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Resumen

SANTILLAN, D., FRAILE-ARDANUY, J. & TOLEDO, M.A.
Prediccién de lecturas de aforos de filtraciones de presas
béveda mediante redes neuronales artificiales. Tecnologia y
Ciencias del Agua. Vol. V, nim. 3, mayo-junio de 2014, pp.
81-96.

Las redes neuronales artificiales son estructuras matematicas
inspiradas en el cerebro de los seres vivos, capaces de
generar modelos numéricos no lineales de calibracion
relativamente sencilla. En el presente trabajo se modela el
caudal de agua filtrado a través del cimiento rocoso de una
presa béveda piloto con una red neuronal tipo perceptrén
multicapa. La filtracién a través de un macizo rocoso es un
fenémeno dificil de modelar debido a la imposibilidad de
caracterizar con detalle el medio en el que discurre y por la
complejidad del propio fenémeno. El resultado final es un
modelo compuesto por tres neuronas ocultas agrupadas en
una capa y cuyas variables de entrada son el nivel de agua
en el embalse y tres velocidades de la misma en periodos
anteriores. La estructura de la red neuronal se determina
teniendo en cuenta la influencia de cada una de las variables
de entrada sobre las variables de salida. Para ello, se parte
de un conjunto extenso de posibles variables de entrada
extraidas de los modelos analiticos o conceptuales del
fenémeno fisico a modelar.

Palabras clave: auscultaciéon presas, filtraciones, presa
béveda, redes neuronales artificiales.

Introduccion

La filtracion de agua a través de macizos
rocosos es un fenémeno dificil de modelar
numéricamente. El medio donde tiene lugar, el
macizo rocoso, es dificil de caracterizar debido
a la presencia de diaclasas ocultas en su interior,
por la heterogeneidad de las caracteristicas de la
masa rocosa que lo compone y por los variados
grados de fractura del macizo (Li et al., 2008).
A esto se le suma la propia complejidad del
fenémeno de la filtracién en si. Sin embargo, en
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monitoring.

determinadas situaciones es necesario disponer
de un modelo que sea capaz de predecir
la filtracion que se deberfa producir en un
determinado macizo.

Una de esas situaciones mds interesantes
son los embalses generados por la presencia de
una presa, debido a que estas infraestructuras
son singulares por sus dimensiones, su vida
atil, su impacto territorial y especialmente
por el riesgo que supone su presencia. Debido
a ello existe una preocupacién que impulsa
a investigar tanto los posibles problemas
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existentes en las presas como nuevos métodos
para supervisar su comportamiento. Asi, por
ejemplo, un problema presente en algunas de
ellas construidas hace ya décadas es la reaccién
dlcali-darido, la cual deteriora las caracteristicas
mecénicas del hormigén. La forma de controlar
dicho problema es, por una parte, desarrollando
métodos de célculo para estudiar la evolucién
de las consecuencias de dicha reaccién sobre la
respuesta de la presa frente a las acciones a las
que se encuentra sometida (Comi ef al., 2009), y
por otra parte, con experimentos para evaluar
la reactividad potencial de los dridos (Martin et
al., 2010; Campos et al., 2010).

Las lecturas de los caudales de agua filtra-
dos a través del cimiento de la presa son uno
de los datos mas titiles para conocer si existe
alguna alteracién en el mismo, la cual incidird
de manera directa sobre el comportamiento
de la (ASCE, 2000). La
estrategia habitual a seguir para supervisar el

infraestructura

comportamiento estructural comienza con la
recopilacién de las lecturas de ciertos aparatos
instalados en la misma y que controlan
determinadas variables representativas de su
comportamiento —como los caudales filtrados
a través del cimiento o los movimientos de
determinados puntos de la estructura—, al
igual que obteniendo informacién cualitativa
procedente de las inspecciones visuales.
El proceso contintia con la interpretacién
y evaluacién de los datos recopilados y la
informacién, paralo que se dispone de modelos
de prediccién de la lectura de dichos aparatos
bajo las condiciones en las que se encontraba
la presa en el momento de la lectura de los
mismos. Finalmente se toman decisiones sobre
las actuaciones a realizar si se detecta o se
sospecha de alguna anomalia.

Frente a la necesidad de modelar numéri-
camente fenémenos cuya complejidad puede
tener diversas causas, como el desconocimien-
to parcial o total de las leyes que los rigen o
la dificultad de caracterizar el medio en que se
desarrollan, las redes neuronales artificiales se
perfilan como una herramienta util (Rafiq et al.,
2001). Sus aplicaciones se extienden a muchas
ramas de la ingenieria, entre ellas: ingenieria

de software (Singh et al., 2009), ingenieria quimi-
ca (Jamal et al., 2006) o ingenieria civil (Flood,
2001).

En este articulo se describe la aplicacién de
las redes neuronales tipo perceptrén multicapa
a la modelacién numérica del caudal de agua
filtrado a través del cimiento de una presa
béveda medido en uno de sus aforadores.
Las redes neuronales se perfilan como una
herramienta adecuada para ello. Asi, el objetivo
del presente trabajo es aplicar y evaluar la
capacidad de los modelos neuronales para
reproducir el fenémeno planteado.

Antecedentes y marco de referencia

Modelos tipicos de prediccion del
comportamiento de presas

Los modelos de predicciéon del comporta-
miento de presas se clasifican en modelos no
deterministas, deterministas e hibridos. Todos
ellos requieren de dos tipos de datos o variables:
las variables respuestay las variables exteriores.
Las variables respuesta
fisicas representativas de un aspecto del

son magnitudes

comportamiento de la estructura, y se miden
con un aparato o sensor de auscultacién
instalado en dicha estructura o en el exterior,
como es el caso de las lecturas de movimientos
mediante DGPS (Galdn-Martin et al., 2011).
Algunas de las variables mds importantes son
el caudal de agua filtrado, el movimiento de
ciertos puntos de la estructura o las presiones
piezométricas registradas en determinadas
ubicaciones del cimiento (Marengo-Mogollén,
1996). Las variables exteriores son aquellas
magnitudes fisicas cuya variacién induce un
cambio significativo de una o varias variables
respuesta, como el nivel de agua en el embalse.

Los modelos no deterministas relacionan las
variables respuesta con las exteriores a través
de un conjunto de funciones que dependen
de las variables exteriores. Un ejemplo
de modelo no determinista es el modelo
estadistico, en el cual las variables respuesta
se relacionan con las exteriores a través de un
conjunto de funciones denominadas de forma,



Santillén et al.,, Prediccion de lecturas de aforos de filtraciones de presas boveda mediante redes neuronales artificiales

dependientes de estas tdltimas. Las funciones
de forma estdn multiplicadas por unos
coeficientes que se estiman generalmente por el
método de minimos cuadrados a partir de los
registros de lecturas de ambas. Desde un punto
de vista estadistico, los valores de las funciones
de forma son los regresores o variables
explicativas de un modelo de regresién lineal
multiple y los coeficientes, los estimadores. Es
de destacar que estos modelos estadisticos se
emplean fundamentalmente para la prediccién
de las variables respuesta de movimientos
(ICOLD, 2003).

Los modelos deterministas relacionan las
variables respuesta con las exteriores a través
de leyes fisicas. El medio geométrico y los
procesos mecdnicos, térmicos y quimicos son
reproducidos por medio de modelos mate-
madticos. Tipicamente requieren discretizar
el medio en elementos finitos a los que se les
asocia unas leyes de comportamiento del
cuerpo estructural y del cimiento. Este tipo de
modelos se emplea fundamentalmente para
estimar movimientos (ICOLD, 2003), aunque
también se ha modelado con ellos filtraciones
a través de macizos rocosos fracturados (Li et
al., 2008; Yanqing, 2005) o de materiales tipo
aluvial (Tayfur et al., 2005).

Los modelos hibridos son una combinacién
entre los modelos estadisticos y los deter-
ministas. Las funciones son determinadas
con modelos deterministas de la estructura,
con ensayos de laboratorio o se adoptan las
propuestas en los modelos estadisticos. Ambos
tipos de funciones se encuentran multiplicadas
por
estadisticas a partir de lecturas de las diversas
variables tomadas en las tareas de auscultacion.

coeficientes a calcular con técnicas

Las redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos
simplificados del sistema nervioso central.
Constan de un ntimero elevado de elementos
de procesamiento simple (neuronas) altamente
interconectados entre si que trabajan en paralelo
y son capaces de aprender, adaptarse y generar
soluciones a partir de patrones o datos de

entrenamiento (Martin del Brio y Sanz-Molina,
1997), resultando asi modelos no lineales.

Las redes neuronales artificiales y los modelos de
prediccion del comportamiento de presas

En los dltimos afios se han elaborado modelos
de comportamiento de presas con redes
neuronales tipo perceptrén multicapa. Estos
nuevos modelos se incluyen dentro del
tipo no determinista. Ahmadi-Nedushan y
Chouinard (2003) desarrollaron tres redes
neuronales para modelar con cada una de ellas
los movimientos de un péndulo de una presa
de gravedad en una direccién del espacio. La
arquitectura de la red consistia en una capa
oculta con dos o tres neuronas ocultas, segin
la red. El procedimiento para determinar el
nimero de neuronas fue por prueba y error.
Mata (2011) modela los movimientos radiales
de dos péndulos de la presa de Alto Rabagao,
localizada en Vila Real (Portugal) con una red
neuronal compuesta por 12 neuronas ocultas
en una sola capa.

Otras variables respuesta modeladas con
redes neuronales son las lecturas de piezéme-
tros en presas de materiales sueltos (Tayfur et
al., 2005) o la prediccién de sus asientos (Kim
y Kim, 2008). Otras investigaciones estudian
las posibilidades de las redes neuronales para
prever la respuesta de las presas de gravedad
frente a acciones sismicas (Joghataie y Dizaji,
2009).

Otras técnicas recientemente empleadas
en la auscultacién de presas son la légica
borrosa, los algoritmos genéticos o la teoria
de la cointegracién. Rankovic et al. (2012)
emplearon con éxito la légica borrosa para
predecir los movimientos radiales de dos
péndulos de la presa arco de Bocac, situada
en el rio Vrbas, en la Reptblica de Srpska. Los
movimientos radiales de uno de los péndulos
de la anterior presa también se modelaron con
éxito con una técnica que combina los modelos
estadisticos de prediccién del comportamiento
con los algoritmos genéticos (Stojanovic et
al., 2013). Inicialmente, se dispone de un
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nimero elevado de regresores vacantes y se
seleccionan los mds adecuados por medio de
la técnica de los algoritmos genéticos, siendo
el modelo estadistico resultante una solucién
de compromiso entre calidad de prediccién
y complejidad del mismo. Los regresores de
los modelos estadisticos tradicionalmente
empleados en la auscultacién de presas
Gnicamente pueden ser usados en series
temporales estacionarias. No obstante, esta
condicién no se suele cumplir en los casos
reales. Para solucionar este problema, Li
et al. (2013) proponen emplear un nuevo
modelo estadistico basado en la teoria de la
cointegracion (Artis-Ortufio et al., 2009). El
modelo se valida aplicandolo a la prediccién de
la lectura de los péndulos de la presa béveda
de Wanfu, situada al sur de la provincia china
de Zhejiang. Las predicciones obtenidas con la
nueva técnica son mds exactas que las de los
modelos tradicionales.

Las redes neuronales también se han
aplicado exitosamente a numerosas facetas
del campo de la geologia y la geotecnia. Asi,
por ejemplo, con ellas se ha determinado la
permeabilidad de suelos de grano fino, con
mejores resultados que los obtenidos con
modelos de regresién multiple (Yusuf-Erzin
et al., 2009). También se han empleado para
estimar la carga tdltima de cimentaciones
superficiales realizadas sobre suelos sin
cohesiéon de forma mds satisfactoria que los
modelos tedricos (Kalinli et al., 2011; Padmini
et al., 2008), para evaluar los cambios de la
evolucién temporal de la presién intersticial
en laderas debido a las lluvias (Mustafa et al.,
2012) o la susceptibilidad de las mismas a los
deslizamientos (Pradhan y Lee, 2010), o para
predecir los movimientos de muros pantalla
causados por la posterior excavacién del
recinto generado por los mismos en suelos

arcillosos (Kung et al., 2007).
El perceptréon multicapa

El perceptrén multicapa (MLP) es un modelo
neuronal unidireccional compuesto por un

minimo de tres capas de neuronas: una capa
de entrada, una capa de salida, y una o varias
capas ocultas. Es un tipo de red neuronal
muy utilizada en ingenierfa (Rafiq et al., 2001;
Meireles et al., 2003). Un patrén de entrada
p formado por un conjunto de valores de las
variables de entrada x, estd representado por
el vector X, = [1,xplw_/xpN]T, donde la primera
componente del vector tiene el valor 1 para
incluir el sesgo b. Por su parte, w, es el peso
de la conexién de la neurona de entrada i
con la neurona oculta j, y v, el de la conexién
entre la neurona oculta j y la de salida k. Por
otra parte, ny m, son los argumentos de las
funciones de activacién de las neuronas de la
capa oculta y de salida para un patrén p dado,
respectivamente; z, e y, son los valores de
salida de la neurona j de la capa oculta y k de
la de salida, respectivamente, para un patrén p
dado, como resultado de aplicar la funcién de
activacién F sobre la entrada neta a la neurona.

Sea una red neuronal compuesta por tres
capas, con N neuronas en la capa de entrada,
L neuronas en la oculta, M neuronas en la capa
de salida, una matriz de pesos y sesgos entre
las neuronas de la capa de entrada y la oculta
W, y una matriz de pesos y sesgos entre las
neuronas de la capa oculta y de salida V. Para
un patrén de entrada x, los argumentos n, de
las neuronas de la capa oculta vendran dados
por la ecuacién (1), los valores de salida z, dela
capa oculta por la ecuacién (2), los argumentos
m,, de las neuronas de la capa de salida por la
ecuacion (3) y la salida A de la red neuronal por
la ecuacién (4):

N
= X . +Db.: =W- 1
n, Ewﬂxw+b], n,=W-x, (1)
i1

ij=F(”pj)/' zp=(1,zp1,...,zpj,...,sz)T ()

L

= Z . : =V- 3

My = Y0z, +¢; m,=V-z, 3)
=



Santillén et al.,, Prediccion de lecturas de aforos de filtraciones de presas boveda mediante redes neuronales artificiales

]/pk — F(mpk); yp = (ypl,ypz,...,]/pk,...,pr)T (4)

El entrenamiento de las redes neuronales
es un proceso por el cual se determina el valor
de los pesos y sesgos con un algoritmo. Las
topologias de las redes de tipo perceptrén
multicapa se entrenan con el algoritmo de
retropropagacién (Haykin, 1998).
multitud de variaciones de este algoritmo

Existen

basadas en distintas técnicas de optimizacién,
como el gradiente conjugado o los métodos de
Newton. En este trabajo se utiliza la variante
propuesta por Levenberg-Marquardt debido a
su rapidez de ejecucién (Beale y Hagan, 2012).

Inicialmente los valores de los pesos y
sesgos se toman de pequefio valor y se eligen
aleatoriamente. El algoritmo proporcionard a
la red un conjunto de datos de entrada, x, y
ésta calculard sus correspondientes salidas,
y,. El algoritmo computard las diferencias
entre y y el valor objetivo que deberia
haber proporcionado la red, y*, tratando de
minimizarlas, modificando el valor de los
pesos y los sesgos. Serd necesario, por lo tanto,
un conjunto de pares de entrada-salida (x, y*),
denominado datos de entrenamiento, con el
que la red pueda aprender.

Si se vuelve a entrenar la red de nuevo,
con otros pesos y sesgos iniciales diferentes,
la solucién alcanzada serd en general diferente
de la anterior. Esto ocurre debido a que la
hipersuperficie de error dispone de distintos
minimos locales y dependiendo del valor de
los pesos iniciales se alcanzardn unos valores
finales u otros. En la prdctica se pretende una
red que proporcione unas salidas con el grado
de exactitud deseado, no buscando tanto el
minimo global sino uno local con la precisién
necesaria (Meireles et al., 2003).

En conclusién, para unas variables de
entrada dadas, disefar la arquitectura de red
es equivalente a determinar el ntimero de
capas ocultas y neuronas en cada una de ellas.
Pero, ademads, es necesario entrenar un nimero
suficiente de veces, partiendo de pesos iniciales
distintos, hasta obtener una red que produzca
soluciones con la suficiente precision.

Seleccién de las variables de entrada

Una ventaja de las redes neuronales es la
ausencia de necesidad de seleccionar las
variables independientes mds importantes. La
sinapsis asociada con las variables irrelevan-
tes tendrd pesos despreciables. En cambio,
las variables relevantes poseerdn pesos sig-
nificativos (Meireles et al., 2003). Dicha carac-
teristica se emplea en este estudio para
seleccionar las variables de entrada que mejor
caracterizan al fenémeno.

A partir de esta idea, diversos autores han
planteado procedimientos para determinar
la importancia de cada una de las variables
de entrada a la red neuronal en relacién con
cada una de las variables de salida. Una de
ellas se realiza mediante el estudio de la
magnitud de los pesos propuesto por Garson
(1991). surgié el
de sensibilidad basado en la matriz de
sensibilidad Jacobiana. Gedeon (1997) realiz6
un estudio de comparacién de ambos métodos,
desprendiéndose que el procedimiento de
la matriz Jacobiana proporciona un mejor
acuerdo con la técnica expuesta en el pérrafo

Posteriormente andlisis

anterior. En consecuencia, el andlisis de
sensibilidad basado en el cdlculo de la matriz
de sensibilidad Jacobiana es mds fiable que el
basado en la magnitud de los pesos.

Los elementos que componen la matriz
Jacobiana S proporcionan una medida de la
sensibilidad de las salidas a cambios que se
producen en cada una de las variables de
entrada. En la matriz Jacobiana S de orden ixk,
cada fila representa una entrada a la red y cada
columna una salida, de modo que el elemento
S, de la matriz es un indice de la sensibilidad
de la salida k con respecto a la entrada i. Cada
elemento S, se calcula aplicando la regla de la

cadena, con la expresién siguiente:

Sik = % = F(m) X fogF (n)w; - ©)

Por tanto, cuanto mayor sea el valor
absoluto de S, mayor es el efecto de la variable
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x, sobre y,. La sensibilidad ha de ser evaluada
para todos los patrones de datos. Considerando
la sensibilidad entre i y k para el patrén x
como S,(p), se puede definir la sensibilidad a
partir de la media muestral, E(S,(p)), estimada
mediante la ecuacion (6):

P

1
-3 (6)
pa «(p)

E(Si(p))=

Niimero de capas ocultas y de neuronas

El ntimero 6ptimo de capas ocultas y de
neuronas en cada una de ellas es una cuestién
pendiente de resolver. Actualmente, la forma
mdas comin de determinarlo es aplicando el
método de prueba y error (Ahmadi-Nedushan
y Chouinard, 2003), aunque existen algunos
consejos generales y métodos de optimizacién
de la estructura neuronal.

Meireles et al. (2003) recomiendan incre-
mentar el nimero de capas ocultas hasta
alcanzar los resultados deseados del entrena-
miento o bien emplear tres capas (existird
entonces una sola capa oculta) y aumentar el
ntmero de neuronas en la oculta hasta que los
resultados tengan la precisién deseada. Rafiq et
al. (2001) indican que una sola capa oculta con
un ndmero adecuado de neuronas es suficiente
para modelar la mayoria de los problemas
précticos.

En cuanto a las neuronas ocultas, Hecht-
Nielsen (1990) propone, a partir del teorema de
Kolmogorov (Hassoun, 1995), que su nimero
debe ser menor o igual a dos veces el ntimero
de variables de entrada a la red mds uno.

Los métodos de optimizacién de la estruc-
tura de la red neuronal se pueden clasifi-
car en dos grupos: algoritmos neuronales de
poda y algoritmos neuronales de crecimiento.
Ambos tienen el inconveniente de no ser
computacionalmente eficientes y de no poder
garantizar que el resultado sea el 6ptimo (Ren'y
Zhao, 2002). En la misma referencia se propone
un nuevo algoritmo con un enfoque diferente
que combina la técnica de btusqueda de la

seccién dorada (golden-section search technique)
(Gutiérrez, 2003) y el criterio de informacién
de Akaike (AIC). Los autores lo aplican a redes
neuronales tipo perceptrén multicapa con una
capa oculta y una tnica salida. Este criterio de
informacién ha sido aplicado por otros autores
a las redes neuronales. Asi, por ejemplo, Kalin
et al. (2010) seleccionan con él la red neuronal
maés adecuada para predecir la calidad del agua
en cuencas hidrogréficas o Zhao et al. (2008)
disefian la arquitectura de las redes neuronales
empleadas en sus investigaciones con éL.

La btisqueda de la seccién dorada es una
técnica para encontrar el extremum de una
funcién unimodal, que consiste en reducir
sucesivamente el rango de valores, entre los
cuales se encuentra la solucién. El1 AIC aplicado
a las redes neuronales segin Ren et al. (2002)
para el conjunto de datos de entrenamiento es
un valor calculado a partir de la ecuacién (7)
si P/(Q + 1) =40 o la ecuacién (8) si P/(Q + 1)
> 40:

AIC = Plog(6%)+2(Q+1) (7)

AlIC, =Plog(62)+2(Q+1)p_LQ_2 (8)

siendo P el ntimero de patrones de entre-
namiento; 6 = Y 0%/ P, el error cuadratico medio
entre las salidas objetivo y las calculadas por la
red y Q, el niimero de pesos y sesgos de la red,
esto es, de pardmetros. El valor del AIC permite
seleccionar la red O6ptima entre diferentes
arquitecturas, considerando que a menor valor
mejor serd la red.

Dado un problema, el ntimero de datos
de entrenamiento P y el de entradas y salidas
de la red neuronal es fijo. Entonces el primer
sumando de la expresién del AIC dada por
la ecuacién (7) o la ecuacién (8) depende
tGnicamente del error cuadrdtico medio del
modelo y el segundo término del niimero de
pardmetros, con el objetivo de penalizar el
sobreajuste.



Santillén et al.,, Prediccion de lecturas de aforos de filtraciones de presas boveda mediante redes neuronales artificiales

Algoritmo de Ren de optimizacion de la arquitectura
neuronal

La aplicacién del método de la secciéon dorada
para minimizar el valor del AIC de varias redes
candidatas requiere que la funcién que rige su
valor sea unimodal, lo cual es comprobable al
finalizar el proceso. Para un conjunto dado de
P datos de entrenamiento, el nimero minimo
de neuronas ocultas es uno y el méaximo ha de
ser inferior a P.

Considerando una red neuronal con una
capa oculta, N entradas, L neuronas ocultas
y M salidas, el algoritmo de optimizacién de
su arquitectura consta de los siguientes pasos
(Ren y Zhao, 2002):

1. Fijar el ndmero minimo de neuronas
ocultas N, =1y el maximo nimero posible
N,=(P-M)/(N+M+1).

2. Calcular los puntos de la seccién dorada
N,= N+ ¢(N, =Ny y N,= N, - (N, -N,,
siendo @ = (V5 - 1)/2 el radio de la seccién
dorada. N,y N, se redondean al entero mas
proximo.

3. Construir dos redes neuronales. Ambas
tendran N neuronas de entrada y M
neuronas de salida, pero la primera N,
neuronas ocultas y la segunda N.,.

4. Entrenar cada arquitectura de red del
punto anterior varias veces con diferentes
pesos y sesgos iniciales y obtener de entre
todas las redes resultantes aquella con el
minimo error cuadrético medio al predecir
los datos de entrenamiento.

5. Calcular el valor del AIC o AIC, segin
corresponda, de ambas redes, obteniéndose
AIC(N,) y AIC(N,). A continuacién:

a) Si N,=N,, se detiene el algoritmo.

b) Si AIC(N,) = AIC(N,), se toma N, =N,
N, =N, y el algoritmo continda en el
paso 2.

c) Si AIC(N,) > AIC(N,), entonces N,=N,,
N,=N,, y el algoritmo continda en el
paso 2.

Metodologia
Caso piloto

La presa de La Baells fue elegida como caso
piloto. Se trata de una presa béveda de arcos de
tres centros y doble curvatura, con una altura
sobre cimientos de 102 metros, construida
entre los afios 1974 y 1975. Estd situada en el rio
Llobregat, en el Término Municipal de Cercs i
Vilada (Bergueda) de Barcelona (Espafia).

La cerrada de la presa estd situada en terre-
nos terciarios del Oligoceno y constituida por
alternancias de conglomerados y areniscas de
grano medio, con algunas intercalaciones en
capas delgadas de arenisca arcillosa y argilita,
predominando el conglomerado sobre la are-
nisca. Ambas alternancias suponen aproxima-
damente el 85% de la formacién, constituyendo
el resto alternancias cementadas. Los bancos
son planos, con disposicién practicamente ver-
tical y perpendicular al cauce, con una lige-
ra tendencia hacia el sur, siendo su direccion
aproximada E-W. Esta disposicién de los ban-
cos garantiza la impermeabilidad y es favora-
ble al apoyo de la presa.

Los conglomerados estdn formados por
cantos de caliza, granito y cuarcita, que tienen
formaredondeada, con tamafios predominantes
cercanos a los 10 cm y matriz de arenisca
calcarea. Son muy duros y cementados, aunque
en alguna zona localizada estdn alterados. Las
areniscas de grano grueso poseen un cemento
calcareo bastante basto, presentdndose general-
mente en forma de lentejones. El conjunto
de argilitas y areniscas de grano fino, segiin
su mayor o menor contenido de arenas, estd
constituido por rocas duras y compactas
de origen arcillo-arenoso, que son bastante
resistentes a la erosién.

En la presa se realiza un control de las
filtraciones internas con aforadores, midiendo
el caudal filtrado a través del hormigén y del
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cimiento. El aforador seleccionado para ser
modelado mide el caudal de agua recogida en
una de las galerias laterales excavadas en el
cimiento.

Variables de las que depende el caudal filtrado

La filtracién a través de un macizo rocoso estd
influida por el gradiente hidrdulico, por la
conductividad hidrdulica del medio a través del
que discurre el fluido y por el estado tensional
del macizo rocoso. A su vez, el estado tensional
dependerd de los esfuerzos transmitidos por la
presa debido a la carga hidrdulica generada por
el embalse y del campo de temperaturas del
hormigén de la presa y de la roca del macizo.

Debido a los fenémenos de fluencia y
relajacion del hormigén, y en menor medida
de la roca, el caudal filtrado también resulta
influenciado por la historia de cargas pasadas.
Consecuentemente, existe una inercia térmica y
tenso-deformacional que ralentiza los cambios.

El gradiente hidrdulico depende de la cota
de la l[dmina de agua en el embalse. El campo
de temperaturas depende de la temperatura
del macizo rocoso y del agua, y ambas a su vez
dependerdn de la temperatura ambiental. Asf,
la caracterizacién del campo de temperaturas se
puede llevar a cabo con la variable temperatura
diaria ambiental, T. El dato de la temperatura
disponible es el medido en el emplazamiento
de la presa y que aproximadamente puede
considerarse representativo de la temperatura
a lo largo de ese dfa. El campo de tensiones
depende de la carga hidrdulica y del campo
de temperaturas. En consecuencia, se podrd
caracterizar con las variables nivel de agua en el
embalse H 'y temperatura diaria ambiental T.

La informacién acerca de los estados
pasados del campo de temperaturas y de
tensiones se suministra a la red neuronal,
cuantificando la velocidad a la que cambia la
temperatura diaria ambiental y el nivel de agua en
el embalse en periodos pasados. La velocidad de
cambio de la variable A en el periodo (1,m), A, ,
se calcula con la ecuacién (9), que en términés

matemadticos se corresponde con la expresiéon
de la tasa de cambio de la funcién A(t):

A, =2=ln )

siendo A el valor que tomé A, n dfas antes (ver
figura 1). Los periodos escogidos corresponden
a (0,10), (10,20) y (20,30) dfas.

Datos disponibles

Extrayendo los datos de las lecturas de la
instrumentacién instalada en la presa de
La Baells, se dispone de 1 021 dias en los
que se midi6 el caudal en el aforador objeto
de la investigaciéon, comprendidos entre el
15/02/1980 y 24/10/2008. La temperatura
media ambiental se registr6 en 8 964 dias,
entre el 1/10/1979 y 29/10/2008, y el nivel
de agua en el embalse en 9 271 ocasiones,
entre el 3/08/1979 y 29/10/2008. La elevada
frecuencia de lectura de la temperatura y el
nivel permite estimar las lecturas ausentes
mediante interpolacién lineal.

En la figura 2 se han representado, en orden
descendente, los datos originales e interpolados
del nivel de agua y la temperatura ambiental
y las lecturas de los caudales del aforador. La
matriz de coeficientes de correlacién indica
un grado de correlacién aceptablemente bajo
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Figura 1. Esquema de la velocidad de cambio

de la variable A.
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entre los datos, mostrdndose los resultados
en el cuadro 1. Los datos empleados en el
entrenamiento de las redes se normalizan
mediante una transformacién lineal tal que
sus maximos y minimos pasaron a ser 1y -1,
respectivamente.

Disefio de la red neuronal

La metodologia para definir la arquitectura
neuronal se compone de los pasos representa-
dos graficamente en el diagrama de flujo de la
figura 3. En el primero se calculan los valores
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Cuadro 1. Coeficientes de correlacion lineal de los datos.

H HU,lO HlU,ZO H20,30 T TO,lO T10,20 T20,30
H 1.00
H,, 0.08 1.00
H, 0.14 0.56 1.00
H,, 0.17 0.27 0.47 1.00
T 0.06 -0.02 -0.02 0.01 1.00
Tyro -0.03 0.03 0.05 0.01 037 1.00
T 0.04 0.02 0.03 0.03 0.06 -0.37 1.00
s 0.05 -0.03 -0.01 0.05 0.20 0.17 037 1.00

de las variables de entrada a la red neuronal,
que son la temperatura diaria ambiental, el nivel
de agua en el embalse y 1a velocidad de cambio de
ambas variables en los periodos (0,10), (10,20)
y (20,30) dias. Posteriormente se seleccionan
aquellas fechas en las que se dispone de
registros del caudal filtrado. En total se dispone
de 1 021 registros completos de valores de las
variables de entrada y salida a la red neuronal.

Seguidamente, los 1 021 registros se dividen
en cuatro subconjuntos denominados D1, D2,
D3 y D4. El primero de ellos (D1) se usa para
entrenar las redes neuronales; el segundo (D2),
junto con el primero, para seleccionar redes
neuronales y variables de entrada, segin se
explica en los sucesivos pdrrafos; el tercero
(D3), para escoger de entre cada una de las
redes obtenidas en cada iteracién aquella
que modelard el fenémeno objeto de estudio,
y el cuarto (D4), para evaluar la capacidad
predictiva de la red escogida anteriormente.

Los 1021 registros se dividen aleatoriamente
en los cuatro subconjuntos antes explicados. El
primero de ellos, D1, contiene 608 registros (el
59.7% de los totales); el segundo, 207 registros
(20.3%); el tercero, 103 registros (10.1%); y el
cuarto, 103 registros también. Se comprueba
que las cuatro muestras anteriores provienen
de la misma poblacién por medio de un test de
homogeneidad.

Posteriormente se determina el ntmero
de neuronas ocultas para unas variables de

entrada dadas con el algoritmo de Ren. Cada
arquitectura de red se entrena 200 veces con
el algoritmo de Levenberg-Marquardt, con
pesos y sesgos iniciales diferentes, usando
el subconjunto de datos D1 normalizado. De
esas 200 redes con la misma arquitectura, se
selecciona aquella con menor valor del AIC
determinado con los subconjuntos D1 y D2, y
que cumpla ademds que la relacién entre las
raices cuadraticas medias del error, al predecir
ambos subconjuntos, esté comprendida
entre 0.8 y 1.2. Esta tdltima condicién busca
garantizar la capacidad de generalizacion de la
red y evitar posibles sobre-entrenamientos.

El de

importancia de cada una de las variables

siguiente paso es el andlisis
de entrada a la red resultante del algoritmo
de Ren. Para ello, mediante los valores de
la esperanza matemdtica de la sensibilidad,
E(S,(p)), estimados con la ecuacién (6), se
define la matriz de importancia I. El elemento
I, cuantifica el efecto relativo de la variable de
entrada i sobre la de salida k, en relacién con
el resto de variables de entrada. Los elementos
de la matriz se calculan mediante la expresién:

E(Si ()

Iy =100

E mE (Sik (P))

Una vez calculada la matriz de importancia

(10)

con los subconjuntos de datos D1 y D2 de
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red neuronal

Calcular los valores de las variables de entrada a la

v

D3y D4

Dividir los datos disponibles en los conjuntos D1, D2,

v

Asignar las variables de entrada iniciales
i = ntimero de variables de entrada

v

de Ren

Determinar el nimero de neuronas con el algoritmo ¢

Analizar la matriz de
sensibilidad Jacobiana.

B Eliminar la variable
menos importante.
i=i—1

Evaluar las i redes y seleccionar la mejor

Figura 3. Diagrama de flujo de la metodologfa.

forma independiente, se elimina la variable
menos importante y se repite el proceso
descrito en los dos pdarrafos anteriores con las
nuevas variables de entrada. Denominaremos
iteracién al proceso de determinaciéon de la
mejor arquitectura de red, segtin el algoritmo
de Ren para unas variables de entrada fijas
y de evaluacién de la importancia de dichas
variables.

El proceso termina cuando sélo hay una
variable de entrada a la red, teniéndose al final
de él i redes neuronales, siendo i el niimero de
variables de entrada iniciales.

De esas redes se escoge aquella con menor
valor del AIC, calculado con el subconjunto D3,
y se determina su capacidad de prediccién con
el subconjunto D4, en términos del valor de la
raiz cuadratica media del error.

Resultados y discusion
Primera iteracion

Las variables de entrada a la red neuronal
en la primera iteracién fueron la temperatura
diaria ambiental, el nivel de agua en el embalse y la
velocidad de cambio de ambas variables en los
periodos (0,10), (10,20) y (20,30) dias.

Fijadas las variables de entrada, se determi-
na el ndimero de neuronas ocultas con el
algoritmo de Ren. Inicialmente, el niimero
minimo de neuronas ocultas, N, es 1 y el
madximo posible N, 61. Se calculan los puntos
de la seccion dorada, que en este primer
paso son N, =24 y N, = 38. A continuacién se
entrenan 200 redes neuronales con 24 neuronas
ocultas y otras 200 con 38, cada una de ellas
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con diferentes pesos y sesgos. Finalizado el
entrenamiento se escoge de cada arquitectura
aquella red con menor raiz cuadrdtica media
del error (RMSE), al predecir los subconjuntos
D1y D2, y que cumpla ademds que la relacién
entre las raices cuadraticas medias del error al
predecir ambos subconjuntos esté compren-
dida entre 0.8 y 1.2. Una vez seleccionadas se
calcula el valor del AIC de ambas redes, en
este caso AIC(N,) =1 860 y AIC(N,) = 3 155.
Como AIC(N,) < AIC(N,), se toma N, =1y
Nl
la secciéon dorada, repitiéndose el proceso

= 38. Se calculan los nuevos puntos de

explicado. Los resultados de los pasos hasta
alcanzar el nimero de neuronas &ptimo
se tabulan en el cuadro 2. Obsérvese en la
sexta columna de dicha tabla que la forma
de la funcién que rige los valores del AIC es
unimodal, con un valor minimo de 1 113.

La arquitectura 6ptima tiene cinco neuronas
ocultas, con valores de la raiz cuadratica media
del error al predecir el subconjunto D1 y D2
de 228 y 2.58 1/min, respectivamente. La
variable con menor valor de la importancia es
la velocidad de variaciéon de la temperatura
en el intervalo (0,10), T,,y Y Por consiguiente
es eliminada y no se tendrd en cuenta en las

sucesivas iteraciones. Obsérvese que los
valores de la importancia son idénticos para
ambos subconjuntos, hecho que se repite en el

resto de las iteraciones.
Proceso iterativo y modelo final

El proceso se repite sucesivamente hasta
que sélo hay una entrada a la red. Las raices

cuadrdticas medias del error al predecir los
diversos subconjuntos de datos y sus respecti-
vos valores del AIC, al igual que el nimero
de neuronas ocultas de las redes resultantes
de cada iteracién, se tabulan en el cuadro 3.
El proceso continta hasta que s6lo queda una
variable de entrada. El orden de eliminacién de
las variables es el siguiente: T, T, .., T\ ,, T,

0,10/ 720,30/ ~ 10,20
H, ., Hy.w Hy,, ¥ H. Posteriormente se elige

10,20/ 20,30/ 0,

aquella red con el ndmero de entradas y de
neuronas ocultas que haya proporcionado el
menor valor del AIC al predecir el subconjunto
D3. En el caso en estudio, la red seleccionada es
la de la iteracién 5, cuyas variables de entrada
son el nivel de agua en el embalse y sus tres
velocidades de periodos (0,10), (10,20) y (20,30)
dfas. La arquitectura de la red estd compuesta
por tres neuronas ocultas, con un valor de las
raices cuadraticas medias del error al predecir
los subconjuntos de datos D1, D2, D3 y D4 de
241, 2.65, 1.96 y 1.84 1/min, respectivamente.
La figura 4 muestra la prediccién realizada por
la red frente a la lectura del aforador.

Comportamiento de las redes neuronales

Se han determinado las variables mds adecua-
das para modelar el caudal aforado, a partir de
un conjunto de partida. Destaca que entre ellas
no se encuentra la temperatura. El aforador
en cuestiéon recoge el agua filtrada entre las
cotas 590 y 550 metros, la denominada zona de
estudio. La cota mds baja del pie de presa se
sitda a la 535, y la coronacién a la 632. La parte
superior de la zona de estudio de la filtracién
estd 42 metros por debajo de la superficie del

Cuadro 2. Pardmetros de la primera iteracién.

Paso N, N, N, N, AIC(N,) AIC(N) N, N,
1 1 61 24 38 1861 3155 1 38
2 1 38 15 24 1432 1861 1 24
3 1 24 10 15 1315 1433 1 15
4 1 15 6 10 1175 1315 1 10
5 1 10 4 7 1118 1204 1 7
6 1 3 5 1120 1113 3 7
7 3 5 5 1113 1113 4 5
8 4 4 5 1118 1113 4 5
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Cuadro 3. Evolucién de la arquitectura a lo largo de las iteraciones.

Iteracion 1 2 3 4 5 6 7 8
RMSE, (1/min) 227 2.34 2.38 241 241 227 2.39 2.52
RMSE, (1/min) 2.58 2.80 2.79 2.79 2.65 2.83 2.75 2.75
RMSE , (1/min) 2.29 2.58 1.73 1.93 1.96 2.25 2.43 2.21
RMSE, (1/min) 1.90 2.20 1.81 1.86 1.84 2.95 1.67 2.14

AIC,, 1113 1097 1125 1135 1109 1085 1123 1152
AIC,, 533 495 507 496 449 537 490 449
AlC,, 385 277 217 221 189 311 269 196
AIC,, 346 244 225 213 176 367 195 190
Neuronas ocultas 5 3 4 4 3 8 7 4
I Dato re’gistradu : I
Valor calculado RN sememmas =

Caudal (1/min)

i

250 300 350 400 450 500

Niumero de dato (D1)

Numero de dato (D3)

Niimero de dato (D4)

T T T T
Dato registrado
Valor calculado RN ssmesmms -—
g
g
=
A2 )| = - L - SRR | L SRR | LR e | B L e !
=
s
=
O k ¥
1 w
100 125 150 175 200
Numero de dato (D2)
30 T
Dato registrado 30 Dato registradoI
= 25 Valor calculado RN 2B Valor calculado RN
£ ' e !
E 20 ' P E 20 t
= 15 \ /1 :E i
— [ = 15 :
3 A VER \
Z 10 T 10fp
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5k 1 Y \ |
0 N end
0
0 100 0 25 100

Figura 4. Prediccién de la red neuronal del caudal filtrado frente a los datos medidos en la presa para todos

los conjuntos de datos.
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terreno. La parte mds sensible a las variaciones
térmicas coincide con los primeros metros
superiores del estrato rocoso (Guidicini y De
Andrade, 1988). Por ello, al encontrarse tan
profunda la zona de estudio, parece 16gico que
las variaciones térmicas ambientales no tengan
una influencia apreciable en la filtracién. Por
otra parte, en una presa tipo béveda, la carga
se transmite al terreno principalmente por
efecto arco en la parte superior de la cerrada
y esto afecta la permeabilidad de dicha zona,
pero dificilmente esta afeccién serd apreciable
en el drea de cimiento, cuya filtracién recoge el
aforador analizado.

Otro aspecto a analizar son los valores
de las raices cuadraticas medias del error, al
predecir los cuatro subconjuntos de datos.
Los valores de los errores en los cuatro
subconjuntos son muy parecidos entre si en
cada una de las ocho iteraciones, lo cual es un
indicio de ausencia de sobre-entrenamiento y
capacidad de generalizacién de las diferentes
redes. Ademds, en casi todos los casos, los
valores del error de los subconjuntos D3 y
D4 son menores que los alcanzados con los
subconjuntos D1y D2, lo que es otro indicio de
capacidad de generalizacién. Recuérdese que el
subconjunto D3 sélo se emplea al escoger una
red entre las determinadas en cada iteracidn,
no interviniendo en los cdlculos ejecutados en
las iteraciones.

La comparacién entre redes de diferentes
iteraciones, esto es, con diferentes arquitecturas,
se realiza con el AIC, cuyo valor depende tanto
de la raiz cuadrética media del error como de la
estructura de la red. El criterio de informacién
también depende del ntimero de datos de cada
conjunto; por ello, para una misma estructura
de red existe una diferencia apreciable entre los
valores del criterio calculados con los cuatro
conjuntos de datos. Se observa en el cuadro 3
que en la quinta iteracién se alcanza su valor
minimo para el subconjunto de datos D3,
ocurriendo lo mismo para los subconjuntos D4
y D2. No pasa lo mismo para el subconjunto
D1, aunque se ha de indicar que la diferencia
entre el valor del criterio en la iteracién quinta

y en la sexta (donde se encuentra el minimo) es
tan sélo de un 2.2%.

Conclusiones

La prediccién de los caudales filtrados a través
del cimiento registrados en un aforador de una
presa béveda elegida como caso piloto se ha
realizado con un modelo de redes neuronales.
El caudal de agua discurre a través de un
medio, el macizo rocoso, que generalmente
es muy dificil de caracterizar debido al gran
numero de diaclasas presentes y por el cardcter
heterogéneo de la masa rocosa. Ademds, el pro-
pio fenémeno de la filtracién se rige por unas
leyes fisicas complejas. Frente a esta situacion,
las redes neuronales han sido capaces de
generar un modelo de predicciéon de caudales
filtrados que cumple con las expectativas de
simplicidad y capacidad de generalizacién y
prediccién. Los resultados obtenidos abren
la posibilidad de incorporar estos modelos al
conjunto de herramientas disponibles para
llevar a cabo las tareas de supervisién del
comportamiento estructural.

Ademas, la determinacién de las variables
relevantes abre la posibilidad de interpretar
el fenémeno modelado. Asi, por ejemplo, el
fenémeno de inercia en la respuesta de la presa
se puede analizar a través de las velocidades de
variacion de los niveles. El modelo resultante
también permite estudiar la influencia de cada
una de las variables exteriores sobre el caudal
de agua filtrado. De este modo, si frente a
una combinacién de acciones exteriores en
un rango habitual se produce una desviacion
considerable del caudal filtrado debido a una
supuesta averfa, ésta podria ser identificada
mds rdpidamente. En conclusién, las carac-
teristicas de los modelos de comportamien-
tos de presas basados en redes neuronales
artificiales las convierten en una herramienta
util para su empleo en las labores habituales
de auscultacién de presas. La metodologia
presentada se ha aplicado al caudal filtrado
en un aforador, pero es facilmente extensible a
otras variables respuesta de la estructura.
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