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PLATAFORMA ABIERTA DE DETECCION DE ANOMALIAS Y
APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA APOYO A LA TOMA DE
DECISIONES EN LA GESTION DE AGUAS SUBTERRANEAS

Segun informes recientes de las Naciones Unidas (2022), las cuencas principales de Chile se
encuentran bajo un estrés hidrico extremadamente alto, lo que amenaza tanto a la poblacion
como al crecimiento econémico. De ellas, los acuiferos subterraneos poseen un bajo nivel de
monitoreo ademas de complejidades técnicas y fisicas asociadas a su gestion.

Este trabajo presenta el disefio e implementacion de una plataforma que integra un sistema
experto para el procesamiento, andlisis y la deteccién de anomalias en datos de monitoreo
de acuiferos subterraneos. Se propone una metodologia de seleccion automatica del mejor
modelo de deteccién de anomalias para generar alertas de posibles problemas a partir de sus
parametros fisicoquimicos. La metodologia incluye el analisis de miltiples modelos incluyen-
do modelos de apilamiento y ensamble para una solucién robusta ante las particularidades
propias de cada acuifero.

Se analiza que la integracién de las distintas herramientas dentro de la plataforma desa-
rrollada logra facilitar el procesamiento de los datos de series de tiempo hidroldgicas, para
la deteccion de anomalias. Se logra detectar autométicamente hasta un 85 % de las anoma-
lias en los datos de calidad de agua. Las potenciales aplicaciones de este trabajo podrian ir
extenderse a la deteccién de anomalias en diferentes casos de uso.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Asegurar el suministro de agua potable en medio de la actual crisis climética se ha con-
vertido en una preocupacion mundial de gran magnitud. Esta tarea, sin embargo, se vuelve
cada vez mas compleja. Segun el tltimo informe del Panel Intergubernamental sobre Cambio
Climatico [1], se prevé que la temperatura global aumente mas de 2°C, superando el limite
de 1,5°C establecido para el crecimiento desde la era preindustrial.

Una de las consecuencias mas preocupantes de esta crisis es su impacto en todo el ciclo del
agua [2], particularmente en las fuentes de agua subterrdnea [3], que representan la mayor
reserva de agua dulce a nivel mundial [4]. Actualmente, los pozos subterraneos abastecen de
agua potable a miles de millones de personas en todo el mundo [5]. Sin embargo, estudios
recientes revelan que millones de estos pozos corren el riesgo de quedarse sin agua [6], princi-
palmente debido a la constante disminucion del nivel de las aguas subterraneas disponibles [7].

Esta alarmante noticia no es nada nuevo en el caso de Chile, que posee zonas declaradas
en “crisis hidrica” ya que no cuentan con un suministro constante de agua potable. Se cree
que esta situacion se debe no solo al cambio climatico, sino también a una insuficiente gestién
de los recursos hidricos [8]. A lo largo de los anos, se ha evidenciado una falta de planificacién
y coordinacion efectiva en la administracién del agua, lo que ha llevado a un uso ineficiente
y desigual de este recurso vital ademaés de su sobreexplotacion.

En la tltima década, la escasez de agua en Chile ha empeorado significativamente debido
a la megasequia que afecta a gran parte del territorio nacional [9]. Esta sequia se manifiesta
en una disminucion de hasta un 40 % y un 90 % de las precipitaciones y los caudales de los
rios, respectivamente. Estos fendmenos tienen graves repercusiones tanto para los ecosistemas
como para la vida humana y las actividades productivas.

La disminucién de las precipitaciones y de caudales de los rios estd afectando directamente
a la disponibilidad de aguas subterraneas [6]. Dentro de los factores locales més influyentes
de tipo antropogénico se encuentran la escasa regulacion del uso de suelos y el otorgamiento
de derechos de agua [10]. Lo anterior se evidencia en una constante deforestacién y el uso
intensivo de agua por sectores productivos como la agricultura, que utiliza alrededor de un
70 % del agua extraida [11].



En este contexto, es esencial establecer mecanismos efectivos de monitoreo y control de
los recursos hidricos, tanto subterraneos como superficiales, con el fin de asegurar su disponi-
bilidad y calidad para toda la poblacion. En este sentido, una herramienta clave para regular
la extraccion de agua son soluciones que ya se implementan como el Sistema de Monitoreo de
Ezxtraccion Efectiva (MEE) que busca hacer cumplir los limites de extraccién de los derechos
de agua perteneciente a privados.

1.2. Monitoreo de acuiferos y calidad de aguas en Chile

En Chile la autoridad competente del monitoreo y gestiéon de los recursos hidricos es la
Direccion General de Aguas (DGA), organismo administrativo dependiente del Ministerio de
Obras Publicas (MOP) que tiene como objetivo verificar, gestionar y difundir la informacion
hidrica del Pais, en especial la referente a cantidad y calidad de los recursos hidricos extrai-
dos, ademas de los permisos de extraccion y aprovechamiento.

Segtn la resolucién 1238 de la DGA [12], los componentes para los sistemas de MEE deben
contar como minimo con: flujémetro o caudalimetro, el cual puede ser de tipo electromag-
nético, de ultrasonido o mecanico. En caso de que el volumen de agua extraida sea igual o
mayor a los estandares medio o mayores, el titular del derecho de extraccién debe contar
también en su sistema con: sensor de niveles fredticos, sistema de almacenamiento y registro
de datos para ser cargados en la plataforma web de MEE de la DGA.

Es importante destacar que el monitoreo continuo de la calidad de aguas mediante pa-
rametros fisicoquimicos no es obligatorio en la actualidad. La DGA cuenta con una Red de
Monitoreo de Calidad de Aguas [13]. Esta red posee miltiples estaciones de monitoreo desde
donde se toman muestras manualmente y se envian a un laboratorio ambiental que las pro-
cesa y realiza los analisis, sin embargo, pasa mucho tiempo desde que se toma una muestra
hasta que se tienen los resultados.

Para el caso de las aguas superficiales se cuenta con una red de control de calidad de aguas
que envian informacién periddica, con una frecuencia del orden de meses, del estado tréfico
de algunos de los principales cuerpos de agua superficial ubicados en las macrozonas centro y
sur. Esta frecuencia es insuficiente para poder hacer una gestion o detectar posibles eventos
de contaminacién o dinamicas propias de rios y lagos.

La actual estrategia de monitoreo de las redes de calidad de aguas se realiza a través de
captura in situ y envio de muestras al laboratorio centralizado de la DGA, como puede apre-
ciarse en la Figura 1.1. Los requerimientos concretos de frecuencia y metodologia de muestreo
de calidad de aguas puede encontrarse en la Norma Chilena 409/2 [14], mas informacion so-
bre los requerimientos pueden encontrarse en la Secciéon 1.2.1.



PROCESO DE GENERACION DE DATOS DE LAS
REDES DE CALIDAD DE AGUAS DE LA DGA

; - | T - :
TOMA MUESTRAS ENVID ANALISIS ALMACENAMIENTO VISTA PUBLICA
CAPTURA DE MUESTRAS EMVIO ¥ RECEFCION DE AMALISIS DF MUESTRAS EN ALMACENAMIENTD OE DISFOSIZION DE LOS
EM LA RED DE MORITORED MUESTRAS La0Ga DATOS BMA DATOS & La CluDaDanis

DE CALIDWD DE AGLAS

Figura 1.1: Estructura de adquisicién y procesamiento de los datos prove-
nientes de las redes de calidad de aguas de la DGA (fuente: [13])

La Red de Calidad de Aguas de la DGA considera un extenso y amplio trabajo multidis-
ciplinario tanto a nivel regional como a nivel nacional [15]. Esto supone un desafio complejo
para los sistemas de informacion disponibles de localidades en donde no existen en la ac-
tualidad pozos o acuiferos monitoreados por esta entidad, siendo dificil para privados poder
anexarse a esta red de monitoreo. También existen problemas asociados a que el impacto de
esta red de monitoreo es bajo pues los datos generados en ella en ocasiones no llegan has-
ta los usuarios y por tanto no influyen en las decisiones para la gestion de los recursos hidricos.

La DGA exige un sistema de medicién de extracciones que monitorea el nivel, ademas
del flujo de extracciéon para el caso de aguas subterraneas [12]. Para la extraccion de aguas
superficiales se requiere reportar mediciones del caudal desviado para aprovechamiento mas
el caudal restablecido para los casos que se sobrepasa los derechos de extraccién [16]. En
ambos casos estos sistemas deben almacenar la informacién historica de al menos tres afios
en su memoria y el usuario debe enviar de forma periédica la informacién al servidor de la
DGA para informar estos parametros y monitorear.

El estado actual del monitoreo de calidad y cantidad de agua disponible en acuiferos sub-
terraneos propone una oportunidad para poder incluir no solo parametros de calidad a los
sistemas de MEE, sino también herramientas de procesamiento de datos para la supervision
de los datos en linea. Con esto es posible procesar datos de forma automética a través de una
plataforma intuitiva que, mediante visualizaciones, puede ayudar a la toma de decisiones y
alertar sobre eventos de interés asociados a los recursos hidricos.

Se presentan a continuacion los principales marcos normativos locales asociados al moni-
toreo de acuiferos y sus requerimientos:



1.2.1. Parametros de Calidad de agua

La Norma Chilena 409 (Nch.409) [17],[14] titulada “Norma Calidad Agua Potable”, es-
tablece qué se entiende por Agua Potable en Chile y fija los limites para la presencia de
distintos elementos o sustancias quimicas de importancia para la salud. Plantea también los
limites ademas de las caracteristicas organolépticas que debe tener el agua potable asociado

a parametros fisicos, tanto inorgdanicos como organicos. Estos parametros pueden apreciarse
en la Tabla 1.1.

Tabla 1.1: Parametros relativos a caracteristicas organolépticas para el agua

potable

Parametros Expresado como Unidad Limite maximo
Fisicos:
Color verdadero - Unidad PT-Co 20
Olor - - inodora
Sabor - - insipida
Inorganicos:
Amoniaco NHs mg/L 1,5
Cloruro Cl~ mg /L 400
pH - - 6,5 <pH <8,5
Sulfato SO;? mg/L 5001
Sélidos disueltos - mg/L 1500
Organicos:
Compuestos fendlicos Fenol ng/L 2
(1) La Autoridad Competente, de acuerdo con las instrucciones impartidas por
el Ministerio de Salud, podra autorizar valores superiores a los limites méximos
senalados en esta tabla, conforme a la reglamentacién sanitaria vigente.

Existe también la Norma Chilena 1333 [18] que plantea una flexibilizacién de algunos de
los parametros planteados anteriormente pero asociado a los requisitos de uso de agua para
otros fines. Entre estos otros fines se destaca la utilizacion para cultivos agricolas, recreacio-
nal, estético y el sustento de la vida acuatica. En cuanto a los parametros relativos de calidad
de agua muchos de ellos se obtienen con una frecuencia menor de la deseable! para poder,
por ejemplo, detectar eventos de contaminacion o de peligro para el consumo.

El principal objetivo de estas normas es establecer un marco normativo tecnificado que es-
pecifique los tipos de mediciones y la frecuencia con la que deben llevarse a cabo. Sin embargo,
estas normas no abordan la problematica de cémo poner a disposicién esta informacién para
los usuarios, de manera que puedan tomar decisiones y realizar gestiones en base a su analisis.

Este trabajo representa una contribucion al procesamiento de datos de monitoreo de acui-
feros, centrandose en la captura de datos a través de nodos sensores de bajo costo. El objetivo
fundamental es fomentar la adopcién generalizada de estas tecnologias en todo el pais. Con

! Una frecuencia que permitiera hacer gestién incluiria varias mediciones por dia, idealmente en el orden de
minutos.



esto, se espera poder contar en el futuro con mediciones basadas en parametros fisicoquimi-
cos capturados mediante sensores de bajo costo. En este estudio, se aborda un subconjunto
especifico de parametros fisicoquimicos, los cuales se detallan en la Seccién 1.2.2.

1.2.2. Variables a considerar en monitoreo de aguas subterraneas

En este trabajo se analizan los siguientes parametros fisicoquimicos basado en la disponi-
bilidad y confiabilidad de sensores con los que ya se contaba un registro de varios anos de
monitoreo. Estas variables son:

1. Conductividad eléctrica: representa a la capacidad del agua de conducir corriente
eléctrica, la cual depende de la cantidad de iones disueltos (tales como Cl-, SO42-,
HCO3-, Na+, K+, Ca2+, Mg2+). Esta variable es importante, pues a partir de su
valor, es posible inferir cambios en la calidad de aguas, los cuales pueden asociarse a
eventos como lluvias o intrusiéon marina. Segin la Organizacion Mundial de la Salud
(OMS) el rango de calidad para este pardmetro, en uso potable, es en torno a 50-800

[nS/em).

2. Temperatura: es importante medir la temperatura dado que afecta la capacidad de
los microorganismos para resistir los contaminantes del agua. Su unidad de medida es
grados Celsius [°C].

3. pH: es la medida relativa de la concentracion de iones de hidrégeno e hidroxilos en el
agua. Sus mediciones pueden variar entre 0 y 14, de 0 a 7 aumenta la acidez (H+),
mientras que de 7 a 14 aumenta la alcalinidad (OH-). Segin la OMS el rango de calidad
para este parametro, en uso potable, es aceptable entre 6,5 a 8,5 pH. Una variacién en
el pH puede indicar contaminacion quimica en el agua, como por ejemplo la asociada a
infiltraciéon de drenajes con fertilizantes o de aguas residuales de procesos industriales
como la minerfa [19].

4. Nivel de agua: se refiere a la altura o profundidad a la que se encuentra el agua en un
determinado punto de medicion. Es una medida que indica la cantidad de agua presente
en un sistema, como un acuifero, un cuerpo de agua superficial, un pozo o un embalse.
Swe mide cominmente a través de un piezémetro y se relaciona con la cantidad de agua
que contiene el acuifero si se conocen bien sus propiedades geométricas e hidraulicas y, si
no, representa una referencia de almacenamiento. Cuando se toma la presiéon su unidad
de medida son los Pascales [Pal, aunque también puede representarse por metros de
columna de agua o [mH,0] haciendo referencia a la presién que ejerce el fluido sobre el
Sensor.

1.2.3. Plataformas de monitoreo

En Chile existen iniciativas tanto piblicas como privadas que han desarrollado plataformas
[20, 21, 22] con un foco en el monitoreo de parametros ambientales y algunos presentando da-
tos de calidad de aguas. Estas plataformas tienen en comiin que permiten visualizar mediante
mapas la disponibilidad de informacién de multiples fuentes, ubicar distintas estaciones de
monitoreo y obtener visualizaciones dindmicas en forma de series de tiempo de los datos
meteorolégicos disponibles.



Por ejemplo, el observatorio georreferenciado de la DGA [20] entrega informacién de las
extracciones efectivas y opciones para visualizar las zonas que actualmente se encuentran
declaradas en emergencia hidrica o similares, pero no muestra informacién sobre parame-
tros fisicoquimicos de acuiferos. Dependiente del Centro de ciencia del Clima y la Resiliencia
(CR)2 se encuentra el Explorador climatico CR2 [21] que entrega informacién climética de
precipitaciones y temperaturas en distintas estaciones ademéas de incorporar datos desde
la DGA. Finalmente, la plataforma de Soquimich [22] es una plataforma de monitoreo de
parametros fisicoquimicos de multiples pozos y su desarrollo se encuentra condicionada al
cumplimiento de una resolucion de calificaciéon ambiental que autoriza el proyecto y estable-
ce que las mediciones se pueden distanciar en el tiempo hasta en 90 dias [20].

Algo en comun de las plataformas analizadas es la escasa informacion de monitoreo de
disponible asociado a la calidad de agua y en el caso que existe, una baja frecuencia y nulo
analisis de los datos. Estas falencias detectadas dentro de las politicas de monitoreo de cali-
dad de aguas plantean una oportunidad de desarrollo tecnolégico importante y pertinente en
la actualidad. De la necesidad de poder generar nodos sensores de bajo costo para ampliar
y mejorar las redes de monitoreo de calidad de agua en Chile nace el proyecto FONDEF
ID19110363. Este proyecto abordo la problematica con un desarrollo multidisciplinario y tan-
to de hardware como software para el procesamiento mediante un Sistema Experto de los
datos de monitoreo de acuiferos

Asi este trabajo se enmarca dentro del proyecto titulado “Sistema abierto experto para
apoyar la gestiéon de recursos hidricos mediante monitoreo de bajo costo en tiempo real de
aguas superficiales y subterraneas” se desarrolla un prototipo de unidad experimental pa-
ra medir de forma continua niveles tanto dindmicos como estaticos de acuiferos, ademas de
parametros de calidad de agua como el pH, la conductividad eléctrica (CE) y la temperatura.

La contribucién de este trabajo al proyecto es el desarrollo de un sistema de informacién
abierto, titulado Sistema Ezperto (SE), para ayudar en la toma de decisiones oportunas por
parte de gestores de recursos hidricos. El SE se encarga de analizar e interpretar los datos de
calidad de aguas subterraneas para detectar anomalias en las variables fisicoquimicas moni-
toreadas. Un ejemplo de esta interaccién y en donde interacttia el usuario, a través de una
aplicacion web, puede apreciarse en la Figura 1.2.

Prototipo de medicion continua y automatizada
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Figura 1.2: Esquema de informacién, comunicacion y procesamiento del sis-
tema propuesto en el proyecto



1.2.4. Sistema experto

La principal componente de produccién de la etapa de desarrollo de software y la pro-
puesta de este trabajo de tesis es el sistema de deteccion de anomalias de datos de calidad
de agua y el panel de datos o plataforma web de visualizacion. Este sistema conjunto busca
poder combinar el conocimiento de un experto en sistemas hidrologicos, como es el caso del
monitoreo de acuiferos, junto con un procesamiento computacional que analiza las series de
tiempo, provenientes de los sensores, de manera andloga a como lo harfa un/a experto/a en
busca de anomalias o riesgos. Este sistema supone una capa adicional de monitoreo automa-
tico a través de la generacion de alertas y notificaciones a través de un tablero de control
interactivo. Un esquema informativo general del proyecto y la interaccion del SE se aprecia
en la Figura 1.3.

Servidor en
la Nube

Reéd LPWAN

Figura 1.3: Vista general del proyecto.

Los datos de monitoreo de acuiferos presentan comportamientos dinamicos complejos de
caracterizar dentro de parametros normales o no normales en el tiempo pues esto dependera
de las particularidades de cada pozo mas la utilizacion del mismo. Adicionalmente, diferentes
pozos asociados a un mismo acuifero pueden presentar una dindmica totalmente diferente a
otro cercano que puede relacionarse con su geometria o hidraulica particular.

Asi, cada acuifero podria asociarse a un estado dentro de un rango y comportamiento nor-
mal, pues los parametros fisicoquimicos estan en orden o por el contrario, clasificarse dentro
de un estado de anomalia. Una anomalia supone una alerta para los usuarios que gestionan
el recurso y para los usuarios dependientes, pues puede significar un riesgo para su salud
o del sistema en si o incluso algo positivo como una recarga en tiempos de sequia. Aqui el
conocimiento experto es fundamental en el etiquetado de los datos inicialmente para entre-
nar los modelos de deteccion basados en su conocimiento y las particularidades de cada pozo.



Algunas de las posibles situaciones que podrian encontrarse con la detecciéon de anomalias
son:

= La identificacion de puntos que aportan salinidad a partir de cambios inusuales en la
conductividad eléctrica.

= A través de los cambios de pH o conductividad detectar posibles derrames quimicos o
infiltracion de agua contaminada al acuifero.

» También seria posible detectar puntos de recarga y/o quizas extracciones o descargas
de terceros a partir de cambios en nivel o la temperatura.

Dadas las particularidades de cada pozo, incluso en un mismo acuifero, es que se necesitan
herramientas lo suficientemente robustas para poder diferenciar de qué datos corresponden o
no a una anomalia basado en un etiquetado inicial de datos por un/a experto/a. Las distintas
singularidades de cada pozo también son un factor a considerar a la hora de establecer que
una herramienta pueda servir en distintos casos de uso, por lo tanto, se considera que una
herramienta capaz de auto-ajustarse a cada acuifero es un requisito fundamental. Aqui es
donde las metodologias de ensamble de modelos de deteccion de anomalias proponen una
buena generalizacién a variaciones en los datos y a escalar de buena forma a medida que se
cuenta con mas datos [23].

Para este trabajo se analiza un caso de estudio correspondiente a un pozo monitoreado en
la localidad de Horcon, Regién de Coquimbo. Este pozo contiene mediciones fisicoquimicas
de un periodo de casi cuatro afios con un etiquetado experto de todos los datos para un ana-
lisis cuantitativo de la estrategia de deteccién de anomalia basada en modelos de ensamble
y entrenamiento automatico. También se analizan las visualizaciones de sus datos y la inte-
gracion de la metodologia dentro del Sistema Experto, que incluye también a la plataforma
para el entrenamiento y selecciéon del mejor modelo.

Uno de los objetivos de este trabajo es desarrollar una herramienta til para los usuarios
finales, de modo que puedan cargar sus propios datos y beneficiarse de una herramienta ana-
litica integrada que se entrene a partir de esos datos y realice un procesamiento automético
de los mismos. Se ha encontrado que la aplicacion de herramientas asociadas al Aprendizaje
Automatico (Machine Learning, ML) propone una solucién factible, y se buscard analizar
si son lo suficientemente robustas para la tarea de entrenar y seleccionar el mejor modelo
o conjunto de modelos para detectar anomalias y generar alarmas a través de un Sistema
Experto.

1.2.5. Revision de estado del arte

En la literatura el problema de detecciéon de anomalias en calidad de agua se ha abordado
en su mayoria con un foco en el monitoreo de los sistemas de agua potable y de causes de
rios. En [24] se propone una metodologia completa de deteccion de contaminantes en rios
con el objetivo de poder generar alertas tempranas de eventos de contaminacién a través de
un andlisis multipardmetro. Otros estudios, como [25], analizan la utilizacién de diferentes
modelos basados en ML para la prediccion de indicadores de calidad de agua en fuentes de



agua superficiales.

Para el caso de acuiferos subterrdneos, en [26] se analiza la deteccién mediante ML de
proliferacion de algas nocivas para la salud. Se comparan distintos modelos para la detec-
cién de anomalias en andlisis de fluorescencia de ficocianina en sustituciéon de un analisis de
laboratorio. En [19] se analizan dos modelos de deteccién de anomalias en datos de napas
subterraneas qué tenian riesgo de contaminacién por fertilizantes al encontrarse un una re-
gién rodeada de cultivos industriales.

En el analisis de la literatura se identifica una oportunidad importante de desarrollo en
cuanto a que los acuiferos subterraneos suponen presentan un estado que es invisible a los
ojos pero de suma importancia para la vida misma. Asi la capacidad de integracién de
herramientas de ML y de deteccién de anomalias en datos de acuiferos subterraneos propone
una oportunidad para el desarrollo.

1.3. Hipobtesis

= La capacidad de generacién, entrenamiento y comparacion, de forma simple, de multiples
modelos basados en la seleccion del mejor modelo individual o ensamble de modelos, para
la tarea de deteccién de anomalias, supone una solucién robusta ante la variabilidad de
los datos de pozos monitoreados.

= El desarrollo de una plataforma que integre un andlisis estadistico de la datos histori-
cos, ademas de poder caracterizar anomalias de calidad de agua de forma automatica,
permitira levantar alarmas sobre eventos de interés para los usuarios y asi apoyar a la
gestion a través del monitoreo de los recursos hidricos.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar una plataforma web que facilite tanto el procesamiento en linea como la vi-
sualizacién de datos hidrogeologicos. Ademas, se busca implementar técnicas de aprendizaje
automatico para detectar anomalias en dichos datos y generar alarmas de manera automati-
zada. La plataforma permitird la seleccién automatica del modelo con mejor desempeno para
optimizar la detecciéon de anomalias basada en los datos.

1.4.2. Objetivos especificos

= Disefiar una estrategia de pre-procesamiento, manejo de datos perdidos automatico y
una selecciéon de las variables monitoreadas a procesar configurable por el usuario.

= Integrar modelos de deteccion de anomalias basadas en series de tiempo hidrogeologicas
a través de aprendizaje automatico y el ensamble de modelos para emular la capacidad
de generalizacion de un conjunto de expertos.

= Diseniar y desarrollar un sistema experto que integre una metodologia de procesamien-
to, entrenamiento y seleccién automatica del mejor modelo dependiendo de los datos
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cargados dentro de una plataforma web. Permitiendo potenciar el monitoreo a través
de visualizaciones de alarmas de anomalias detectadas y andlisis mediante métricas de
desempeno en una interfaz interactiva y de facil uso.

1.5. Contribuciones

Este trabajo considera varias contribuciones asociadas a la tarea de detecciéon de anomalias
en monitoreo de acuiferos subterraneos.

= Revision bibliografica en estrategias deteccién de anomalias supervisadas aplicadas a
series de tiempo hidrogeoldgicas y sistemas multivariables.

= Propuesta de estrategia de automatizacion de los procesos de anélisis exploratorio de los
datos, la etapa de pre-procesamiento, entrenamiento distintos modelos y seleccion del
mejor modelo individual o ensamble de modelos para la tarea de deteccién de anomalias
en series de tiempo.

= Integracion de un sistema experto a través de una plataforma web que implementa la
estructura de automatizacion de la estrategia de entrenamiento y selecciéon de modelos
de deteccion de anomalias para el diagnéstico de acuiferos subterraneos a partir de la
data histoérica.

1.6. Estructura del documento

Este trabajo se organiza en 7 capitulos, estructurados de la siguiente forma: en el Capitulo
2 se presenta un marco teédrico en donde se definen los principales conceptos sobre deteccion
de anomalias y procesamiento automatico de series de tiempo hidrogeolégicas asociados a
este trabajo de Tesis. Se presentan también aqui los principales avances del estado del arte
asociado a estas tematicas y se analiza la pertinencia de las distintas alternativas y modelos,
ademads de sus aplicaciones al problema de deteccién de anomalias.

En el Capitulo 3, se expone la metodologia utilizada, abordando las estructuras de funcio-
namiento y las propuestas de automatizacion para incorporar la estrategia de entrenamiento
y seleccion de modelos aplicadas a la deteccion de anomalias en el monitoreo de acuiferos.
Ademas, se presentan las principales métricas de desempeno de los distintos clasificadores
asociados al caso de estudio ubicado en la localidad de Horcon, Regién de Coquimbo

El caso de estudio y los datos utilizados para este trabajo se presentan en el Capitulo 4
junto a una descripcién y un breve analisis exploratorio de las particularidades de los datos
de monitoreo de acuiferos ademéas de los escenarios a analizar.

Los resultados tanto de la metodologia de deteccion de anomalias como también de la
aplicacion de modelos de ensamble y apilamiento se encuentran en el Capitulo 5, junto con
la discusion de sus desempenos en ambos escenarios propuestos a partir del caso de estudio.

En el Capitulo 6 se muestra el desarrollo de la plataforma junto a una descripcion y justi-
ficacién de los principales requerimientos propuestos para su diseno y su desarrollo. Aqui se
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detallan las distintas funcionalidades del sistema experto en cuanto al procesamiento de datos
y su integraciéon como aplicaciéon web. Se presentan también los graficos que corresponden a
la aplicacion de la estrategia de deteccion de anomalias dentro de la plataforma.

Finalmente, en el Capitulo 7 se presentan las principales conclusiones en torno a las fun-
cionalidades y el cumplimiento de los objetivos de la investigacion y de este trabajo de Tesis.
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Capitulo 2

Marco teodrico

En la literatura se presentan diversas aplicaciones de aprendizaje de maquinas e inteligen-
cia artificial para el procesamiento y la deteccién de anomalias en series de tiempo, ademas
de distintas metodologias para el pre-procesamiento y visualizacion de los datos.

En este capitulo se aborda una recopilacion de los principales antecedentes, definiciones,
conceptos y marcos de conocimiento necesarios para comprender el trabajo realizado. Se
presentan también antecedentes relativos al monitoreo y andlisis de datos de acuiferos en
Chile segtin exigencias normativas, y por tltimo, los conceptos claves acerca de deteccion de
anomalias en series de tiempo, aplicadas al analisis de calidad de aguas.

2.1. Anomalias y outliers

Existen muchas definiciones distintas de qué representa un dato o un conjunto de datos
anomalos en la literatura, y varia segin el campo de estudio en el que se aborda. Algunos
autores utilizan indistintamente definiciones como “anomalia” y valores atipicos, cominmen-
te estudiados como “outliers” para referirse a una medicién que no se condice con el resto
de las mediciones. Pueden encontrarse también en la literatura el uso de definiciones como
anormalidades, discordancias o desviaciones en las muestras [27].

Hay autores que diferencian estos dos conceptos anadiendo a la definicion de valores ati-
picos un concepto mas amplio, pues, plantean que puede representar ruido o informacion
corrupta [28]. Por otra parte, una anomalia podria representar puntos irregulares pero que
siguen cierto patréon de desviacion. Una de las definiciones mas comunes de anomalias es la
dada por Hawkins en [29] :

“Un wvalor atipico o outlier es una observacion que se desvia considerablemente del resto
de observaciones, tanto que despierta sospechas que ha sido generada por un mecanismo di-
ferente. ”

En este trabajo se consideran los conceptos de anomalias y outliers de forma indistinta. Y
es necesario destacar que una definicién comun de anomalias incluye que sus distribuciones
se desvian considerablemente de la distribucién caracteristica de los datos. Ademaés de esto,
las anomalias representan una pequena fraccién del conjunto de datos y es debido a que en
su mayoria representan datos normales (no anémalos).
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En adelante se entendera anomalia segin la definicion 2.1.

Definicién 2.1 Una anomalia es una observacion o una secuencia de observaciones que se
desvian considerablemente de la distribucion comun de los datos. El conjunto de anomalias
representa una pequena parte de la base de datos.

Por ejemplo, un conjunto de datos anoémalos podria representar desde un fraude de tarjetas
de crédito [30] hasta un defecto estructural en un edificio [31] o una condicién médica desco-
nocida detectada a través del procesamiento de imégenes [32]. Asi, en el drea del aprendizaje
de maquinas, la deteccion de anomalias en series de tiempo es una tarea de vital importancia
y su estudio ha alcanzado mayor relevancia de la mano con los avances de infraestructuras
y modelos de almacenamiento y procesamiento de datos provenientes de las mas variadas
fuentes.

Tipos de anomalias
Las anomalias pueden presentarse en diversas formas [33], en especifico se clasificarén en tres
grandes grupos:

1. Anomalia puntual: Un punto que se desvia considerablemente del resto de los datos,
es considerado una anomalia puntual. Un ejemplo de esto podria ser un cambio dréstico
en la conductividad eléctrica en el agua subterranea de un pozo monitoreado.

2. Conjunto de anomalias: En algunas ocasiones un dato desviado levemente por si solo
no representa una anomalia, sin embargo, un conjunto de estos datos representan una
anomalia, en su conjunto. Aqui también podrian incluirse una tendencia anémala que
se aprecia en una ventana de tiempo mas grande y que podria representar un estado
que se desvia de forma continua (o no) en el tiempo. Un ejemplo de esto podria ser un
seguidilla de retiros de dinero en un cajero automatico por un monto considerable pero
no muy distinto de lo habitual por si solo.

3. Anomalias contextuales: Representan informaciéon que puede ser correcta en cierto
contexto, pero se detecta como anomalias en otro. Un ejemplo seria que una temperatura
elevada de 28° podria ser normal en verano, sin embargo, en invierno esto representa
una anomalia.

La diferenciacion de los tipos de anomalia es clave para poder comprender las singulari-
dades de los datos estudiados y los resultados obtenidos de los distintos modelos aplicados
en la deteccion.

2.2. Deteccion de anomalias

Cuando un proceso como un sistema de monitoreo entrega datos que no concuerdan con lo
que se espera del modelo de operacién “normal”, estos datos pueden entenderse como anoma-
lias. Identificar la aparicién de estos datos y como se relacionan su generacion en un sistema
con un evento de interés o un suceso de importancia es uno de los objetivos principales de
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modelos de deteccién de anomalias en series de tiempo.

De forma general los modelos de deteccion de anomalias pueden entregar dos tipos de
salidas [34]:

= Puntaje de anomalia: Muchos de los algoritmos para detecciéon de anomalias entregan
como una salida una cuantificaciéon del nivel de “atipicidad” o qué tan anémalo una
medicion se considera. Es una forma general de salida de estos modelos que permite
ordenar las mediciones a partir de su desviacion de los modelos normales, sin embargo,
no entrega una etiqueta cualitativa pues no tiene asociado un umbral de decisiéon en si.

= Etiqueta binaria: Corresponde a una etiqueta asignada que indica si un dato corres-
ponde a una anomalia o no. Algunos modelos entregan esta etiqueta directamente y otros
la generan a partir de un umbral fijado a partir de un puntaje de anomalia. Aporta me-
nos informacién que el puntaje de anomalia, sin embargo muchos procesos asociados a
la toma de decisiones requieren que las etiquetas sean binarias.

La deteccion de outliers aplicada a datos de sensores de monitoreo incluye en algunos casos
la deteccion de desviaciones leves o también conocidas como mediciones ruidosas. Encontrar
el espacio de separacion optimo entre qué se considera una medicion ruidosa de una anomalia
se basa en qué entendera el analista por una “desviacién considerable” de una medicién, es
decir, el groundtruth con el cual se entrenaran los modelos. Asi, es posible definir dos grandes
grupos de metodologias de entrenamiento para deteccién o clasificacion de anomalias, los
métodos que requieren de entrenamiento no supervisado y los que son supervisados.

2.2.1. Aprendizaje no supervisado

Cuando los datos a analizar no cuentan con una etiqueta previa de si corresponden a da-
tos “normales” o a “anomalias” los métodos disponibles para detectar estas anomalias estan
limitados a modelos no supervisados. En este caso los métodos de deteccion de anomalias no
son capaces de encontrar por si solos o aprender cudl es el mejor modelo pues no conoce qué
datos son anémalos y cuales no. En estos modelos la validacion del desempetio debe realizarla
el analista en base a prueba y error.

Una aplicaciéon comtn de métodos no supervisados es detectar mediciones discordantes en
una red de monitoreo que podrian entenderse como anomalias pues se diferencian conside-
rablemente (estadisticamente) al resto de muestras. También tienen aplicacion en detectar
mediciones ruidosas, es decir, que presentan una menor tasa de discordancia, pero que no
llegan a ser un evento de interés y podria afectar a métodos que se aplicaran posteriormente
sobre los datos. En la aplicacion de estos métodos una forma de discriminar entre una y otra
puede ser a través del puntaje de anomalia de cada muestra [27].

2.2.2. Aprendizaje supervisado

En un esquema de aprendizaje supervisado, los datos cuentan con una etiqueta binaria
previa de cuando ocurren anomalias asi como también de los ejemplos de datos “normales”.
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Estos datos se etiquetan generalmente de forma manual por un experto, para entrenar mo-
delos de clasificacién binaria que diferencian entre una muestra “normal” (etiqueta negativa
0 0) y una muestra “anémala” (positiva o 1).

Los métodos que se entrenan de forma supervisada utilizan la informacién contenida en
las etiquetas para crear modelos que relacionan y caracterizan las diferencias entre los datos
normales y anomalias. Es posible evaluar los métodos supervisados en base a distintas métri-
cas asociadas a la deteccién de las anomalias, estas pueden encontrarse en la seccién 2.2.3. Un
ejemplo de aprendizaje supervisado es la deteccién de fallas o mediciones anémalas dentro
de una red de monitoreo utilizando la informacion de eventos del mismo tipo ocurridos y
etiquetados con anterioridad

2.2.3. Meétricas en modelos de deteccion supervisados

Para medir el desempeno de los distintos modelos que pueden ser usados para clasificar las
anomalias en datos de series de tiempo hidrolégicas, es necesario definir las principales métri-
cas con la que se evaluaran los resultados obtenidos en el caso de los modelos supervisados,
es decir, que utilizan datos previamente etiquetados que se consideraran como groundtruth.

Para definir las distintas componentes de las métricas de clasificacién en un problema
de deteccién de anomalias es posible realizar un paralelo con un problema de clasificacion
binario, en donde se debe decidir entre dos etiquetas. Asi una medicién multivariable de cali-
dad de agua puede clasificarse como una anomalia y significaria un caso positivo (1) o ser un
dato normal, negativo (0) tras procesarse mediante un modelo de deteccién de anomalias [35].

Asi, se definen los siguientes conceptos en base a si el modelo acierta o no en funciéon de
cada caso como:

Definicién 2.2 Verdadero Positivo (VP): Dado el problema, se clasifica como positivo
cuando realmente corresponde a un caso positivo.

Definicién 2.3 Falso Negativo (FN): Dado el problema, se clasifica como negativo
cuando realmente no corresponde a un caso negativo, Sino a uno positivo.

Definicion 2.4 Verdadero Negativo (VIN): Dado el problema, se clasifica como nega-
tivo cuando realmente corresponde a un caso negativo.

Definicién 2.5 Falso Positivo (FP): Dado el problema, se clasifica como positivo cuan-
do realmente no corresponde a un caso positivo, sino a uno neqgativo.

Una forma gréfica de poder comparar la composiciéon final de la clasificacion es a través
de la matriz de confusion, la cual se se ilustra en la Figura 2.1. A partir de esta base de
definiciones es posible definir también diferentes métricas mas especializadas que relacionan
el desempefio relativo a la hora de identificar correctamente los datos anémalos y normales.
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Figura 2.1: Matriz de confusién
Exactitud

Es una de las métricas mas utilizadas en machine learning, se conoce también como ac-
curacy. Define que tan exacto un modelo de clasificacion binaria es en relacion al total de
muestras. Su valor numérico esta dado por:

VP+ VN
VP+VN+FP+ FN

Accuracy score =
Precisién

En un set de datos sesgado o con un desbalance de clases, métricas como el accuracy
pueden esconder algunos problemas importantes de clasificacién. Asi, la precision considera
que proporcion de verdaderos positivos se detectd en relaciéon a todos los casos positivos
detectados, es decir:

VP

J2 .. _
recision score 7VP TFP

Exhaustividad

Ahora la exhaustividad o Recall representa si el modelo de clasificacion es capaz de detectar
bien los casos positivos sobre el total de casos positivos en las muestras, es decir:

VP

Recall score = m

Valor Fj

También conocido como F'1 Score en el caso cuando = 1, es una métrica que combina un
valor tanto la precisién (P), como la exhaustividad o recall (R) y toma el promedio arménico
de la forma:
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2PR

F15 =
core = - 7
o equivalentemente:
2V P
F1 =
ST = P+ FP+FN

En el caso general su calcula como:

PR
(B*P) + R

Para este trabajo se analiza la métrica Fj con un valor de S = 2, en adelante llamado
F5 pues concentra un esfuerzo mayor de optimizaciéon en minimizar falsos negativos que en

minimizar falsos positivos. Es decir, se busca poder detectar la mayor cantidad de anomalias
posible pues su potencial costo de no deteccién es mayor a un falso positivo.

Fjs Score = (1+ %)

Es importante destacar que el andlisis de métricas como la precision y el recall, ademaés
de sus interacciones en los valores F; y Fb, toman mayor importancia en casos de datos
desbalanceados, como es el caso de los problemas de detecciéon de anomalias. Asi métricas
como el accuracy pueden esconder malos desempenos en la deteccién de anomalias cuando el
desbalance es muy grande, es decir, cuando las anomalias son poco frecuentes.

El andlisis de distintas métricas y su pertinencia en determinados casos o aplicaciones es
clave pues permite comparar cuantitativamente distintos modelos en relacion a su desempeno
considerando distintos componentes en sus calculos. Luego, para una determinada aplicacion
o caso de uso, una métrica puede ser mas informativa que otra.

2.3. Deteccion de anomalias basadas en series de tiempo

Se analizan modelos basados tanto en aprendizaje supervisado como no supervisado, que
pueden presentarse también como clasificadores. Esto debido a que se espera que los datos
que se procesaran podran estar o no etiquetados previamente por un experto. Es necesario
también entregar algunas definiciones claves y conceptos para entender el tipo de datos con
el que se trabaja y se entrenaran los modelos.

El estado de sistemas complejos puede representarse mediante multiples mediciones de
sensores de forma repetitiva y espaciada en el tiempo, es decir, mediante series de datos
ordenados cronolgicamente [36]. Asi, una serie de tiempo representa una colecciéon de datos
agregados sobre un eje temporal en donde se refleja su evolucion y eso es lo que las diferencia
de otros tipos de series, desde un punto de vista matematico.

X = {X1, X0, ... X;}

Para formalizar ain més el concepto una definicién dada por Morris en [37]:

Definicién 2.6 Una serie de tiempo es una secuencia de observaciones medidas de forma
continua en el tiempo. Por lo general estas observaciones son tomadas en intervalos de tiempo
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equidistantes: T = (t&,t4,....t%), d € Ny, t € N, donde d representa la dimensién y t el tiempo.

Las series de tiempo pueden tener una forma regular o irregular dependiendo de la frecuen-
cia en la que se muestrea u obtenga la informacién. Una medicién instrumental de un equipo
de forma periddica, seria una serie de tiempo regular. En cambio una serie de tiempo irregular
puede ser una basada en eventos gatillados por agentes internos o externos del sistema como
el paso de un automévil por un pértico de peaje o mediciones manuales sin una frecuencia fija.

Una serie de tiempo proveniente de datos obtenidos de un sensor es del tipo univariable
d = 1. En el caso de datos provenientes de multiples sensores, se genera una serie de tiempo
multivariable d > 1 . En este trabajo se consideran series de tiempo multivariable para re-
solver el problema de deteccién de anomalias [34].

El andlisis de las series de tiempo toma una vital importancia en muchas areas del cono-
cimiento como las estadisticas, la econometria, la finanza, sismologia, meteorologia, geofisica
y la hidrogeologia para realizar tareas como pronésticos, diagnésticos y deteccion de ano-
malias para poder caracterizar eventos o situaciones de riesgo [38].

Otras aplicaciones que han tomado relevancia afios es su utilizacién en el aprendizaje
de méaquinas y en la mineria de datos para poder obtener informacién escondida dentro de
grandes cantidades de datos. Existen también aplicaciones consiste como el procesamiento
de senales para el diagndstico y pronéstico de fallas. [39].

El problema de deteccién de anomalias puede entenderse también como un problema de
clasificacion binario, en donde se clasifica entre dos variables, por lo que los pueden utilizarse
modelos de clasificacién de distinto tipo en la tarea de detecciéon de anomalias.

2.4. Métodos de Ensamble

Los métodos de ensamble, a diferencia de los métodos clasicos como la regresion logistica,
se utilizan en problemas de clasificacién o regresion. En lugar de basarse en un tinico modelo
altamente eficaz, emplean un conjunto de clasificadores o regresores base. Aunque algunos de
estos clasificadores individuales pueden tener menor eficacia, el objetivo es obtener un mode-
lo compuesto que aproveche las salidas de los diferentes modelos individuales para mejorar
el rendimiento general. Un ejemplo de esto es la aplicacién de una técnica de combinacion
simple, como la “votacién por mayoria”, que se ilustra en la Figura 2.2.
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Figura 2.2: Modelo de ensamble de n clasificadores.

Una idea comun de los métodos de ensamble es que estan formados por multiples clasifica-
dores y las distintas variantes de ensambles difieren en la metodologia con la que se entrenan
los clasificadores bases y en la estrategia con la que se integran las salidas de cada uno de
estos. Otra nociéon importante respecto a los ensambles es que en la practica buscan poder
generalizar de mejor manera y reducir la incertidumbre asociada a los sesgos individuales de
un clasificador o de un tipo de clasificador.

De forma general los diferentes métodos de ensambles que se abordan en este trabajo
pueden agruparse dentro de las siguientes categorias:

= Boosting: Estos algoritmos se basan en el entrenamiento secuencial de un modelo inicial
de baja complejidad, generalmente arboles de decision, que genera predicciones en todas
las muestras. Se asignan ponderaciones de entrenamiento, inicialmente iguales a cada
muestra, y luego va aumentando la ponderacion de aquellas muestras con un error
mayor para retroalimentar un siguiente clasificador. En cada iteracién se almacena el
desempeno general de cada clasificador para la ponderacion final. Una de sus primeras
aplicaciones consiste en las de tipo Adaptive Boosting [40]. Se desarrollan luego también
las basadas en Gradient Boosting [41] que optimizan una funcién de pérdida de forma
secuencial y que busca mejorar el desempeno en cada iteracion.

» Bagging: Corresponden a técnicas basadas en el entrenamiento mediante agregaciones
de bootstrap [42] y es un meta-modelo que busca generalizar de mejor manera entrenando
distintas variaciones de un algoritmo inicial al submuestrear datos de entrenamiento para
provocar inestabilidad en los clasificadores y combinar sus salidas en paralelo [43]. La
etapa de agregacion de los estimadores se basa por lo general en votacién por mayoria
o un promedio de ellas. Un modelo que utiliza esta técnica para entrenar es Random
Forest [44].

= Stacking: También se le conoce como Stacked Generalization o apilamiento de modelos
[23] y es una técnica que aborda la agregacién como un proceso de aprendizaje en si.
Su funcionamiento consiste en entrenar un meta-modelo, que es un modelo que recibe
la salida y se entrena con las salidas de los modelos que componen el ensamble, para
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encontrar la mejor relacion entre la salida de los modelos que componen el ensamble y
la etiqueta que se busca predecir.

Los primeros estudios sobre metodologias de ensamble de clasificadores datan de los afios
90 [23, 45, 43]. Desde entonces la investigacién de este tipo de modelos ha seguido evolucio-
nando y en la actualidad algunas de estas herramientas entregan resultados sobresalientes en
competencias de clasificacion y deteccion de anomalias en comunidades asociadas al procesa-
miento de datos, algunos de estos modelos son basados en bagging como lo es random forests
[44] y los basados en gradient boosting como lo son XGBoost [46], CatBoosty Light GBM [47].

2.4.1. Modelos basados en Boosting

Son algortimos que utilizan un ensamble de multiples clasificadores débiles, que se afiaden
de forma constante para mejorar el desempeno en cada iteracion. Esta metodologia consiste
en que el modelo aumenta la ponderacion de los casos en que se equivoca en clasificar en una
siguiente iteracién hasta que logra obtener la salida correcta.

Clasificadores basados en boosting son una alternativa a la utilizacién de redes neuronales
en casos en donde no se cuenta con muchos datos o no se tiene un gran nimero de datos
etiquetados. Generalmente estos clasificadores de baja eficacia son llamados weak learners
o “clasificadores débiles” y su principal caracteristica es que no pueden aprender problemas
complejos, sin embargo, debido a su simplicidad se entrenan muy rapido y clasifican en muy
poco tiempo. Frecuentemente se utilizan arboles de decisién [46], como es el caso de XGBoost
(Extreme Gradient Boosting).

XGBoost

XGBoost ha sido utilizando extensamente para resolver problemas de clasificacion, pre-
diccién y detecciéon de anomalias en miultiples aplicaciones y con datos proveniente de las
mas diversas disciplinas debido a una gran velocidad de entrenamiento y su capacidad de
entrenar y escalar eficientemente en conjuntos de datos con millones de muestras [46]. En
tiempos de entrenamiento supera incluso a otros algoritmos basados en Gradient Boosting
Decision Trees o Random Forest.

Su funcionamiento se basa en que su salida combina las salidas de multiples arboles de
decision mediante un ensamble que se construye de forma secuencial. Cada arbol mapea la
muestra hasta una salida en sus nodos para luego compararla con la etiqueta real, luego a
través de una minimizacion de una funcién de perdida actualiza sus errores residuales en
cada iteracion.

XGBoost se basa en el algoritmo de Gradient Boosting Machine (GBM), por lo que com-
parten algunos conceptos y principios basicos. Sin embargo, existen algunas diferencias im-
portantes entre XGBoost y los modelos de GBM:

Regularizacién: incluye una regularizacion adicional en su algoritmo, lo que le permite
controlar la complejidad del modelo y reducir el sobreajuste. Utiliza términos de regulariza-
cién como la penalizacion L1 (lasso) y L2 (ridge) para evitar el crecimiento excesivo del drbol
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y mejorar la generalizacion del modelo.

Manejo de valores faltantes: tiene un manejo integrado de valores faltantes en los datos
de entrada. Puede aprender de manera automatica cémo tratar los valores ausentes y hacer
divisiones en los nodos correspondientes de los arboles de decision.

Paralelizacion: estd disenado para aprovechar el paralelismo y el rendimiento eficiente.
Puede utilizar multiples nticleos de procesamiento para realizar el entrenamiento y la predic-
cion mas rapidamente.

Funcion objetivo personalizada: permite definir una funcién objetivo personalizada, lo que
brinda flexibilidad para adaptar el modelo a problemas especificos y optimizar métricas es-
pecificas de acuerdo con las necesidades del usuario.

Optimizacion del rendimiento: utiliza técnicas avanzadas de optimizacion, como el mues-
treo aproximado y la poda temprana de arboles, para acelerar el proceso de entrenamiento
y mejorar la eficiencia computacional.

En el ejemplo de la Figura 2.3 se muestra un problema de clasificaciéon binaria en donde
se busca predecir si a una persona le gustaria jugar un videojuego en funciéon de sus edad
y si utiliza o no computador. Asi una prediccién de salida de un método de ensamble es-
ta compuesta por la suma de todas las puntuaciones o salidas de cada arbol de decisién
individual para cada persona. Otro factor importante es que todos los arboles de salida se
complementan.

tree1 tree2

2 ﬂ - &
p 63 ©2 @

+0.9

f( @ )=2+09=29 f &F )=1-09=-109

Figura 2.3: Modelo de emsable de arboles de decision. El valor para la
prediccién final para cada muestra es la suma de las predicciones de cada
arbol [46]

Matematicamente esto se puede escribir de la siguiente forma: Con K el nimero de arboles,
f es un funcional en el espacio de F, v F es el conjunto de todos los posibles Arboles de
Clasificacién y Regresion (CARTS, por sus siglas en inglés). [ representa la funcién de pérdida
o la diferencia entre la prediccion y el target y €2 un término de regularizacién para evitar
sobreajuste. Por tltimo la funcién a minimizar queda de la forma:

n K

obj(0) = Zl(%@i) + Z Q(fr) (2.1)

% k=1

21



XGBoost ha sido utilizado en el anélisis de calidad de agua abarcan desde predecir indices
de calidad de agua [48] con desempenos sobre el 80 %. También se reportan aplicaciones hi-
bridas, combinados con otros modelos para realizar predicciones a corto plazo de calidad de
aguas en datos de rios altamente contaminados [49]. En el campo de deteccién de intrusos o
de ataques en redes [38], que puede considerarse un tipo de deteccién de anomalias, presenta
desempenos con accuracys de 98.7 % con bajas tasas de error.

2.4.2. Modelos basados en Bagging

Random Forest

Corresponde a un modelo de clasificacion supervisado basado en una combinacién de ar-
boles de decision inicializados de forma aleatoria y entrenados en un submuestreo del set
de datos de entrenamiento [44]. Su funcionamiento se basa en que el error de generalizacién
asociado al bosque de arboles depende del desempeno de los arboles individuales que com-
ponen el bosque y sus relaciones, supliendo una de las principales falencias de los arboles de
decisién, el sobreajuste.

Para el entrenamiento este método genera un submuestreo con una cantidad de datos
inferior al conjunto de entrenamientos para cada arbol de decisién a través del método de
boostrapping [42]. En el caso de un Random Forest, se inicializa una cantidad de estimadores
igual al nimero de arboles configurado y cada uno de ellos se entrenara con un subconjunto
diferente de los datos, adquiriendo la capacidad de generalizar y evitando sobre-ajustarse a
los datos. Un ejemplo de submuestreo con el que se entrena cada arbol se aprecia en la Figura
2.4.

DECISION TREE |

y
. =—=»DECISION TREE Il |—»
b

DECISION TREE ]| =——

DATASET

BAGGING

Figura 2.4: Ejemplo de Random Forest y metodologia de submuestro Boos-
trapping (también conocida como Bagging) y la integracion de las salidas.

Luego del entrenamiento de los multiples clasificadores se ensamblan todos los arboles de
decision a través de la técnica de bagging. En este ensamble se consideran ahora pasar todos
los datos del conjunto de entrenamiento a través de todos los arboles y sus salidas se combi-
nan a través de una votacién simple, que no es mas que una suma ponderada de los arboles
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que entreguen resultados més seguros, en otros casos se utiliza “Votaciéon por mayoria” o Soft
Voting al comparar sus salidas en probabilidades versus un umbral fijado.

2.4.3. Meétodos de apilamiento de modelos (Stacking)

Desde la exploraciéon de los ensambles a través de técnicas como las basadas en bagging o
boosting [50] y més recientemente la gran atencién de variantes basadas en gradient boosting
[51], se ha ampliado la exploracién a las distintas maneras de poder ensamblar estas técnicas
para aprovechar las ventajas de cada una de ellas y suplir sus falencias, incluso se han com-
binando técnicas basadas en aprendizaje supervisado y no supervisado [52].

Las técnicas de stacking o de apilamiento se han estudiado desde la década de los 90’s [23]
y buscan reducir la varianza de otros estimadores, incluso basados en ensambles. Existen dife-
rentes variantes también en torno al entrenamiento de modelos apilados debido a qué pueden
utilizar distintas formas de elegir a los modelos bases idéneos, ademas de distintas maneras
de combinar sus salidas. Entre las mas destacadas se encuentra el uso de un metamodelo, que
a su vez se entrena utilizando como conjunto de datos las salidas de los clasificadores bases
que genera el ensamble, un ejemplo de esto en un caso aplicado puede verse en la Figura 2.5.

Apilamiento

Clasificador n°(2)

Etiquetas
Clasificador n°(3)
Datos 1° lugar [ Etiqueta
Sors ) Clasificador n°(4) Metaclasificador final
i eries de tiempo
i [Temp., CE, Nivel]
H . Clasificador n°(5)

...............................................................................................................................................................................................................

Figura 2.5: Ejemplo de estructura de apilamiento de modelos.

Las salidas de estos modelos de ensamble también pueden ser mezclados por reglas més
simples como las basadas en blending o combinacién directa, que significa que pueden utilizar
reglas como una ponderacién de probabilidades o votaciéon por mayoria (también conocida
como Soft Voting) para asignar una etiqueta de clasificacién, como en el caso de la tarea de
deteccion de anomalias. Esto puede apreciarse con un ejemplo de uso en la Figura 2.6.
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Combinacion
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Datos ——  Combinaciéon —> Ettl-qu(;,ta
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Figura 2.6: Ejemplo de estructura de apilamiento de modelos.
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Capitulo 3

Metodologia de deteccién de
anomalias en acuiferos basado en
ensambles

A continuacion se describe la estructura y la propuesta metodolégica para la integracion
de multiples modelos de deteccion de anomalias basadas en series de tiempo para calidad de
agua y el cumplimiento de los objetivos del trabajo propuestos en la Seccion 1.4.

De forma general el trabajo comienza con el pre-procesamiento y limpieza de los datos
para continuar luego con el entrenamiento del conjunto inicial de modelos de deteccién de
anomalias en series de tiempo hidrogeologicas para luego realizar la seleccién del mejor mo-
delo individual o conjunto de modelos, mediante apilamiento.

Con la seleccién del modelo con mejor desempeno, la salida de los datos de validaciéon se
pueden analizar en términos de métricas individuales, una matriz de confusién y resultados
graficos. Para todo el procesamiento de los datos, entrenamiento y visualizaciones se trabaja
con el lenguaje de programacién Python y utilizando la libreria de Aprendizaje de méquinas
automatizado o (AutoML) de coédigo abierto llamada PyCaret.

Una vista general del flujo de la informacién y el procesamiento de los datos presentados
en este trabajo se presenta en la Figura 3.1.

Los resultados de este trabajo asociados al desarrollo de la plataforma web interactiva y

la presentacion del sistema mediante interfaz grafica se aborda junto a la integraciéon de esta
metodologia en el Capitulo 6.
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Estrategia de entrenamiento y seleccion del mejor modelo individual

Entrenamiento Seleccion de Resultados
. q — 00
multiples modelos mejor modelo deteccion
Ensamble y
apilamiento de
modelos

Datos —— Pre-procesamiento —

Figura 3.1: Estructura del flujo de informacién y procesamiento de datos.

3.1. Pre-procesamiento

Los modelos de deteccién de anomalias basados en Machine Learning necesitan, en algunos
casos, recibir los datos con una estructura comun, para que al momento de entrenar varios
modelos los resultados sean comparables. En este caso, se realizan los siguientes pasos:

1. Se identifican la columna de objetivo o la etiqueta de anomalia y las columnas corres-
pondientes a las caracteristicas.

2. Se buscan datos perdidos, nulos (NaNs) o erréneos y se reemplazan con un valor diferente
dado el tipo de dato. Para datos numéricos se reemplazan por el promedio y en el caso
de datos categoricos se mantiene el ultimo valor constante.

3. Se normalizan y escalan las caracteristicas numéricas utilizando el Z-Score [53], que
transforma los datos respecto a su desviacién estandar de la media.

4. Se realiza un Shuffle o reordenamiento de los datos de forma aleatoria.

5. Se separan los datos en un 70 % para el conjunto de entrenamiento y un 30 % para
validacion.

6. Se crean 10 sub muestras a partir de los datos de entrenamiento para realizar una
validacién cruzada o Cross Validation mediante la estrategia denominada KFold [54].

3.2. Entrenamiento de modelos

Para el entrenamiento del conjunto de modelos en este trabajo se consideran los presen-
tados en la seccién 2.3, sin embargo, al ser un sistema modular podrian agregarse mas o
cambiarse otros en futuras iteraciones de este trabajo. Con esto para cada modelo a entrenar
se realizan los siguientes pasos:
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1. Entrenamiento del modelo base con parametros por defecto y utilizando la estrategia de
Cross Validation para calcular las métricas de las 10 submuestras para cada clasificador.
Esto se realiza entrenando los datos con 9 de las 10 muestras y calculando las métricas
con la que se dejo afuera y asi suscesitvamente para las 10 posibles combinaciones. Un
ejemplo puede encontrarse en el Anexo A.1.

2. Se promedian las métricas de desempeno calculada para cada uno de las 10-submuestras
y se considera el desempeiio general del modelo como el promedio de las métricas para
cada sub-muestra.

Al recorrer toda la lista de los modelos se genera una grilla de btisqueda que contiene las
métricas para cada uno y se almacena en una tabla. Un ejemplo de la salida de esta etapa
puede apreciarse en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Ejemplo de grilla de biisqueda de modelos

Index  Model Name Accuracy Recall Prec. F1
0 Logistic Regression 0.8729  0.2080  1.0000  0.3433
3 Decision Tree Classifier 0.9333  0.7907  0.7931  0.7916
4 SVM - Linear Kernel 0.8698  0.1887  1.0000  0.3113
6 Random Forest Classifier 0.9473  0.7420  0.9138  0.8186
8 Ada Boost Classifier 0.9069  0.4647  0.9134  0.6153
9 Gradient Boosting Classifier 0.9349  0.6213  0.9581  0.7532
11 Extra Trees Classifier 0.9448  0.7167  0.9227  0.8063
12 Extreme Gradient Boosting 0.9480  0.7633  0.8984  0.8249
13 Light Gradient Boosting Machine 0.9500  0.7567  0.9188  0.8288
14 CatBoost Classifier 0.9517  0.7600  0.9261  0.8344

3.3. Seleccion de modelos

La validacion del desempeno de los distintos modelos aplicados a la tarea de deteccion de
anomalias se lleva a cabo de forma iterativa. Inicialmente, se busca identificar los modelos
con el mejor rendimiento utilizando un conjunto de hiperparametros predeterminados. Lue-
go, se realiza una bisqueda y optimizacion bayesiana [55] de los hiperpardmetros basada en
métricas de desempeiio, en particular, se utiliza el valor F2. Este proceso se aplica a los tres
modelos mas prometedores mediante la libreria scikit-optimize. La validaciéon de desempeno
de los distintos modelos aplicados a la tarea de deteccién de anomalias se realiza de forma
iterativa. Se comienza la buisqueda de los modelos con mejor desempefio en un conjunto de
hiperparametros por defecto y luego mediante una bisqueda y optimizaciéon bayesiana de
hiperpardmetros por métricas de desemperio [55], en este caso del valor F2, de los 3 mejores
modelos a través de la libreria scikit-optimize .

Con la seleccion de los modelos con mejor desempeno se entrena el modelo de apilamiento,

utilizando el modelo con mejor desempeno como el meta-modelo ensamblador y los otros dos
como modelos débiles como se muestra en el Capitulo 2. Con esto realizado se analiza la grilla
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de busqueda de modelos por el mejor modelo apilado o el mejor modelo individual basados
en la comparaciéon de la métrica F2.

La estructura final de la metodologia y su integraciéon dentro de la plataforma puede
apreciarse a través en el esquema de la Figura 3.2.
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Inicio Carga de Pre-procesamiento
Aplicacion datos y curado de datos

Metodologia de
p Entrenamiento
supervisado
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seleccion de mejor modelo
indivudal o de apilamiento de
modelos

Analisis
grafico de
resultados

;CMalos resultados)

Fin

( Buenos resultados )

Figura 3.2: Esquema integracién plataforma y sistema automatico de detec-
cién de anomalias.
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Capitulo 4

Caso de estudio: Pozo monitoreado en
localidad de Horcon

Para el desarrollo de los diferentes modelos a estudiar se trabaja con una base de datos
proporcionada por la Hydrosciences de la Université de Montpellier para el desarrollo del
proyecto. Estos datos contienen la informacién de monitoreo de un pozo ubicado en la loca-
lidad de Horcén, Region de Coquimbo. La base de datos contiene mediciones de parametros
fisicoquimicos del agua registrados con una frecuencia de muestreo de una hora desde marzo
de 2013 a febrero de 2017.

Esta base de datos es presentada como una serie de tiempo tabulada por parametros, que
contiene también tres columnas adicionales de etiquetas, una para cada variable, en donde
se indican si un experto considera que esas mediciones corresponden a una anomalia puntual
(valor de 1) o a un dato de operacién normal (0). A continuacién, se presentan algunas de sus
principales caracteristicas y la visualizacion de sus pardmetros monitoreados se encuentran
en la Figura 4.1.
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Presién histérica sin 2013 al 2017
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Figura 4.1: Base de datos de Horcén etiquetado por experto, en rojo una
superposiciéon de las marcas temporales en donde se ha etiquetado un dato
anémalo. a) Presion; b) Temperatura ; ¢) Conductividad eléctrica

4.1. Datos disponibles

El set de datos esta compuesto por 34.827 mediciones sin mediciones perdidas y ningtun
NaN o dato nulo, debido a que ya ha pasado por una etapa de pre-procesamiento. Una des-
cripcién estadistica mas detallada de cada una de las variables fisicoquimicas monitoreadas,
sin considerar las columnas correspondientes a las etiquetas de anomalias, se presentan en la
Tabla 4.1.
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Tabla 4.1: Descripcién estadistica de la base de datos y sus variables moni-

toreadas

Presion [em H20]  Temperatura [°C] EC [ps/cm]

conteo 34827.000000 34827.000000  34827.000000
media 1155.082798 16.247972 262.208057
std 155.703183 1.173972 51.467876
min 622.600000 10.800000 0.000000
25% 1030.700000 15.310000 260.000000
50 % 1158.900000 16.100000 273.000000
75 % 1284.800000 17.070000 281.000000
max 1501.900000 27.990000 340.000000

La altura de columna de agua con unidad de medida de presién, varia desde 620 cm hasta
1500 em y con una media de 1150 ¢m. Es posible apreciar, al analizar la informacién diaria
que se presentan varias oscilaciones en el valor de la columna de agua del pozo como puede
apreciarse en la Figura 4.2, en este dia se tiene una media de 275 ¢cm de columna de agua
y una desviaciéon estandar de 0.83. Esto es muy probable que se deba a la extraccién con
bombas de forma intermitente que se realiza en estos pozos. Ademas, es posible apreciar que
en el periodo aproximado de septiembre-octubre de 2015 se presenta un cambio considerable
en el nivel promedio de la presion en el tiempo y se reduce por otro lado la desviacion estandar
de sus valores de forma definitiva marcando dos periodos bien diferenciados.

Presion histérica sin normalizar para el dia 27 de septiembre de 2016
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Figura 4.2: Cambios en la presiéon en un dia

Por otro lado la temperatura presenta variaciones menores durante el dia y es debido a
que al estar bajo tierra tiene menos incidencia la temperatura ambiental. Sin embargo si se
presentan variaciones de tipo estacional, pues las temperaturas disminuyen desde el periodo
de abril a septiembre y luego aumentan desde octubre a marzo, es bastante directo ver la
forma oscilatoria periddica marcada por esta estacionalidad en la Figura 4.1b.
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Para esta base de datos la conductividad eléctrica (CE) (Figura 4.1c) presenta multiples
oscilaciones en sus mediciones diarias con valores que en ocasiones son muy cercanos a 0
o incluso 0, es posible apreciar una correlacién directa de estos valores con un bajo nivel
de columna de agua del pozo en los momentos en que se obtiene esta baja medicién de
conductividad eléctrica. Esto puede apreciarse de mejor manera en la Figura 4.3, analizando
el periodo comprendido entre marzo 2013 a septiembre 2015 practicamente todos los datos
que presentan una anomalia asociada al parametro de CE se realizan cuando el pozo presenta
un nivel de columna de agua constante que ademas representa el minimo de ese periodo. Se
interpreta que el sensor de conductividad eléctrica estuviera realizando mediciones en el aire
debido a que el nivel del pozo no alcanzaba a cubrir el sensor. Esto podria explicar el por
qué del dréastico cambio de niveles con el periodo siguiente asociado a una manipulaciéon de
los instrumentos de medicién al interior del pozo o una reubicacién.

Presion en donde |a etiqueta de EC es de anomalia (1)
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Figura 4.3: Nivel de columna de agua cuando la etiqueta asociada a la
variable de conductividad eléctrica indica anomalia (1)

Es posible visualizar estos datos en relaciéon a sus valores diarios mediante su media y la
desviaciéon estandar utilizando una ventana deslizante de tiempo. Esto se realiza considerando
los datos agrupados cada 24 horas y calculando su media y su desviacién estandar, compa-
randose graficamente con el valor en bruto en la Figura 4.4. Ademas se presentan también los
graficos de pares variables en la Figura 4.5a) y un mapa de calor para analizar correlaciones
de forma grafica en la Figura 4.5b).
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Figura 4.5: Relaciones entre caracteristicas. a) Gréficos de pares de variables
b) Mapa de calor

importante destacar aqui que para el caso del andlisis con ventanas deslizantes es

posible ver, en el caso de la Figura 4.4 ¢) que la mayoria de las anomalias se condicen di-

rectamente con una alta desviacion estandar y por tanto un cambio notorio también en el
promedio diario. Esto ocurre también, pero en menor magnitud, en la temperatura Figura

4.4D)

y no se aprecia una correlacién tan directa para el caso de la presion en la Figura 4.4 a).
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Luego a través de los plots por pares y sus histogramas, que se encuentran en la diagonal,
es posible ver primero como sus distribuciones no se asemejan demasiado a una distribucion
normal. Luego es posible ver que hay algunas correlaciones entre variables, que podrian expli-
carse por algin fenémeno como el encontrado anteriormente para el caso de la conductividad
eléctrica y el nivel o simplemente por su dependencia fisica.
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Capitulo 5

Resultados deteccion de anomalias

Los experimentos para analizar el desempeno de la metodologia de detecciéon de anomalias
se procesan los datos del caso de estudio de forma local, y no a través de plataforma web.
Luego para generar variabilidad en los experimentos y analizar la capacidad de generalizar
se separa en dos escenarios distintos el set de datos original en el Capitulo 4. Ademas se
prueba también la metodologia con todos los datos. Una muestra de la division de los datos
analizados y las ventanas de tiempo que generan, en este caso para el pardmetro de presion,
se muestra en la Figura 5.1.
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Figura 5.1: Separacién del set de datos original en dos ventanas de tiempo.

Los anélisis cuantitativos se realizan a través de comparaciones segin la métrica Valor F2
y se analizan también el valor F'1, la precision y la exhaustividad de los métodos, pues la tarea
de deteccion de anomalias suele presentar un desbalance de clases etiquetadas considerable
como se encuentra en la exploracion y se ve graficamente en la Figura 6.5. Se analiza la
capacidad de generalizacién de los distintos modelos individuales con un énfasis en tener
una mayor tasa de deteccién de anomalias, es decir ponderando mas la exhaustividad que la
precision pues se calcula sobre el total de casos positivos reales.
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5.1. Primer Caso

El primer subconjunto de datos toma los datos desde el 2 de marzo de 2013 hasta el 13 de
agosto de 2015, para hacer 894 dias en total. En este periodo se tienen 21470 muestras de datos
con frecuencia de una hora para presién o columna de agua, temperatura y conductividad
eléctrica. Los datos pueden apreciarse en la Figura 5.2. Este conjunto de datos tiene una
proporcion de 8,11 % de anomalias etiquetadas en su totalidad.
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Figura 5.2: Datos asociados al primer caso analizado 2013-2015.
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5.1.1. Entrenamiento y seleccion de modelos

Como se detalld en el Capitulo 3 el entrenamiento comienza luego de la etapa de pre-
procesamiento comun y en ella se genera una grilla de bisqueda de modelos inicial para los
datos de entrenamiento cargados. En este caso la grilla de biisqueda de modelos y sus métricas
puede apreciarse en la Figura 5.4. El conjunto inicial de modelos son los que presentan indice
1 al 15, aqui se incluyen una lista inicial de modelos que no tienen un buen desempefio y por
tanto no se trabaja con ellos en etapas posteriores. La escala de calor utilizada para analizar
de mejor manera las métricas se aprecia en la Figura 5.3.

0.0

Index

L W

4
0
2
.
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5
15

Luego de esta busqueda se realiza el proceso de optimizacion de los mejores cuatro modelos
ordenados por el F'2 Score. En este caso particular los modelos seleccionados para la optimi-
zacion de hiperparametros y posteriormente pasar a ser parte de un ensamble por votacion y
un modelo apilado son CatBoost como modelo ensamblador y con XGBoost, LGBM y Deci-
sion Tree como clasificadores. Aqui se prueban la eficacia de los modelos Stacking Classifier

02 0.4

Figura 5.3: Escala de color.

Model Name Accuracy

CatBoost Classifier UEHESIY

Extreme Gradient Boosting [N
Light Gradient Boosting Machine JRUSIEYI
Decision Tree Classifier JEOEIEFVI}

Random Forest Classifier ORISRV

Extra Trees Classifier JURFENIN]

Gradient Boosting Classifier [RUIANV4]
Ada Boost Classifier RS

K Neighbors Classifier iSRG

SVM - Linear Kernel = 0.925700

Logistic Regression [RVASHEYLY

Naive Bayes [RURIEEN

Quadratic Discriminant Analysis JEUASEIVI]
Linear Discriminant Analysis [MIESRIEVY)
Ridge Classifier JRUAERRI]

Dummy Classifier  0.919100

0.6

Recall

0.842900
0.835500
0.836300
0.827300
0.805900
0.773900
0.725300
0.657900
0.612700
0.542100
0453100
0462200
0453100
0.451500
0.450700
0.000000

Prec.

0.867600
0.865500
0.862000
0.827100
0.884000
0.892500
0.887000
0.822800
0.805200
0.858200
1.000000
0.838500
0.970500
1.000000
1.000000
0.000000

08

F1

0.854500
0.849800
0.848300
0.826300
0.842300
0.828300
0.797200
0.730800
0.694800
0.580600
0.623000
0.595300
0.617100
0.621400
0.620700
0.000000

f2score

0.847400
0.841100
0.840900
0.826700
0.819900
0.794600
0.752300
0.685200
0.642900
0.529000
0.508500
0.507500
0.507000
0.506900
0.506100
0.000000

Figura 5.4: Grilla de btisqueda inicial para primera ventana de tiempo.

y Voting Classifier que corresponden al modelo apilado y al ensamble por votacién simple.
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Ambos modelos se prueban en dos configuraciones cada uno, una es utilizando el top 4 de
modelos previo a la optimizacion y otro ya considerando los modelos con sus hiperparametros
optimizados. La tabla resumen con las métricas calculadas para los datos de entrenamiento
y aplicando la estrategia de validacion dada por 10-fold cross validation se muestra en la
Figura 5.5.

Model Name Accuracy Recall Prec. F1  F2score
Index

17 Extreme Gradient Boosting Optimized JRUETESVVEEVETEVIVE 0.515500 QoR:ZERTOREETNEN]]
14 (GGGl JOEHIE 0976600 0842900 0867600 0.854500 0.847400
21 \elieREEST Il 0976200 0.840500 0864300 0.851500 0.844700
12 SN ENCTE NIl  0.976000 0.835500 0.865500 0.849800 0.841100
13 Light Gradient Boosting Machine [RURESY(VVRVERTRT0 VRN 0E: 57000/ VR R To [0 I RZ 10 00]
22 Stacking Classifier Optimized JEUEEESYVURRIEEREVVRNIE: Y10/ RV EE ) IR ()]
20 SeladiefeESTI N 0974400 0.828900 0.854600 0.840500 0.833300
23 eliheJEE IS T OlsldnlrIsl 0976500 0814100 0.889000 0.849300 0.827700
3 Decision Tree Classifier [UCTAN{URRIEYYEV] 0.826300 0.826700
16 CatBoost Classifier Optimized [RUREERIVRRVE IRk Y EV OB IVEE R R RPrPI)
6 CERt NS daE il  0.975500 0.805900 0.884000 0.842300 0.819900
19 DENS WIS EES Tl Ol lnlr=0l  0.971900 0.801000 @ 0.846200 0.821900 0.809000
11 SGERIEEROERNNE 0974000 0773900 | 0.892500 0.828300 0.794600
9 (ClEGIIN IR eyt REEENIIE 0970100 0725300 | 0.887000 0.797200 0.752300
18 Light Gradient Boosting Machine Optimized ORI Rl VRN Al RI0E Rt 0 O£ 1o/ M0 W2 F: 1)
8 Ada Boost Classifier = 0.960800 0.657900 0.822800 0.730800 0.685200
1 K Neighbors Classifier  0.956400 0.612700 0.805200 0.694800 0.642900

Figura 5.5: Grilla de busqueda optimizada y con ensambles para primera
ventana de tiempo.

Una vez generados y entrenados todos los modelos se selecciona el modelo final basado
en el mejor F2 Score, en este caso el mejor modelo corresponde a XGBoost Optimized, es
decir, XGBoost tras optimizar sus hiperparametros. Para profundizar en el desempefio final
del mejor modelo seleccionado se muestran a continuacién la matriz de confusién en la Fi-
gura 5.6 y el reporte de clasificacién que entrega las principales métricas analizadas, recall,
precision y F1 en cada una de las clases en la figura 5.7. Cabe destacar que las métricas se
calculan en el set de datos de validacién, no visto por los modelos a la hora de entrenar ni
de optimizar sus respectivos parametros.
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XGBClassifier Confusion Matrix

Normal 105

True Class

Anomalia 77 449

Normal
Anomalia

Predicted Class

Figura 5.6: Matriz de confusién del mejor modelo seleccionado, XGBoost
Optimizado.
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Figura 5.7: Reporte de clasificacién para XGboost.

5.2. Segundo Caso

Le ventana de tiempo dos abarca las fechas desde el 14 de agosto de 2015 al 20 de febrero
de 2017, 556 dias en total, conteniendo las mismas variables monitoreadas que en el caso
anterior para las 13357 muestras. Los datos se muestran en la Figura 5.8. Es necesario des-
tacar que en este subconjunto de los datos se encuentra una mayor proporcion de anomalias
etiquetadas, de 16,1 %, practicamente el doble en el caso anterior .
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Figura 5.8: Datos asociados al segundo caso analizado 2015-2017.

5.2.1. Entrenamiento y seleccion de modelos

Este experimento es analogo a la ventana de tiempo del primer caso y el primer resul-
tado analizado es la grilla de bisqueda de modelos para el conjunto de entrenamiento. Los
resultados asociados se presentan en la Figura 5.9, al igual que en el Caso 1, los modelos
que agregan Optimizado son los 4 que han pasado por este proceso y por tanto los que pre-
sentaron un mejor desempeno individual. En este caso son CatBoost, Light GBM,XGboost
y Random Forest, utilizando el primero como modelo ensamblador del resto. También se
presentan las versiones de ensamble por apilamiento y por votacién previo a optimizar y una
vez optimizados.
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Model Name Accuracy Recall Prec. F1  F2score

Index
22 Sete e NaESEIRelNdnlrsl  0.950400 | 0.778800 0.896000 0.832500 0.799300
20 Sl NeEENll 0.951100 | 0774200 0.905000 0.833800 0.796800
18 Extreme Gradient Boosting Optimized  0.835500 UAER{V] 0.793100
21 WedateROENETE  0.949100 | 0.764700  0.899700 0.825700 0.787800
19 CatBoost Classifier Optimized [UARYLIVURN YT RRA YR R VERZ Y VO ET (0
13 Light Gradient Boosting Machine JROURSYRIVORNOYETE0 R NI RV RSt )

(98]

DIl =N OE ST 0932400 0784900 0.788600 0.786300 0.785300
16 Light Gradient Boosting Machine Optimized [UREYEIVVRN R0 ORROR 00T ORVE A E VOOV ARV
12 SRRt lell  0.949600 | 0.752500 | 0.915200 0.825200 0.779900
14 (@G NdeEEN Il 0.951200 | 0.748500 0.930900 0.828500 0.778300

6 REplelelnBzel=nqEER N 0.948900 | 0739100 | 0.923800 0.820400 0.769400
11 SUENIEEOENNEE  0.946500 | 0718800 0.929400 0.809500 0.752400
23 Ve ReERN el 0.949300 | 0711400 0.958600 0.815800 0.749700

9 Gradient Boosting Classifier JEUEESVVE 0.621000 EARERIVVRNYEY 0 ORIETT AL )
17 Decision Tree Classifier Optimized JMUERNFONE 0.516500 QeRF(2VIR 0.673700 0.569600

Figura 5.9: Grilla de busqueda de modelos para la segunda ventana de
tiempo.

Para el modelo de ensamble, en este caso el mejor modelo seleccionado automaticamente
por la estrategia es el de Apilamiento de los 4 mejores modelos optimizados mencionados en
el parrafo anterior. Este presenta el mayor Score F2 del conjunto y seguido en segundo lugar
por su la variante que utiliza los modelos sin optimizar para el apilamiento. Los resultados
del mejor modelo seleccionado se presentan en las Figuras 5.10 y 5.11.
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StackingClassifier Confusion Matrix

Normal 82

True Class

Anomalia 140 534

Normal
Anomalia

Predicted Class

Figura 5.10: Matriz de confusion modelo Apilado.

StackingClassifier Classification Report
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Figura 5.11: Reporte de clasificacion mejor modelo seleccionado.

5.3. Discusion

Desde los primeros resultados obtenidos la estrategia de biisqueda de modelos genera mul-
tiples clasificadores con resultados de eficacia en donde todas sus métricas estdn cercanas o
sobre al 80 %. Los buenos resultados individuales de los multiples clasificadores entrenados
para los casos de estudio, aplicando la estrategia de pre-procesamiento, da sustento a que
el desarrollo de una herramienta automatica puede entregar resultados similares a los que
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puede entregar una herramienta especializada entrenada con un experto realizando los expe-
rimentos con un minimo esfuerzo en el manejo de los datos.

Es importante destacar que en todos los experimentos la métrica de exactitud o Accuracy
presenta un sesgo al no reflejar un mal desempenio detectando anomalias debido al desbalance
de las clases. Este problema con la métrica queda claro al analizar la columna Accuracy de
todas las tablas presentadas en este capitulo. Tomando el caso presentado en la Figura 5.4,
en donde tomando un clasificador que ignora por completo las variables de entrada, como
lo es el Dummy Classifier, aun asi presenta un accuracy en torno al 91,9 % sin embargo las
métricas como precision y recall son 0 al igual que el Score F1 y F2 que se calcular a partir
de ellos pues considera todos los casos negativos.

En el caso de la ventana de tiempo 1, como se muestra en la Figura 5.6, el modelo final
seleccionado presenta 449 Verdaderos positivos y 77 Falsos Negativos, esto significa que se
detecta un 85,5 % de los casos positivos totales correctamente ademds de un 98,2% de los
casos negativos correctamente, como se aprecia en el reporte de clasificacion en la Figura
5.7. En este caso, se encuentra puede apreciar la influencia de un mayor recall por sobre la
precision entre el modelo n° 17 y el 14 pues el segundo presenta mayor Score F'1 por tener una
precisiéon mayor sin embargo detecta menos casos positivos y por tanto tiene menor recall,
esto si se ve reflejado en la férmula de calculo del Score F2.

Para la ventana 2, que presenta una mayor proporcién de anomalias etiquetadas en los
datos, como se esperaba, cambia el orden en el que quedan los modelos tras el entrenamiento
y el mejor modelo seleccionado es el dado por la estrategia de Apilamiento de los cuatro me-
jores modelos tras optimizar sus hiperarametros seguido por su variante utilizando los cuatro
modelos sin optimizar. Este resultado se condice con lo esperado respecto a que los modelos
de ensamble y apilamiento pueden llegar a tener una mayor capacidad de generalizacion. En
este caso el modelo de apilamiento presenta un buen resultado detectando un 79,2 % de las
anomalias totales considerando que tenia aproximadamente un 40 % menos de datos que la
ventana 1.

Respecto a los resultados de la ventana 2, Figuras 5.9, 5.10 y 5.11, es necesario destacar la
importancia de elegir una métrica adecuada para potenciar el tipo de métrica que potencie
la necesidad de deteccion y el trade-off entre especificidad y exhaustitividad que se necesita.
En el caso de la deteccion de eventos anémalos en calidad de agua, la no detecciéon de un
posible evento es un riesgo inminente para la salud de la poblacién, por lo que una mayor
deteccion de anomalias pero considerando poder tener mas falsos positivos es una posible so-
lucién para involucrar a los gestores de los recursos solo cuando es necesario en comparacion
a un monitoreo exhaustivo y manual de los datos.

En este ejemplo en particular, es necesario destacar que todos los clasificadores presentan
un buen desempeno y se debe a que los datos en particular de este ejemplo de la metodologia
de deteccion utiliza una ventana de tiempo en donde las etiquetas son pocas, sin embargo,
muchas de ellas corresponden a valores atipicos muy notorios incluso graficamente, por lo
que la estrategia se considera exitosa para la comparacién de desempeno con un etiquetado
experto previo como el que contienen estos datos.
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Capitulo 6

Plataforma abierta de deteccion de
anomalias

Para el desarrollo de la plataforma que integra la estrategia de procesamiento de datos, la
deteccion de anomalias y la interaccién con el usuario se trabaja también en Python con un
framework de desarrollo de aplicaciones web de cddigo abierto denominado Streamlit, el cual
se especializa en el desarrollo y despliegue de aplicaciones para trabajo con datos de forma
sencilla y con la capacidad de ejecutarse tanto de forma local como en la nube. En especifico
se utilizan las siguientes versiones de librerias en el desarrollo de la aplicacion web.

python==3.9.13

streamlit==1.12.0

pandas==1.3.5

plotly==5.10.0

pandas-profiling==3.2.0

Un diagrama de la estructura y el flujo de informacién se presenta en la Figura 6.1,
se muestra desde la carga de datos, el andlisis exploratorio y el pre-procesamiento hasta
la implementacién dentro de la plataforma la metodologia de deteccién de anomalias y la
visualizacién los resultados del mejor modelo o ensamble de modelo seleccionado para realizar
la tarea.

Seleccién de el
Almacenamiento Curado y pre- Entrenamiento mejor modelo
y estructuracion procesamiento de multiples individual o
de los datos de los datos modelos ensamble de
modelos

Salida del
sistema
mediante
interfaz grafica

Captura de datos
en pozo
monitoreado

Figura 6.1: Estructura de procesamiento de datos desde la recoleccion por
parte del usuario hasta el procesamiento a través de la plataforma.
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6.1. Consideraciones de diseno

El primer requerimiento considera poder analizar las series de tiempo historicas en bruto
para un analisis exploratorio previo al entrenamiento. También, se deben mostrar las salidas
del sistema, que corresponden a las alarmas en donde se etiqueta una anomalia para que el
usuario pueda ubicarlas en el tiempo y relacionar las variables involucradas.

Algunas de estos requerimientos ya se encuentran disponibles en el “Observatorio Geo-
rreferenciado” de la DGA [20] que permite, a través de un mapa, acceder a los registros de
derechos de aguas, solicitudes de derechos de agua y el monitoreo de extracciones efectivas.
Otra cualidad interesante es que permite también poder agregar o filtrar diferentes fuentes
de aguas como lo son superficiales y subterraneas ademas de sobreponer en el mapa areas
de prohibiciones o donde se ha decretado una escasez o declarado agotamiento de agua. Su
interfaz puede apreciarse en la Figura B.1.

Otra plataforma abierta disponible es el “Explorador climatico” [21] perteneciente al Cen-
tro de Ciencias del Clima y la Resiliencia (CR) 2. Este explorador permite acceder a datos
climaticos historicos de distintos sectores mediante un mapa georreferenciado ademas de un
panel de control con multiples, opciones como puede apreciarse en la Figura B.3. Se destaca
que permite realizar un refinamiento por variable y se modifica en el mapa todas las esta-
ciones que presentan monitoreo y una escala de color con un promedio diario . Es posible
seleccionar desde una lista desplegable o desde el mapa la estacion a monitorear y muestra
la serie de tiempo en la parte inferior. Presenta una seccién de deteccién de anomalias en
donde se puede ajustar un parametro que mide cuanto se alejan del promedio histérico de
los datos y fijar un umbral.

Las dos plataformas descritas anteriormente tienen en comin que funcionan centralizando
informacion desde distintas fuentes. y con diferentes formatos para que puedan visualizarse
y exportarse en el formato de archivos de conveniencia. Es necesario destacar aqui que todas
ellas llegan hasta la etapa de visualizaciéon, sin embargo, no realizan un procesamiento de los
datos disponibles.

Otro ejemplo de plataformas de monitoreo de datos es la implementada por la Sociedad
Quimica y Minera de Chile (SQM) para abrir a la comunidad un seguimiento ambiental pa-
ra el cumplimiento de la normativa ambiental y la resolucion de calificacion ambiental que
permite su operacion. Dentro de esta plataforma[22] se puede acceder a las distintas varia-
bles fisicoquimicas medidas en cada estacién de monitoreo y ver sus evoluciones a través de
series de tiempo. Es necesario destacar de esta plataforma, que se realizan mediciones por
una empresa consultora con una frecuencia de muestreo de tres meses, pues es la frecuencia
minima que exige la legislacion.

Un resumen de estas cualidades destacadas pueden analizarse resumidas en la tabla 6.1
Comparativa de atributos de distintas plataformas abiertas disponibles.
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Tabla 6.1: Comparativa atributos de plataformas existentes.

Observatorio Explorador Plataforma
Atributo Georreferenciado Climatico CR2 Seguimiento
DGA Ambiental SQM
Conexién con Si Si Si
bases de datos Fuentes propias Fuentes externas Fuentes propias
Data histérica/ St St
series de tiempo No Con visualizaciones Con frecuencia de
disponibles y ejes modificables muestreo de 3 meses
Si
Detecciér’l No Con.lpz?r/ando la No
de anomalias desviacion con el
promedio histérico
Muestra datos g
de calidad No No .
Fuentes propias
de agua

6.2. Requerimientos de la plataforma

Los requerimientos principales comprometidos para este resultado, que son considerados
como un herencia del proyecto original en donde se desarrolla este Trabajo de Tesis, son los
dos atributos cuantificables que se describen a continuacion.

1. Deteccion de eventos: Capacidad de detectar correctamente anomalias en base a la data
de entrenamiento. Se requiere el sistema experto tenga una precision mayor al 75 % y
menor al 95 %.

2. Tiempo procesamiento del sistema: Tiempo que toma, tras recibir los datos, al sistema
experto procesarlo y generar las notificaciones. Se requiere que no supere los 60 minutos
en total.

6.3. Aplicacion WEB de deteccién de anomalias

El desarrollo de la Plataforma del Sistema Experto se desarrolla mediante una aplica-
cién web programada en “Python” y utilizando el framework de desarrollo de aplicaciones
“Streamlit” por la facilidad de programacion y de despliegue en la nube. Para el disefio de
la interfaz y sus funcionalidades se toman en consideracion primeramente los requerimientos
dados por el proyecto ademas de analizar la pertinencia de las consideraciones de diseno de
otras plataformas abiertas disponibles.

En este caso la adquisicion de los datos se realiza mediante la carga de un archivo .csv en
el formato requerido por el sistema para interpretar correctamente las variables monitorea-
das y se seleccionan la columna correspondiente a las etiquetas que previamente el experto
ha completado al analizar los data o parte de ellos. Es posible también visualizar las series
de tiempo con el pre-procesamiento propuesto mediante graficos interactivos en la primera
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seccion de la plataforma.

Con esto la aplicacion web tiene, a grandes rasgos, tres secciones principales que se detallan
a continuacion.

1. Adquisicion de los datos

La primera funcionalidad que posee la aplicacién web el cuadro de archivo en donde se
carga el archivo .csv con la data histérica estructurada por columnas para un sitio de
monitoreo acotado, en este caso, este sitio es el correspondiente a Horcon y su analisis
se encuentra en el Capitulo 4. Este primer paso a completar se aprecia en la Figura 6.2.

e A

Configuracién inicial
3 Cargar el dataset a procesar Sistema Experto - Plataforma WEB para deteccion de
ST R anoma li as

Drag and drop file here

Limit 200MB per file » CSV

Captura de datos
Browse files en pozo
_ monitoreado

Seleccién de el

Salida del
mejor modelo

sistema
mediante
interfaz grafica

Almacenamiento
y estructuracién
de los datos

Curado y pre- Entrenamiento

procesamiento
de los datos

de miltiples.
modelos

individual o
ensamble de
modelos

Instrucciones:

1. EL primer paso es cargar el set de datos a procesar en el apartado Kl del panel lateral.

NOTA: EL archivo debe estar en formato .csv y no debe ter filas vacfas antes de las columnas de cabecera de los datos.
2. Ahora se deben seleccionar los nombres de las columnas o atributos con informacién relevante para la deteccién de anomalfas ‘el
3. Finalmente se debe seleccionar la etiqueta o el target de las anomalfas etiquetadas y hacer click en "Comenzar'.

Figura 6.2: Seccion de carga y adquisicion de datos.

La aplicaciéon queda a la espera de que se carguen los datos y una vez cargados se
despliegan las dos secciones siguientes. Es importante destacar aqui que hay un paso
requerido antes de poder visualizar los datos y entrenar los modelos y es que se deben
seleccionar las columnas que poseen caracteristicas y la columna de etiquetas, mediante
listas desplegables y seleccién multiple, como puede apreciarse el Figura 6.3.
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Selecciona un archivo .csv

Drag and drop file here
Sistema Experto - Plataforma WEB para deteccion de
o .

anomalias

D Horcon_1L_full.csv X
12MB

Se ha cargado un archivo.
e ™)

Seleccion de el
Curado y pre- Entrenamiento mejor modelo

Salida del

sistema

mediante
interfaz grafica

Captura de datos Almacenamiento
en pozo y estructuracion
monitoreado de los datos

procesamiento de miltiples individual o
de los datos modelos ensamble de
modelos

B G i

B} seleccione los nombres de las
columnas que contienen caracteristicas

Seleccione las caracteristicas

Pression [cm H20] X

Temperatura [°C] X 4

EC [us/cm] X 5
Instrucciones:

¢El dataset posee etiquetas?

1. EL primer paso es cargar el set de datos a procesar en el apartado E} del panel lateral.

si - NOTA: E1 archivo debe estar en formato .csv y no debe ter filas vacfas antes de las columnas de cabecera de los datos.

2. Ahora se deben seleccionar los nombres de las columnas o atributos con informacién relevante para la deteccién de anomalias en
TR 3. Finalmente se debe seleccionar la etiqueta o el target de las anomalias etiquetadas y hacer click en "Comenzar".

las etiquetas.

etiqueta conjunta -

\ / Analisis exploratorio estadistico y visual de los datos cargados:

Comenzar!

Figura 6.3: Seleccion de atributos y target.

Por tltimo se aprecia un botén titulado “Comenzar!” que comienza el entrenamiento de
los modelos de detecciéon de anomalias.

2. Visualizacién interactiva: La primera visualizacién obtenida es la de descripcion
estadistica del sitio de medicién con informacion como la cantidad de variables, sus
desviaciones estandar, minimos, maximos, promedio y cuartiles, ademas de una vista de
los datos guardados en su formato tabular. Un ejemplo de esto se muestra en la Figura
6.4.

% Reporte exploratorio preliminar

Set de datos original: Descripcion estadistica de los datos cargados
.
: i : i
Pression [cm H20] = Temperatura [*C] = EC[u Etiqu count mean std min 25% 50% 75% max
945.2000 17.8000 255 1 B o
ci 17507.000000 1058.285726 el EEWEll £68.200000 ©70.200000 1060.800000 1145.500000 1249.200000
1,036.2000 17.8500 255 1 N
17507.000000 16.160395 0.994024 13.720000 15.220000 16.010000 17.100000 17.960000
1,012.3000 17.8700 255 1
EC [usfcm] 17507.000000 259.897869 50.013480 5.000000 258.000000 272.000000 279.000000 293.000000
980.1000 17.8800 255 1
Etiqueta 17507.000000 0.090592 0.287037 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 1.000000
1,074.9000 17.8700 255 1
£88.8000 17.8800 255 1
1,058.6000 17.8600 255 1
880.9000 17.8800 254 1
1,026.7000 17.8300 255 1
905.2000 17.8700 254 1
£73.4000 1 00 g 1

Figura 6.4: Analisis estadistico descriptivo de informacién cargada.

Con los datos lo primero que se realiza es una visualizacién de la estructura de datos
cargados mediante una tabla que se despliega si se requiere y los graficos interactivos de
las series de tiempo directamente desde la base de datos, como se muestra en las Figuras
6.4y 6.6.
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. Cuantos datos corresponden a datos normales?

Los resultados sugieren un set de datos desbalanceadd

anomalia normal

Figura 6.5: Seccion de visualizacién de informacion del sitio de medicion.

Pression [ecm H20]

Etigueta

anomalia

normal
Jae

Count

58 Sae 959 1268 1858 112a 1158 1288 1258

Pression [cm H20]

Figura 6.6: Andlisis estadistico de la variable Presién de columna de agua
segun informacién cargada.

Adicional al analisis exploratorio mediante graficos por variable es posible también des-
plegar un panel de informacién adicional que muestra algunas estadisticas adicionales y
un reporte exploratorio generados automaticamente a partir de los datos cargados gra-
cias a la libreria pandas-profilling. Para realizar esta funciéon se ubica un boton al final
de esta seccion de la plataforma titulado Generar un reporte exploratorio mds detallado.

. Procesamiento y deteccion de anomalias Asi se llega a la seccion principal de la
aplicacion, que corresponde a detecciéon de anomalias. En esta seccién es posible encon-
trar primero la tabla, Figura 6.7, que representa la grilla de bisqueda de modelos previo
al ensamble y con el cual se genera el modelo apilado.
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Los mejores clasificador fueron:

Model Accuracy

AUC Recall 1 Kappa MCC T

o
5]
T

(Sec

Extreme Gradient Boosting 0.967900 0.291900 0.976100 RUELLZOLE 0.982200 0.819300 0.821300 gulipliil]

catboost  CatBoost Classifier LRG0 0.902100 EUEFpeli 0.001300 EOE:LAR00E 0.815300 0.819600 2.455000

Random Forest Classifier 0.564500 ghvE:LRlLlE 0.972000 0.8988700  0.580300 0.803800 0.806800 0.184000

dt Decision Tree Classifier 0.863500 0.210300 EEFEGLIE 0.284000 0.979800 0.791000 0.792100 0.011000

Light Gradient Boosting Machine [URLSEENE 0.002000 WRLEVIE 0.901300 QuReEEelsV VI K- 1o (i[RI R:1i -5 i iR e k]

Figura 6.7: Grilla de bisqueda de modelos mostrando una seleccién de los
mejores 5.

Luego se puede apreciar el calculo de la matriz de confusion para el modelo apilado en
la Figura 6.8.

StackingClassifier Classification Report

normal

04

anomalia

0.2

0.0

Figura 6.8: Matriz de confusién

Es necesario destacar aqui que los graficos permiten refinar la ventana de tiempo a
observar ademds de poder superponer o quitar las anomalias (puntos en rojo) de la
serie de tiempo, ademas si se mueve el cursor sobre el punto entrega la informacién de la
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marca de tiempo asociada a la anomalia etiquetada. Se superponen también el etiquetado
experto para comparar el desempeno del modelo en casos especificos de forma gréfica.

Procasar Anomalias -

Deteccion de anomalias

Pression [cm H20] Temperatura [°C] EC [ps/cm] etiqueta_anomal:
981.5008 17.8108 257
871.1008 17.8608 9
870.7008 17.8008 9

1,025.5000 17.7108 256
870.3008 17.8408 9
961.20080 17.7908 255

921 17.8308 255
951.1008 17.8008 255
Q45,3000 17.8308 255
873 17.8400 7
Q32.6000 17.8208 255

Presion [cm H20]

operacion normal

anomaliz etiguetada
1400 ® anomaliz detectada

1200

1000

Presidn [em H20]

&00

&00
2013 2014 20156 2016 2017

Fecha

Figura 6.9: Seccién de deteccién de anomalias

6.4. Discusion

Es necesario destacar que se logra satisfactoriamente cumplir con los requerimientos esta-
blecidos asociado a la obtencién de notificaciones y alarmas en el sistema experto. Ademas,
el sistema posee un tiempo de procesamiento del orden de segundos para cada modelo y
un par de minutos para el entrenamiento de multiples modelos, dependiendo de la cantidad
de datos. Por tanto, los tiempos obtenidos para toda la integracion de la estrategia de en-
trenamiento y selecciéon de modelo toma un tiempo bastante lejano al maximo de 60 minutos.

En cuanto al diseno es necesario destacar que la versiéon mostrada es asociado a un caso
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de uso especifico, pues se considera para este Trabajo de Tesis el analisis de la data histérica
local de un sitio especifico y acotado incorporando el conocimiento experto y el procesamiento
computacional para la deteccién de anomalias a través de la metodologia propuesta. Sin em-
bargo, se plantea que esta plataforma podria facilmente aplicarse a otros sitios monitoreados
y no solamente de acuiferos subterraneos, pues se adapta en funcién de los datos cargados y
los modelos se entrenan a partir de la parametros y configuraciones que ingresa el usuario.

La interfaz presentada incorpora una serie de observaciones y consideraciones provenientes
tanto de potenciales usuarios como de un disenador especializado en visualizacion durante
desarrollo del proyecto, por lo que es un primer acercamiento a la validacién de la metodo-
logia y el acercamiento de herramientas de ML a un mayor nimero de usuarios.
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Capitulo 7

Conclusiones

Este trabajo de tesis se enfoca en el desarrollo de una Plataforma abierta de deteccién
de anomalias para el monitoreo de acuiferos subterraneos, buscando ser una ayuda a la
importante labor de preservacion y sustentabilidad de los recursos hidricos en Chile y los
potenciales riesgos para la salud asociados a su falta de atencion. La metodologia descrita
abarca tanto la deteccion de anomalias como su integracién en una plataforma web accesible,
que permite a los usuarios realizar analisis exploratorios y estadisticos, y detectar anomalias
en los datos de calidad de agua. Se presentan los principales resultados cuantitativos asociados
al caso de estudio en la deteccién de anomalias, seguidos de una discusion sobre oportunidades
de mejora

El objetivo principal de este trabajo es disenar y desarrollar una plataforma web para el
procesamiento en linea y visualizacion de datos hidrogeoldgicos, basada en Machine Lear-
ning para la deteccién de anomalias. La automatizacién del flujo de trabajo permite generar
alarmas y facilita a los usuarios realizar un diagnoéstico oportuno del estado del acuifero
monitoreado. La metodologia propuesta para el entrenamiento y selecciéon automaticos del
mejor modelo de deteccion de anomalias se integra en la plataforma web desarrollada.

La contribucién principal es proporcionar una herramienta abierta que, a partir del co-
nocimiento experto como input, automatiza el andlisis de los datos de monitoreo de calidad
de agua en acuiferos. Actualmente, este andlisis se realiza manualmente, y en ocasiones los
registros no se analizan debido a la falta de tecnologias y conocimientos asociados con su
procesamiento. Es relevante destacar que tanto la metodologia como el desarrollo de la plata-
forma pueden recibir conjuntos de datos de monitoreo de acuiferos de practicamente cualquier
estacion de monitoreo, no estando limitados exclusivamente a datos de calidad de agua. La
metodologia propuesta incluye una capa de redundancia en el entrenamiento de modelos, lo
que permite obtener un buen desempefio frente a escenarios que requieren una metodologia
robusta de selecciéon de anomalias sin sacrificar la facilidad de uso..

El sistema implementado automatiza completamente el flujo de procesamiento de datos,
analisis exploratorio, entrenamiento y selecciéon del modelo con mejor desempeno, asi como
la generacién automatica de métricas de desempenio y graficos. Por lo tanto, hay muchas
opciones de configuraciéon y oportunidades de mejora para futuras iteraciones. Se sugiere la
implementacion de un modulo de deteccion de anomalias no supervisado para abordar esce-
narios en los que no se cuenta con un etiquetado experto previo. Ademas, se considera que
el analisis de una mayor cantidad de sitios o estaciones de monitoreo con datos etiquetados
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permitiria profundizar en las ventajas y limitaciones del presente trabajo.
En resumen, la Plataforma desarrollada representa un avance significativo en la deteccién

automatizada de anomalias en acuiferos, abriendo camino a futuras investigaciones y mejoras
para una gestion mas efectiva y segura de estos recursos vitales.
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Anexo A

Metodologia

A.l.

Split1
Split 2
Split 3
Split 4

Split 5

Cross Validation

All Data
Training data Test data
Foldl || Fold2 | Fold3 || Fold4 || Fold5 | "\
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
> Finding Parameters
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
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Final evaluation ‘[

Test data

Figura A.1: Ejemplo de Cross Validation utilizando una estrategia de kfold

con k=5.
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Anexo B

Desarrollo plataforma

Analisis de otras plataformas disponibles y su interfaz visual.

B.1. Analisis otras plataformas
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Figura B.1: Plataforma monitoreo DGA
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