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@ Modelo y realidad
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Los modelos de base fisica simplifican |a realidad
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El comportamiento real esta en los datos...

...pero los modelos de datos son ineficaces fuera de rango J

[...y los datos tienen imprecisiones y ruido }




Proyecto NUMA

Los modelos de datos y de base fisica son complementarios

- cimiento

del conjunto presa

Sectorizacion



Puntos de control de movimientos

® 25 Paramento de
aguas arriba
(6 y 7 aguas abajo)



PLANTA

El algoritmo NUMA permite un modelo mas complejoy PN a0
ajustado, y asi mas util
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Con buenos datos y algoritmos de calibracion
...los modelos de base fisica se aproximan mas...

...al comportamiento real de las presas
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@ Comprender mejor

...para hacer las presas mas seguras



La Inteligencia Artificial nos ayuda a comprender...
e ™ i ———

...fue inventada para abordar la comprensién y simulacidn de sistemas complejos

[ Lo conocido ] ) > [ Lo desconocido ]

[ Los modelos se entrenan con una parte de los datos disponibles... ]

[ ...y se validan con otra parte de los datos ]

...asi gue siempre sabemos como de bien o mal funcionan
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La presa es un ser vivo

\/\/\/\/\/\/\,

... que cambia con el tiempo
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éQué efecto tiene |la deriva temporal?
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éA qué responde el comportamiento de la presa?
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Entender ayuda a interpretar y decidir...

—~ e

...y eso hace que la presa sea mas segura
e



@ Deteccion temprana

Ante una situacion de peligro...

...el tiempo es seguridad




dAumentar la seguridad reduciendo el coste?
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o Analisis rutinarios
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Deteccion temprana
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—-—

Analisis especificos /

partiendo de la
anomalia detectada
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Economia

O [Ahorro de medios en analisis rutinarios ]

o [Atencic’)n enfocada a situaciones que realmente la requieren }

Tiempo > Seguridad

O [ Control intenso y continuo del comportamiento de la presa ]

o {Ll'mite: capacidad para recoger y comunicar datos }
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Economia

O [Ahorro de medios en analisis rutinarios ]
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Modelos predictivos mas precisos

~ NN —"—~

...para detectar antes las anomalias
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Los modelos no causales son generalmente mas precisos que los causales
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Los modelos no causales son generalmente mas precisos que los causales
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Los modelos de corto plazo son extremadamente precisos

..Utiles para detectar anomalias repentinas
e
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El movimiento del dia anterior se han incorporado como variable de entrada



[EI problema de “hervir la rana” ]

Los modelos de corto plazo pueden adaptarse progresivamente a la
evolucion patoldgica del comportamiento y no detectar nada

https://plazamoyua.files.wordpress

.com/2015/05/rana-hirviendo.png



éCual es el mejor tipo de modelo predictivo?
— T e N e —— =

O [ Diferentes técnicas de “machine Iearning”]

0 [Modelos causales / no causales J

o {Modelos estaticos / evolutivos }
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éCual es el mejor tipo de modelo predictivo?
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Interesa usar varios tipos de modelos... _ _
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...que arrojaran luz...

...sobre aspectos distintos del comportamiento de la presa




¢ Cuantos datos hacen falta?
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@ iDonde estamos?

Hombre solo. Autor: Mingote



@ iDonde estamos?

Las técnicas de machine learning
acaban de llegar
a la seguridad de las presas
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SNuEIgiDAM

Estudio de la presay programacion de
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éiHacia donde vamos?
e ——




¢ Podemos ver mejor? La inspeccion visual
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éA qué responde una fisura, humedad...”?



éNos podria decir |la presa qué le esta pasando?

Deteccidn automatica de patrones de averia

...COmo asistente para la toma de decisiones
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éNos podria decir |la presa qué le esta pasando?

Deteccidn automatica de patrones de averia

...COmo asistente para la toma de decisiones

[ éQué instrumentos, cuantos y dénde son necesarios para ello? ]

[ éQué técnicas de reconocimiento de patrones son mas adecuadas? ] I




En resumen...
~V NN~~~

Los modelos de base fisica y los modelos de datos

son complementarios
g ————

@ Las técnicas de |A ayudan a comprender como funciona la presa...
emesm—————

@ ...y facilitan la deteccion temprana vy eficiente de situaciones de peligro
g



...hacia presas mas seguras a menor coste
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