clasificacion usando ventanas de tiempo deslizantes

Para este enfoque se agrupa la serie de tiempo general en subseries de tiempo por
dias. Luego en vez de agrupar ventanas de tiempo generales se define un tamafo fijo » para
la ventana de tiempo y la etiqueta para esa ventana seleccionada es -1 indicando anomalia si
el valor n+/ corresponde a una anomalia de lo contrario es 1. Por ejemplo, para n=30 las

ventanas de tiempos deslizantes quedarian asi:

0 30

Figura 11. Ventanas de tiempo deslizantes.

X values Y values
getDescriptors(v/) x1 yl=sill es anomalia => -1
getDescriptors(v2) x2 yl=sill es normal => 1

Tabla 3. Extraccién de descriptores de ventanas deslizantes

Los descriptores pueden ser estadisticas bdasicas tales como, (media, mediana,
desviacion estandar). El vector de caracteristicas de v/ se le asigna como etiqueta -/ si el
elemento // en la serie de tiempo representa una anomalia de forma contraria a la ventana v.2

se le asigna 1 si el valor /2 representa un valor normal.

El procedimiento anterior se realiza para todas las subseries de tiempo diarias y se

conforma un dataset que se utiliza para entrenar los clasificadores y luego validar resultados.



3.3.2. COMO PROBLEMA DE REGRESION

Enfoque de regresion usando la prediccion del error

De los enfoques para la prediccion y deteccion de anomalias en series de tiempo, uno
de los mas populares es viéndolo como un problema de regresion. Este enfoque emplea
modelos de generalizacion explicitos, donde se crea un modelo resumido por adelantado para
capturar el comportamiento normal de la instancia monitoreada, y utiliza la desviacion entre
el comportamiento normal esperado y el comportamiento real como métrica de error para la

deteccion de anomalias [29].

Debido a la popularidad de este enfoque evidenciada en los trabajos [6], [16], [29]
[32], [33] se presenta como un paso a seguir por los resultados obtenidos en los trabajos

previamente mencionados en la seccion 1.1.

Este enfoque emplea un regresor que se entrena en secuencias de datos normales, de
modo que aprende el patron normal de datos. En el momento de la prueba, se espera que las
secuencias normales estén bien reconstruidas, mientras que las andémalas no, ya que el
modelo no ha visto datos anomalos durante el entrenamiento [6], luego se establece un
umbral y el error de prediccion serd tomado como métrica para determinar si valor es

andémalo o no.

La popularidad y buenos resultados de algoritmos Deep Learning en los ultimos afios
sirven de guia en la investigacion para la seleccion de los mismos. Dentro de estos algoritmos
se escoge la LSTM para la prediccion y deteccion de anomalias en series de tiempo por la
obtencion de resultados satisfactorios en su aplicacion, principalmente en tareas de secuencia

temporal.

De los enfoques presentados en este apartado se obtienen el enfoque y modelos que
presentan los mejores resultados y son integrados en un médulo de prediccion y deteccion
de anomalias en tiempo real, permitiendo a los profesionales de la JMAS dar soporte para la

toma de decisiones.

Para la evaluacion y validacion de los resultados obtenidos en los experimentos, se

utilizan las métricas de evaluacion anteriormente expuestas en la seccion 2.6. Estas son



empleadas para comparar los resultados de los diferentes algoritmos utilizados, para asi poder

escoger la mejor opcidn a ser utilizada para integrarla en la herramienta web.

3.4. PROCEDIMIENTO PARA LA EXPLORACION DE LOS DATOS DEL SISTEMA DEL

CENTRO DE INFORMACION Y SERVICIOS (CIS)

Para la exploracion de los datos del sistema CIS se deben responder las siguientes
interrogantes que permitira la realizacion de un analisis de esta informacion y verificar si es
posible utilizar esta informacion para el proceso de deteccion y prediccion de anomalias en

tiempo real.

3.4.1. EXPLICAR EN QUE CONSISTEN ESTOS DATOS

En este apartado se explica en qué consisten los datos recopilados por el sistema CIS,
y se presenta el diagrama de flujo del procedimiento que origina los estos datos. Ademas, se
da respuesta a las siguientes preguntas: ;cual es el catalogo de posibles fallos reportados por

los usuarios y como sabemos si una queja fue atendida?

3.4.2. EXPLORACION DE LOS DATOS DEL SISTEMA CIS

En este apartado se presenta la exploracion de los datos que se tiene actualmente y

las siguientes preguntas:

e ;Cuantos registros existen?
e En qué periodo del afio se registran mas quejas?
e Reportes por colonias, zonas

e Principales respuestas proporcionadas a los reportes de usuarios.

3.5. INTEGRAR RESULTADOS EN APLICACION WEB

Construir un prototipo funcional de una herramienta Web que hace uso de la
integracion de los experimentos realizados, puede apoyar en la toma de decisiones a los
profesionales de las JMAS para brindar un mejor servicio de la administracion del agua. La
misma debe permitir una visualizacion de los datos, permitir el etiquetado manual de los

datos y predecir anomalias en tiempo real de las instalaciones de la Red Hidraulica.



Para cada instalacion de la Red Hidréaulica se debe entrenar un modelo de ML que sea
capaz de detectar los comportamientos andémalos de esa instalacion, esto es necesario debido

a que incluso instalaciones del mismo tipo pueden comportarse de manera diferente.

La herramienta debe permitir el entrenamiento de cada uno de estos modelos, asi
como guardar el estado de estos modelos para poder ser aplicados posteriormente sin tener
que ser entrenados en el momento de su uso y para que no se afecte el rendimiento de la
aplicacion.

Ademas, debe emplear un regresor para predecir los valores futuros de los atributos
de las instalaciones de la red hidraulica y luego detectar si en esas predicciones hay
comportamientos andmalos usando los algoritmos entrenados con los datos ya etiquetados.
De esta forma esta herramienta podria predecir y detectar anomalias en tiempo real que

serviran de apoyo para la toma de decisiones a los profesionales de la JMAS.



CAPITULO 4: EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

En este capitulo se muestra una descripcion de los diferentes experimentos realizados
en la investigacion, asi como los resultados obtenidos en los mismos. Estos experimentos
sirven como base para la seleccion de los enfoques y algoritmos de ML que son utilizados

para la prediccion y deteccion de anomalias en tiempo real.

4.1. EXPERIMENTO BASELINE

Este experimento muestra la necesidad de emplear algoritmos de Machine Learning
para la prediccion y deteccion de anomalias en tiempo real en las series de tiempo de las
instalaciones de la red hidraulica. El objetivo principal del experimento es demostrar que
estas series de tiempo univariadas representan un reto para su clasificacion y que no se puede

lograr el objetivo de detectar y predecir anomalias en tiempo real con un simple umbral.

4.1.1. DESCRIPCION DEL EXPERIMENTO

1. Partiendo del conjunto de datos sin aplicar ninguna transformacion a los mismos. En
este caso se toma la serie de tiempo donde se tiene la fecha y hora de la medicion y
el valor del sensor en ese instante para la instalacion.

2. Se escoge un umbral fijo y los valores por encima de este umbral son marcados como
anomalias. El umbral fijo es seleccionado por un usuario experto de la JMAS, el cual
determina para cada instalacion un umbral segun el cual los valores por encima se
consideran valores anémalos para esa instalacion. Esto indica que los valores por
encima del umbral conllevan a un comportamiento anémalo de la instalacion.

3. Se emplean métricas para evaluar los resultados obtenidos y se visualizan los mismos.

Las métricas empleadas son las descritas en la seccion 2.6 del marco teorico.

Este experimento, como todos los realizados en este capitulo se realizan para las dos
instalaciones de la Red Hidraulica a las que se le etiquetaron los datos usando la

herramienta desarrollada y un usuario experto de las JMAS.



4.1.2. BASELINE INSTALACION POZO AEROPUERTO3

La instalacion Pozo Aeropuerto3 es una de las instalaciones que fue etiquetada por el
usuario experto, de la Tabla 1 se puede apreciar que el total de anomalias etiquetadas de esta
instalacion es 204. El atributo que se muestra es la presion de agua de esta instalacion durante
el periodo junio 2018 a julio 2019. A continuacion, se muestra la visualizacion de la presion
durante el periodo expuesto con una frecuencia de 1 minuto, ademas se muestra con circulos

rojos los valores que fueron etiquetados como anomalias.
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Figura 12. Visualizacion de los datos reales y anomalias del pozo Aeropuerto 3.
Luego se escoge un umbral fijo que sera utilizado para detectar anomalias que supere
este umbral. Para este caso se fue probando con diferentes umbrales proporcionados por un
usuario experto de la JIMAS para escoger el umbral que proporciona los mejores resultados

segun las métricas de la evaluacion. En el caso de esta instalacion el umbral seleccionado fue

de 1.4.

Resultados

Se muestra los valores calculados para cada una de las métricas y la curva ROC.



Valor

ACCURACY  PRECISION RECALL F1 SCORE AUC
Meétrica

Figura 13 Resultados del experimento baseline para el pozo Aeropuerto 3.
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Figura 14. Curva ROC de resultados del experimento baseline para el pozo

Aeropuerto 3.

4.1.3. BASELINE INSTALACION TANQUE LOMA LARGA

La instalacion Tanque Loma Larga es la otra instalacion que fue etiquetada por el
usuario experto, de la Tabla 1 se puede apreciar que el total de anomalias etiquetadas de esta
instalacion es 235. El atributo que se muestrea es el nivel del agua de esta instalacion durante

el periodo junio 2018 a julio 2019. A continuacion, se muestra la visualizacion del nivel



durante el periodo expuesto con una frecuencia de 1 minuto, ademas se muestra con circulos

rojos los valores que fueron etiquetados como anomalias.
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Figura 15. Visualizacion de los datos reales y anomalias para el tanque Loma Larga.

Luego se escoge un umbral fijo que serd utilizado para detectar anomalias que supere
este umbral. Para este caso se fue probando con diferentes umbrales proporcionados por un
usuario experto de la JMAS para escoger el umbral que proporciona los mejores resultados

seglin las métricas de evaluacion. En el caso de esta instalacion el umbral seleccionado fue

de 0.8.

Resultados

Se muestra los valores calculados para cada una de las métricas y la curva ROC.



Valor
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ACCURACY  PRECISION RECALL F1 SCORE AUC
Métrica

Figura 16. Resultados del experimento baseline para el tanque Loma Larga.
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Figura 17. Curva ROC de resultados del experimento para el tanque Loma Larga.

Los resultados anteriormente expuestos deben ser mejorados por los proximos
experimentos para evidenciar el uso de enfoques y métodos de ML, aunque es importante
aclarar que este trabajo no solo se enfoca en detectar las anomalias si no poder predecirlas

en tiempo real y este método no cumple estas expectativas.

4.2. EXPERIMENTO CLASIFICACION CON VENTANAS GENERALES

En este experimento se trata predecir si dada una serie de tiempo, lo préximo a esa

serie representa una anomalia o no.



DESCRIPCION DEL EXPERIMENTO

1. Se agrupan las series de tiempo por cada dia a partir de la serie general.

2. Ser normalizan los datos usando el StandardScaler de Scikit-learn.

3. Se aplica el procedimiento explicado en seccion 3.3.1 del capitulo de metodologia
relacionado al experimento de clasificacion de ventanas generales para la extraccion
de vectores de caracteristicas y conformar el dataset.

4. Una vez conformado el dataset se entrenan un conjunto de clasificadores dividiendo

el mismo en 75% para training y el 25% para testing.

INSTALACION POZO AEROPUERTO3

Resultados

Se muestra resultados para cada uno de los clasificadores utilizados.
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Figura 18. Resultados del experimento clasificacion con ventanas generales para el

pozo Aeropuerto 3.
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Resultados

Se muestra resultados para cada uno de los clasificadores utilizados.

12
1 0.81
0.83
0.82 0.8-882
0.8

0

)]

0

D

0

N

1
0.91
8 2086 08
0.8
. ‘|| OJW | 07q| | ‘|| 07‘|| || |
0 ‘ “ ‘ ‘ ‘ “ I‘l

Linear SVM RBF SVM Decision Tree Random MLP ANN Baseline
Forest

W Accuracy M Precision M Recall MF1 Score

Figura 19. Resultados del experimento clasificacién con ventanas generales para el
tanque Loma Larga.

Se puede apreciar en los resultados anteriormente expuestos que para el caso de la
Instalacion Aeropuerto 3, el experimento presentado no supera al baseline pues el mejor
resultado obtenido fue con MLP ANN alcanzando un 0.88 de F'/-score mientras que baseline
alcanzé un 0.93. En cambio, para la Instalacion Tanque Loma Larga dos clasificadores

LinearSVM 'y RBFSVM sobrepasaron ambos con 0.86 de F'I-score al baseline con 0.84.

4.3. EXPERIMENTO CLASIFICACION CON VENTANAS DESLIZANTES

En este experimento se trata predecir si dada una serie de tiempo, lo proximo a esa

serie representa una anomalia o no.



DESCRIPCION DEL EXPERIMENTO

1. Se agrupan las series de tiempo por cada dia a partir de la serie general.

2. Ser normalizan los datos usando el StandardScaler de Scikit-learn.

3. Se aplica el procedimiento explicado en la seccion 3.3.1 del capitulo metodologia
relacionado al experimento de clasificacion ventanas deslizantes con un tamafio de la
ventana de 30 para la extraccion de vectores de caracteristicas y conformar el dataset.

4. Una vez conformado el dataset se entrenan un conjunto de clasificadores dividiendo

el mismo en 75% para training y el 25% para testing.

INSTALACION POZO AEROPUERTO3

Resultados

Se muestra resultados para cada uno de los clasificadores utilizados.
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Figura 20. Resultados del experimento clasificacion con ventanas deslizantes para el

pozo Aeropuerto 3.
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Resultados

Se muestra resultados para cada uno de los clasificadores utilizados.
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Figura 21. Resultados del experimento clasificacion con ventanas deslizantes para el
pozo tanque Loma Larga.

Se puede apreciar en los resultados anteriormente expuestos que, para ambas
instalaciones, el experimento presentado supera de forma significativa al baseline en la
mayoria de los clasificadores. Es importante aclarar que el tiempo de entrenamiento y prueba
es superior al enfoque de ventanas generales, pero considero que debido a los resultados

obtenidos es aceptable.

4.4, EXPERIMENTO LSTM COMO REGRESOR + UMBRAL FIJO

En este experimento se trata de detectar y predecir anomalias a partir de un histérico
de datos, usando una DNN como regresor en este caso una LSTM y utilizar el error prediccion

para detectar las anomalias una vez seleccionado un umbral fijo.

La arquitectura de la LSTM es la siguiente:



model.summary ()

Model: "sequential 2"

Layer (type) Output Shape Param #
lstm 2 (LSTM) (None, 64) 16896
dropout 2 (Dropout) (None, 64) e
repeat vector 1 (RepeatVecto (None, 30, 64) 0
1stm 3 (LSTM) (None, 30, 64) 33024
dropout 3 (Dropout) “(None, 30, 64) 0

time distributed 1 (TimeDist (None, 30, 1) 65

Total params: 49,985
Trainable params: 49,985
Non-trainable params: ©

Figura 22. Arquitectura de la LSTM.

DESCRIPCION DEL EXPERIMENTO

1. Se agrupan las series de tiempo por cada dia a partir de la serie general.

2. Ser normalizan los datos usando el StandardScaler de Scikit-learn.

3. Se aplica el procedimiento explicado en el apartado de metodologia relacionado al
enfoque de regresion de ventanas deslizantes con un tamafio de la ventana de 30, para
la transformacion de los datos y conformar el dataset.

4. Una vez conformado el dataset se entrenan una red neuronal profunda LSTM usando
los datos transformados sin anomalias, esto se realiza con el objetivo de que la LSTM
al predecir un valor que representa una anomalia sea mayor el error de prediccion al
no haber visto antes estos datos. La LSTM se entrena con datos de junio 2018 a abril
2019 y luego se utiliza para predecir el periodo de abril 2019 a julio2019.

5. Una vez que se entrena la LSTM es utilizada para realizar la prediccion.

6. Al obtener las predicciones se utiliza el error de prediccion para detectar anomalias.
Para esto se establece un umbral y los valores que superen ese umbral se marcan

como anomalias.

INSTALACION POZO AEROPUERTO3

A continuacion, se muestra la serie de tiempo real que se desea predecir por la LSTM

y luego la prediccion y la real juntas:
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Figura 23. Serie de tiempo real del pozo Aeropuerto 3.
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Figura 24. Serie de tiempo real y la prediccién del pozo Aeropuerto 3.

Una vez que se tienen las predicciones se calcula la prediccion del error y se establece
un umbral fijo, para este caso el umbral que se escoge luego de realizar diferentes pruebas es

de 0.033625.
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Figura 25. Prediccion del error y umbral para el pozo Aeropuerto 3.

Luego se utiliza este umbral para detectar las anomalias sobre las predicciones hechas

por la LSTM.

Figura 26. Serie de tiempo real con anomalias reales para el pozo Aeropuerto 3.
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Figura 27. Serie de tiempo real con anomalias predichas por la LSTM para el
Aeropuerto 3 del experimento LSTM como regresor + umbral fijo.

Resultados

Evaluacion del regresor.



R2 SCORE MSE MAE  ACCURACY PRECISION RECALL F1 SCORE
Métrica
B LSTM como Regresor M LSTM + umbral Anomaly Detection Baseline

Figura 28. Resultados de evaluacién de LSTM como regresor y LSTM + umbral para
la deteccion y prediccion de anomalias en el pozo Aeropuerto 3.

INSTALACION TANQUE LOMA LARGA

A continuacion, se muestra la serie de tiempo real que se desea predecir por la LSTM

y luego la prediccion y la real juntas:
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Figura 29. Serie de tiempo real del tanque Loma Larga.
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Figura 30. Serie de tiempo real y la prediccién del tanque Loma Larga.

Una vez que se tienen las predicciones se calcula la prediccion del error y se establece
un umbral fijo, para este caso el umbral que se escoge luego de realizar diferentes pruebas es

de 0.35.
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Figura 31. Prediccion del error y umbral para el tanque Loma Larga.

Luego se utiliza este umbral para detectar las anomalias sobre las predicciones hechas

por la LSTM.
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Figura 32. Serie de tiempo real con las anomalias reales para el tanque Loma Larga.
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Figura 33. Serie de tiempo real con anomalias predichas por la LSTM para el tanque

Loma Larga del experimento LSTM como regresor + umbral fijo.

Resultados

Evaluacion del regresor.



Valor

R2 SCORE MSE MAE ACCURACY PRECISION RECALL F1 SCORE
Métrica
B LSTM como Regresor M LSTM + umbral Anomaly Detection Baseline

Figura 34. Resultados de evaluacion de LSTM como regresor y LSTM + umbral para
la deteccion y prediccion de anomalias en el tanque Loma Larga.

Como se puede apreciar la LSTM presenta muy buenos resultados como regresor para
la prediccion de la serie de tiempo. Sin embargo, el enfoque de usar la prediccion del error
de la LSTM como métrica para detectar y predecir las anomalias, no exhibe resultados
favorables, ademas de que no se supera al baseline en ninguno de los dos casos. Por lo tanto,

se debe probar con otro enfoque.

4.5. EXPERIMENTO LSTM COMO REGRESOR + CLASIFICADOR

Debido a los buenos resultados obtenidos tanto en el experimento de clasificacion
usando ventanas deslizantes y la LSTM como regresor se realiza un nuevo experimento
utilizando la LSTM para predecir la serie de tiempo y un clasificador entrenado usando el
mismo procedimiento del experimento de clasificacion de ventanas deslizantes para

determinar de la serie de tiempo predicha cuales son anomalias o no.

DESCRIPCION DEL EXPERIMENTO

1. Mismo procedimiento del experimento anterior en la seccion 4.5 hasta obtenidas las

predicciones de las LSTM.



2. Al obtener las predicciones se utiliza un clasificador entrenado segiin experimento de

ventas deslizantes para detectar cudl de los valores predichos son anomalias o no.

INSTALACION POZO AEROPUERTO3
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Figura 35. Serie de tiempo real con las anomalias reales para el pozo Aeropuerto 3.
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Figura 36. Serie de tiempo real con anomalias predichas por el enfoque usando la

LSTM como regresor + DecistionTree como clasificador.

Resultados

Evaluacion del proceso de prediccion de anomalias.



R2 SCORE MSE ACCURACY PRECISION RECALL F1 SCORE
Métricas
M LSTM como Regresor M LSTM + Decision Tree Baseline

Figura 37. Resultados de evaluacién de LSTM como regresor y LSTM + DecisionTree

para la deteccion y prediccién de anomalias en el pozo Aeropuerto 3.
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Figura 38. Curva ROC de resultados para el experimento LSTM como regresor +
DecistionTree como clasificador para el pozo Aeropuerto 3.
Se puede apreciar muy buenos resultados para deteccion de anomalias usando este
enfoque combinado el cual pretende ser una opcidn viable para la prediccion y deteccion de
anomalias en tiempo real. Se debe extender este experimento a la otra instalacion y presentar

resultados similares.
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Figura 39. Serie de tiempo real con las anomalias reales para el tanque Loma Larga.
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Figura 40. Serie de tiempo real con anomalias predichas por el enfoque usando la

LSTM como regresor + DecistionTree como clasificador para el tanque Loma Larga.

Resultados

Evaluacion del proceso de prediccion de anomalias.



Valor

R2 SCORE MSE ACCURACY PRECISION RECALL F1 SCORE
Métrica
B LSTM como Regresor M LSTM + Decision Tree Baseline

Figura 41. Resultados de evaluacién de LSTM como regresor y LSTM + DecisionTree

para la deteccion y prediccién de anomalias en el tanque Loma Larga.
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Figura 42. Curva ROC de resultados para el experimento LSTM como regresor +

DecistionTree como clasificador para el tanque Loma Larga.

Como se puede apreciar este enfoque los resultados presentados superan al propuesto

como baseline por lo tanto puede ser considerado como enfoque a usar en la herramienta de

prediccion y deteccion de anomalias en tiempo real.

CONCLUSIONES DEL CAPITULO

Luego de analizar los experimentos anteriores realizados se aprecia que la

arquitectura de la red neuronal profunda brinda muy buenos resultados en la tarea de



regresion para predecir los valores reales tanto de la presion como del nivel de las
instalaciones de la red hidraulica. En el caso de predecir las anomalias en tiempo real el
enfoque que presenta los mejores resultados es el de utilizar la red neuronal como regresor y
DecisionTree como clasificador. En el tltimo experimento realizado se muestra ademas que
mientras el regresor ofrezca mejores resultados también mejora el proceso de prediccion de

las anomalias en tiempo real.



CAPITULO 5: EXPLORACION DE DATOS DEL SISTEMA CIS

5.1. EXPLICAR EN QUE CONSISTEN ESTOS DATOS

Estos datos son recopilados mediante el reporte de faltas de agua, fugas que los
usuarios comunican via telefonica a través del Centro de Informacion y Servicio (CIS) de la
JMAS Chihuahua, durante el periodo junio 2018 a julio 2019. Este centro brinda atencioén
personalizada las 24 horas los 365 dias del afo a través del nimero Unico de telefonia 073.
Una vez que los usuarios registran el reporte se le entrega a los mismos un namero de folio
a través del cual los usuarios pueden darle seguimiento al estado del reporte emitido en la

direccion http://www.jmaschih.gob.mx/

En cada reporte de usuario se registra la siguiente informacion:

e No. folio

e Tipo de problema: problema planteado por el usuario

e Contrato usuario: numero de contrato del usuario

e Estado del folio: estado del reporte (Asociado, Cancelado, Terminado)
e Zona: zona referente al municipio de Chihuahua (zona 1 a zona 6).
e Nombre del usuario

e Teléfono

e Direccion

e (olonia: colonia del municipio de Chihuahua

e Fecha

e Solucién/Respuesta

e Observaciones

e Operador recibe llamada

e Responsable zona

Adicionalmente a los reportes, el CIS ofrece otra informacion util y precisa a la

comunidad entre los que se encuentran:


http://www.jmaschih.gob.mx/

e Consultas de horarios de suministro de agua en las distintas colonias de la
ciudad.

e Saldo en el recibo de agua

e Requisitos para tramites de contratos.

e Cambios de titular o dictamenes de factibilidad.

e Recomendaciones para el ahorro de agua.

e Difusion de las redes sociales de laJMAS y el portal
gubernamental http://www.jmaschih.gob.mx. En este portal se pueden

realizar servicios de pago en linea, generar facturas, y darle seguimiento al
folio de atencion del CIS [34].

DIAGRAMA DE FLUJO DEL PROCEDIMIENTO QUE LOS ORIGINA
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Figura 43. Diagrama de flujo de cdmo se originan los datos del sistema CIS.


http://www.jmaschih.gob.mx/

CATALOGO DE POSIBLES FALLOS REPORTADOS POR LOS USUARIOS

El sistema CIS gestiona diversos tipos de fallos reportados por los usuarios, pero los
datos que se tienen actualmente presentan reportes de Falta de Agua, Fuga en la Calle, Fugas

de Agua recuperada reportados por los usuarios en el periodo de junio 2018 a julio 2019.

COMO SABEMOS SI UNA QUEJA FUE ATENDIDA

Como se presenta en el diagrama de flujo una vez que lo usuarios reportan el
problema se le es entregado un niimero de folio del reporte, mediante el cual el usuario puede

revisar el estado del reporte en la direccion http://www.jmaschih.gob.mx y examinar la

respuesta otorgada al reporte.

5.2. EXPLORACION DE LOS DATOS

Se tienen reportes de faltas y fugas de agua en el periodo junio 2018 a julio 2019.


http://www.jmaschih.gob.mx/

¢CUANTOS REGISTROS EXISTEN?
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Figura 44. Cantidad de reportes que se tienen en el CIS.

Como se muestra en la figura 43 se tiene un total de 18628 reporte de fuga de agua y
17675 de falta de agua, de los cuales han pasado a estado terminado o sea que se les dio
respuesta a los usuarios, 18083 en el caso de la fuga de agua y 11831 respecto a la falta de

agua.

¢.EN QUE PERIODO DEL ANO SE REGISTRAN MAS QUEJAS?

En el caso de reportes de falta de agua se puede apreciar en la figura 44 que se
registran mds quejas durante los meses de mayo y junio mientras que en los meses de octubre
y noviembre son menos los reportes. En el caso de los reportes de fugas de agua se puede
apreciar que en el mes de enero es donde se reportan mas quejas y el menor ntimero de quejas

sobre fugas de agua se presenta en el mes de junio, lo que tiene sentido pues este mes es



donde mas falta de agua se presenta, manteniendo valores semejantes en los otros meses para

las fugas.
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Figura 45. Reportes de falta de agua por meses del sistema CIS.
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Figura 46. Reportes de fuga de agua por meses del sistema CIS.



¢SE REPORTAN FUGAS Y FALTAS TODOS LOS DIAS?

Se realiza un analisis de la informacion recopilada para detectar si existe algin dia
que no se hayan reportados faltas o fugas de agua, a continuacion, se presentan los meses con
mayor y menor cantidad de reportes. Las graficas se visualizaron de forma tal que pudiera
presenciarse los reportes por dia de cada mes, se muestra el mes de junio 2018 mes con mayor
cantidad de reportes y el mes de septiembre 2018 uno de los meses con menor cantidad de
reporte, en este ultimo se pueden ver los dias con menor cantidad de reportes los cuales son
el dia 8 con dos reportes y el dia 23 con dos reportes. Luego del analisis realizado se concluye

que en los datos que se tienen no existe un dia en el que no se haya reportado un problema.
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Figura 47. Distribucion de reportes por dia para el mes de junio 2018.
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Figura 48. Distribucion de reportes por dia para el mes de septiembre 2018.

(EXISTEN USUARIOS QUE CONSTANTEMENTE ESTEN REPORTANDO
QUEJAS? ;O TODOS SON UNICOS USUARIOS?

A continuacion, se muestran graficas donde se puede apreciar los 35 usuarios que mas
reportes han realizado en cuanto a la falta y fugas de agua correspondientemente. Esto
demuestra que hay hogares que constantemente estan reportando problemas relacionados a
la falta y fugas de agua, aunque también que gran parte de los reportes registrados son de

forma anénima en el caso de las fugas de agua.



Cantidad de Reportes de Faltas de Agua por Usuarios

HUMBERTO RUBIO MENDOZA

EVA JOVITA GOMEZ

RICARDO MUNIZ HERRERA

JESUS EFRAIN PORTILLO MUROZ
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ERMNESTO MARTINEZ

GILEERTO MENDOZA GUTIERREZ
JESUS MANUEL CHAVEZ CHAVEZ
GUSTAVO ENRIQUE CASTILLO
IRENE T DE JACQUEZ

SUSANA RANGEL RODRIGUEZ
PEDRO MENDOZA RODRIGUEZ
CRISTIMNA PIZARRO HERMANDES
BEATRIZ PLASCENCIA PEREZ
SANDRA SILVA RODRIGUEZ
HORTENCLA RAMIREZ DE DIAZ
JORGE WAZQUEZ CARMEN
GERARDO MORALES ALARCOM
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Figura 49. Cantidad de reportes de faltas de agua por usuarios.

Cantidad de Reportes de Fugas de Agua por Usuarios
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Figura 50. Cantidad de reportes de fuga de agua por usuarios.

¢ CUALES SON LAS ZONAS QUE MAS QUEJAS PRESENTA?

Se puede apreciar que tanto para el caso de reporte de falta de agua como para el caso
de fugas de agua la zona con mas reportes es la zona 5, con mas de 6500 reportes de falta de

agua y mas de 2000 reportes respecto a fugas.
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Figura 51. Reportes de falta de agua por zonas.
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Figura 52. Reportes de fuga de agua por zonas.



¢CUALES SON LAS COLONIAS QUE MAS QUEJAS PRESENTAN?

A continuacidn, se muestran las 35 colonias con més reportes tanto de faltas y fugas
de agua correspondientemente. En cuanto a la falta de agua la colonia que mas reportes

presenta es Santa Rosa y en el caso de fugas de agua es la colonia Riberas de Sacramento.

Reportes de Falta de Agua por Colonias (35 colonias con mas reportes)

SANTAROSA
MARMOL

CERRO DE LA CRUZ
VILLA JUAREZ
LEALTAD

SAN RAFAEL
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2 DE OCTUBRE
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SAN LAZARO
UNIDAD PROLETARIA
SAN JORGE

Colonias
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RANCHERIA JUAREZ
BELLAVISTA

DALE

AEROPUERTO

GRANJAS CERRO GRANDE
VILLA

GRANJAS

MALVINAS

TORIBIO ORTEGA

RIBERAS DE SACRAMENTO
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Figura 53. Reportes de falta de agua por colonias.

Reportes de Fugas de Agua por Colonias (35 colonias con méas reportes)
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Figura 54. Reportes de fuga de agua por colonias.
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¢CUALES SON LAS RESPUESTAS MAS COMUNES?

Se muestra a continuacion las respuestas mas comunes proporcionadas a los usuarios

respecto a los reportes realizadas de faltas y fugas de agua.

LLEGO TARDE EL SERVICIO

BAJO NIVEL DEL TANQUE

SE FUE TEMPRANO EL SERVICIO

BAJO NIVEL TANQUE

CON SERVICIO

VALVULA CERRADA

BAJO NIVEL DE TANQUE

BAJO NIVEL

CERRADO POR FUGA

FUERA DE HORARIO YA HABIAN CERRADO
SERVICIO IRREGULAR POR MANTENIMIENTO DEL TANQUE SANTA RITA
BAJA PRESION EN LA CONDUCCION
HORARIO IRREGULAR POR MANTENIMIENTO DE TANQUE
FUERA DE HORARIO

TANQUE VACIO

HORARIO DE MANANA

NORMAL EN SU HORARIO

CON SERVICIO EN SU HORARIO
REBOMBEO PARADO

SE REFORZO LA ZONA

BAJO NIVEL DEL TANQUE COLINA

LO REGULADORA

LLEGO TARDE SERVICIO

LLEGO CON BAJA PRESION

POZ0S PARADOS POR FUGA

HORARIO DE TARDE

SERVICIO IRREGULAR POR MANTENIMIENTO AL TANQUE SANTA RITA
FALLA EN REGULADORA

BAJO NIVEL DEL TANQUE SANTA RITA
FALLO VALVULA REGULADORA

HORARIO DE SERVICIO EN LA MANANA
LLAVE DE BANQUETA CERRADA
TAPONEAMIENTO EN LINEA

BAJA PRESION DE LA CONDUCCION
SERVICIO NORMAL EN SU HORARIO

Respuestas
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Figura 55. Respuestas mas comunes a reportes de falta de agua a los usuarios.
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Figura 56. Respuestas mas comunes a reportes de falta de agua a los usuarios.
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5.3. CONCLUSIONES DEL CAPITULO

Al andlisis realizado a la informacion obtenida del sistema CIS permite dar respuestas
a las interrogantes planteadas logrando un mayor entendimiento sobre, en qué consisten estos
datos, cudl es el proceso que los origina, cudles son las colonias y zonas que mas reportes
presentan, con qué frecuencia se realizan estos reportes y en qué periodo del afio se registran
mas reportes relacionados a estas quejas. Para la interrogante planteada relacionada con
emplear la informacion del sistema CIS para el proceso de deteccion y prediccion de
anomalias no se obtuvo una respuesta satisfactoria; debido a que para esto se necesita tener
la relacion de a qué zona pertenece y a las zonas donde tienen incidencia cada una de las
instalaciones de la red hidraulica. Una vez detectado esto se inicid un proceso de recopilacion
de esta informacion, pero debido al tiempo y a la dependencia de los profesionales de la
JMAS no se logro la obtencion de esta informacion a tiempo, aunque la solicitud de la misma
se realizd y se espera que sea entregada lo que permite que se pueda emplear en

investigaciones futuras.



CAPITULO 6: INTEGRACION DE RESULTADOS OBTENIDOS A LA

HERRAMIENTA WEB

En este capitulo se describe el proceso de integracion de los resultados obtenidos en
un prototipo funcional de una herramienta Web, que permita ademas de la visualizaciéon y
etiquetado de los datos el entrenamiento de los algoritmos de ML con mejor resultado en los
experimentos para cada una de las instalaciones de la red hidraulica tanto para las
instalaciones que ya presentan datos etiquetados como para aquellas que se vayan

etiquetando en el futuro.

Para la integracion de los resultados fue necesario proveer dos nuevos modulos a la

herramienta web los cuales son detallados a continuacion.

6.1. MODULO PARA ENTRENAR MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA CADA

INSTALACION DE LA RED HIDRAULICA

JMAS Chihuahua & Visualiza icas ‘W Etiquetado de Anomalias £ Entrenar Modelos 1 Prediccion de Anomalias = jels B Import Data ~ 0 Welcome, jmas. ~

‘ Entrenar nuevo modelo @ ‘

Modelos de Machine Leaming entrenados

Instalacion Atributo F. Inicio F.Fin Regressor  R2 Score Clasificador Accurracy  F1 score Fecha Ent. Estado Acciones

Pozo Aldama No. 1 PRESION June 1, 2018 March 25, 2019 LSTM - DecisionTreeClassifier - - June 1, 2020 Inicializado nn
erto 3 Presion Pozo June 1, 2018 March 25, 2019 LST™ - DecisionTreeClassifier - - June 1, 2020 Enrenado n n

L. Larga GASTO 1 June 1, 2018 March 25, 2019 LST™ = DecisionTreeClassifier = = June 1. 2020 Entrenando n n

Pozo A

Figura 57. Modulo para entrenar modelos de ML.

Este médulo provee las funcionalidades necesarias para el entrenamiento de los
modelos de ML con mejores resultados, seleccionados a partir de los experimentos

realizados. Para esto se siguen los siguientes pasos:

1. Elusuario selecciona una fecha de inicio y fecha fin del periodo que se tomara
para el entrenamiento.

2. Posteriormente selecciona una instalacion para la cual se tienen datos
etiquetados, de lo contrario el entrenamiento no puede ser realizado debido a

que se emplea un enfoque supervisado.



3. Luego de seleccionar la instalacion se continua con la eleccion de los
algoritmos de regresion y clasificacion que sera utilizados para el
entrenamiento; en este caso solo se tiene como regresor la LSTM y el
DecisionTree para el proceso de clasificacion, que fueron los algoritmos con
mejores resultados en los experimentos para el proceso de deteccion y

prediccion de anomalias.

Debido a que las tareas de entrenar estos algoritmos se pueden tardar dependiendo
del periodo de tiempo seleccionado fue necesario crear un mecanismo para que estas tareas
se fueran ejecutando en un segundo hilo de ejecucion. De esta forma se evita que se tenga
que esperar a que termine de entrenar un modelo para poder continuar con la operacion de la
herramienta. De esta forma se permite que dependiendo del poder de computo de la
computadora donde se despliegue, se pueda ir entrenando varios modelos para las
instalaciones de la red hidraulica. Para su correcto funcionamiento la interfaz debe ir
actualizando cada cierto intervalo de tiempo el estado del proceso de entrenamiento de estos
modelos. Ademas, se permite guardar el entrenamiento realizado para poder ser utilizado en

tiempo real para la deteccion prediccion de anomalias.

6.2. MODULO PARA DETECTAR Y PREDECIR ANOMALIAS EN TIEMPO REAL

stalacion: L. Larga — Regresor: LSTM -- Clasificador: DecisionTreeClassifier 0472662019 [ 05202019 ] E
Ao Presion UM eciciad Anamale

Figura 58. Modulo para visualizar las predicciones de anomalias.

Este moédulo provee las funcionalidades para mostrar las predicciones de las

anomalias para aquellas instalaciones que tengan previamente modelos entrenados. Para esto



inicialmente el usuario selecciona un modelo entrenado para cierta instalacion, luego
selecciona un periodo de tiempo (fecha inicio y fecha fin) para el cual el sistema de
proporcionar una prediccion tanto de la serie de tiempo, asi como de las anomalias (marcadas
de color rojo) que son predichas para esa instalacion. El usuario puede ver cada valor
especifico que donde ocurren estas anomalias tanto como el atributo que se esta analizando

(presion, nivel, etc.) posicionando el cursor encima del punto que desee conocer.

El médulo es desarrollado para que el usuario pueda estar analizando las predicciones
de varias instalaciones a la misma vez con la limitante del poder de computo de la

computadora donde se despliega esta aplicacion.

6.3. CONCLUSIONES DEL CAPITULO

Con el desarrollo de esta herramienta web se proporciona a los profesionales de la
JMAS un mecanismo para que puedan monitorizar las diferentes instalaciones de la red
hidraulica y que brinde predicciones sobre comportamientos anomalos en las mismas en
tiempo real. Este proceso les permitird tomar acciones preventivas para mitigar o disminuir
el impacto de estas anomalias en el proceso de distribucion del agua. Con la explotacion de
esta esta herramienta se podrian disminuir los eventos de falta y fugas de agua reportados
por los usuarios al CIS lo cual tendria un impacto positivo para la gestion del preciado liquido
en el municipio de Chihuahua, puesto que debido a la region la administracion del agua es

un tema critico.



CAPITULO 7: DISCUSION APORTES Y CONCLUSIONES

GENERALES

En este capitulo se presentan los aportes brindados por esta investigacion y las
conclusiones generales, mediante un analisis de la solucion a las preguntas de investigacion
que fueron guiando el trabajo investigativo. Luego se exhiben los trabajos futuros y
recomendaciones para la extension o realizacion de trabajos relacionados con esta

investigacion.

7.1. DISCUSION DE PREGUNTAS DE INVESTIGACION

(Como presentar los datos obtenidos de forma que puedan ser utilizados por la

comunidad de Machine Learning?

En respuesta a esta pregunta de investigacion representa el primer aporte de la tesis
pues se proporciona una biblioteca de Python: ‘jmas water data’ la cual contiene los
siguientes datasets con los datos de las instalaciones de la red hidraulicas listos para ser

usados por la comunidad de ML:

full dataset: pandas dataframe que contiene los todos datos de los sensores para cada

una de las instalaciones de la red hidraulica de Chihuahua.

labeled dataset: pandas dataframe que contiene los datos etiquetados de anomalias
en dos instalaciones de la red hidraulica, el etiquetado fue realizado por un usuario experto

de la JMAS.

Esta biblioteca podra ser instalada haciendo uso del comando de consola “pip install
jmas_water _data’ y una vez instalada se pueden importar los datasets anteriormente
presentados listos para aplicar algoritmos de ML. Esto también permitira la reproduccion de

los experimentos y resultados presentados en la investigacion.

(Como permitir que un usuario experto pueda identificar y registrar comportamientos

que pueden llevar a la falta o fugas de agua en las instalaciones de la Red Hidréaulica?

En el capitulo #3 se presenta los modulos de visualizacion y etiquetado de datos de la

herramienta web la cual proporciona un mecanismo para que un experto pueda visualizar los



datos de las instalaciones de la red hidraulica. Ademas, este usuario experto puede registrar
los periodos de tiempos en los cuales determine que ocurren comportamientos anomalos que
puede llevar a la falta o pérdidas de agua. La herramienta proporcionada permite el registro
de esta informacion, asi como exportar los mismos para ser utilizados de forma externa. Al
proporcionar estas prestaciones se considera que se da respuesta a la pregunta de

investigacion planteada.
(Los datos actuales son suficientes para predecir y detectar anomalias en tiempo real?

El analisis realizado en el capitulo #4 de experimentos y resultados, evidencia que
con los datos etiquetados de las dos instalaciones se puede predecir y detectar las anomalias
en tiempo real de las instalaciones, mediante el enfoque de emplear una LSTM como regresor
de los valores de los sensores y emplear un clasificador como DecissionTree para detectar
las anomalias en las predicciones usando ventanas deslizantes. En el caso de la instalacion
Pozo Aeropuerto 3 se obtuvo un 98% de accuracy, 95% de precision, 97% de recall y 95%
de fl-score, la instalacion Tanque Loma Larga se obtuvo 95% de accuracy, 81% de
precision, 70% de recall y 73% de fI-score, ambos resultados mejorando el baseline. Con
estos resultados podemos dar respuesta satisfactoria a la pregunta de investigacion, pero seria
incorrecto generalizar que se cumple para las demds instalaciones que no se tienen datos
etiquetados.

(Qué informacioén aporta los datos recopilados por el sistema CIS?, esta informacion
puede ser utilizada en el proceso de predecir y detectar anomalias en tiempo real?

En el capitulo #5 se realiza la exploracion de los datos del sistema CIS, en este analisis

se obtuvo respuestas a las siguientes interrogantes relacionadas a la informacion que aportan

los datos del sistema CIS:

e Como se originan los datos

e La cantidad de registros que existen

e Periodo del afio donde se presentan mas reportes de usuarios.
e Zonasy colonias de Chihuahua con mas reportes de usuarios.

e Respuestas mas comunes dadas a los usuarios.

Aunque esta informacion puede ser de utilidad para demostrar la existencia de

problemas relacionados al servicio y distribucion de agua en Chihuahua, no se encontr6



informacion en estos datos que pueda ser utilizada en el proceso de prediccion y deteccion

de anomalias en las instalaciones de la red hidraulica.

(Como permitir que los profesionales de la JMAS puedan predecir y detectar

anomalias en tiempo real?

En el capitulo #6 se describe el proceso de integracion de experimentos realizados e
implementacion de una herramienta Web que incluya tanto los modulos de visualizacion y
etiquetado de los datos, asi como un médulo para la prediccion y deteccion de anomalias en
tiempo real. El uso de esta herramienta, los profesionales de la JMAS podrén predecir con
cierto grado de exactitud comportamientos andmalos en instalaciones de la red hidraulica

que puedan afectar el proceso de distribucion del agua en Chihuahua.

La herramienta provee formas de entrenar los modelos de ML de forma automética
con el paso del tiempo o a peticion del usuario de forma manual tanto para las instalaciones
que ya se encuentran etiquetadas, o una vez que nuevas instalaciones sean etiquetadas se
puedan entrenar modelos para la prediccion y deteccion de anomalias en estas. Ademas, el
entrenamiento de esos modelos puede ser guardados para que la aplicacion sea mas eficiente

al momento de operacion.

Esta herramienta les permitird a los profesionales de la JMAS tomar acciones
preventivas para erradicar o disminuir el impacto de comportamientos andémalos en
instalacion de la red hidraulica en el proceso de distribucion del agua en Chihuahua. Se
considera que con esto se da respuesta a la pregunta de investigacion relacionada, cumpliendo

con la solucion de los problemas planteados en la investigacion

7.2. TRABAJOS FUTUROS

En trabajos futuros seria importante validar que el enfoque propuesto en esta
investigacion aporta buenos resultados para las demads instalaciones de la red hidraulica luego

del etiquetado de nuevas instalaciones por expertos de la JIMAS.

Debido a que la gran cantidad de instalaciones de la red hidraulica que se encuentra
sin etiquetar las anomalias y al tiempo y trabajo que lleva este proceso, seria invaluable
encontrar un enfoque No supervisado para el proceso de deteccion de anomalias en tiempo

real, que brinde resultados competitivos respecto a los obtenidos en esta investigacion.



se necesita tener la relacion de a qué zona pertenece y a las zonas donde tienen

incidencia cada una de las instalaciones de la red hidraulica.

Registrar la relacion entre las zonas en la que estd dividida Chihuahua y las
instalaciones de la red hidraulica. Esta relacién de comunicar a que zona pertenece y a las
zonas donde tienen incidencia cada una de las instalaciones de la red hidraulica. Esta
informacion se solicité a los profesionales de la JMAS, pero no fue entregada en el periodo
de esta investigacion. Con la recopilacion de esta informacion se podria lograr relacionar la
informacion del sistema CIS en el analisis de prediccion y deteccion de anomalias pues si
una zona A esta relacionada directamente con otra zona B, si ocurre una anomalia de alto
impacto en la zona A también afectard a la zona B, lo cual se puede predecir y actuar en
consecuencia para disminuir el impacto de la misma, esto también pasa en el caso de las

colonias.

7.3. RECOMENDACIONES

Se recomienda modificar el experimento de LSTM como regresor mas umbral fijo
para la prediccion de anomalias en tiempo real, empleando un método para variar el umbral
dependiendo del historico, con el objetivo de verificar si se obtienen resultados competitivos
puesto que este enfoque es no supervisado, lo cual ahorraria tiempo y esfuerzo necesario para

el etiquetado de los datos.

Se recomienda analizar otras variables relacionadas a las instalaciones de la red
hidraulica que se tienen actualmente en los datos, pero que por inconsistencias se descartaron
en esta investigacion, para esto seria necesario trabajar en conjunto con la JMAS para obtener

informacion mas completa y consistente de los sensores de la red hidraulica.



CAPITULO 8: APENDICES (ANEXOS)

En este capitulo se muestran los anexos de la presente investigacion principalmente

mostrando en modo de tablas los resultados de los experimentos presentados en la

investigacion.
Métrica Valor
Accuracy 0.98
Precision 0.97
Recall 0.88
F1 score 0.93
AUC 0.94

Tabla 4. Resultados experimento baseline para el pozo Aeropuerto 3.

Métrica Valor
Accuracy 0.90
Precision 0.36
Recall 0.71
F1 score 0.47
AUC 0.81

Tabla 5. Resultados del experimento baseline para el tanque Loma Larga.

Clasificador = Accuracy  Precision Recall F1 Score
KNN 0.79 0.88 0.86 0.87
Linear SVM 0.74 0.74 1.0 0.85
RBF SVM 0.8 0.82 0.93 0.87
Decision Tree 0.78 0.81 0.91 0.86
Random Forest 0.73 0.76 0.94 0.84
MLP ANN 0.82 0.87 0.89 0.88

Tabla 6. Resultados del experimento clasificacién con ventanas generales para el pozo

Aeropuerto 3.



Clasificador Accuracy  Precision  Recall F1 Score

KNN 0.73 0.81 0.83 0.82
Linear SVM 0.75 0.75 1.0 0.86
RBF SVM 0.78 0.81 0.91 0.86
Decision Tree 0.72 0.80 0.83 0.82
Random Forest 0.75 0.80 0.89 0.84
MLP ANN 0.74 0.77 0.93 0.84

Tabla 7. Resultados del experimento clasificacion con ventanas generales para el

tanque Loma Larga.

Clasificador = Accuracy  Precision  Recall F1 Score
KNN 0.96 0.97 0.97 0.97
Linear SVM 0.69 0.69 0.99 0.81
RBF SVM 0.96 0.97 0.97 0.97
Decision Tree 0.96 0.97 0.97 0.97
Random Forest 0.96 0.96 0.98 0.97
MLP ANN 0.96 0.96 0.98 0.97

Tabla 8. Resultados del experimento clasificacion con ventanas deslizantes para el

pozo Aeropuerto 3.



Clasificador Accuracy  Precision  Recall F1 Score

KNN 0.95 0.96 0.98 0.97
Linear SVM 0.90 0.90 1.0 0.95
RBF SVM 0.94 0.95 0.99 0.97
Decision Tree 0.95 0.95 0.98 0.97
Random Forest 0.95 0.95 0.99 0.97
MLP ANN 0.92 0.92 0.99 0.96

Tabla 9. Resultados del experimento clasificacion con ventanas deslizantes para el

pozo tanque Loma Larga.

Regresor R2 score MSE MAE
LSTM 0.96 0.017 0.08

Tabla 10. Resultados de evaluacién de la LSTM como regresor para el Aeropuerto 3.

Enfoque de Prediccion Accuracy Precision Recall F1 score
de Anomalias
LSTM + umbral 0.78 0.65 0.82 0.72

Tabla 11. Resultados del proceso de deteccion y prediccion de anomalias del

experimento LSTM como regresor + umbral fijo para el Aeropuerto 3.

Regresor R2 score MSE MAE
LSTM 0.95 0.03 0.12

Tabla 12 . Resultados de evaluacion de la LSTM como regresor para el tanque Loma

Larga Evaluacidon del proceso de prediccién de anomalias.

Enfoque de Prediccion de Accuracy  Precision Recall F1 score
Anomalias
LSTM + umbral 0.89 0.27 0.07 0.13

Tabla 13. Resultados del procedo de deteccion y prediccién de anomalias del

experimento LSTM como regresor + umbral fijo para el tanque Loma Larga.



Enfoque de Predicciébn Accuracy Precision Recall F1 score
de Anomalias

LSTM + Decision Tree 0.98 0.95 0.97 0.95

Tabla 14. Resultados del procedo de deteccion y prediccion de anomalias del
experimento LSTM como regresor + DecisitionTree como clasificador para el Aeropuerto3.

Enfoque de Prediccion Accuracy Precision Recall F1 score
de Anomalias
LSTM + Decision Tree 0.95 0.81 0.70 0.73

Tabla 15. Resultados del proceso de deteccion y prediccion de anomalias del

experimento LSTM como regresor + DecisitionTree como clasificador para el tanque Loma

Larga.
Total Terminado Asociado Cancelado Validado
Reportes de 17675 11831 5736 89 19
faltas de
agua
Reportes de 18628 18083 - 460 85
fugas de
agua

Tabla 16. Total, de reportes que se tienen del sistema CIS.
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