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RESUMEN

El rendimiento de los dispositivos de monitorizacion ha experimentado mejoras permitiendo disponer de mas informacion sobre
el comportamiento de las estructuras. Sin embargo, las inversiones realizadas en modernizacion de sistemas de medida no se
recuperan a menos que se complementen con aplicaciones capaces de manejar una informacién tan amplia y diversa.

En esta contribucidn, se presenta una herramienta de software para importar, explorar, limpiar y analizar datos de
monitorizacion. Ademas, permite la generacion de modelos de prediccion basados en machine learning, asi como la
interpretacion de la respuesta del sistema a las acciones o cargas en funcionamiento.

La metodologia y la estructura general se dividen en dos fases: i) carga, depuracién, completado y analisis datos, y ii)
generacion e interpretacion de modelos predictivos basados en machine learning. El mismo modelo puede utilizarse para la
deteccion de anomalias comparando las predicciones con el comportamiento registrado.

Palabras clave | exploracion interactiva de datos; limpieza de datos; preprocesamiento de datos; interpretacion de datos;
machine learning.

INTRODUCCION

El analisis de datos es la base del analisis de muchos sistemas hidroambientales en areas como la hidrologia, la gestion
de embalses o la seguridad de presas. Este andlisis de conjuntos de datos complejos se convierte a menudo en el factor limitante
en estudios de ingenieria (Kotsiantis y Kanellopoulos, 2006). Independientemente del volumen de datos disponible, el analisis
en tiempo real es necesario en todas las escalas de resolucion, desde el conjunto de datos completo hasta valores singulares
(Thorvaldsdéttir et al., 2013). La evaluacion de la seguridad se basa fundamentalmente en el analisis experto de graficos que
muestran la evolucion de las variables mas relevantes, asi como su relacion con las principales cargas actuantes. Aunque gran
parte del andlisis puede realizarse automaticamente, la interpretacion y la experiencia de los técnicos, basada en una
visualizacién de datos rapida y flexible, son esenciales para distinguir entre relaciones complejas entre variables y errores o
ruido aleatorio (Guyon y Elisseeff, 2003). Tradicionalmente, la representacion de los datos de monitorizacion de estructuras
hidraulicas se ha limitado a hojas de calculo convencionales, lo que era suficiente cuando se manejaban datos manuales con
baja frecuencia de lectura.

La tendencia hacia la instalacion de sistemas automaticos de adquisicion de datos (ADAS) ha dado lugar a un aumento
de la cantidad de datos disponibles. Sin embargo, este aumento del volumen de datos disponibles también plantea problemas en
lo que respecta a las herramientas de andlisis y procesamiento de datos, asi como a los métodos para generar modelos
predictivos. Desafortunadamente, el tamafio y la diversidad de los conjuntos de datos producidos por los sistemas actuales a
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menudo presentan grandes desafios para las aplicaciones de visualizacion. Ademas, la exploracion de datos se limita
frecuentemente a observar la evolucién de las series temporales de cada variable registrada. Los sistemas de monitorizacion
avanzados requieren aplicaciones capaces de manejar una informacion tan amplia y diversa. Los graficos de series temporales
convencionales y los métodos estadisticos simples no son apropiados para maximizar la informacion extraida de estos datos.
Aunque se han desarrollado algunas herramientas especificas que incorporan ciertas caracteristicas (por ejemplo, Mora et al.,
2008), las herramientas utilizadas en la ingenieria para la presentacion y andlisis de estos datos se limitan a menudo a los
programas ofimaticos convencionales o a laboriosos y poco intuitivos scripts de programacion.

En distintos campos de la ciencia y la ingenieria en los que se dispone de grandes bases de datos se estan desarrollando
herramientas para extraer informacion de los mismos. Estas herramientas incluyen entornos de visualizacién altamente
personalizables e interactivos, que permiten presentar los datos en diferentes formatos, de forma que se puedan identificar
determinados patrones y datos erréneos. Esto ha motivado a investigadores y profesionales a utilizar modelos predictivos
basados en machine learning (ML) para la evaluacion de los datos, como lo demuestra la creciente cantidad de publicaciones
cientificas en este campo (Salazar et al., 2017a).

Por otra parte, las mediciones obtenidas de las redes de monitorizacion, ya sean manuales o automaticas, suelen
presentar errores que pueden deberse a la transcripcion o a la comunicacién, asi como periodos de falta de datos debido a
interrupciones del sistema de origen diverso. Ademas, las antiguas series registradas manualmente y los datos digitalizados mas
recientes obtenidos de los sistemas automaticos coexisten frecuentemente en las mismas bases de datos. La frecuencia de
lectura y la calidad de estos datos son, en general, diferentes, lo que da lugar a series heterogéneas que requieren acciones de
preprocesamiento para ser estandarizadas. Por todo esto, el pretratamiento es esencial para extraer la maxima informacion de
los datos disponibles.

En esta comunicacién se presentan dos aplicaciones informaticas desarrolladas en el lenguaje de programacion R (Team
and R Development Core Team, 2018) que hacen uso de la interactividad del paquete Shiny (Chang et al., 2018) y pueden ser
ejecutadas localmente o alojadas en la nube con un acceso seguro adecuado. El objetivo principal de la primera aplicacion es el
tratamiento de datos de monitorizacion e incluye funcionalidades especificas de preproceso enfocadas a la generacion de una
base de datos adecuada para ajustar posteriormente modelos predictivos. La primera version fue desarrollada especificamente
para analizar el comportamiento de presas, pero también podria aplicarse, con pequefios cambios, para estudiar otros procesos
hidroambientales como la deteccidn de fugas en las redes de distribucion de agua o la estimacion del flujo de descarga en los
aliviaderos sobre la base de resultados experimentales.

La segunda herramienta permite crear modelos predictivos del comportamiento del sistema. Las técnicas de ML se
utilizan cada vez mas con este fin en todo el mundo: se construyen modelos para estimar la respuesta de la estructura frente a
una determinada combinacién de cargas, y sus resultados se comparan con las mediciones reales para apoyar la toma de
decisiones en las evaluaciones de seguridad. Ademas, la interpretacion de estos modelos puede ser Gtil para el disefio del
sistema de monitorizacion: el algoritmo calcula autométicamente la influencia relativa de las entradas (en este caso, los
dispositivos de monitorizacién) en cuanto a su utilidad para estimar la respuesta, de forma que los mas relevantes pueden ser

seleccionados para ser automatizados. La flexibilidad del algoritmo permite analizar diferentes tipos de variables sin necesidad
de determinar a priori cuales son las cargas mas influyentes o como afectan al valor objetivo.

TRATAMIENTO DE DATOS

Exploraciéon de datos

La exploracion de datos es un paso preliminar fundamental antes de cualquier analisis. Por un lado, permite conocer las
caracteristicas de los datos a analizar, como volumen disponible de datos, rangos de variacion o la relacién entre variables. Por
otra parte, es Util para identificar errores tales como datos andmalos derivados de errores de medicion o periodos de datos
incompletos. Ademas, un experto con las herramientas adecuadas puede tener una primera idea de si el comportamiento
responde a lo que se esperaba, observando cambios claros en las tendencias de las series, dispersion de los resultados, etc. La
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herramienta desarrollada en este trabajo permite la visualizacion de tablas de datos interactivas (Figura 1) donde el usuario

puede ver los valores ordenados por tiempo, pudiendo elegir las variables y el nimero de filas a mostrar, asi como buscar un
valor especifico.

Monitoring Data

Variablesto show:  Date, Disp0l, Flow04, Lev, M = £ Change columns to show Missing data per column (%): 00000[000
Show 10 *~ entries Search: |.I.1.5
Date Disp01 Flow04 Lev Month Rainfall Temp Year

202 1993-11-09 125 3.704 322.447 1 1233 9333 1993.85
281 1995-05-16 12571 2359 318.235 5 1.043 15.857 1995.37
442 1998-06-16 12.543 1789 320.14 [ 0.983 15.833 1998.45
695 2003-04-22 18.543 2561 327.441 4 1 125 2003.3
782 2004-12-21 12557 1651 316.009 12 0 6.299 2004.97
T98 2005-04-12 12.586 1.465 307.053 4 0.033 11167 2005.28
803 2005-05-17 9.711 1.057 304.357 5 0.55 125 2005.37

Showing 1to 7 of T entries (filtered from 835 total entries) Previous 0 Next

Figura 1| Exploracion de datos en tabla. Se muestra el resultado de la busqueda del valor “12.5".

La segunda opcion de visualizacion es un grafico de series de tiempo multivariable (Figura 2). A partir de la exploracién
de las series temporales, es posible identificar la existencia de errores de lectura o de periodos en los que faltan datos. En este
grafico, el usuario puede seleccionar las variables a representar mediante dos ejes independientes. Esto permite su comparacion
en una sola pantalla cuando su rango de variacion es muy diferente. El gréfico incluye interactividad para explorar con detalle
determinados periodos y mostrar los valores de cada variable en instantes especificos.
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Figura 2| Gréfico de series temporales con tres variables en el eje izquierdo y dos en el derecho.

La relacion entre variables, asi como su evolucion en el tiempo, puede observarse mejor en una grafica de dispersion
cuasi-3D, en la que el usuario selecciona qué variables mostrar en cada eje, asi como una tercera variable que permite ajustar el
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color de los puntos en funcién de algunas de las variables del conjunto de datos. También es posible elegir los limites de la
tercera variable; esta funcionalidad es muy util para analizar la relacion de dos variables durante periodos de tiempo
especificos. Aqui, usamos Year para los colores (Figura 3 inferior); debe tenerse en cuenta que la variable Year se genera
automaticamente como real (con dos posiciones decimales), no como un nimero entero. Este grafico tiene funcionalidades para
hacer zoom en los dos ejes, para un mejor analisis. Cuando se selecciona un punto especifico en el grafico, se muestra una tabla
con los valores de la variable y todas las otras variables seleccionadas.

También se afiade la posibilidad de graficos de dispersion 3D, que permiten seleccionar las variables en cada uno de los
tres ejes, con posibilidad de rotar el sistema de coordenadas y mostrar lo valores de cada variable en cada punto de forma
interactiva. Un ejemplo de esto se puede ver en la Figura 3 superior.
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Figura 3| Gréficos de dispersion para tres variables. En este ejemplo, los colores dependen de la variable Year, por lo que se puede observar
la evolucion temporal de la relacién entre las variables en ambos ejes.

Otra opcion de visualizacion es el gréafico de dispersion dinamico, donde se observa la evolucion en el tiempo de varios
sensores de una misma familia, lo que permite detectar cambios relativos entre las variables elegidas. Esta evolucion se puede
mostrar con respecto al tiempo y una variable seleccionada (eje horizontal) o el tiempo y dos variables seleccionadas (eje
horizontal y tamafios).
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Figura 4 | Gréfico de dispersion dinamico. Evolucion temporal de cuatro medidas de flujo con temperatura en el eje horizontal.

Por supuesto, cada variable puede en principio depender de muchas otras variables del sistema. Si ese es el caso, esta
interpretacion visual de las graficas podria ser erronea. Para investigar estas relaciones puede hacerse uso de técnicas machine
learning.

Reparacion de datos: Datos incompletos

Es frecuente la existencia de periodos con datos ausentes en las series de medidas de auscultacion, lo que limita la
aplicacion de determinados modelos de prediccion. Varios métodos pueden ser Utiles para compensar la falta de datos en
circunstancias especificas, aunque la imputacion de una alta proporcion de datos puede conducir a un problema relevante, ya
que ponen en duda la credibilidad de las conclusiones extraidas (Little et al., 2012). Cuando el analisis de variables con datos
ausentes se considera inapropiado, es necesario considerar otras alternativas, como las siguientes:

A. Exclusién de las variables con datos ausentes del analisis.

B.

C.

Métodos de sustitucién simples: cada valor que falta se rellena con un valor especifico de la misma serie, como la

observacion anterior o la siguiente;

Métodos de estimacién cuando la simple sustitucion puede conducir a efectos sesgados (Molnar et al., 2009):

a) Basado en la misma serie de datos (por ejemplo, el valor medio de un periodo determinado);

b) Basado en series de datos de la misma naturaleza (es decir, medicién de otros dispositivos de vigilancia del mismo
fendmeno);

¢) Basado en series de datos de variables de diferente naturaleza, pero con una alta correlacién.

La idoneidad de cada método depende de las causas que llevaron a la falta de datos y de la naturaleza de la variable
considerada. Los datos que faltan pueden ser completamente aleatorios, es decir, no relacionados con las variables del estudio,
0 pueden mantener algun tipo de relacion con el resto de datos de esa variable o alguna otra. Por ejemplo, la ausencia de datos
de lluvia durante el invierno no debe ser reemplazada por los anteriores (otofio) ni ser ignorada por el calculo de la media del
resto del afio, ya que implicaria ignorar la estacion de Iluvias. El estudio de las razones que subyacen a los datos que faltan es
atil para seleccionar un método de imputacion apropiado. Por ejemplo, los datos que faltan pueden estimarse a partir de alguna
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variable relacionada. Esta técnica resulta en un sesgo mas bajo que los métodos de analisis tales como la imputacién multiple o

las ecuaciones de estimacion (Little et al., 2012).

Tras el estudio de casos reales, se ha desarrollado una funcionalidad especifica para corregir interactivamente estas

imperfecciones seleccionando datos erroneos o periodos sin datos y sustituyéndolos por valores adecuados. Para ello se han
implementado en el software algunos de los procedimientos mas convencionales de imputacion de datos:

A. Interpolacidn lineal entre los valores anterior y posterior;

B. Interpolacion de una parabola basada en el valor correcto anterior mas cercano y los dos posteriores;

C. Sustitucion de cada uno de los puntos seleccionados por la media de los valores registrados el mismo dia natural (u hora) del
afio (o dia) anterior y posterior. Esto puede ser admisible en el caso de datos con estacionalidad anual (o diaria);

D. Sustitucion de todos los puntos seleccionados por un valor fijo elegido por el usuario.

En la Figura 5 se muestra un ejemplo de introduccion de valores ausentes mediante interpolacion lineal.
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Figura 5| Datos originales (izquierda). Introduccién de datos mediante interpolacion lineal (derecha).

Reparacion de datos: Limpieza de errores

El proceso de limpieza de datos consiste en identificar datos corruptos, incorrectos o irrelevantes de una base de datos
para luego reemplazarlos o eliminarlos (Wu, 2013). Estas inconsistencias detectadas o eliminadas pueden haber sido causadas
originalmente por la entrada incorrecta de datos, por fallos en los sensores de medicion, errores de transmision o
almacenamiento, o por diferentes definiciones de la misma variable. La identificacion de los valores atipicos puede ser estricta
(como rechazar cualquier valor que se encuentre fuera de un determinado rango) o difusa (como corregir registros que se
encuentren dentro del rango global pero que supongan una variacion local por encima de un determinado valor). El analisis de
graficas de dispersion es til para observar cualquier valor atipico significativo en un conjunto de datos.

Esta funcionalidad también se ha desarrollado tras haber observado muchas imperfecciones en las bases de datos
analizadas, que proceden de los sistemas de monitorizacion de estructuras hidraulicas. En la version actual, ademas de las
opciones ya mencionadas para los datos ausentes, el usuario puede sumar un valor fijo al periodo seleccionado o borrar
determinados valores. La figura 6 muestra un ejemplo en el que parece claro que el error se corrige afiadiendo un valor fijo.
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Figura 6 | Datos originales (izquierda). Correccion de errores mediante la adicién de un valor fijo (derecha).

Generacion de variables derivadas

Una vez realizada la exploracién de los datos y corregidos los valores inexactos, y antes de ajustar los modelos
predictivos, se pueden generar variables derivadas de los registros brutos para enriquecer el conjunto de entradas. La decision
de qué variables afadir corresponde al usuario experto, y depende del caso de estudio y del algoritmo a utilizar. Si el usuario
desea analizar la evolucién temporal del comportamiento del sistema, es necesario considerar explicitamente la variable tiempo.
La aplicacion automaticamente genera dos nuevas variables a partir de los registros de fecha: una categérica con los meses,
para permitir analizar la estacionalidad de los datos, y una numérica con los afios (afiadiendo la parte decimal) para facilitar el
analisis visual de la evolucion de las variables con el tiempo.

El objetivo principal al afiadir nuevas variables es obtener automaticamente nuevas caracteristicas basadas en las
existentes. Por ejemplo, las medias mdviles son faciles de realizar y ayudan a mejorar la relacion sefial/ruido de la serie de datos
al sustituir cada valor de la serie por la media de un nimero determinado de valores anteriores (Dilawari, 2018).

Asi, se incluye la posibilidad de afiadir medias mdviles, sumas acumuladas o combinaciones lineales de las variables
existentes. Las dos primeras operaciones permiten crear variables derivadas que reflejan la principal evolucion de la variable
base a lo largo del tiempo, ocultando variaciones de ruido que pueden no ser relevantes.
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Figura 7 | Series temporales de una variable y su media movil semanal.
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Reduccién de la base de datos

Por otra parte, el uso de bases de datos con una alta proporcion de informacion o ruido irrelevante y redundante es
menos eficiente para construir modelos predictivos. La preparacion y el filtrado de los datos pueden ahorrar tiempo para su
posterior procesamiento y ofrecer mejores resultados. Por ejemplo, ademas de eliminar variables o periodos de tiempo, la
aplicacion permite que las series registradas con una frecuencia de adquisicion variable puedan reducirse a un Unico valor. Esta
reduccion se puede hacer en base a distintos periodos de tiempo (dia, semana, quincena o mes) con los siguientes
procedimientos:

a) Tomando como valor diario el registrado a una hora determinada del dia (solo disponible en reduccion a dias);
b) Tomando el valor diario maximo 0 minimo para cada periodo;
c) Agregando valores horarios, bien calculando el promedio o la suma de las mediciones totales.

ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO DEL SISTEMA BASADO EN MACHINE LEARNING

Metodologia

Es comun utilizar modelos estadisticos para generar predicciones de ciertas variables de respuesta de estructuras
hidraulicas y analizar la contribucién de cada una de las cargas actuantes. Para el estudio del comportamiento de presas, uno de
los ejemplos mas utilizados es el modelo HST, desarrollado para analizar desplazamientos en presas de hormigén (Willm,
1967). Este método se ha utilizado a menudo tanto en la practica profesional como en la investigacién, aunque también se han
identificado sus limitaciones (Salazar et al 2017a). Se han propuesto un buen nimero de alternativas para superar estas
limitaciones del HST, que van desde modelos estadisticos avanzados, como HST-Grad (Tatin et al., 2015) o hibrido (Perner and
Obernuber, 2009), hasta modelos ML, que se construyen exclusivamente a partir de los datos: por ejemplo, Neural Networks
(De Granrut et al., 2019; Mata, 2011).

Los autores de esta comunicacion han utilizado previamente algoritmos de machine learning para generar modelos
predictivos del comportamiento de estructuras hidraulicas. En trabajos anteriores se compararon diferentes algoritmos en
términos de precision y facilidad de implementacion (Salazar et al., 2015); se analizaron las posibilidades de interpretacion de
los modelos para extraer conclusiones sobre el comportamiento del sistema (Salazar et al., 2016) y se propuso una metodologia
para la aplicacion a la deteccion de anomalias (Salazar et al., 2017b). Otras aplicaciones incluyen la estimacion de la capacidad
de descarga de aliviaderos con compuertas (Salazar et al., 2013) y en laberintos (Salazar y Crookston, 2019). Este conocimiento
previo se ha aplicado al desarrollo de una segunda aplicacién que permite utilizar los datos procesados para ajustar modelos de
prediccion, asi como interpretar la respuesta del sistema a acciones o cargas en operacion.

Habitualmente los modelos predictivos basados en datos se ajustan a parte de los datos disponibles (el conjunto de
entrenamiento) y luego el modelo se aplica para predecir la respuesta para el periodo restante (el conjunto de pruebas o
validacion). La precision de la prediccion se mide comparando las predicciones obtenidas con el modelo con las lecturas reales.
El objetivo principal de estos enfoques es la deteccion precoz de anomalias, para lo cual normalmente se establece algin
umbral, de modo que si la desviacion de la lectura real de la prediccion del modelo es mayor que el umbral, se emite alglin
aviso.

Aunqgue los algoritmos ML se consideran a menudo como modelos de "caja negra”, existen algunas herramientas
disponibles para su analisis, que han demostrado ser Gtiles para comprender el comportamiento de la presa (Mata, 2011; De
Granrut et al., 2019; Tinoco et al., 2018; Salazar et al., 2016). Esta interpretacion debe basarse en el conocimiento del
comportamiento histérico de las variables en diferentes situaciones.

Se ha creado una segunda aplicacién que realiza un analisis de datos mediante los siguientes pasos:

a) Generacién de un modelo predictivo basado en ML.
b) Interpretacion del modelo en términos de los pardmetros de entrada mas influyentes y la naturaleza de su efecto sobre la
variable considerada.
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Generaciéon del modelo

En este trabajo, utilizamos Boosted Regression Trees (BRT) (Elith et al., 2008), un algoritmo que demostré ser el mas
ventajoso en un estudio comparativo sobre deteccion temprana de anomalias (Salazar et al., 2015) y que ya se utiliz6 para el
analisis del comportamiento de una presa arco (Salazar et al., 2017b). Las principales caracteristicas de este algoritmo que lo
hacen apropiado para este problema son las siguientes:

A. Permite considerar variables de diferente naturaleza y rango de variacion sin necesidad de transformaciones adicionales.

B. Selecciona automaticamente las variables mas relevantes en la respuesta de la estructura y descarta aquellas con poca
influencia. Por lo tanto, no es necesario hacer una seleccidn de variables previa.

C. Es robusto con respecto a parametros de entrenamiento, a diferencia de otros modelos ML que requieren un conocimiento
profundo del algoritmo para seleccionar cuidadosamente las opciones de ajuste del modelo.

La interfaz desarrolladla permite al usuario seleccionar las variables predictoras y la variable objetivo, asi como los
valores de los parametros de entrenamiento (Shinrkage, Number of trees, Interaction depth, Bag fraction), aunque los valores
por defecto suelen dar buenos resultados. También es posible calcular y comparar varios modelos con las mismas condiciones
para verificar la influencia del componente aleatorio del algoritmo de entrenamiento. La principal decision que se debe tomar
en este paso es la seleccion del periodo de entrenamiento, es decir, los datos que se utilizaran para el ajuste de modelo; el
periodo complementario se reserva para validacion. Esto es importante para controlar el sobreajuste de los resultados (Lever et
al., 2016).

Con este enfoque, la fiabilidad de las conclusiones obtenidas esta relacionada con la precision de las predicciones del
modelo (Breiman, 2001). Por lo tanto, se calcula y muestra la discrepancia entre las predicciones y las observaciones, tanto para
el periodo de entrenamiento como para el de validacion. La aplicacién permite analizar los resultados en cuanto a la precision
del modelo, mostrando los valores de error medio absoluto (MAE) y del coeficiente de determinacion (R?) y su evolucién en el
tiempo (Figura 8).
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Figura 8| Interfaz para ajustar y evaluar modelos predictivos.

Por defecto, se toma un periodo previo para entrenamiento del modelo, y el mas reciente para validacion. Este enfoque
representa una aplicacion realista, en la que datos existentes pueden utilizarse para construir un modelo, que puede aplicarse
posteriormente a la evaluacion de la seguridad en tiempo real. En la practica, el modelo podria actualizarse con cierta
frecuencia para ampliar el conjunto de entrenamiento y, por lo tanto, mejorar la precision. El efecto del tamafio del conjunto de
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entrenamiento sobre la capacidad de prediccion se estudio en un trabajo previo, incluyendo criterios para actualizar el modelo
(Salazar et al., 2017b).

Interpretacion de resultados

Las Figuras 9 y 10 muestran un ejemplo de aplicacion, en este caso para predecir el desplazamiento en una presa de
hormigdn. ElI modelo parte de las variables externas, que en este caso incluyen el nivel de embalse, la temperatura (valores
diarios y medias maviles) y la precipitacion acumulada en varios periodos. El primer resultado de la interpretacion del modelo
es la identificacion de las variables de entrada mas influyentes en el sistema, es decir, aquellas que estan mas relacionadas con
la respuesta analizada. Dado que es habitual tener varias variables de una misma familia (por ejemplo medias mdviles de
diversos periodos de una misma variable), puede estudiarse también la importancia por familias. En el ejemplo mostrado se
observa que la temperatura es mas influyente, y en particular la media movil de 60 dias.

Year I
Year
Temp120
Temp090 I
Temp060 Tem group
Temp030 _
Temp014 . Rainfall
Temp007 I
Temp I Month
Rainfall ‘
Month |
Lev
0 10 20 30 40 0 20 40 60 80
Relative Influence % Relative Influence %

Figura 9| Influencia de las variables predictoras en la respuesta.

Del mismo modo se puede estudiar la influencia parcial de cada una de las variables de entrada con respecto a la
respuesta, individualmente o emparejadas. En la Figura 10 se incluye otro ejemplo, en este caso para estimar el caudal de
filtracion. Se observa que aumenta con el nivel de embalse, ademas de la evolucion en el tiempo.

La influencia relativa calculada explica la interaccion entre las variables: una pequefia diferencia en alguna de ellas
puede dar como resultado una gran diferencia en la influencia calculada por el modelo. Esto muestra la capacidad del algoritmo
para manejar variables altamente correlacionadas, como es el caso de las distintas medias méviles de temperatura. La
interpretacion del modelo permite identificar efectos que son dificiles de detectar mediante la exploracion de datos, incluso si se
han utilizado herramientas de visualizacién avanzadas.

VI Jornadas de Ingenieria del Agua. 23-24 de Octubre. Toledo



11 SALAZAR F et al. | Tratamiento y analisis inteligente de datos del comportamiento de estructuras hidraulicas JIA 2019 | Linea Temética M ‘

. 6
5
4
4
<
E
5. 3
o3
2
2 1
75%0
0 25 50 75 100 Lev °
% range 25% s, S%
_‘?,—
®* Lev @ Year ":p ]
Z Year

Figura 10| Gréficos de dependencia parcial para dos predictores con respecto a la variable objetivo: lineas (izquierda) y superficie 3D (derecha)..

El modelo tiene una limitacion fundamental que debe tenerse siempre en cuenta: en general, las predicciones fuera del
rango de datos de entrenamiento no son fiables. Esto implica, por ejemplo, que la prediccion del modelo sera pobre para un
nivel de embalse superior al maximo histérico registrado. Para controlar este efecto de extrapolacion, se verifica si los datos de
la prueba estan dentro del rango de entrenamiento, y se emite una advertencia en caso de extrapolacion.

CONCLUSIONES

Con la implementacién de nuevos sistemas avanzados de monitorizacion y adquisicion de datos, se generan bases de
datos de tamafio creciente, lo que puede ser de gran utilidad tanto en el analisis de la respuesta como en la gestion de la
seguridad. Estos avances en los instrumentos de medicién, asi como en las técnicas de transmision y almacenamiento de
informacién, han conducido a mejoras significativas en términos de precision y fiabilidad, lo que se ha traducido en una mayor
disponibilidad de informacion sobre el comportamiento del sistema en cuestion. La exploracion de estos datos puede
proporcionar informacion interesante, especialmente si se dispone de las herramientas adecuadas y la tarea es llevada a cabo por
técnicos de ingenieria con un alto conocimiento del caso en estudio. Sin embargo, el comportamiento del problema es a menudo
complejo, y las cargas actuantes estan correlacionadas, lo que hace casi imposible identificar ciertos efectos simplemente
observando los datos.

Se han presentado dos herramientas para el analisis e interpretacion de datos de monitorizacion de estructuras
hidraulicas. Una primera permite la exploracion visual interactiva de los datos de monitorizacién en diferentes formatos con un
alto grado de interactividad. Se pueden generar y analizar diferentes tipos de graficos de dispersion y de series temporales.
Ademas, los datos pueden corregirse y completarse en el mismo entorno y también de forma interactiva.

La segunda aplicacion permite generar modelos de prediccion basados en ML, mediante una implementacion de
modelos BRT que se adapta a variables de respuesta de diferente naturaleza. Estos modelos tienen la ventaja de ser muy
flexibles en cuanto a la naturaleza de la respuesta del problema a analizar, asi como a la cantidad de datos de entrada. Las
variables de entrada de baja relevancia se excluyen automaticamente sin necesidad de una seleccion especifica de variables.

Los modelos de prediccion basados en BRT pueden ser Utiles para interpretar el comportamiento de diferentes sistemas
mediante el analisis de los datos de monitorizacion. Los estudios previos han mostrado buena capacidad de prediccion del
algoritmo, asi como su robustez en relacién con los parametros de entrenamiento, por lo que no es necesario tener un
conocimiento profundo del método para su uso practico.
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Como resultado, los modelos BRT pueden ser utilizados tanto para identificar cambios en el comportamiento del
sistema, cuando se analiza el comportamiento pasado (analisis de datos retrospectivo), como para detectar desviaciones del
funcionamiento normal, cuando se aplican a datos en tiempo real.

Ademas, estos modelos pueden ser analizados para explorar el grado de asociacion entre las variables de entrada
consideradas y la variable objetivo analizada, asi como la forma de cada dependencia parcial.

Los resultados muestran que el método puede ser Gtil como apoyo para el analisis de la seguridad de estructuras
hidraulicas, permitiendo la identificacion de desviaciones del comportamiento normal. La herramienta puede ser utilizada para
diferentes tipos de problemas y variables de salida, siempre que se disponga de datos de monitorizacion adecuados y los
resultados sean interpretados por usuarios expertos en el sistema analizado.
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