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Resumen - Durante las dos o tres ultimas décadas, el campo del agua ha evolucionado
pasando de ser una disciplina fundamentalmente concentrada en el disefio y construccion de
grandes estructuras (presas, trasvases,...) a otra en la que se consideran conceptos como
conservacion, ahorro, precio del agua, salud humana, derechos fronterizos, participacion
social,... Asi se esta haciendo imprescindible cada dia mas que Ingenieros Hidraulicos,
ecologistas, economistas, abogados, socidlogos y otros profesionales no relacionados con las
Ingenierias trabajen conjuntamente. Actualmente la mayor parte de proyectos de Ingenieria
son multidisciplinares y requieren de la integracion de destrezas diversas. El reto estd en
conseguir una integracion adecuada y eficiente. En este articulo se presenta una propuesta
para una posibilidad de integracion basada en el denominado Analisis Inteligente de Datos. Se
trata de un enfoque en el que la teoria cede su protagonismo clasico a los datos. En multitud
de campos y también en la Gestion Integrada del Agua (IWM, integrated water management)
y en el campo Medioambiental la potencia de las TICs (Tecnologias de Informacion y
Comunicacion) avanzadas ha posibilitado la realizaciéon de campanas de obtencion de datos a
gran escala. El nimero de parametros que deben ser medidos para controlar un (eco)sistema
es potencialmente alto. La mediciéon sistematica de esos pardmetros genera enormes
cantidades de datos que deben ser utilizados e interpretados adecuadamente. Para obtener la
mejor informacién se debe utilizar un planteamiento pragmatico, tratando de extraer el
maximo conocimiento de todos estos datos. Dentro de toda esta cantidad de datos se
encuentra mucha informacién oculta, en términos de modelos, patrones, tendencias, etc. Pero
resulta dificil extraer dicha informacion debido a la heterogeneidad de los datos en calidad y
cantidad. Como consecuencia, la extraccion semiautomatica de conocimiento a partir de datos
ha cobrado gran importancia dentro de la comunidad cientifica y econdémica. El denominado
Descubrimiento del Conocimiento a partir de Bases de Datos (KDD, Knowledge Discovery
from Databases) ha surgido como un marco donde ha florecido una plétora de técnicas de
identificacion de patrones utiles y comprensibles. Muchas de estas técnicas pueden ser usadas
en el campo Medioambiental y, en particular, en IWM. En este articulo intentamos ofrecer
una vision de conjunto de lo que es KDD y mencionar algunas de sus aplicaciones en estas
areas.

Abstract - Over the past two or three decades, water issues have evolved from a discipline
focused primarily on design and construction of large structures (dams, waterways,
transfers,...) to one that includes concepts like conservation, preservation, water price, human
health, border rights, social participation,... Thus, more and more, there is a need for
Hydraulic Engineers, ecologists, economists, lawyers, sociologists and other non-engineering
professionals to work jointly. Today most hydraulic engineering projects are multidisciplinary
and require integration of different skill. The challenge is to prepare for integration. In this
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paper a proposal for a possibility of integration based on the so-called Intelligent Data
Analysis is presented. It consists on an approach in which theory gives up its classical
stardom to data. In many fields, and IWM (integrated water management), including the
Environment field, the power of advanced ICTs (Information and communication
technologies) has allowed for large-scale data collection campaigns. The number of
parameters that must be measured to monitor an (eco)system is potentially high. Systematic
measurement of those parameters generates huge amounts of data that should be suitably
interpreted and used. A pragmatic approach has to be used to get the best information =
knowledge from all this data. Within such amounts of data there is a lot of hidden
information, in terms of models, patterns, trends, etc. But information is difficult to be
extracted since data is of varying quantity and quality. As a consequence, semi-automatic
knowledge extraction from data has gained great importance within the economic and
scientific community. Knowledge Discovery from Databases (KDD) has emerged as a
framework where a plethora of techniques for identifying useful and understandable patterns
in data have flourished. Most of those techniques can be used with success in the
Environmental field and, in particular, in IWM. In this paper we attempt to give an overview
of what KDD is and mention some applications in these areas.

Palabras clave - Multidisciplinaridad, Mineria de Datos, Algoritmos genéticos, Redes
Neuronales, Logica Borrosa, Arboles de Decision, Aprendizaje Automadtico, Analisis
Inteligente de Datos, Gestion Integrada del Agua.

INTRODUCCION

Motivacion: 1) La multidisciplinaridad del campo del agua

No es preciso ya invertir ni mucho tiempo ni mucho esfuerzo para motivar la dimension
multidisciplinar del campo del agua. Asi que todos, incluidos los Ingenieros, debemos
cambiar decididamente nuestra mentalidad. El mundo del agua no es ya solo un campo para
expertos cientificos. Hasta no hace mucho, el Ingeniero era un acerbo de conocimientos, es
decir, un conocedor. Pero actualmente el Ingeniero debe ser un acerbo de la suma de todos los
medios necesarios para acceder al conocimiento, es decir, un consumidor de conocimiento.
Los Ingenieros utilizaban el ordenador como una herramienta para realizar célculos.
Actualmente deben utilizar procesadores de conocimiento como mecanismos para manipular
el conocimiento encapsulado. El desarrollo matematico y cientifico los llevé a una separacion
gradual del entorno social inmediato, concentrando su atencidon los aspectos técnicos y
cientificos de un problema, dejando los aspectos sociales e incluso los constructivos a otras
personas. Se confinaron en su torre de marfil completamente convencidos de que lo que era
bueno para la ciencia era bueno para la humanidad y la naturaleza. Pensaban que los
resultados técnicos de sus estudios encontrarian de alguna manera y en algin lugar
aplicaciones sociales, mientras que los procesos por lo cuales tales aplicaciones sociales se
plasmasen no eran de su incumbencia directa y, por tanto, no merecian tiempo de su
investigacion. En el nuevo paradigma, por el contrario, es practicamente imposible investigar
en el campo del agua sin investigar simultdneamente en cémo los resultados de tal
investigacion produciran las aplicaciones sociales. En el nuevo paradigma, es preciso
desarrollar nuevos medios tecnoldgicos que permitan esa aplicacion social. Asi, el mundo del
agua es un campo esencialmente socio-tecnoldgico. El campo del agua ya no es homogéneo
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sino heterogéneo. Se debe entender que las acciones a realizar deben proporcionar de manera
indivisible medios técnicos y sociales, o socio-tecnolégicos, de modo que la mayor cantidad
de personal involucrado en el mundo del agua, normalmente no técnico, pueda seguir una
linea de accidn u otra, apoyado por un verdadero arsenal de técnicas.

En este terreno, resulta de crucial importancia el papel decisivo de la gestion del
conocimiento. Por ejemplo, la integracion de medidas de campo, modelos numéricos y datos
proporcionados por sensores remotos proporcionan nuevas posibilidades que mejoraran
grandemente el valor de la actividad conjunta. Asi que debemos comprometernos seriamente
en aquel tipo de actividades tales como técnicas para encapsular conocimiento latente, con la
intencion de acelerar el acceso al conocimiento. Algunas de tales técnicas se utilizan ya en el
campo del agua y creemos que pueden jugar un papel decisivo como herramienta de
integracion en la gestion integrada del agua. Se las clasifica, a veces, como técnicas de
analisis inteligente de datos. En este articulo se presentan brevemente algunas de tales
técnicas y se referencian aplicaciones a través de las que puede ser reconocido su potencial.

Motivacion: 2) jcantidades de datos aplastantes!

De acuerdo con la guia para la implementacion de la Directiva Marco del Agua de la UE
(WFD, Water Framework Directive), (Anexo V), la lista de elementos sobre calidad contiene
parametros bioldgicos (prioritarios), hidromorfolégicos (secundarios) y fisico-quimicos (secundarios).
Actualmente, es mas que conocido que las Directivas dan recomendaciones sobre los parametros que
deben ser medidos, especialmente sobre substancias prioritarias y “relevantes”, por ejemplo, las
substancias de la Lista 1 de la Directiva 76/464EEC y la Lista 2 de substancias prioritarias de acuerdo
con el Articulo 16 de la WFD. Obviamente el nimero de pardmetros susceptibles de medida es
potencialmente alto, por lo que debe ser utilizado un planteamiento pragmatico a la hora de
seleccionar los pardmetros a medir, [Lavkulich, 2004]. Las mediciones sistematicas de todos esos
parametros generaran grandes cantidades de datos que bajo la hipdtesis favorable de que estén bien
organizados produciran bases de datos de tamafo considerable que han de ser adecuadamente
asimiladas e interpretadas para sacar provecho de su contenido.

Esto es sélo un ejemplo de lo que ocurre en muchas compaiifas, industrias y grupos de
investigacion en casi cualquier campo. Extensas cantidades de datos estan hoy en dia disponibles
gracias a que recopilar datos es facil y normalmente no es caro. Conforme las preocupaciones
medioambientales crecen y la tecnologia de la informacion avanza, se recogen mas y mas datos de
aspectos muy diferentes del medioambiente (fisicos, quimicos, biologicos...). La monitorizacion
medioambiental es una importante fuente de datos. Tipicamente, se toman muestras de aire, suelo o
agua y se analizan sus propiedades. Los tests de laboratorio, disefiados para estimar la influencia de
algunas substancias sobre el medioambiente, y el propio hombre anaden nueva informacion al
conocimiento. La captacion remota es otra fuente de datos: distintos satélites proveen continuamente
de imagenes de la Tierra que contienen informacidén sobre la atmosfera, geologia, vegetacion...
Finalmente, evitando ser exhaustivos, los Sistemas de Informacion Geografica (GISs), por su rapida
divulgacion, son una valiosa fuente de informacion medioambiental de relevancia, proporcionando
modelos de elevacion digital, de insolacion, de usos del suelo, etc.

La mayoria de las personas hace uso de toda esta informacion para observar la evolucion de
ciertas variables, controlar valores anormales y escribir informes simplificados. Esto es un objetivo por
si mismo. Pero, sin duda, dentro de toda esta cantidad de datos se encuentra mucha informacion, en
términos de modelos, patrones, tendencias, etc. Siendo capaces de extraer esta informacion,
debiéramos ofrecer perspectivas mas globales, elementos de juicio mas fundados, indicadores de salud
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humana y medioambiental mas eficientes y realistas, capacidad de prediccion, etc. Resulta dificil
extraer esta informacion dado que los datos son variables en cantidad y calidad. Por una parte, los
datos son abundantes y de distribucion variable espacial y temporalmente. En muchas ocasiones es
demasiado amplia para ser procesada por el humano de modo que resulte util para el problema que
tiene entre manos. Por otra, los casos primarios, tal como son recogidos por personas o sensores
incluyen tipicamente algun tipo de dato errdneo. Los valores ausentes, los datos con ruido y los datos
no homogéneos son los datos errdneos tipicos encontrados en los ficheros, aunque, en algunos casos,
se encuentran también inconsistencias o datos distorsionados por razones de seguridad [Doyle, 2001].

Es, de este modo, comprensible que la extraccion semi-automatica del conocimiento de los
datos haya ganado importancia dentro de la comunidad cientifica y economica. El hecho de que toda
la informacién esté en formato digital ha sido también definitivo. Llegados a este punto, es posible
formularse la siguiente pregunta. ;Qué es lo nuevo en este enfoque si la modelacion matematica y la
Estadistica han sido utilizadas durante décadas o incluso siglos? La respuesta es diversa. Pero la razén
principal emana del hecho de que esas técnicas son principalmente de validacion y es el usuario el que
debe dar el modelo para su validacion, dejando la calibracion y el ajuste de los parametros a la
Estadistica. Mas atn, para realizar esta tarea el usuario debe tener algunos conocimientos de
Matematicas y Estadistica [Izquierdo, 2004a]. Este es el paradigma clasico para la modelacion
fundamentado en la teoria. Sin embargo, las necesidades en la toma de decisiones requieren de
modelos nuevos, no convencionales y no obtenibles de manera manual para extraer conocimiento de
tan gran numero de datos como el que se tiene. Esta forma de conocimiento, por otra parte, no debiera
requerir habilidades especializadas. El nuevo paradigma estd basado en los datos [Abbot, 2001].
Estamos hablando sobre Descubrimiento del Conocimiento a partir de Bases de Datos (KDD),
definido [Fayyad, 1996] como “el proceso no trivial de identificar patrones en los datos, que sean
validos, novedosos, potencialmente Utiles y, finalmente, comprensibles”.

Dada la enorme aplicabilidad de las ciencias medioambientales cualquier repaso de las
aplicaciones de los métodos de KDD tiende a ser incompleta. En este articulo intentamos dar una
vision de conjunto de lo que es KDD y mencionar algunas aplicaciones en ciencias medioambientales,
especialmente en IWM.

El proceso del KDD

Algunas veces el KDD se confunde con la Mineria de Datos (DM). Pero, estrictamente
hablando, la DM se dedica a generar y contrastar modelos y, como tal, es solo una parte del complejo
proceso del KDD, dedicada a la aplicacion de técnicas computacionales [Dzeroski, 2001] (ver Figura
1). Con anterioridad a este proceso se deben identificar las fuentes de informacion, disefiar almacenes
de datos adecuados y suministrar las técnicas de navegacion y visualizacion para identificar los
aspectos que sean de interés. De esta manera el proceso del KDD abarca tres etapas claramente
definidas [Torra, 2003]:

1. Pre-proceso: dedicado a incrementar la calidad de los datos mediante procedimientos de
limpiado de datos y de re-identificacion.

2. Construccion de modelos (esto es propiamente DM): utiliza los llamados operadores de
agregacion o fusiona informacion a través de la combinacion de varios modelos de datos.
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3. Post-proceso (o0 extraccion de la informacion): para interpretar, transformar y representar los
patrones extraidos, mediante la construccion de resimenes y reduciendo dimensionalidades.
Esta fase también incluye la divulgacion y el uso del nuevo conocimiento.

Sistema de Pre- | J]Mineriade{ ,| Post- N Conocimiento
proceso Datos

proceso

Informacién

KDD

Figura 1. Diagrama del KDD

Obviaremos aqui el pre-proceso y el post-proceso, campos en los que se estan invirtiendo
enormes esfuerzos (ver [Tsumoto, 2003], [Torra, 2003], [Yager, 2003], [Keim, 2003] y las citas en
ellos), y consideramos algunas de las técnicas mas populares de DM utilizadas en aplicaciones
Medioambientales.

Mineria de datos

Una vez que los datos han sido recogidos y almacenados, es importante decidir en qué tipo de
patron se estd interesado. El conocimiento objetivo condiciona la técnica de DM a utilizar.
Afortunadamente, muchos sistemas de DM permiten seleccionar la técnica en el supuesto de que el
usuario haya escogido el patron. A continuacion presentamos los patrones mas comunes.

e Asociacion de dos atributos que ocurre cuando la frecuencia de ambos presentandose a la vez
es relativamente alta.

e Dependencia mostrada por un atributo cuando su valor (absoluto o relativo) esta determinado
por valores de otros atributos. Hay que observar que, algunas veces, las dependencias son tan
obvias que no son interesantes.

e C(lasificacion es la identificacion de un conjunto de dependencias que permiten que se puedan
asignar un valor o una categoria entre varias posibles a un parametro determinado.

e Clustering es la identificacion de grupos de individuos. Mientras que en la clasificacion las
categorias se conocen a priori, en clustering los grupos deben ser identificados. Asi, la

clasificacion es un proceso supervisado mientras que el clustering no lo es.

e Tendencias, que permiten la prediccion del valor de una variable continua dependiente
usualmente del tiempo.

e Reglas generales que son patrones mas generales que no se ajustan a ninguna de las anteriores
categorias.
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Una vez que el patrén de interés ha sido decidido el sistema o el usuario selecciona las técnicas

mas adecuadas. La representacion de patrones puede ser realizada tanto por técnicas simbdlicas como
no simbolicas. Las técnicas no simbdlicas son mas adecuadas para variables continuas, pero necesitan
una percepcion mas clara del conocimiento buscado. Entre éstas tenemos:

Técnicas estadisticas. Varias técnicas estadisticas pueden ser utilizadas para confirmar
asociacion y dependencia. Regresion lineal (y no lineal) y las redes de regresion son quiza las
mas importantes de entre las utilizadas para establecer tendencias.

Meétodos de vecindad y sus variantes, junto con el Aprendizaje Basado en Ejemplos. Son
usados para la clasificacion y el clustering mediante el uso de distancias y similaridades con el
prototipo u otros miembros del grupo.

Redes Neuronales Artificiales, Logica Borrosa y Algoritmos Genéticos y sus combinaciones.
Son técnicas muy populares (y ya tradicionales) de aprendizaje automéatico con importantes
aplicaciones en la clasificacion y el clustering. Se objeta (razonablemente) que, aunque son
capaces de modelar con precision muchos fendomenos, no ofrecen interpretabilidad al modelo.
Sin embargo, algunas combinaciones permiten, utilizando reglas, obtener modelos més faciles
de entender.

Por el contrario, las técnicas simbdlicas ofrecen modelos més entendibles y pueden trabajar con

una amplia variedad de variables y estructuras de datos. Entre otras tenemos:

Arboles de decision. Se utilizan para la clasificacién y clustering mediante un test en cascada
que genera una estructura jerarquica donde cada nodo interno contiene una pregunta sobre un
atributo, cada rama corresponde a un resultado de la pregunta y cada hoja (nodo final) ofrece
una prediccion del valor de la variable de clase. Los arboles de regresion son similares a los
arboles de decision pero son utilizados para el andlisis de regresion en vez de para la
clasificacion.

La Programacion Inductiva y otras Técnicas de Induccion Simbolica de Alto Nivel. Son
usadas para obtener patrones mas generales. Sin embargo, la denominada Programacion
Logica Inductiva (ILP) proporciona algunas aproximaciones sencillas e interesantes basadas
en la induccion de reglas. Una regla es un patron de la forma ‘SI Conjuncion de condiciones
ENTONCES Conclusion’. Las condiciones individuales en la Conjuncion contrastaran los
valores de los atributos individuales. La conclusion da una prediccion del valor de la variable
(clase) objetivo. Un conjunto de reglas ordenadas se denomina lista de decision. Las reglas en
la lista son consideradas de arriba a abajo de la misma. La primera regla a la que se ajusta un
ejemplo dado es usada para predecir el valor de su clase. Un arbol de decision siempre puede
ser transformado en una lista de decision con cada hoja del arbol de decision correspondiendo
a una regla de clasificacion de la lista. Por el contrario, las listas de decision no siempre
pueden ser transformadas en arboles de decision.

Existe toda una constelacion de técnicas y combinaciones de ellas, y los sistemas de KDD no

dejan de incorporar tantas como sea preciso junto con técnicas heuristicas con el proposito de
aconsejar al usuario sobre los mejores métodos para su problema. Dado el amplio espectro tanto de las
ciencias medioambientales como en las técnicas del KDD, cualquier revision de aplicaciones resultara
incompleta. En los apartados siguientes se introduce de manera breve tan s6lo un ntimero reducido de
técnicas de construccion de modelos con DM, se referencian diferentes aplicaciones en el campo del
Medioambiente, relacionadas principalmente con aspectos del agua, y se proporciona informacién
sobre implementaciones de estas técnicas en paquetes de software.

STI1 -

6



KDD, Algunas posibilidades

a) Redes Neuronales Artificiales (RNA).

La aplicacion de las RNAs a las Ciencias Medioambientales crece de manera rapida. Una RNA
es un modelo inspirado en la estructura del cerebro que trabaja muy bien con tareas complicadas como
el reconocimiento de patrones, la compresion de datos, la optimizacion y el clustering. Las RNAs
constituyen una familia de modelos, mas que una técnica simple. Cada clase de RNA se optimiza para
un conjunto especifico de condiciones. Una de los paradigmas de RNAs utiliza un conjunto de
entrenamiento de datos etiquetados para realizar el aprendizaje. Los datos son los patrones de entrada
junto con su respuesta correcta. Este tipo de aprendizaje se denomina supervisado. Sin embargo,
algunas veces, aunque tengamos disponible un enorme conjunto de datos no hay indicios de como
esos datos estdn organizados, ni siquiera para un pequefio subconjunto que pudiera servir como
conjunto de entrenamiento. En este caso solo los pardmetros de entrada estn disponibles. Sin una
respuesta objetivo de la que aprender, la red neuronal s6lo puede descubrir por si misma patrones
tipicos, regularidades, grupos, o cualquier otra relacion de interés dentro del conjunto de
entrenamiento. Es el aprendizaje no supervisado. De todas las RNAs pertenecientes al primer
paradigma el Perceptron Multicapa (MLP, multi-layer perceptron) y las Funciones de Base Radial
(RBF, Radial Basis Functions) adiestradas mediante los denominados algoritmos de retropropagacion
(BP, back propagation) son las més populares (ver, por ejemplo, [Cichocki, 1993]). Entre las RNAs no
supervisadas los mapas Auto-Organizativos de Kohonen (SOM, Self-Organizing Maps) son los mas
populares, [Kohonen, 2001]. Para tratar de ser breves, nos restringiremos aqui a dar una somera
descripcion de las Redes Neuronales Unidireccionales (Feedforward NN), una clase a la que
pertenecen MLPs y RBFs.

Una red neuronal unidirecional es capaz de generalizar datos no vistos previamente cuando es
entrenada por un algoritmo de aprendizaje llamado de retro-propagacion. Esta red es un modelo de
transferencia, en el sentido de que las entradas (input) simplemente permiten calcular las salidas
(output) de acuerdo con el aprendizaje al que han estado sujetas. Un MLP consiste en un conjunto de
unidades de proceso (neuronas) de input distribuidas, llamado primera capa o capa de entrada, un
conjunto de neuronas de salida, llamado capa de salida y una o més capas intermedias (ocultas). Las
neuronas de una capa estan interconectadas con las neuronas de la siguiente capa, por medio de
conexiones caracterizadas por ciertos pesos. Las neuronas reciben entradas o bien de los datos de
entrada o de las interconexiones. La capa de entrada pre-procesa el espacio de entrada y las otras
capas, basandose en el output de la capa anterior, construyen las superficies de discriminacion
necesarias para resolver el problema. Finalmente, la capa de salida ofrece la respuesta o output.

En la fase de aprendizaje el output es comparado con el objetivo, el cual es proporcionado
simultdneamente con los datos de entrada correspondientes. Los errores (discrepancia entre el output y
el objetivo) de la capa de salida son transmitidos progresivamente hacia atras a las capas ocultas. Esa
retro-propagacion de errores es usada para ajustar los pesos de las conexiones entre capas. El ajuste de
los pesos entre las capas y el calculo de las nuevas salidas constituyen un proceso iterativo que se lleva
a cabo hasta que los errores son menores que una cierta tolerancia. El proceso de aprendizaje se lleva a
cabo mediante técnicas de optimizacion no lineal basadas en métodos tales como el gradiente y el
gradiente conjugado. Algunos parametros controlan la velocidad de aprendizaje ejerciendo cierta
influencia sobre las magnitudes de los pesos después de cada evaluacion de los errores. De este modo,
al mostrar a la red parejas de vectores formados por los datos de entrada y la respuesta correcta
(objetivo), se lleva a cabo el aprendizaje. Cuando se comparan los valores objetivo con los que el
estado actual de la red proporciona, ésta puede evaluar el error, lo que permite reajustar los pesos hasta
que el error decrece hasta un valor aceptable.
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Las RNAs han sido utilizadas para abordar diversos problemas en las Ciencias
Medioambientales. Aqui referenciamos s6lo unos pocos ejemplos.

Monitorizacion Medioambiental. La proteccion medioambiental implica ‘la vigilancia o
comprobacién periddica o continua que permita determinar el nivel de conformidad con los
requerimientos estatutarios y/o niveles de contaminacion en distintos medios, o en personas, plantas y
animales’ [EPA, 2000]. De este modo, la proteccion medioambiental implica la monitorizacion de
diferentes variables, lo que ademas incluye el muestreo regular, el andlisis y la interpretacion de las
muestras en términos de calidad de agua, por ejemplo. También implica el estudio de los efectos de la
contaminacion en la salud humana, etc. Las RNAs son utilizadas para interpretar y clasificar esas
muestras. En [Ruck, 1993] se utilizan RNAs para clasificar la calidad del agua de los rios. [Walley,
1996] compara las RNAs con otras técnicas de KDD para clasificar muestras biologicas tomadas de
rios britanicos. [Walley, 2000] utiliza redes neuronales no supervisadas para diagnosticar la calidad del
rio a partir de datos biologicos y medioambientales. [Rowland, 2004], después de reconocer que la
determinacion de indicadores para controlar el entorno natural, que asegure la sostenibilidad ecoldgica
de zonas sometidas a estrés, es problematica y susceptible de errores y que las técnicas estadisticas
clasicas presentan determinados inconvenientes derivados basicamente de la calidad de los datos,
utiliza RNAs para examinar los datos del ecosistema en un espacio multidimensional y seleccionar el
minimo nimero de medidas indicadoras que tengan el mayor peso en el mantenimiento de un
ecosistema sostenible.

Prediccién y Analisis de Series Temporales. Las RNAs no solo son capaces de resolver
problemas estaticos (el output es consecuencia directa de un cierto input estatico), sino que también
son capaces de generar un patroén de salida o una sucesion entera de patrones de salida a partir de una
sucesion de patrones de entrada. El objetivo es entrenar una red neuronal apropiada por un lado para
reconocer sucesiones de vectores de entrada y por otro para generar la correspondiente salida,
posiblemente secuencial. Estos tipos de RNAs son denominados dindmicos. Para obtener un proceso
de evolucion tal del estado de la red, se afladen a la estructura unidireccional consideradas conexiones
hacia atras de una neurona en una capa a otra neurona en una capa previa, conexiones cruzadas entre
las neuronas de una misma capa y auto-conexiones de una neurona dada consigo misma. Las
arquitecturas neuronales, que presentan autoconexiones y/o conexiones cruzadas y/o conexiones hacia
atras, junto a las tradicionales conexiones hacia adelante, son llamadas Redes Neuronales Recurrentes
(RNR). Las RNRs han mostrado ser adecuadas para tareas de aprendizaje dindmico y, en algunos
casos, para caracterizar diferentes evoluciones dindmicas de los patrones de entrada. Ademas de los
articulos de investigacion dedicados al Analisis de Series Temporales en general, como [Tronchi,
2003] (por citar uno), se pueden encontrar abundantes articulos considerando el Analisis de Series
Temporales en cuestiones Medioambientales. En [Anctil, 2004] una RNA combinada con
descomposicion wavelet es utilizada en la prediccion de la escorrentia. La prediccion del caudal de un
rio para la gestion de depdsitos a través de RNAs se considera en [Baratti, 2003]. En [Panella, 2003] se
utiliza un tipo especifico de red neuronal para abordar el problema de predecir valores futuros de
sucesiones de datos medioambientales. Los autores sostienen que su enfoque permite mejorar la
precision de la prediccion de sucesiones de datos reales, lo que permitird una gestion de coste
optimizado de los recursos disponibles.

RNAs en Agua Potable y Sistemas de Aguas Residuales. Una plétora de articulos de
investigacion también trata estas aplicaciones. La monitorizacion, el control y los test a escala en
sistemas de distribucion de agua se consideran, por ejemplo, en [Izquierdo, 2004b], [Bhattacharya,
2003] y [Baxter, 2004]. La calidad del agua es también considerada ampliamente, como en [Millot,
2002]. Finalmente, los aspectos relativos a aguas residuales pueden también pueden beneficiarse de las
RNAs, [El-Din, 2004].
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b) Logica Borrosa

En muchos, si no en todos los escenarios del mundo real, no disponemos de mediciones
exactas. Por ejemplo, la complejidad del proceso de envejecimiento de las tuberias y la dificultad, el
coste y el tiempo de realizar medidas precisas hacen que el didmetro efectivo y la rugosidad no sean
valores facilmente predecibles. Mientras que los datos deterministas pueden ser fAcilmente incluidos
en modelos y formulas, la informacion imprecisa representa un gran problema durante la modelacion.
El uso de valores simples (medias, por ejemplo, o valores maximo y minimo), aunque resulta una
forma de calculo rapida y a veces conveniente, es a menudo simplista y debe ser corregido con valores
de seguridad apropiados. Por otro lado, atribuir a un problema un caracter artificialmente estadistico
mediante probabilidades asignadas subjetivamente conlleva imprecisiones y un alto grado de
aleatoriedad y corre un alto riesgo de estar inventando informacion o distribuciones que no existen. En
el contexto de la incertidumbre el interés se centra en el rango en el que caen nuestras mediciones. Es
importante subrayar que ésto es diferente de la probabilidad, donde trabajamos con la verosimilitud de
que una cierta medida exacta sea obtenida [Zadeh, 1995]. Para tratar con la incertidumbre han sido
propuestas diversas aproximaciones. Por ejemplo, los intervalos aritméticos nos permiten trabajar y
hacer célculos con intervalos en vez de con numeros exactos [Moore, 1979]. Una herramienta
conceptual apropiada para este tipo de datos es la teoria de los conjuntos borrosos [Kaufmann, 1991],
[Bardosy, 1995]. El concepto de conjunto borroso fue introducido por Lotfi A. Zadeh en 1965,
[Zadeh, 1965]. Es un enfoque para trabajar con conceptos imprecisos basados en la Logica Borrosa.
Este tipo de logica nos permite manejar la incertidumbre de una manera muy natural e intuitiva.
Permite formalizar los niimeros imprecisos, y también habilita las operaciones aritméticas con tales
numeros borrosos. La teoria de conjuntos clasica puede ser extendida para manejar pertenencias
parciales, lo que hace posible expresar conceptos humanos vagos usando conjuntos borrosos y a la vez
describir los sistemas de inferencia correspondientes basados en reglas. Otra caracteristica interesante
del uso de sistemas borrosos es la capacidad de granular informacion, es decir, considerar la
informacion a los niveles adecuados de especificidad. Mediante el uso de clusters borrosos de
similaridad podemos ocultar informacion no deseada o no utilizada, obteniendo asi sistemas en los que
la granulacion puede ser usada para centrar el andlisis en los aspectos de interés para el usuario
[Bargiela, 2003]. Los sistemas borrosos pueden ser, entonces, usados para el analisis de conjuntos de
datos. La teoria borrosa puede ser combinada con otras técnicas de Mineria de Datos. Por ejemplo, en
[Jacob, 2003] se aborda el refinamiento de las reglas borrosas de inferencia utilizando algoritmos
genéticos. También, las reglas borrosas pueden ser utilizadas para inyectar conocimiento experto en
las redes neuronales y los algoritmos de entrenamiento obtenidos pueden entonces ser utilizados par
ajustar las funciones de pertenencia de las correspondientes reglas. En [Nauck, 1997] se describen con
detalle tales sistemas Neuro-Borrosos.

Por ejemplo, [Bazartseren, 2003] utiliza una aproximacion neuro-borrosa para llevar a cabo un
estudio comparativo sobre una prediccion a corto plazo del nivel del agua usando RNAs, que ha
mostrado capacidad ante situaciones con datos escasos, en las que las condiciones estan basadas solo
en condiciones hidroldgicas agua arriba. En [Juang, 2003] se disea una red dinamica borrosa basada
en algoritmos genéticos con cromosomas de tamaino variable para abordar problemas temporales. Un
articulo de investigacion realmente avanzado, en el que también se trabaja con analisis de series
temporales, es [Oh, 2003] donde se hace uso de redes neuronales polindmicas basadas en neuronas
polinomiales borrosas. Aplicaciones mas especificas son [Kuncheva, 2000], donde se construye un
modelo borroso de concentraciones de metales pesados en la bahia de Liverpool, y [Faye, 2003],
quien propone un enfoque completo de la gestion a largo plazo de un modelo de
almacenamiento/traslado/distribucion en un sistema de recursos hidricos utilizando teoria borrosa.
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¢) Algoritmos Genéticos

El aprendizaje automatico moderno y el andlisis de datos dependen de sofisticadas técnicas de
busqueda. Los sistemas de computacion que son capaces de extraer informacion de grandes
cantidades de datos, es decir, de realizar tareas de Mineria de Datos, tales como reconocimiento de
patrones, clasificacion, diagnostico, etc. y, en general, los sistemas adaptativos y que muestran
capacidades de aprendizaje, descansan fundamentalmente en técnicas de busqueda eficientes y
efectivas. Cualquier sistema adaptativo necesita algiin mecanismo de busqueda a la hora de explorar
un espacio de caracteristicas describiendo todos los estados posibles del sistema. Usualmente, el
interés estd en la busqueda de estados o configuraciones dptimas o casi Optimas para la aplicacion de
interés. Por ejemplo, los pardmetros que definen (calibran) un modelo particular, las preferencias de
habitat de ciertas especies, los parametros que describen un ecosistema sostenible y eficientemente
controlado, los pesos de una red neuronal para la correcta clasificacion de algunos datos, los didmetros
y el disefio de trazado de una red de distribucion de agua economicamente dptima (y fiable), son unos
pocos ejemplos. En general, es necesaria la exploraciéon en espacios multimodales y de alta
dimensionalidad. La alta dimensionalidad hace del disefio de técnicas de busqueda apropiadas un
problema realmente complejo. La multimodalidad significa que no hay un solo ¢ptimo global, sino
que se pueden encontrar diversos dptimos locales a veces interesantes. En general, encontrar el dptimo
global de una funcién objetivo que tiene muchos grados de libertad y estd sujeto a restricciones
contradictorias (y frecuentemente subjetivas) es un problema NP-completo, ya que es probable que la
funcion objetivo tenga muchos dptimos locales. Muchos problemas interesantes son de este tipo de
problemas de optimizacion fuerte. Los procedimientos para explorar el espacio de estados deben
muestrear este espacio multimodal de forma que haya alguna manera de descubrir soluciones
cercanas al Optimo con una alta probabilidad. Ademas, la técnica asociada debe mostrar una
implementacion eficiente. Durante las tltimas dos décadas, algunos algoritmos que imitan ciertos
principios naturales han sido utilizados en diferentes entornos de la ciencia. Entre ellos, los algoritmos
genéticos (AG), una subclase de métodos de busqueda a través de una evolucion artificial basada en la
seleccion natural y en mecanismos de genética de poblaciones denominados programas evolutivos,
[Michalewicz, 1992], son los mas populares. Este tipo de busqueda evoluciona a través de
generaciones, mejorando las caracteristicas de las soluciones potenciales por medio de mecanismos
inspirados en la Biologia.

La calibracion de los parametros utilizados en el modelo de calidad de agua para la
contaminacion de cauces receptoras se lleva a cabo en [Lopez, 2001] y [Espert, 1999] utilizando AGs.
[Fielding, 1999] presenta varias aplicaciones de la DM, y especialmente técnicas de AG, en la
modelacion de adecuacion de hébitats. [Jeffers, 1999] utiliza algoritmos genéticos para descubrir
reglas que describen preferencias en el habitat de diferentes especies en rios britanicos. El disefio
optimo de las redes de distribucion de agua incluyendo su formalizacion y utilizando AGs se
considera en [Wu, 2002] y [Matias, 2004]. Las tendencias actuales se dirigen hacia las combinaciones
de RNAs, Logica Borrosa y AGs, que estdn mostrando gran fertilidad en muchos problemas. Como
ejemplo, en [Oh, 2003] se introduce una categoria general de redes neuro-borrosas que utiliza
mecanismos de optimizacion genética, y se usa como modelo de las emisiones de NOyx de una planta
eléctrica.

d) Arboles de Decision y Reglas de Induccién

Son técnicas y métodos capaces de aprender modelos de datos en forma simbodlica. Son
estructuras jerarquicas que proveen informacion en forma de condiciones que son mas comprensibles
para los humanos (que las redes neuronales, etc. a veces llamadas cajas-negras) siéndolo por lo tanto
también para los sistemas semi-automaticos que procesan reglas. Asi, estas técnicas son, de entre todas
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las técnicas de modelacion de DM, las mas comprensibles y simples de utilizar. Un arbol de decision
es una estructura jerarquica, donde cada nodo interno contiene un test sobre un atributo, cada rama
corresponde a un resultado del test, y cada nodo-hoja da una prediccion para el valor de la variable de
la clase. Los arboles de decision han sido utilizados durante siglos y son especialmente adecuados para
representar procedimientos en muy diversos campos. La principal caracteristica de un arbol de
decision es que una cierta condicién conduce a estados mutuamente excluyentes. Para analizar una
cierta situacion hay que seguir el arbol de manera logica hasta finalmente alcanzar una sola hoja,
accion o decision a tomar. Por otro lado, las reglas de induccion son una generalizacion de los arboles
de decision en los que la exhaustividad no es obligatoria para las condiciones. Asi que resulta factible
el poder elegir mas de una regla. Los arboles de decision pueden ser transformados en reglas de
induccion, pero no reciprocamente. Los arboles de decision son mas adecuados para la clasificacion.
Ya que la clasificacion trabaja con conjuntos de clases disjuntas un arbol de decision conducird a un
ejemplo hacia una unica hoja, asignando de este modo una tinica clase al objeto. Esta propiedad es la
idea sencilla que subyace en los primeros algoritmos de aprendizaje para arboles de decision.
Siguiendo una estrategia de divide y venceras gestionan completamente la clasificacion del espacio de
acuerdo con una cierta particion. El criterio adoptado para designar cada particion da pie a diferentes
algoritmos para construir arboles de decision. Los mas importantes son CART [Breiman, 1984], ID3
[Quinlan, 1983], [Quinlan 1986], C4.5 [Quinlan, 1993], ASSISTANT [Cestnik, 1987]. Las reglas de
induccion no siguen necesariamente el criterio de exhaustividad pero en ocasiones dirigen la
clasificacion de la informacion de manera mas adecuada. Asi, en lugar de usar una particion del
espacio, las reglas son generadas una detras de otra mientras se cubren mas y mas ejemplos. Al final
resulta, entonces, posible obtener reglas que se solapan. El denominado algoritmo de cubrimiento es
utilizado para generar las reglas. Este algoritmo trabaja como sigue. Primero se construye una regla
que clasifica correctamente algunos ejemplos. Entonces, los ejemplos que cumplen la regla son
eliminados del conjunto de entrenamiento y el proceso se repite hasta que no quedan mas ejemplos.
Hay varias implementaciones del algoritmo de cubrimiento. Las mas importantes son AQ [Michalski,
1983] [Michalski, 1986], CN2 [Clark, 1989] [Clark, 1991], FOIL [Quinlan 1990] [Quinlan &
Cameron-Jones 1993] y FFOIL [Quinlan 1996].

Software para KDD

La DM esté bajo constante evolucion. Se presentan nuevas técnicas, las técnicas existentes se
mejoran, el mercado del software cambia y aparecen cada dia nuevas areas de aplicacion... Con este
panorama, es dificil tanto ofrecer una vision absoluta sobre las herramientas existentes como dar
criterios para seleccionar una herramienta adecuada para una aplicacion dada. Hay varios lugares de
Internet donde encontrar informacion especifica y de esta manera ayudar a encontrar la solucion
correcta al problema de analisis de datos en cuestion. Nos limitamos a citar dos de los mas populares.

> http://www.kdnuggets.com/ (KD significa Descubrimiento del Conocimiento) es una fuente
importante de informacion en Mineria de Datos, Mineria de la Web, Descubrimiento del
Conocimiento, y Temas de Soporte de la Decision, incluyendo Noticias, Software,
Soluciones, Companias, Trabajos, Cursos, Reuniones, Publicaciones, y mas. De especial
interés es el enlace dedicado al software, un directorio de proposito general de software de
DM, y los sub-enlaces classification incluyendo modelos de arboles de decision y redes
neuronales y otros planteamientos, y suites ofreciendo una amplia vision de los paquetes
de software de DM y KD tanto comerciales como gratuitos. No se puede dejar de
mencionar KDnuggets News, una publicacion bi-semanal que ha sido ampliamente
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reconocida como el boletin informativo lider en Mineria de Datos y Descubrimiento del
Conocimiento.

> EvoWeb, http://evonet.Iri.fi/index.php, website de EvoNet — la Red Europea de Excelencia
en Computacion Evolutiva — es otro interesante sitio de Internet que promueve la
innovacion, transmite tecnologia y formacion y provee informacién completa
principalmente en el campo de la computacion evolutiva, aunque también se consideran
otras técnicas de DM.

Conclusiones y futuros desarrollos

Muchos articulos de investigacion que usan técnicas de KDD para abordar problemas de
muchas areas y, en particular en el campo de la gestion de los recursos del agua (IWM), han sido
escritos principalmente durante los ultimos 10 6 15 afios. Estas técnicas han probado ser utiles para los
modelos tradicionales o derivados de la teoria pero también para la identificacion y aprendizaje de las
relaciones y patrones ocultos sobre los datos medidos obtenidos de procesos demasiado complejos
(con incertidumbre y no-linealidad altas) para poder ser descritos por modelos basados en la teoria.

La literatura y la experiencia de los autores permiten sintetizar las ventajas de usar las técnicas
del KDD para problemas relacionados con el agua en las siguientes ideas:

e Las técnicas del KDD pueden ser utilizadas bien para reemplazar modelos basados en
conocimiento o para complementarlos y producir los denominados modelos hibridos.

e Un area de dominio particular se beneficiara de la modelacion basada en los datos si:
o Hay una considerable cantidad de datos disponibles;

o No hay cambios de consideracion en el sistema modelado durante el periodo cubierto por la
modelacion;

o Es dificil construir modelos de simulacién basados en la fisica, o que, en casos particulares,
no son lo suficientemente adecuados;

o Esnecesario validar los resultados de los modelos de simulacion con otros tipos de modelos.

e No es necesario tener un profundo conocimiento del problema bajo consideracion, pero la
experiencia del modelador es usualmente muy importante, requiriendo una preparacion especifica:
analisis de las relaciones logicas entre las diferentes variables, eleccion de esas variables,
preparacion de la coleccion de datos, pre-proceso. ..

e Los modelos del KDD son usualmente mas rapidos que los basados en la teoria que utilizan
modelos integro-diferenciales tradicionales para obtener soluciones numéricas.

El futuro se encuentra en usar modelos hibridos combinando modelos de diferentes tipos y
siguiendo distintos paradigmas de modelacion, incluyendo la combinacion con modelos basados en la
fisica. Se puede anticipar que la inteligencia computacional (aprendizaje automatico) no solo serd
usada para construir modelos a partir de los datos, sino también para construir estructuras de modelos
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optimos y adaptados de tales modelos hibridos. Ademas, la Computacion Granular (GC), concerniente
al proceso de informacion sobre entidades complejas, a través de granulos de informacion, es un
paradigma conceptual emergente que esta penetrando numerosos campos de aplicacion. A través del
uso de las ideas subyacentes en la GC un sistema puede ser observado y analizado en diferentes
escalas de tiempo, espacio y complejidad. La granulacion sirve [Bargiela 2003] ‘como un eficiente
vehiculo para subdividir un problema’, ‘ayuda a entender mejor lo esencial en vez de quedar
enterrados en detalles innecesarios’, ‘sirve como un mecanismo de abstraccion que reduce la carga
conceptual’, y ‘es humano-céntrico en el sentido de que el usuario, el disefiador, el desarrollador estian
en el centro de todas esos esfuerzos’. No es dificil reconocer que esos factores ocurren de manera
ostensible en problemas relacionados con IWM. Ser capaces de reconocer los niveles de abstraccion
adecuados y tener las herramientas disponibles para tratar el problema en cuestion serd de suprema
importancia para construir cualquier DSS (Sistema de Soporte a la Decision) util para la gestion
integrada del agua. Como escriben Bargiela y Pedriycz, ‘la computacion granular estd orientada al
conocimiento... Indudablemente, un proceso dirigido hacia el conocimiento se revela como una
piedra angular de la mineria de datos, de los modelos basados en reglas, de las bases de datos
inteligentes, del control supervisado y jerdrquico, s6lo por nombrar un pocos ejemplos
representativos’.
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