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RESUMEN

SegUn el historiador griego Herddoto, hacia el afio 3050! antes de Cristo los
antiguos faraones Egipcios recopilaron datos referentes a la poblacidon y riqueza
del pais con el objeto de preparar la construccion de las piramides, lo que
corresponde quiza al inicio histdrico de la estadistica, y al reconocimiento de la
necesidad humana de recopilar y almacenar gran cantidad y diversidad de
informacion. Por otra parte, la utilizacion de técnicas avanzadas en el tratamiento
y manejo de datos conocida con el término mineria de datos, se acuiia a principios
de los anos 90 del siglo pasado, basado en los campos de la ciencia y el
conocimiento de: las bases de datos; la recuperacion de informacién; la estadistica
clasica; el aprendizaje automatico; los sistemas para la toma de decision; la
visualizacién de datos; la computacion paralela y distribuida; y otros como, el
lenguaje natural; el analisis de imagenes; el procesamiento de sefiales; los

graficos por computadora, etc.

En esta tesis, de forma general, se realiza un planteamiento sobre el
tratamiento y manejo de datos aplicado a los sistemas de abastecimiento de agua;
con éste fin, se hace uso del paradigma del descubrimiento de conocimiento en
bases de datos (KDD, de sus siglas en inglés) y se aplican especificamente
algunos métodos de mineria de datos (Data Mining). Debido a la diversidad de
problematicas que pueden y deben ser resueltas, y tomando como base la
informacion (datos) con la que se cuenta en las diferentes etapas del disefio,
operacién y gestion de un sistema de abastecimiento de agua, consideramos que
éste es un campo apropiado para la aplicacion y desarrollo de estas metodologias.
Muchas otras ramas de la ciencia y del conocimiento han sido exploradas por
medio de estos métodos. El agua es un recurso natural vital que aunque se
renueva naturalmente, presenta dotaciones limitadas en cantidad y calidad para

cada lugar y momento concretos. Actualmente, hay un interés creciente mas no

1 Ruiz, M., D. (2004), “Manual de estadistica”, editado por eumed.net ISBN: 84-688-6153-7



suficiente, hacia la promulgacion y el avance en la utilizacion de técnicas
novedosas en el manejo de la informacion por parte de la comunidad cientifica de
ingenieros del agua, asi como de los entes encargados del manejo y gestion de los

sistemas de abastecimiento.

Por tanto, como aporte a la divulgacién se ha desarrollado esta tesis,
cuidando con rigor que los planteamientos y las discusiones aqui expuestas,
permitan vislumbrar la contribucidén de la utilizacién de estas técnicas avanzadas
hacia la gestion de los sistemas de abastecimiento de agua. Concretamente, a
partir de la informacion disponible y las herramientas seleccionadas, se generd un
modelo de gestiébn basado en reglas de decision, para tratar los dafos

ocasionados y reportados en una red de abastecimiento de agua.

La metodologia seguida consistié en realizar un amplio estudio del marco
tedrico del descubrimiento de conocimiento en bases de datos y como aporte
presentarlo en idioma espanol, teniendo en cuenta que la mayor parte de las
investigaciones y desarrollos del tema se han hecho en inglés, por lo cual es
escasa la informacidn en lengua Castellana. A continuacion, se realiza un estudio
exhaustivo del estado del arte acerca de las investigaciones y trabajos realizados
sobre la utilizacién, aplicacion, y desarrollo de los temas expuestos en el marco
tedrico de los sistemas de abastecimiento de agua, detallando con profundidad

algunos de ellos como base.

Posteriormente se presenta una aplicacion practica real, consistente en
encontrar las posibles causas de los danos ocurridos durante el ano 2006 en la red
del sistema de abastecimiento de agua potable del municipio de Calarca, que se
encuentra ubicado en la region cafetera de Colombia. Estos dafos fueron
reportados por la empresa que gestiona el abastecimiento. Para el desarrollo de
esta aplicacion se buscaron las posibles relaciones entre las diferentes variables
encontradas con base en la informacién disponible en tales reportes, en el modelo
hidraulico del abastecimiento, y en planos tematicos de factores de riesgo por
causas naturales importantes en esta regidén del pais. Parte de la informacion

utilizada para esta aplicacién practica nos fue suministrada por la empresa de



capital mixto Multipropdsito de Calarca S.A. ESP, quien gestiona el abastecimiento

de agua en el municipio.

Después de realizar los pasos pertinentes para el desarrollo de la
metodologia de KDD y de escoger los modelos apropiados, se hace uso de las
siguientes herramientas de mineria de datos: arboles de regresion y clasificacion,
redes neuronales y redes de Kohonen, con apoyo del programa Clementine 9.0 de
SPSS para encontrar las relaciones entre las variables. Los mejores resultados se
obtuvieron con los algoritmos de clasificacion y regresién y, aunque con éstos no
se llega a tener deducciones que concluyan relaciones fuertes de dependencia que
permitan extraer causalidades entre los diferentes dafios reportados y las
diferentes variables tenidas en cuenta, si es cierto que, con estos resultados y los
desarrollos futuros propuestos, se puede contar con una herramienta que permita
ayudar en el disefio, operacion y manejo de los sistemas de abastecimiento de

agua, basandose en la informacion que va generando el propio sistema.

Los resultados obtenidos, aparte de su gran potencial de aplicabilidad en
sistemas de abastecimiento de agua potable, pueden ser mejorados si se cuenta
con una informacién basica tomada para este fin, tal como se plasma en las

recomendaciones finales.

La metodologia seguida y el modelo practico estudiado presentan las
ventajas de poder ser realimentados continuamente, asi como tomar decisiones en
tiempo real por parte del gestor de la red de abastecimiento, lo cual
indudablemente proporciona una util y poderosa herramienta de gestién; y lo mas
interesante, a partir de la propia informacion real de la red de abastecimiento, lo
cual salva la problematica de las incertidumbres presentes al momento de
plantearse el modelado de la red de abastecimiento de agua potable, asi como la

valoracién subjetiva de parametros incluidos en estas formulaciones.

Para finalizar, se proponen algunas lineas futuras de actuaciéon sobre la
mejora de la informacién disponible y en general, la investigacién a seguir para

mejorar los resultados obtenidos hasta el momento.






ABSTRACT

According to Greek historian Herodotus, around 3050 BC, the ancient
Egyptian pharaohs collected data about country’s wealth and population in order
to prepare for construction of the pyramids. This effort to compile great and
diverse amounts of information just might correspond to the historical beginning
of statistics. Additionally, the use of advanced techniques in data management
known as data mining was coined in the early 1990s, based on fields of science
and knowledge such: databases; information retrieval; classical statistics; machine
learning; decision making process; data visualization; parallel and distributed
computing; and others such as, natural language; image analysis; signal

processing; computer graphics, etc.

The general objective of this PhD thesis is the treatment and handling of
data applied to Water Supply Systems (WSS) from the paradigm Knowledge
Discovery in Databases (KDD), specifically using data mining methods. Due to the
variety of problems that could be solved from the information obtained during
design, operation and management of WSS, we consider that this is an
appropriate field for a KDD application model. Many other branches of science and
knowledge have been explored by the KDD model. Although water is a natural
renewable resource, it has limitations with respect to quantity and quality for each
location and specific time. Engineering’s scientific community and WSS managers
have shown a growing interest in the development of innovative data
management techniques, but much remains to be learned. The KDD and data
mining techniques can help us to support the resolution of questions to be

developed, managed and corrected in WSS.

We developed this PhD thesis to contribute to this effort, and we have
taken rigorous care to ensure that proposals and discussions presented here
enable us to understand the use of KDD in the management of WSS. Specifically,
we used the available information and the selected tools to generate a
management model based on decision rules to deal with reported damages in the

water network.



The first step of the methodology was to conduct a comprehensive
theoretical framework study of KDD. Since most investigations and developments
of this subjects have been published in English we present it in Spanish. Next, we
developed an exhaustive state-of-the-art study for the investigations involving the
use, application and development of KDD methodology in WSS, and we describe it

in detail.

Next, we present a practical application to find the damage that occurred
during 2006 in the water supply network of Calarca, a town located in the
Colombian coffee region. (The water supply company reported these damages.)
To develop the application, we searched relationships between variables found.
Data used included information reports, the hydraulic model and risk factor level
maps that measure natural disasters affecting the Colombian coffee region. Some
of the information used for this application was given to us by the public-private
partnership company Multipropdsito of Calarca S.A. ESP, which manages the water

supply in the town.

After KDD's steps were done and appropriate models were chosen, we
decided to use the following data mining tools: classification and regression trees,
neural networks and Kohonen networks. The data mining software used was SPSS
Clementine 9.0. The best results were obtained with the classification and
regression algorithms, though these results do not indicate a strong dependency
between variables. Nevertheless, with the outcomes of modeling and the future
developments proposed, we can obtain a framework based on the information
generated by the system itself. This tool would assist us in the management and

solution of problems regarding the design, operation and management of a WSS.

The results obtained, besides their great potential for WSS applicability, can
be improved with basic information taken for this purpose, as reflected in the final

recommendations.

The methodology and the studied model have the advantage of continuous
updating as well as real-time decision-making capability which undoubtedly

provide a powerful and useful management tool. Most interestingly, the tool



comes from the actual information of the supply network itself, which eliminates
the problem of uncertainties that arise when modeling the network, as well as

subjective assessment of parameters included in these formulations.

Finally, we propose some future courses of action to improve the available
information and the research to achieve better results than those obtained up to

this point.






RESUM

Segons I'historiador grec Herodot, cap a I'any 3050 abans de Crist els antics
faraons Egipcis van recopilar dades referents a la poblacid i riquesa del pais amb
I'objecte de preparar la construccié de les piramides, la qual cosa correspon potser
a l'inici historic de I'estadistica. A més del fet de la necessitat humana de recopilar
i emmagatzemar gran i diversa quantitat d'informacid. A principis dels anys 90 del
segle passat d'altra banda, comenca la utilitzacid de tecniques avancades quant al
tractament i maneig de dades conegudes amb el terme mineria de dades. Aquelles
tecniques es basen en els camps de la ciencia i el coneixement, com ho sén: les
bases de dades; la recuperacié d'informacid; I'estadistica classica; I'aprenentatge
automatic; els sistemes per a la presa de decisid; la visualitzacié de dades; la
computacid paral-lela i distribuida; i altres com, el llenguatge natural; I'analisi

d'imatges; el processament de senyals; els grafics per ordinador, etc.

En aquesta tesi, de forma general, es realitza un plantejament cap al
tractament i maneig de dades aplicades als sistemes d'abastiment d'aigua. Amb
aquest fi, es fa Us del paradigma del descobriment de coneixement en bases de
dades (KDD, de les seues sigles en anglés) i, s'apliquen especificament alguns
métodes de mineria de dades (Data Mining). Considerem que aquest és un camp
apropiat per a l'aplicacié i desenvolupament d'aquestes metodologies, a causa de
la diversitat de problematiques que poden i han de ser resoltes, i prenent com a
base la informacid (dades) amb la que es compte en les diferents etapes del
disseny, operacié i gestid d'un sistema d'abastiment d'aigua. Moltes altres
branques de la ciencia i del coneixement han sigut explorades per mitja d'aquests
metodes. L'aigua és un recurs natural vital que encara que es renova naturalment,
presenta dotacions limitades en quantitat i qualitat per a cada lloc i moment
concrets. Recentment existeix un interes creixent dirigit a la promulgacié i I'avang
en la utilitzacié de técniques noves en el maneig de la informacié per part de la
comunitat cientifica d'enginyers de l'aigua, aixi com, dels ens encarregats del
maneig i gestid dels sistemes d'abastiment. Malgrat acd aquest es un camp en

cosa poc explorat.



Per tant, com a aportacié dins d'aquest camp s'ha desenvolupat esta tesi,
cuidant amb rigor que els plantejaments i les discussions exposades, permeten
albirar el suport de la utilitzacié d'aquestes tecniques avangades en a la gestid dels
sistemes d'abastiment d'aigua. Concretament, a partir de la informacio disponible i
les ferramentes seleccionades, es va generar un model de gestid basat en regles
de decisié per a tractar els danys ocasionats i reportats en xarxes d'abastiment

d'aigua.

La metodologia seguida va consistir a realitzar un ampli estudi del marc
teoric del descobriment de coneixement en bases de dades i com a aportacio
presentar-ho en idioma espanyol, ja que la major part de les investigacions i
desenvolupaments del tema s'han fet en anglés, contant-se amb escassa
informacié en la llengua Castellana. A continuacié es realitza un estudi exhaustiu
de l'estat de I'art sobre les investigacions i treballs realitzats quant a la utilitzacid,
aplicacio i desenvolupament dels temes exposats en el marc teoric en els sistemes

d'abastiment d'aigua, detallant amb profunditat alguns d'ells com a base.

Posteriorment es presenta una aplicacié practica real, consistent a trobar
les possibles causes dels danys ocorreguts durant l'any 2006 en la xarxa del
sistema d'abastiment d'aigua potable del municipi de Calarca, que es troba ubicat
en la regi6 cafetera de Colombia. Aquests danys van ser reportats per I'empresa
que gestiona l'abastiment. Per al desenvolupament d'aquesta aplicacid, es van
buscar les possibles relacions entre les diferents variables trobades amb base en la
informacio que es troba en aquests reports, en el model hidraulic de I'abastiment
i, en plans tematics de factors de risc per causes naturals importants en esta regid
del pais. Part de la informacié utilitzada per a aquesta aplicacio practica ens va ser
subministrada per I'empresa de capital mixt Multiproposito de Calarcd SA ESP, qui

gestiona l'abastament d'aigua al municipi.

Després de realitzar els passos pertinents per al desenvolupament de la
metodologia de KDD, i d'escollir els models apropiats, es fa Us de les seglients
ferramentes de mineria de dades: arbres de regressid i classificacid, xarxes

neuronals i xarxes de Kohonen, amb suport del programa Clementine 9.0 de SPSS,



per a trobar les relacions entre les variables. Els millors resultats es van a produir
amb els algoritmes de classificacid i regressio i, encara que amb aquests no
s'arriba a tindre deduccions que conclouen relacions fortes de dependencia que
permeten extraure causalitats dels diferents danys reportats i les diferents
variables tingudes en compte, si que és cert que amb els resultats obtinguts i els
desenvolupaments futurs proposats es pot comptar amb una ferramenta que
permeta ajudar en el disseny, operacid i maneig dels sistemes d'abastiment

d'aigua, basant-se en la informacié que va generant el propi sistema.

Dels resultats obtinguts, estem convencuts que a banda del seu gran
potencial d'aplicabilitat en sistemes d'abastiment d'aigua potable, poden ser
millorats si es compta amb una informacié basica presa per a este fi, tal com es

plasma en les recomanacions finals.

La metodologia seguida i el model practic estudiat, presenten I'avantatge
de poder ser realimentats continuament, aixi com la presa de decisions en temps
real per part del gestor de la xarxa d'abastiment, la qual cosa indubtablement
proporciona una poderosa i Util ferramenta de gestid, i el més interessant, a partir
de la propia informacid real de la xarxa d'abastiment, la qual cosa salva la
problematica de les incerteses presentes al moment de plantejar-se el modelatge
de la xarxa d'abastiment d'aigua potable, aixi com la valoracid subjectiva de

parametres inclosos en aquestes formulacions.

Per a finalitzar, es proposen algunes linies futures d'actuacié quant a la
millora de la informacié disponible i, en general, a la investigacid que s'ha de

seguir per a millorar els resultats obtinguts fins al moment.
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Capitulo 1

Introduccion y objetivos






I. Introduccién y objetivos

I.1. Introduccion

La aleatoriedad introducida en un modelo no es la Unica via de
incertidumbre. Los dos principales cursos de incertidumbre son la aleatoriedad y la
carencia de conocimiento. La carencia de conocimiento proviene de nuestra
inhabilidad para conceptuar los procesos del mundo real en forma matematica,
especialmente para sistemas complejos. Como resultado, la incertidumbre
corresponde a un hecho objetivo del fendmeno bajo consideracion, o a una
impresion subjetiva de la percepcion humana (El-Baroudy y Simonovic, 2006). En
el caso de los sistemas de abastecimiento de agua, para los cuales el analisis de
su modelado en general se puede llevar a cabo ya sea simulando el estado de la
red en un Unico instante (estatico), o representando el comportamiento de la red
a lo largo del tiempo (dinamico), no deja de presentarse cierto grado de
incertidumbre con respecto al resultado obtenido, debido a la falta de
conocimiento de algunas de las variables que intervienen en el prototipo (por
ejemplo, la casuistica estocastica de las demandas o, la rugosidad de los
materiales) durante la vida util del sistema; también se debe considerar que
algunas formulaciones estan basadas en la experiencia y conocimiento del experto
(disefiador u operador). Por otra parte, ademas de la incertidumbre asociada a
variables fisicas del sistema, se debe tener claro que cualquier tipo de modelo sélo
presenta una aproximacion a la realidad, mas que una representacion exacta de la
misma. Por tanto, el manejo e interpretacion de la informacion producida durante
la gestion de un abastecimiento de agua puede ser de ayuda para disminuir ese
grado de incertidumbre que se plantea en el momento del modelado. En el Gltimo
par de décadas se ha trabajado en el desarrollo de diferentes técnicas para el
manejo y tratamiento de datos que pueden revelar patrones, tendencias, y
comportamientos no conocidos de estos datos con anterioridad y que, tal como se
plantea durante el desarrollo de esta tesis, permiten disminuir la incertidumbre

generada durante la etapa de modelado de la red de abastecimiento.

En su introduccién a la mineria de datos y el descubrimiento de

conocimiento, Fayyad et al (1996) enumeran una serie de directrices para
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seleccionar una posible aplicacion de mineria de datos. La primera de ellas es el
impacto potencial significativo que pueda tener la aplicacidn; en referencia a esto,
como ejemplo, Langley y Simon (1995) presentan el caso de una fundicion sueca
que hizo uso de reglas de induccidn para desarrollar un sistema de analisis térmico
para controlar su produccién de aleaciones de hierro; como resultado de la
aplicacién de esta metodologia se logré un ahorro de 50 ddlares por tonelada al
afo, haciendo uso de practicas de produccion mas eficientes. Si intentamos llevar
este ejemplo al caso de los sistemas de abastecimiento de agua podriamos
plantearnos el ahorro en costos de reparaciones de redes, si, por ejemplo, se
consigue un esquema de rehabilitacion de redes de acuerdo con diferentes
factores que afectan la red de distribucion de agua y que puedan ser
implementados en modelos de mineria de datos (Diaz et al.,, 2003b); asi como la
deteccion de fraudes y fugas estudiando patrones de comportamiento de
consumos, con lo cual se podrian obtener tanto ahorros en costos de produccion
como en conservacion del recurso natural; o la optimizacion energética de los
sistemas de abastecimiento, con el consiguiente ahorro en los costos derivados de
la necesidad de energia requerida por la red para su correcto funcionamiento. Uno
de los criterios basicos para la implementacion de una herramienta de mineria de
datos es el conocimiento previo existente del problema a analizar; como en
cualquier método computacional es importante el concurso de personas expertas
en el tema para su desarrollo. Otros criterios tienen en cuenta la calidad de los
datos en si mismos: que se disponga de una cantidad suficiente de datos para
analizar, que los atributos sean relevantes para las preguntas que se espera

obtener respuesta y que los datos tengan bajo nivel de ruido.

Cuando se esta en la tesitura de modelar un sistema desconocido o
pobremente comprendido, un punto de partida inicial consiste en organizar
campaias de medicién o recoleccion de datos. Generalmente, se inicia por una
parte, con la medicién de funciones de influencia (o fuerza) desde el exterior del
sistema (variables externas) midiendo a la vez la respuesta del mismo en vista del
cambio de estado del sistema (variables de estado o internas), y por otra parte

con el cambio de la salida del sistema (funciones resultantes). Por tanto, solo
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después de que se han conseguido gran cantidad de datos con la suficiente
calidad, se puede identificar un sistema. Entonces se pueden presentar tres

escenarios posibles Kompare, 1995:

1. No se puede concluir nada util de las observaciones. Esto puede
suceder si la campafna de medicion fue pobremente disefiada o llevada a cabo sin
el suficiente periodo de tiempo; o si simplemente no existen relaciones entre las
variables. En caso de ser un problema en el disefio de las campafas de medicion,
podria plantearse el mejorar la solucién con mas mediciones o redisenando la

toma de observaciones.

2. Se pude finalizar con un modelo estadistico de caja negra. Con esta
categoria de modelos seremos capaces de predecir el comportamiento del
sistema, aunque no podremos caracterizar su estructura intrinseca vy
comportamiento. En otras palabras, seremos capaces de decir lo que el modelo
hace, pero no como. Ademds, no seremos capaces de garantizar el
comportamiento del modelo en regiones no cubiertas por los datos con los que se
construye el modelo. Esto se debe al hecho de que el modelo sélo cubre las

relaciones encontradas dentro de los datos dados.

3. En algunos casos podremos ser capaces de reconocer patrones dentro
de los datos y, a partir de estos patrones, crear inferencias acerca de procesos
basicos del sistema observado; entonces, después de mediciones repetitivas,
seremos capaces de desarrollar un modelo conceptual. Tal modelo, también
llamado “caja blanca” o modelo transparente, sera capaz de expresar "gué” hace
el modelo y "como” lo realiza. Debido al fondo conceptual del modelo, se tiene
mas certeza de que represente la realidad, al igual que puede ser de ayuda
cuando el modelo es utilizado fuera del rango de los datos con los cuales fue

construido.

Por otra parte, Berthold y Hand (2003) en la introduccion de su libro hacen
notar la ambigliedad de que si el andlisis de datos puede ser inteligente puede ser
a la vez poco inteligente. Datos distorsionados, eleccion incorrecta de

cuestionamientos, aplicacidén incorrecta de las herramientas analiticas de datos,
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sobreajuste, alto grado de idealizacién de un modelo, un modelo que va mas alla
de las varias fuentes de incertidumbre y de ambigliedad en los datos, entre otros,
llevan a que el analisis pueda ser poco inteligente. Una de las razones por la cual
es interesante el analisis inteligente de datos, es porque no consiste simplemente
en aplicar una variedad de herramientas a un problema dado, sino que se debe
realizar una valoracion critica, exploracién, prueba y evaluacién. Es un dominio
que requiere de inteligencia y cuidado, asi como, la aplicacion de conocimiento y

experiencia acerca de los datos.

En referencia a lo anterior, las herramientas de software utilizadas para
aplicar las técnicas de mineria de datos, generalmente producen listas con gran
cantidad de resultados que pueden ser Utiles en una aplicacidon particular. Sin
embargo, en situaciones reales, no toda esta informacién resulta de utilidad. Por

consiguiente, esto es importante para (Gibert et al., 2008):

e Identificar la informacidon relevante en los resultados obtenidos,

basandose en los objetivos de cada analisis en particular.

e Encontrar la mejor forma de presentar los resultados seleccionados al

usuario final.

En general, un sistema de abastecimiento de agua corresponde a una
estructura compleja en la cual se llevan a cabo los procesos de produccion,
transporte y distribucién de agua. Dentro de esta estructura, las redes de tuberias
representan una de las infraestructuras de mayor valor de la sociedad industrial.
Por tanto, el disefio de planes de mantenimiento tanto para las condiciones
actuales como futuras de demandas y presiones, asi como la reduccion de costos
futuros de mantenimiento, representa una parte integral dentro de la estrategia
de la gestidn de la red. El deterioro de una red de agua puede ser debido, por una
parte, al incremento de las demandas y, por otra, al deterioro fisico de los

componentes del sistema que transportan el agua.

Dos de los principales criterios de funcionamiento de un sistema de

distribucién de agua son: que sea econdmico de construir, operar y mantener, v,

34



I. Introduccién y objetivos

que opere de manera fiable (Dandy y Engelhardt, 2006); por tanto los
requerimientos de funcionamiento del sistema pueden ser divididos en
econdmicos, de fiabilidad, y de calidad del agua. El criterio econdmico tiene que
ver con la operacién y mantenimiento del sistema de distribucion. Los principales
costos asociados al sistema de distribucion son los costos de capital de
infraestructura, especialmente las tuberias; y asi como que los mayores costos en
rehabilitacion del sistema corresponden al reemplazo de estos activos. El criterio
de fiabilidad intenta cuantificar la capacidad del sistema para entregar las
demandas de agua con las presiones requeridas en todos los puntos. El tercer
criterio tiene que ver con la calidad del agua suministrada respecto a parametros

microbioldgicos, quimicos y estéticos.

La dificultad cuando se incluye el criterio de fiabilidad ya sea en el disefo u
operacion de un sistema de abastecimiento de agua, radica en el hecho de que no
existe una definicion universalmente aceptada, al igual que métodos unificados
para cuantificarla. El conflicto se origina en identificar cuales son los factores que
se deben cuantificar cuando se mide la fiabilidad de un sistema de abastecimiento
y modelar las variaciones existentes tanto temporales como espaciales. Entre los
factores que se han identificado en la literatura (Dandy y Engelhardt, 2006) que
contribuyen en la fiabilidad del sistema se tienen: la fiabilidad mecanica de los
componentes y, la capacidad para suministrar la demanda requerida durante los

eventos de falla.

Adicionalmente, la gestion del sistema de abastecimiento de agua se
presenta como una tarea compleja (Leon et al., 2000). La responsabilidad del
manejo recae en primera instancia sobre los operadores. Aunque algunas tareas
se realizan de forma automatica, los operadores toman muchas de sus decisiones
basandose en su propia experiencia e intuicidbn para decidir la accion mas
adecuada en cada momento. La aplicacion de modelos matematicos de
optimizacién es una alternativa viable; sin embargo estos modelos deben ser lo
suficientemente flexibles para considerar cualquier cambio topoldgico en la red.

Ademas, el principal problema con el que se cuenta para el desarrollo de estos
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modelos es la consecucion de la informacion, ya que en parte esta basada en la

experiencia de los operadores.

Igualmente, la eleccion de una estrategia de mantenimiento para un
sistema de distribucion de agua puede ser un problema con cierto grado de
dificultad debido al gran niumero de elementos que componen el sistema (tubos,
bombas, valvula, medidores, etc.), la evolucién dindmica de la falla de una
tuberia, la existencia de cierto grado de asociacion entre los componentes del
sistema, el limite de recursos disponibles para las actividades de mantenimiento, y

la dificultad asociada en cuantificar muchos de los beneficios y costos.

Muchas compaiiias de distribucién de agua carecen de una vision general
del estado de la produccion y el sistema de distribucién; es dificil, costoso y toma
tiempo reconocer fallos dentro del sistema para identificar las operaciones no
optimizadas y los recursos desperdiciados, y tomar las acciones de recuperacion y
mantenimiento necesarios. Una red de distribucion de agua presenta un amplio
conjunto de problemas especificos y requerimientos, entre otros Afsarmanesh et
al. (1997), destacan:

e En general, la red esta ubicada de manera dispersa a lo largo de un

area geografica extensa.

e Debido a la distribucion geografica del area cubierta, a los recursos
disponibles y a los requerimientos de consumo, cada sistema es diferente y, en

consecuencia, emplea mecanismos especificos de control y manejo.

e Para garantizar el suministro continuo de agua, las estaciones de

bombeo y embalses se deben controlar y manejar de forma integrada.

e La calidad del agua se debe garantizar desde los puntos de toma hasta

los consumidores.

e La red permanece en constante expansién debido al incremento de

grandes consumidores: fabricas, naves industriales, etc.
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e Se deben considerar incertidumbres en cuanto a los cortes de
suministros totales o parciales por dafos en las tuberias o derivaciones

clandestinas, entre otros.

e Los criterios de mantenimiento regulares deben ser puestos en practica,

al objeto de optimizar la explotacidn del servicio.

Al efectuar el analisis hidraulico de una red de distribucion de agua se
pueden identificar tres tipos de variables (Revelli y Ridolfi, 2002). Se tienen
variables tales como la longitud de la tuberia, la cual tiene un valor preciso o
exacto. Por otro lado, se tienen cantidades para las cuales se cuenta con la
suficiente informacién para definir sus correspondientes distribuciones estadisticas
con un grado razonable de fiabilidad; como es el caso de contar con dispositivos
de medicidon de caudal instalados con lo que se podria determinar un patrén de
consumos en cualquier nudo de la red. Finalmente, se tienen valores imprecisos o
inexactos donde la dispersion de la informacion impide clasificarlos dentro de
cualquiera de las dos categorias anteriores; uno de los casos mas importantes es
el valor del coeficiente de rugosidad, especialmente después de un cierto periodo
de uso de la red. En general, se recurre para este Ultimo caso a alternativas como
el valor medio sugerido por manuales técnicos, aunque siendo un procedimiento
conveniente y rapido no deja de ser a menudo simplista, y que debe ser
compensado con factores de seguridad apropiados. Para este tipo de variables se
cuenta con técnicas y herramientas dentro de la mineria de datos que permiten su
manejo e interpretabilidad para un mejor conocimiento del funcionamiento del

sistema.

El manejo sostenible de las redes de distribucion de agua debe incluir, no
Unicamente metodologias para monitorear y reparar o reemplazar viejas
infraestructuras, sino también, métodos para el modelado de condiciones en
infraestructuras deterioradas, la valoracién de datos histéricos de incidentes vy, el
riesgo inherente de falla; concibiendo estrategias de reemplazo o reparacion,
enumerando costos del ciclo de vida, y visualizando las condiciones presentes

modeladas por medio de bases de datos geoespaciales y sistemas de informacién

37



Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.

geografica, para una mejor exposicion de los modelos matematicos subyacentes y
las métricas estimadas hacia todos los entes o empresas interesadas
(Christodoulou et al., 2009).

Para que un usuario de un abastecimiento tenga la posibilidad de abrir su
grifo y poder satisfacer sus necesidades de requerimiento de agua, han tenido que
intervenir previamente procesos de forma aislada y/o conjunta que, aunque no
correspondan a un alto y complejo prototipo del quehacer cientifico, no es ni
mucho menos cuestionable que corresponden a uno de los mayores progresos de
la civilizacion para evitar epidemias, enfermedades y muertes humanas. Es por
esto, principalmente, que el desarrollo de trabajos cientificos que actien
directamente en la mejora de este tipo de infraestructuras del suministro de agua,
debe ser constante y divulgados periddicamente para su conocimiento. En este
sentido, el modelo aqui propuesto del descubrimiento de conocimiento en bases
de datos presenta la posibilidad de integrar toda la operacién y gestion del
abastecimiento y, haciendo uso de la informacidon correcta y adecuada, abre un
abanico de factibles aplicaciones que pueden ir desde la fase de estudios y

disefos técnicos de la obra, hasta la fase de su operacién y manejo diario.
Entre esta gama de posibilidades, se puede pensar en:

e mejorar disefios a partir del conocimiento previo de otros

abastecimientos de condiciones similares,
e optimizar estos disefios tanto hidraulica como econdmicamente,

e contribuir en la gestién del abastecimiento desde su punto de toma

hasta la entrega a los usuarios finales,
e optimizar las tareas de tratamiento del agua cruda,

e colaborar en la gestion de pérdidas o fugas en la red a través de una
monitorizacién de la misma, y un analisis de esta informacion por medio de las

herramientas propuestas,
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e deteccion de fraudes a partir del analisis de la informacidon obtenida de

consumos,

e mejoramiento del control de la calidad del agua en la red, lo cual implica

la prevencion de ataques a la misma,

e la posibilidad de un mejor acercamiento de cara al usuario, si se es

capaz de prevenir el riesgo de fallos y roturas en la red,
e y el apoyo en la gestion econdmica del sistema.

De acuerdo con lo expuesto con anterioridad, se vislumbra la posibilidad de
la utilizacién de técnicas avanzadas para el manejo de datos en los sistemas de
abastecimiento de agua, permitiendo la integracion de la gestién de los diferentes
componentes del sistema. Por ser los sistemas de abastecimiento de agua grandes
productores de informacion (datos), tener un estado que se podria establecer
como virgen o “poco estudiado” en cuanto al manejo de esta informacion (para el
gran tamafio de la informacién que se obtiene, se deja de aprovechar una gran
cantidad), y por lo mencionado en los parrafos anteriores, tenemos la conviccion
de que el tema seleccionado de investigacion plantea un reto interesante dentro
del inicio de la actividad investigadora; a este respecto cabe mencionar que ya se
han realizado algunos aportes en publicaciones y congresos al respecto (Diaz et
al., 2004a, 2004b, 2007, 2008, Izquierdo et al., 2008a).

Este documento ha sido dividido en capitulos; en el primero, ademas de
esta introduccion, se presentan los objetivos generales y los objetivos especificos
que se proponen para desarrollar. El segundo capitulo corresponde a una
descripcion de aspectos relacionados con los sistemas de abastecimiento de agua
sobre los cuales se puede aplicar la metodologia propuesta; asi como con un
cierto nivel de detalle a aspectos del fundamento teorico sobre el cual estd basado
el descubrimiento de conocimiento en bases de datos. La extension del mismo
responde al hecho de que en la actualidad es escasa la informacién de la que se
dispone en idioma espafol; por tanto consideramos que es un aporte en este

sentido. Adicionalmente, se profundiza en las técnicas de mayor divulgacion en

39



Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.

cuanto a la mineria de datos. El tercer capitulo versa sobre los antecedentes y el
estado del arte del tema. Algunos articulos, considerados importantes como
aporte en la aplicabilidad de la teoria desarrollada en el capitulo anterior, son
descritos con algo mas de profundidad. En este capitulo se presenta una
aplicacién a partir de algunas mejoras efectuadas en el algoritmo de particle
swarm optimization (PSO) basandonos en parte de la informacién utilizada en esta
tesis. En el cuarto capitulo se presenta una descripcion de la zona sobre la cual
fue desarrollada la aplicacién practica, asi como, una descripcion detallada de la
informacion de la cual se dispuso. El quinto capitulo corresponde a los resultados
obtenidos y la discusién planteada de acuerdo con estos resultados. En el capitulo
sexto se presentan las conclusiones y lineas futuras de investigacion, para finalizar

con la bibliografia y los anexos del documento.

I.2. Objetivo general

El objetivo general que pretende este trabajo es, a partir de un ejemplo de
aplicacion practica real, presentar la utilidad de las técnicas avanzadas en el
tratamiento y manejo de datos como ayuda en la operacién y gestion de los
sistemas de abastecimiento de agua. Estas técnicas estan fundamentadas en los
pasos del descubrimiento de conocimiento en bases de datos KDD, y en especial
la mineria de datos. Para llevar a cabo este objetivo, se realizd una revisién
exhaustiva del estado del arte del tema, asi como del componente tedrico del

posible abanico de herramientas a utilizar.

Con este fin se investiga, estudia, y transmite el conocimiento acerca de la
posibilidad de la utilizacién de técnicas de manejo de datos aplicables en los
sistemas de distribucién de agua; esto anterior como herramienta novedosa y

practica para su implementacion como apoyo en la gestion del sistema.

Para el caso planteado en esta tesis; el objetivo es encontrar con base en la
informacion disponible y las herramientas seleccionadas (tratamiento y manejo),

un modelo para tratar los reportes de dafos (datos) en la red de abastecimiento,

40



I. Introduccién y objetivos

y asi poder aplicar este modelo en el manejo (gestién) del sistema de

abastecimiento.

I.3. Objetivos especificos

e Realizar una investigacion lo mas completa posible acerca del llamado

"descubrimiento de conocimiento en bases de datos”, y la mineria de datos.

e Difundir este conocimiento ya que la mayor parte de la informaciéon no

se encuentra escrita en lenguaje castellano.

e Investigar en profundidad el estado del arte de la aplicabilidad de las
técnicas de mineria de datos en el disefio, planificacion y gestidon de los sistemas

de abastecimiento de agua.

e Identificar posibles aplicaciones hasta ahora no desarrolladas en las
cuales las herramientas de manejo de datos puedan ser Utiles para el objetivo

general de este trabajo.

e Investigar posibles desarrollos practicos en diferentes actividades de la
ciencia que permitan encontrar paralelismos a la problematica de los sistemas de

abastecimiento de agua.

e Identificar entre las posibles herramientas y técnicas de mineria de
datos la apropiada para desarrollar una aplicacion practica, ajustandose a la

informacion recopilada.

e Desarrollar un ejercicio practico que permita presentar los beneficios y
bondades de las técnicas de manejo de datos en los sistemas de abastecimiento
de agua, a partir de los reportes de peticiones, quejas y reclamos del municipio de

Calarca en el departamento de Quindio en la region cafetera de Colombia.

e A partir de estos reportes e informacién como el modelo hidraulico de la
red de abastecimiento, datos climatoldgicos, e informacion acerca de la

caracterizacion de riesgos y vulnerabilidades por amenazas geoldgicas, generar
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modelos para establecer y clasificar los danos en la red por medio de la

metodologia resefiada para el manejo de datos.

e Detallar unos resultados y conclusiones acerca de esta aplicacion

practica, con el fin de aportar novedad con la investigacion.

e Establecer pautas para que los entes encargados de la gestidon vy

operacidn de abastecimientos hagan uso de estas herramientas.

e Sugerir futuros avances y lineas de investigacion que permitan la mejora

de lo que hasta el momento se ha desarrollado y aportado.
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II. Marco Tedrico

II.1. Introduccion

El planteamiento en el que se basa el desarrollo de esta tesis doctoral, esta
fundamentado en la creencia (asentimiento) y conviccidn de la utilidad del llamado
descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, de sus siglas en inglés)
en general, y mas especificamente de las técnicas de mineria de datos en la
blusqueda de patrones, tendencias, y conocimiento dentro de un sistema de
abastecimiento de agua, que nos permitan aportar las bases necesarias para el
establecimiento de una herramienta como apoyo en tareas de disefio, manejo, y

gestion de redes de abastecimiento de agua.

Este capitulo se enfoca en una exposicién sucinta de temas relacionados
con los aspectos técnicos de los sistemas de abastecimiento de agua, en los
cuales conceptuamos se podria hacer uso de las herramientas de mineria de
datos, asi como en la explicacién, con algo mas de detalle y profundidad, de

algunas de las técnicas mas empleadas de éstas mismas.

Como se ha mencionado en el capitulo anterior, los sistemas de
abastecimiento de agua generan gran cantidad de informacion, desde su etapa de
disefio hasta su operacion y gestién. Parte de esta informacién es utilizada para
realizar tareas rutinarias o programadas, otra depende de la heuristica empleada
por los funcionarios encargados de ciertas tareas, los cuales, con el tiempo y
conocimiento empirico han desarrollado sus propios prototipos de gestién pero
que no se encuentra documentada; y gran parte no es aprovechada por falta de
un correcto almacenamiento, o por no contar con las herramientas apropiadas

para su analisis.

A continuacién se realiza una descripcion de generalidades de los sistemas
de distribucidon de agua; los temas descritos son susceptibles de la utilizacion de la
metodologia expuesta en este documento del descubrimiento de conocimiento en
bases de datos, especialmente la problematica de las fugas. El apartado de
analisis de fiabilidad del sistema corresponde a un interés que se ha venido

incrementando en los ultimos afios, debido al riesgo de que se puedan atacar
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infraestructuras de servicios publicos, y ante el cual también cabe el uso de la
metodologia expuesta. Posteriormente, se presenta una breve introduccion al
proceso de descubrimiento de conocimiento haciendo énfasis en la metodologia
CRISP-DM para estandarizar los procesos del descubrimiento de conocimiento y la
mineria de datos, asi como la metodologia para realizar las tareas de pre y pos
procesamiento de la informacidon; algunas de las técnicas mas utilizadas de

mineria de datos y de mayor divulgacidn, también son expuestas en este capitulo.

I1.2. Sistemas de distribucion de agua

Basicamente, un sistema de distribucién de agua estd compuesto por: una
fuente de donde tomar el recurso natural; una estructura o medio de captacion de
esta agua; un sistema de aduccion para llevar el liquido hasta la planta de
tratamiento donde, debera ser tratado para poderlo suministrar con garantia de
potabilidad a los usuarios del sistema; y una red de distribucidon que lleva el agua
hasta cada usuario. Si se trata de redes de riego, directamente de la aduccion se
toma el agua para satisfacer las necesidades hidricas de los cultivos. En regiones
de climas aridos, con valores bajos de precipitaciones de lluvia o acumulados en
periodos de tiempo muy cortos, como ocurre en ciertas zonas de Espaia, se hace
necesaria la construccién de presas para poder regular el caudal circulante por las
fuentes y, asi, poder garantizar un abastecimiento durante cada periodo
hidroldgico. También, es muy frecuente la utilizacion de aguas subterraneas,

perforando el suelo para su extraccion.

A continuacion, se detallan algunos aspectos que pueden proporcionar
mayor informacién como posibles aplicaciones para la mineria de datos, debido a
su importancia y grado de impacto dentro de la gestidn de los abastecimientos de

agua.

II.2.1. Red de distribucion de agua

Las redes de distribucién de agua pueden ser tan simples como un tubo
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que lleva agua de un embalse a otro, o tan elaboradas, como un conjunto

interconectado de redes de distribucion para un area metropolitana.

Una red esta constituida por dos elementos esenciales: nodos y tuberias,
acompanada por elementos accesorios de proteccion: valvulas, depdsitos,

tanques, bombas etc.
Los sistemas de agua estan constituidos en general por cuatro partes:
1. Suministro de agua (aduccién)
2. Tratamiento
3. Distribucién
4. Remocidn Sanitaria

El sistema de suministro esta compuesto por los diferentes sitios de
captacion del agua como rios, quebradas, cafos, embalses, presas, acuiferos
subterraneos, y pozos, y los acueductos y tuberias de distribucion, que entregan el
agua a usuarios distantes. El sistema de tratamiento comprende basicamente
filtracion y otras plantas que eliminan impurezas y agentes perjudiciales, e
instalaciones de saneamiento (tipicamente cloracidon), que destruyen bacterias y
otros contaminantes bioldgicos. El sistema de distribucion esta formado por
embalses y torres de regulacién de energia, mallas de tuberias, bombas, y otros
componentes que entregan el agua desde los sistemas de tratamiento al usuario
final. Finalmente, el sistema de remocion sanitaria y de desechos comprende
alcantarillados y sistemas relacionados con la toma y entrega de aguas
contaminadas, con residuos domésticos e industriales, a las instalaciones de
tratamiento sanitario, y las instalaciones que retornan el agua tratada al medio

ambiente.

A continuacion, se presentan detalles sobre aspectos que comprometen el
funcionamiento de las tuberias de conduccién del agua, y que proporcionan los

fundamentos para comprender el fendmeno del fallo en una tuberia.
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II.2.2. Tensiones Mecanicas sobre las tuberias

Una de las causas que provocan un mal funcionamiento en las redes de
tuberias de agua es el incremento de la demanda; pero quiza la principal
corresponde al deterioro fisico de los componentes en el sistema de transporte del
fluido; por tanto los componentes de mayor interés, en las estrategias de
rehabilitacion son las tuberias. Las roturas en tuberias, corresponden a fallas
estructurales que requieren de acciones inmediatas por parte de la compaiia de

agua, para remediar la situacion (Babovic et al., 2002).

Al considerar la falla estructural de una tuberia, es importante entender las
cargas o tensiones que ésta soporta, ya que estas cargas juegan papel en el
deterioro del tubo, al desmejorar la resistencia fisica de este pudiendo provocar su

falla estructural. Los tipos de tensiones que pueden provocar rotura son:

Longitudinal Torsita

Circunferencial

Transversal

Fuente: adaptado de Babovic et al., 2002.
Figura II.1. Diferentes tipos de tensidon soportados por una tuberia
e Tension circunferencial: es la tension debida a la presidon uniforme
alrededor del tubo (interior y exterior). Se debe principalmente, al peso del suelo,

0 a presion interna.

e Tensidn Longitudinal: es la tensién dirigida, a lo largo de la longitud del
tubo, debido a expansion térmica, asentamiento diferencial del lecho, o presidn

interna cerca de los codos o valvulas.

e Tensidn de corte transversal: es la tensidén debida a la fuerza ortogonal
a la longitud de la tuberia, en una direccidn especifica (generalmente vertical). La

causa principal en este caso, es una libre expansion de la tuberia, es decir parte
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de la tuberia que no esta soportada longitudinalmente por el lecho.

e Tension cortante por torsidon: es la tension debida a la torsidén de la
tuberia, a lo largo del eje longitudinal. Puede ser producida, por movimiento de

otros tubos conectados transversalmente.

I1.2.3. Fugas

Este es uno de los apartados de la gestidon de un sistema de abastecimiento
de agua, que genera retos tanto técnicos como estratégicos para su localizacién y
control, en el cual, la aplicabilidad de herramientas de manejo de datos puede
resultar de gran interés y apoyo. Indudablemente, las fugas representan uno de
los mayores costos del sistema, ya sea por la rehabilitacién, reparacion o
renovacion necesaria de infraestructuras, o por el costo del agua no contabilizada,
que se deja de facturar, independientemente de los danos ambientales que se

puedan causar, asi como el malestar por parte de los clientes.

Los factores que pueden provocar que una tuberia falle son diversos,
aunque principalmente estas fallas se deben a una combinacion de factores. Las

causas de falla de la tuberia pueden dividirse en los siguientes grupos:
e Calidad del material y edad del tubo.
e Factores ambientales.
e Calificacion del personal que realiza la colocacion de la tuberia.
e Condiciones de servicio bajo las cuales opera la tuberia.

La calidad del material y la calificacién del personal son variables dificiles de
incluir en ecuaciones de prediccion. Los factores ambientales son importantes en
el historial de rotura de las tuberias, e incluyen tanto el suelo como la
climatologia. La interaccion del suelo con el tubo puede causar fallas en diferentes
formas, por ejemplo suelos expansivos debido a su alta humedad pueden generar

cargas externas sobre la tuberia, situacién que se puede dar también si se
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presentan asentamientos diferenciales. Otro factor ambiental que puede provocar
fallas es la reaccion electromecanica entre el suelo y el tubo, que puede provocar
corrosion. La lluvia puede ser el principal factor en algunos tipos de fallas, ya que
determina el contenido de humead del suelo, y por tanto su movimiento, y la

corrosion que pueda ocurrir.

Las condiciones de servicio, que pueden provocar rotura en la tuberia,
corresponden a cargas internas y externas sobre ésta. Las presiones internas se
deben al fluido transportado, que se pueden incrementar subitamente debido a la
ocurrencia de transitorios hidraulicos. Esta situacion se puede presentar en
situaciones normales de operacion del sistema (encendido o apagado de bombas),
o puede ocurrir por el cierre de una valvula, para reparar una rotura o fuga
existente en la tuberia. Las cargas externas sobre la tuberia son debidas a
elementos sobrepuestos a ellas. Estas cargas incluyen el suelo sobre la tuberia, el

trafico rodado, y las construcciones o estructuras cercanas.

El agua no contabilizada se atribuye generalmente a fugas, errores de
medicion, y robo. Sin embargo, segun informes de la “Asociacion internacional de
suministro de agua (IWSA)” (Burn et al., 1999), las fugas son la causa principal
del agua no contabilizada. Esta pérdida de agua tiene un costo, no solo en
términos de gasto y desperdicio de un recurso natural, sino en términos
econdmicos (Diaz et al., 2003a). La primera pérdida econdmica producida por la
fuga, corresponde al costo del agua bruta, su tratamiento, y transporte. Como
resultado de la fuga se tienen dafios en la red, erosion del material de lecho de la
tuberia, y el dafo en cimientos y fundaciones de vias y edificaciones; esto podria
considerarse como una segunda pérdida econdmica. La disminucién de la
seguridad de suministro, como resultado de la reduccién en agua almacenada per
capita, también representa un costo si tal disminucion requiere del aumento del
suministro para mantener la seguridad. Sumado a las pérdidas econdmicas y
ambientales generadas por las fugas, también se genera un riesgo de salud
publica, teniendo en cuenta que cada fuga es un punto potencial de entrada de

contaminantes, si ocurren caidas de presion en la red.
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Deteccion de fugas

Los métodos que se utilizan en la actualidad, en mayor o menor medida,

corresponden a los siguientes:

Monitoreo de caudales

Una herramienta util en el programa de control efectivo de fugas es la
monitorizacion de los caudales minimos nocturnos. Ya que las fugas son
continuas, el caudal nocturno menos cualquier flujo de “uso /egal” da el volumen
verdadero de agua perdida. Si esta diferencia se aproxima a cero es dificil
determinar las fugas, si por el contrario, la diferencia es alta se garantiza una
mayor deteccién de fugas. La monitorizacion de caudales nocturnos se puede
tomar como un paso de inspecciones para la deteccion efectiva de fugas. En vez
de monitorear la totalidad del sistema, este se puede dividir en zonas. Con la
informacion resultante se puede planear una deteccion efectiva de fugas, en zonas
donde se presentan caudales nocturnos altos. La técnica consiste en cerrar
valvulas sucesivamente en la zona, para aislar secciones de tuberia, y registrar la
reduccién en el caudal de agua. Una gran reduccion de caudal indica la existencia
de fuga entre en las dos secciones anteriores aisladas. Como resultado del
procedimiento, la localizacién de la fuga puede ser llevada a una zona de menor

tamano, y utilizar métodos acusticos para su busqueda.

Las técnicas de monitoreo de caudales nocturnos también son utilizadas
para detectar fugas en curso. Realizando un monitoreo continuo de los caudales
nocturnos, pueden detectarse los cambios inusuales en los volimenes de agua.
Basandose en la experiencia del operador de la red, se puede determinar si el

incremento en caudal y volumen es producido por una fuga.

Deteccion de ruidos de fugas

Las fugas en un sistema de distribucion de agua pueden ser comprobadas
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sistematicamente haciendo uso de equipamiento acustico, que detecta los sonidos
o vibraciones que se generan a lo largo de la tuberia, debidos al agua que se
escapa de esta a presion. El agua pasa a través del orificio o fuga originando ruido
en la tuberia, generalmente en el rango de 500-800 Hz. Para que se pueda
detectar por medio de métodos acusticos esta fuga, la presion debe ser como
minimo de 10 m.c.a. La atenuacion de la vibracion que viaja a lo largo del tubo
depende del material y diametro del mismo. El agua que fuga impacta sobre el
suelo en el area de fuga, causando un sonido diferente, normalmente en el rango
de 20-300 Hz. Un tercer ruido, normalmente también en el rango de 20—-300Hz, es
causado por el agua fugada circulando dentro del agua que permanece en la
cavidad del suelo adyacente a la fuga (Burn et al, 1999). Segun el tipo de
material, el primer ruido puede ser trasmitido a lo largo de la tuberia a largas
distancias, los otros dos sonidos, estan generalmente limitados a las proximidades

de la fuga.

Los dispositivos (mecanicos o electronicos) para escuchar ruidos utilizan
mecanismos o materiales sensitivos, tales como elementos piezoeléctricos, para

detectar los ruidos y vibraciones de una fuga.

Los dispositivos electrénicos pueden incluir amplificadores de senal vy filtros
de ruido, lo cual es muy util en condiciones ambientales adversas. El uso de
dispositivos auditivos es generalmente correcto, pero su efectividad depende de la

experiencia del usuario.

Métodos alternativos

Las fugas pueden ser detectadas haciendo uso de métodos alternativos, o
equipamiento desarrollado para otras industrias. Aquellas técnicas no acusticas,
cdmo los métodos de trazadores, los infrarrojos o termografia, y el radar, entre

otros, han sido utilizadas pero su efectividad no esta establecida aun.

Métodos de gases trazadores: consiste en la introduccién de un gas no

tdxico, insoluble en el agua, y de color, en el sistema de distribucién de agua. Los

52



II. Marco Tedrico

gases generalmente utilizados son el helio y el hidrégeno.

Termografia: su principio radica en que el agua fugada de la tuberia
enterrada cambia las caracteristicas térmicas del suelo adyacente, notandose la

diferencia entre el suelo himedo y seco alrededor de la fuga.

Radar (GPR): Este método consiste en la transmisiéon de pulsos

electromagnéticos de onda corta en el suelo, utilizando una antena de radar.
Cuando el pulso de radar encuentra una interfase entre dos materiales, se refleja
parcialmente a la superficie, donde es detectado por una antena receptora. La
reflexion parcial de las ondas electromagnéticas, en la interfase entre dos
materiales o cualquier anomalia, es debida al contraste en las propiedades
dieléctricas. El intervalo entre las ondas electromagnéticas trasmitidas y reflejadas
es utilizado para determinar la profundidad de la superficie reflejada. Por la
transmision de los pulsos de radar, en posiciones regulares de superficie (haciendo
un barrido [Scan]), pueden ser determinados el tamafio y la profundidad de
objetos enterrados. El GPR puede ser utilizado para detectar fugas de agua de dos
formas: (a) identificando cavidades de suelo, creadas por el flujo turbulento del
agua fugada, (b) identificando segmentos de tuberia, que parecen mas profundos
de lo esperado, por el incremento de las constantes dieléctricas del suelo

adyacente saturadas por el agua fugada.

II.2.4. Analisis de fiabilidad del sistema

En este apartado queremos presentar una perspectiva de un tema que ha
tomado cierta relevancia, en especial a raiz de las amenazas terroristas que se
han presentado en los ultimos afos en diferentes partes del planeta, y del cual no
se puede excluir una parte tan sensible dentro del funcionamiento normal de
cualquier poblacidon, como es su abastecimiento de agua; y la utilizacion de
técnicas de manejo de datos puede colaborar en su deteccién y prevencion
(Huang y McBean, 2009).

Grandes y complejos sistemas de la ingenieria estan sujetos a un amplio
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rango de posibles condiciones futuras (El-Baroudy y Simonovic, 2006). Muchas de
estas condiciones no pueden ser controladas o estimadas con un grado aceptable
de exactitud. La incertidumbre, asociada con la cuantificacidn de aquellas
condiciones potenciales, impone un gran reto para el disefo, planificacion y
gestion de los sistemas. Los sistemas de abastecimiento de agua incluyen en
general diferentes tipos de instalaciones interconectadas, sirviendo amplias
regiones geograficas. Por consiguiente, estos sistemas de abastecimiento de agua
tienen el riesgo de fallar debido a riesgos naturales, o a causas antropogénicas,
sin intencidon (errores operacionales o equivocaciones), o intencionales (actos

terroristas).

Los actos terroristas pueden corresponder a amenazas fisicas, quimicas y
bioldgicas, y a amenazas de tipo cibernético (Haimes y Longstaff, 2002). Las
amenazas fisicas se refieren por ejemplo al uso de explosivos dentro de los
componentes fisicos o de control del sistema de abastecimiento. Los agentes
quimicos y bioldgicos se utilizan directamente en el agua para contaminar el
suministro y perjudicar la salud de los consumidores. Las amenazas cibernéticas,
dentro del contexto de la guerra de la informacidn, se refieren a la introduccion de
virus informaticos e informacién erréonea a través de la red informatica, para

comprometer la regulacion y control de la entrega de agua.

La viabilidad de una amenaza fisica, depende de un numero de factores,

entre los cuales estan:
1. La configuracion general de los componentes fisicos del sistema.

2. La habilidad de los terroristas para acceder a las instalaciones, donde

los explosivos pueden ser colocados para producir un efecto maximo.

3. La habilidad de los terroristas para trasportar e implantar explosivos en

el sistema en cantidades suficientes para impactar la operacion del sistema.

4. La habilidad de los terroristas para obtener o manufacturar explosivos,

sin llamar la atencion de los 6rganos de seguridad del estado.
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5. El grado al cual los terroristas son capaces de arriesgar su vida para

llevar a cabo una amenaza fisica contra un sistema particular.

6. En general, los sistemas que dependen de bombeos son mas
vulnerables a amenazas fisicas que los sistemas que operan a gravedad. Los
quimicos utilizados para el tratamiento del agua, tales como el carbdon activado o
algunos compuestos del cloro o el flior, que tienen altos potenciales reactivos,

pueden contribuir a la severidad de un fuego o explosion.

Teniendo un cierto grado de control de la informacién generada por los
sistemas de abastecimiento, se puede hacer uso de herramientas que permitan el
manejo de esta informacion, con el fin de tomar las correspondientes medidas
luego de realizar las predicciones acerca de un posible atentado. En general,
cualquier cambio en el comportamiento del funcionamiento diario de la red, puede
ser un sintoma de alarma ante algun factor que esta afectando este
funcionamiento. Asi, si por ejemplo, se estd monitoreando en tiempo real la
calidad biolégica y quimica del agua, cualquier cambio anormal puede ser

detectado para tomar las medidas oportunas (Huang y McBean, 2009).

La viabilidad de la introduccién deliberada de amenazas quimicas o

bioldgicas depende, entre otros factores, de los siguientes:
1. Las propiedades hidraulicas y geométricas del sistema.

2. La habilidad de los terroristas para acceder al lugar donde los agentes

quimicos y bioldgicos puedan ser inyectados.

3. La habilidad de los terroristas para trasportar e inyectar dentro del
sistema cantidades suficientes de agentes necesarios para danar la operacion del

mismo.

4. La habilidad de los terroristas para obtener o manufacturar los agentes
en cantidades suficientes, sin llamar la atencion de los érganos de seguridad del

estado.
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5. Grado de arriesgar la vida de los terroristas.

Las amenazas cibernéticas se pueden presentar en los sistemas del tipo
SCADA, ya que se puede proporcionar informacion falsa a los operadores,
interrumpir la operacion del sistema, dafiar sus componentes, y/o perjudicar la

poblacion o el ambiente.

Se ha afirmado, que los sistemas de abastecimiento de agua urbanos y
rurales estan entre las grandes realizaciones de la ingenieria del siglo XX (Baecher,
2006) y, que el suministro de agua potable dado por estos sistemas ha hecho mas
por proteger la salud humana que toda la ciencia médica moderna. Las
necesidades de investigacion para la proteccion de los suministros de agua y los
sistemas de saneamiento incluyen la valoracién de la seguridad fisica, la
deteccidon, monitoreo y tratamiento de contaminantes y, en menor medida, la

seguridad cibernética.

Otras areas, que se pueden identificar como investigaciones para esta

proteccion, corresponden a:
1. La valoracién de los riesgos de amenaza o vulnerabilidad.
2. La identificacidn y caracterizacion de los agentes quimicos y bioldgicos.

3. El establecimiento de un centro de excelencia para el apoyo a las

comunidades en la conduccion de la valoracion de la vulnerabilidad y el riesgo.

4. La aplicacion de técnicas de seguridad informatizadas, utilizadas por las

empresas del agua.

En cuanto a la garantia de la seguridad fisica de los sistemas de
abastecimiento de agua, el andlisis de fiabilidad de un sistema utiliza los
conceptos de carga y resistencia como nociones fundamentales para definir el
riesgo de fallo. Estos dos conceptos han sido utilizados en ingenieria estructural
para reflejar el comportamiento caracteristico del sistema bajo, condiciones de

cargas externas. En los sistemas de abastecimiento de agua, los conceptos de
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carga y resistencia pueden ser reemplazados por los de demanda y suministro
respectivamente, para reflejar las variables especificas de dominio del sistema de
abastecimiento (E/-Baroudy y Simonovic, 2006). La demanda puede ser definida
como la variable que refleja los diferentes requerimientos de agua impuestos al
sistema durante su vida util, y el suministro como la variable caracteristica del

sistema que describe la capacidad de este para satisfacer la demanda.

I1.3. Mineria de datos (Data Mining)

Aunque en algunos casos en la bibliografia suele hablarse de mineria de
datos y el proceso de KDD como la misma cosa, en nuestro caso la mineria de
datos corresponde a unos de los pasos del descubrimiento de conocimiento en

grandes bases de datos.

La mineria de datos es definida como: "La extraccion no trivial de patrones
vadlidos, novedosos, potencialmente utiles y finalmente comprensibles a partir de
los datos” (Fayyad et al., 1996). Es decir, la mineria de datos corresponde a un
proceso que es generalmente iterativo (tanto por el algoritmo del que se haga uso
como por la afectacion sobre el proceso), generalizable para el futuro,
desconocido con anterioridad, aplicable (Util) para el objetivo propuesto, que lleva

a la comprension del fenédmeno bajo estudio.

A su vez, el propodsito del descubrimiento de conocimiento en bases de
datos (Knowledge Discovery in Databases-KDD), es la exploraciéon de una cantidad
considerable de datos brutos, para extraer patrones potencialmente Utiles, validos
y comprensibles, combinando herramientas que han sido desarrolladas en
diferentes comunidades cientificas, tales como las bases de datos, la inteligencia
artificial, \a ingenieria del conocimiento, |la estadistica, y el aprendizaje automatico,

entre otros.

Por lo tanto, los métodos de mineria de datos, y el descubrimiento de
conocimiento en bases de datos, convierten los datos en informacion, la

informacion en conocimiento, y el conocimiento en practica.
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El descubrimiento de conocimiento, como se menciona anteriormente, es
un proceso que combina, entre otras, técnicas de aprendizaje automatico,
estadistica, reconocimiento de patrones, conjuntos borrosos (difusos) vy
aproximados, etc., para extraer conocimiento o informacién de grandes cantidades
de datos. Es utilizado para dar soporte a las decisiones tomadas, o para la
explicacién de fendmenos observados. El descubrimiento de conocimiento es un

proceso que ayuda a dar sentido a los datos de forma legible y aplicable.

La naturaleza del manejo del descubrimiento en la mineria de datos, hace
uso de algoritmos de aprendizaje que pueden buscar y encontrar clusters,
patrones, asociaciones y regularidades interesantes en bases de datos. Su
habilidad para representar informacion y conocimiento extraido en forma
comprensible, tal como con arboles de decision, reglas, modelos de datos y mapas
de concepto y conocimiento, le dan unas capacidades descriptivas y predictivas

utiles.

II.3.1. EI Proceso de KDD

El proceso de KDD es interactivo e iterativo, ya que en el trascurso de las
actividades se deben tomar decisiones que pueden generar que se realicen
consideraciones sobre actividades previas. Este proceso involucra numerosos

pasos con variedad de decisiones tomadas por el usuario.
Los pasos generales del KDD comprenden, (Figura II.2):

e Comprension del tema, conocimiento de antecedentes y planteamiento

de metas a obtener.
e Seleccionar los datos, de acuerdo con los objetivos establecidos.

e Limpieza de datos y preprocesamiento: consiste en la remocidon de
ruidos y valores extremos, asi como el manejo de campos de datos

perdidos.
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Reduccién de datos y proyeccidn: consiste en encontrar rasgos Uutiles
para representar los datos dependiendo de la meta de la tarea. Se
plantea el uso de la reduccidon adimensional, o métodos de
trasformacion para reducir el nimero de variables en consideracién, o

encontrar representaciones invariantes de los datos.

sasa sy, BASE DE DATOS

ALMACEN DE DATOS
(DATA WAREHOUSE)

\SELECCI()N
@ DATOS RELEVANTES

MINERIA DE
DATOS

MODELOS

INTERPRETACION
Y EVALUACION

CONOCIMIENTO

Figura II.2. Pasos del KDD

Busqueda de las tareas de mineria de datos: decidir si la meta del

proceso de KDD es clasificacidn, regresién, agrupamiento, etc.

Busqueda del algoritmo, o los algoritmos para la mineria de datos:
consiste en la seleccion del método o métodos a ser utilizados para la

busqueda de patrones en los datos.

Mineria de datos: corresponde a la propia busqueda de los patrones de

interés.

Interpretacion de los patrones minados, desde donde existe el posible

59



Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.

retorno a cualquiera de los pasos anteriores para futuras iteraciones.

e Consolidacion del conocimiento descubierto: corresponde a la
incorporacién del conocimiento en la interpretacién del sistema o,

simplemente, a documentar y reportar las partes de interés.

La Figura II.3 visualiza los principales componentes y puntos de interaccion
humana, en un escenario tipico para la aplicacion de técnicas de aprendizaje

automatico, en un problema real.

Una situacion tipica puede consistir es un usuario final, con un objetivo
preliminar, que presenta alguna posibilidad para la aplicacion de técnicas de
aprendizaje automatico. El objetivo puede ser, por ejemplo, la necesidad de

predecir el consumo de agua en una red de distribucion.

Usuarios finales

- de &l - Ejecuta gl » -Utilizacidn
pere | g oo | e PO | e e oo | m— |
ohijetivos Eefina obieti prendizaje resuliacos resultados

Expierto en Usuarios finales
el dominio

Expertoen
KOO
Fuente: Adaptado de Camarihna y Martinelli, 1999.

Figura II.3. Escenario tipico que representa la intervencion humana en el proceso de
aprendizaje

A veces, este objetivo puede estar bien definido y soportado por la
informacion de todos los antecedentes para ejecutar la tarea. Sin embargo, es
normal redefinir los objetivos. Con esta formulacidon preliminar se inicia el proceso.
El siguiente paso corresponde a la interaccidon entre el experto en el dominio o
tema de interés y el experto en aprendizaje automatico. Se encuentran situaciones
en que el experto en el tema es, a la vez, el usuario final. En esta fase de
interaccion, el experto en aprendizaje intenta conseguir el maximo posible del

conocimiento del experto en el tema. En esta etapa el experto en aprendizaje,
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junto con el experto en el tema, deben refinar el objetivo preliminar, definiéndolo

en forma mas facil y (til, y transformandolo en una tarea formal de aprendizaje.

En una etapa posterior, el experto en aprendizaje automatico utiliza su
propio conocimiento acerca del proceso de aprendizaje y, tomando en cuenta el
conocimiento del tema que ha adquirido del experto, intenta identificar resultados
relevantes ilustrativos respecto a las tareas definidas de aprendizaje. Entonces, el
experto en el tema valora los resultados obtenidos. Si los resultados son buenos y
significativos, el conocimiento generado puede ser explorado por el ambiente de
aplicaciéon. Si los resultados no son lo suficientemente buenos, el proceso se

reinicia desde la etapa preliminar para refinar los resultados.

I1.3.1.1. Representacion del conocimiento

La representacion del conocimiento predetermina la ejecucion de cualquier
sistema de descubrimiento de conocimiento, se deben considerar diferentes tipos

de datos, e identificar el papel de la granulacién de la informacion en el sistema.

Los registros en las bases de datos pueden asumir diversidad de formas. En
general, se puede diferenciar entre entradas numéricas y simbdlicas. En la primera
categoria se pueden encuadrar numeros, vectores, matrices bidimensionales, o
multidimensionales. Las entradas simbdlicas son utilizadas para describir alguna

variable cualitativa (tales como oscuridad, claridad, etc).

El tema principal desde el punto de vista del descubrimiento de
conocimiento es como manipular estos tipos de datos. En particular, se debe
prestar atencion al problema de comparacion de dos segmentos de datos (calcular
la distancia entre ellos). Cuando se trata con dos vectores numéricos, la tarea es
sencilla: se puede utilizar cualquier definicion de la distancia tal como la Euclidea,
Minkowski, Tschebyschev, etc. El problema (ver Figura I1.4) se presenta cuando

se trata de la jerarquia de dos objetos (entidades).
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Figura II.4. Ejemplos de tipos de datos (a) Continuos (b) Ordinales (c) nominales (d)
estructura de arbol

La comprensidon de los nimeros por parte de los seres humanos es muy
limitada. Por esto, en vez de hacer uso de lotes de nimeros, se pueden reproducir
agregados. Por ejemplo, cuando se busca en un mapa de isoyetas, no se presta
atencion a lluvias especificas sino a algo mas abstracto, tal como zonas con altas o
bajas precipitaciones en alguna regidon del pais. Es decir, la informacién se hace
granulada y representada en un nivel mas alto de abstraccién (agregacion). Por
tanto, todas las relaciones entre variables de interés, son cuantificadas de forma
similar. Cuando se tienen datos con la intencidon de buscar algin patron, se busca
alguna distancia conceptual, formada por segmentos de conocimiento de una
cierta granulacion. La granulacion de la informacion, es una forma de encapsular

datos numéricos en una entidad Unica conceptual. Por ejemplo, cuando se esta
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interesado en un patron que describa la rugosidad de las tuberias del
abastecimiento, se podrian inspeccionar los datos desde este punto de vista, sin

prestar en principio demasiada atencién al orden de magnitud. Figura II.5

0.016 . 0,009 0020 >

&) ()

0oLz 0,035 . 0.014 0,017 .

(b (d)
Fuente: Adaptado de Cios et al., (1998).

Figura II.5. Diferentes modelos de granulacion de la informacion (a) numérica (b)
intervalo (c) borrosa (d) aproximada

Los granulos de informacidon son formados para reducir la complejidad de la
descripcion de sistemas en el mundo real (Bargiela y Pedrycz, 2001). La
generalidad alcanzada con la granulacién de la informacién, se produce por el
sacrificio de la precision numérica de los datos. En la figura anterior, la rugosidad
de la tuberia puede ser tomada como un valor de 0.016, pero a su vez ante la
falta de conocimiento acerca de este valor en el tiempo, podria observarse el
intervalo entre 0.012 y 0.035 para capturar mejor un valor medio. Igualmente, se
podria introducir cambiando el caracter si-no de los limites, un conjunto difuso
(Zadeh, 1965), o un conjunto aproximado (Pawlak, 1994), como dos paradigmas
interesantes de la ventana de descubrimiento. Las ventanas de descubrimiento,
pueden exhibir niveles muy diferentes de granularidad. El descriptor numérico
(valor Unico), presenta un alto nivel de granularidad. El intervalo muestra un bajo
nivel de granularidad, el cual es seguido por las representaciones del conjunto
difuso, y del conjunto aproximado. El mas bajo nivel de granularidad, podria
ocurrir para un conjunto que cubra la totalidad del espacio. Esto expande la
ventana de descubrimiento, e implica que el conocimiento descubierto se

concentra en la totalidad de la base de datos.

Los patrones revelados de una base de datos, pueden ser representados

63



Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.
entre otros (comunmente utilizados en la comunidad del aprendizaje automatico)

por: produccion de reglas y arboles de decision.

a. Reglas

Las reglas, son estructuras comunes de representacion del conocimiento, y
son especialmente populares en los sistemas basados en éste. Sus principales
ventajas son su alta legibilidad, y representacion en modulos. Las reglas, pueden
ser afiadidas y borradas facilmente. El conocimiento representado de esta forma
es altamente modificable. La desventaja de la generacion de reglas es la dificultad
de capturar y revelar una descripcién general del problema, como en el caso de

utilizar una representacion grafica. Un tipo de regla podria ser:

Si dia = lunes, y clima = calido, y humedad > 80%, entonces, demanda de agua
sube 10%

Esta regla establece que si el dia de la semana es lunes, y se tiene un clima
calido, y una humedad relativa superior al 80%, entonces la demanda de agua en

un abastecimiento, se incrementa en un 10 por ciento.

Un aspecto importante y relevante de las reglas es su habilidad para
manejar varios niveles de granularidad de la informacion, Figura II.5. Cambiando
la granularidad de las condiciones y conclusiones, la regla puede ser mas
especifica, o mas general. Por ejemplo, si la granularidad de la conclusién se

incrementa, la regla es mas general. Por consiguiente, la regla:
Si rugosidad es 0.016, entonces, demanda es 10 I/s,
es mas especifica, que una regla cuya conclusion es un intervalo:
Si rugosidad es 0.016, entonces, demanda es [10,20] I/s.

Por otra parte, si la condicién se hace menos especifica, entonces la regla
consigue mayor generalidad. Asi, quitando la condicion “dia” de la regla, se gana

en generalizacion:
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Si clima = cdlido, y humedad > 80%, entonces, demanda de agua sube
10%.

Otro ejemplo podria ser:
Si rugosidad es [0.014,0.017], entonces, demanda es 10 /s,
donde la condicidn es reemplazada por un intervalo de la rugosidad del material.

Es evidente que incrementando la granularidad de la condicion, se hace la
regla mas general, hasta un punto donde las reglas se vuelven incondicionales;

por ejemplo:
Si rugosidad es CUALQUIERA, entonces, demanda es 10 /5.

En la siguiente figura se representa el efecto de la granulacién de la

informacion mostrada con las reglas anteriores.

Granularidad de
la conclusion

‘ < Si -miime- cntonces ——— )

. C si—#— entonces —@— )

Incrementa
especificacion

%z

si - entonces -)

me- Granularidad de

la condicidon
o Incrementa

generalidad

Fuente: adaptado de Cios et al., 1998

Figura II.6. Efecto de la granulacidon en un sistema basado en reglas

b. Arboles de Decisién

Un método alternativo de adquisicién de conocimiento es el aprendizaje
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automatico de los datos observados, que consiste en disefiar un algoritmo que
pueda adquirir y afinar reglas de decisién de un conjunto de muestras o datos
observados. Este método es conocido como aprendizaje inductivo o adquisicion de

conocimiento mediante ejemplos.

Los arboles de decisidn corresponden a una construccion popular en el
aprendizaje automatico, puesto que son facilmente visualizados y comprendidos.

Se pueden tener arboles de clasificacion, o arboles de asociacion.

Aunque con los arboles de decisidon se obtienen reglas faciles de deducir e
interpretar, estas pueden simplemente realizar divisiones paralelas a los ejes del
espacio de estado, lo que conduce a la limitacién de divisiones efectivas en el
espacio cuando se encaran mapeos complejos no lineales entre los atributos de
los datos de operacién y las decisiones relacionadas, con lo cual se puede perder

eficiencia en los resultados obtenidos.

I1.3.1.2. El modelo de procesos CRISP-DM

Esta iniciativa del CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) se realiza con la idea de estandarizar los procesos del descubrimiento de
conocimiento, y de la mineria de datos. Este proceso esta compuesto por seis
fases relacionadas entre si (Figura I1.7). Cada fase contiene un nimero de tareas

las cuales producen resultados especificos.

Fase de comprension del negocio (dominio)

Se dirige a en entender los objetivos y requerimientos del oficio, y
convertirlos dentro de un problema de mineria de datos, para disefiar un plan
preliminar para alcanzar estos objetivos. Descuidar este paso puede llevar a un
incremento del esfuerzo para producir respuestas correctas a cuestionamientos
erréneos. El primer resultado de esta tarea son los antecedentes, los cuales
detallan la informacion conocida acerca de la situacion del dominio en cuestion y

el inicio del proceso. Por tanto, en esta fase, ademas de determinar los objetivos
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del dominio, se debe realizar una valoracion de la situacion, con lo cual se tiene
un inventario de los recursos disponibles teniendo en cuenta restricciones,
suposiciones, y cualquier otro factor considerado para determinar las metas de la
mineria de datos, puesto que el resultado de esta fase consiste en transformar los
objetivos del dominio en metas de mineria de datos (clasificacion, descubrimiento
de reglas, descubrimiento de subgrupos, ajuste de ecuaciones, agrupamiento,
redes probabilisticas y causales, analisis de series temporales, analisis espaciales,
etc.) Para finalizar, en esta fase se describe el plan para garantizar las metas de la

mineria de datos y, por consiguiente, garantizar los objetivos del negocio.

del dominio del los datos

\\

Preparacion
del los datos

Utilizacion Catos @ “ »

Modelamiento

Evaluacion //

Comprension o] Comprension
—-————
1

Fuente: Adaptado de Kosgen y Zytkow, 2002.
Figura II.7. Modelo de procesos CRISP-DM

Fase de comprension de los datos

Corresponde a una recoleccién inicial de datos, y se continla con
actividades con el fin de familiarizarse con estos, para identificar problemas de
calidad de la informacion, para tener una primera comprension de la misma, o
para detectar subconjuntos interesantes para futuras reexaminaciones. La primera
tarea dentro de esta fase corresponde a listar los datos relevantes en el inventario
de recursos. El resultado de esta tarea es un reporte inicial de los datos colectados

con sus localizaciones, métodos utilizados para adquirirlos, y los problemas
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encontrados.

Adicionalmente, en esta fase se realiza una descripcion de los datos,
examinando sus propiedades y generando un reporte en términos de formato,
cantidad, identidades de campos, y cualquier otro rasgo superficial descubierto.
Luego se debe verificar la calidad de los datos en funcion de que estén completos,
correctos, y la cantidad de informacion perdida. Finalmente, se realiza una
exploracion de los datos haciendo uso de técnicas y herramientas de
cuestionamientos (querying), visualizacion y reportes, por ejemplo la distribucion
de atributos clave, relaciones entre pares de atributos, resultados de agregaciones
simples, propiedades de subpoblaciones significantes, y analisis estadisticos

simples.

Fase de preparacion de los datos

Cubre todas las actividades con el fin de construir el conjunto a modelar.
Las tareas de preparacion de datos se realizan infinidad de veces y no
necesariamente en un orden preestablecido. Estas incluyen tablas, registros y
seleccion de atributos, asi como transformacion y limpieza. En general, esta fase
genera dos salidas: el conjunto de datos para fases subsecuentes, y una
descripcion de los datos, que lista las caracteristicas de la preparacién de datos

realizada.

En esta fase de preparacion, una tarea importante corresponde a la
seleccion de los datos, la cual cubre la seleccion automatica o manual de tuplas, la
seleccion de atributos o caracteristicas, asi como la reduccion del ndmero de
valores, por ejemplo por medio de técnicas de discretizacion o de categorizacion.
Los criterios de seleccion incluyen la relevancia para las metas de la mineria de
datos, asi como las restricciones de calidad y técnicas, tales como los limites sobre
el volumen o tipos de datos. Como salida se obtiene un criterio racional del por

qué de la inclusién o exclusidn de la informacion, y qué datos son retenidos.

Con la limpieza de datos se da a la informacidon el nivel de calidad

68



II. Marco Tedrico

requerido; tiene que ver con la seleccion de datos a limpiar, la introduccion de
omisiones adecuadas, o técnicas mas ambiciosas tales como la estimacion de
datos perdidos por modelado; el reporte de esta tarea describe las decisiones y
acciones para el manejo de los problemas de calidad de los datos y lista las
transformaciones de los datos para su limpieza, y los posibles impactos sobre el

analisis de resultados.

Luego se realizan las tareas para la construccion de datos, tales como la
generacion de variables derivadas, la creacidon de nuevos registros, o la
transformacion de valores por variables existentes. La siguiente tarea de
integracidn, apunta hacia la combinacion de la informacién de multiples tablas o
registros, para crear nuevos registros o valores; el resultado de esta tarea es la
combinacién de datos, uniendo dos o mas tablas que contienen diferente
informacion acerca de objetos iguales, o la agregacion de datos, la cual tiene que
ver con el calculo de nuevos valores resumiendo la informacion de multiples tablas

0 registros.

Otra tarea importante dentro de la preparacion de los datos consiste en
formatear la informacion, que principalmente cubre las modificaciones sintacticas
que no cambian el significado, pero son requeridas por la herramienta de
modelado. Los resultados tipicos de esta tarea corresponden a registros

reordenados, atributos reorganizados, y el reformateo dentro de valores.

Fase de modelado

En la fase de modelado se seleccionan y aplican las técnicas de modelado,
y se calibran los parametros para obtener valores dptimos. Puesto que muchas
técnicas presentan requerimientos especificos sobre la forma de los datos, se
requiere una interaccion cercana con la preparacion de los datos. En la primera
fase de modelado se selecciona la técnica de modelado entre las técnicas y
herramientas preseleccionadas. Si se aplican multiples técnicas, esta tarea se

desarrolla por separado para cada una de ellas.
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Antes de construir los modelos, usualmente se genera un procedimiento
para probar la calidad de los mismos. Por ejemplo, en tareas de mineria de datos
supervisada, tal como la clasificacion, es comun utilizar tasas de error como
medida de calidad para los modelos generados. Por consiguiente, tipicamente, se
separan los datos en conjuntos de entrenamiento y de prueba, construyendo

modelos sobre los primeros, y estimando su calidad sobre conjuntos de prueba.

La siguiente tarea dentro de esta fase, consiste en aplicar la técnica de
modelado sobre los datos preparados para crear uno o mas modelos. Puesto que
las técnicas de modelado permiten la calibracion de varios parametros, se
considera la eleccidn de estos dentro de valores racionales. Los resultados de esta
tarea corresponden a los modelos con su exactitud esperada, robustez y posibles

defectos.

En la valoracion del modelo se interpretan los resultados del modelado de
acuerdo con los criterios establecidos y el disefio de prueba deseado. En general,
se hace uso de herramientas estadisticas y otras herramientas disponibles para
esta tarea. La valoracion del modelo resultante resume los resultados de esta
tarea, lista las cualidades de los modelos generados dando una clasificacion con
respecto a otros. Adicionalmente, esta valoracién posibilita la revision de los
parametros establecidos, con lo cual se puede hacer un afinamiento del modelo en

pasos iterativos.

Fase de Evaluacion

En este punto se cuenta con modelos que tienen una calidad alta desde la
perspectiva de la mineria de datos. En la fase de validacion estos modelos son
admitidos de acuerdo con las perspectivas del dominio, y se realiza una revision
de los pasos ejecutados para la construccién del modelo. Mientras que la
valoracion del modelo trata con factores como la exactitud y generalidad del
mismo, esta tarea evalla el modelo de acuerdo a los objetivos originales del

dominio y los criterios de éxito. El resultado de esta tarea conduce al
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establecimiento de si el proyecto alcanza los objetivos iniciales propuestos.

Adicionalmente a la evaluacién del modelo, se considera la totalidad del
proceso para determinar si hay algun factor importante o tarea que ha sido
descuidada, o para identificar procedimientos genéricos para la generacion de

modelos similares en el futuro.

Finalmente, la Ultima tarea de evaluacién determina los pasos siguientes en
el proyecto. De acuerdo con la valoracién de los resultados y la revision de
procesos, se decide como proceder. Aqui se concluye si finalizar el proyecto e ir a
su utilizacion si es apropiado, si iniciar iteraciones futuras, o si configurar un

nuevo proyecto de mineria de datos.

Fase de Utilizacion

La creacidn de modelos no es generalmente el fin del descubrimiento de
conocimiento y la mineria de datos. Dependiendo de los objetivos, la fase de
utilizacién puede ser tan simple como la generacion de un reporte, o tan compleja
como implementar un proceso repetible de mineria de datos. Para utilizar los
resultados de la mineria de datos dentro del negocio, en esta tarea se desarrolla la

estrategia para su uso.

El monitoreo y mantenimiento son temas importantes si los resultados de la
mineria de datos forman parte del dia a dia del negocio y su ambiente. La
preparacion cuidadosa de la estrategia de mantenimiento, ayuda a prevenir de
periodos largos de innecesaria utilizacion incorrecta de los resultados de la mineria

de datos.

Al finalizar el proyecto, se escribe un reporte final. Dependiendo de su plan
de uso, este reporte puede ser un resumen del proyecto y sus experiencias, 0 una

presentacion de los resultados de la mineria de datos.

Finalmente, se revisa la totalidad del proyecto y se valora su veracidad, asi

como donde fue bien y que necesita mejoras. La documentacidn de la experiencia
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adquirida, consolida informacion importante para futuras necesidades. Por
ejemplo, dificultades, aproximaciones erroneas, o pistas para seleccionar las

técnicas apropiadas de mineria de datos en situaciones similares forman parte de

esta documentacion.

I1.3.1.3. Reduccion de Datos

Las tareas de pre y pos procesamiento de datos corresponden a una de las
partes criticas y mas importantes de todo el proceso KDD (Gibert et al., 2008). Las
herramientas informaticas utilizadas para aplicar las técnicas de mineria de datos,
generalmente, producen listas llenas de resultados que pueden ser utiles en una
aplicacion particular; sin embargo, dado un caso real particular, no toda esta
informacion es Util, por tanto, es importante identificar la informacién relevante de
los resultados informaticos, basandose en los objetivos de cada analisis particular,

y encontrar la mejor forma de presentar los resultados seleccionados al usuario.

Muestreo

La teoria del muestreo es uno de los mayores éxitos de la estadistica
moderna. Con la utilizacién de métodos de rutinas de muestreo, las caracteristicas
de las poblaciones pueden ser estimadas de forma fiable, imparcial y eficiente
(Klésgen y Zytkow, 2002).

El muestreo aleatorio simple corresponde al tipo de muestreo mas sencillo,
en el cual cada grupo de objetos de un tamafo requerido tiene igual posibilidad
de ser la muestra seleccionada. Mientras sea posible conseguir una muestra
atipica de esta forma, las leyes de la probabilidad dictan que cuanto mas grande
es la muestra es mas probable que represente la poblacion de donde viene. En
general, el método conduce a muestras en las cuales las caracteristicas de los

individuos son distribuidas similarmente a las de la poblacién.

El muestreo aleatorio estratificado divide primero la poblacion en estratos o

grupos y, entonces, se hace uso de un muestreo aleatorio simple dentro de cada
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grupo. Estos estratos se basan en una variable o variables que pueden estar
relacionadas con la(s) variable(s) de interés, pero no de interés principal. Dividir la
poblacion en grupos que son similares antes del muestreo, producen dos ventajas:
primero, el analista puede controlar el niUmero de observaciones dentro de cada
estrato; esto es particularmente Util, si un estrato tiene pocos miembros con
respecto a otro, pero el analista desea conocer los efectos dentro del estrato. La
segunda ventaja de la estratificacion tiene que ver con la cantidad de error o
varianza de los datos. Si los miembros dentro de un estrato son mas similares
entre ellos que los miembros de diferentes estratos, el estrato especifico estimado

sera mas preciso que uno de la muestra entera.

El muestreo por conglomerados es Util cuando los miembros de la poblacion
forman clusters naturales, tales como pacientes dentro de hospitales o empleados
dentro de una compafiia. Un enfoque puede ser muestrear dentro de cada clister
(muestreo estratificado), el otro, a menudo mas facil de aplicar, consiste en
muestrear clusters aleatoriamente para luego incluir todos los miembros de cada
clister muestreado. El muestreo en dos etapas (generalmente etapa multiple)
combina las dos ideas de la eleccion aleatoria de clusters y, entonces, se
muestrean miembros dentro de cada cluster. En el contexto de grandes bases de
datos, una aplicacion de muestreo por clusters consiste en seleccionar
aleatoriamente bloques de datos y utilizar todos los datos sobre estos bloques. La
motivacion de esta aplicacion es la recuperacion de un registro de la base de

datos de un bloque particular; el bloque entero debe ser leido en la memoria.

Cuando los individuos en una poblacion son numerados de alguna forma, e/
muestreo sistemdtico es una opcion. También conocido como muestreo k-ésimo,
elige un miembro al azar de aquellos humerados entre 1 y &, para incluirlo dentro
de la muestra. Ya que la seleccion no es aleatoria, este tipo de muestreo puede no

ser representativo de la poblacién, por tanto debe ser utilizado con cuidado.

El muestreo en dos etapas puede ser (til cuando se desea organizar la
muestra basandose en los valores de una o mas variables, pero sin conocerle

rango o distribucién de aquellas variables en la poblacion.
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En el contexto del modelado predictivo, e/ muestreo incierto puede
proporcionar mejoras sobre el muestro al azar. Los métodos de muestreo por
incertidumbre, solicitan de forma iterada etiquetas de clase para los ejemplos de
entrenamiento, cuyas clases son inciertas a pesar de los ejemplos previos

etiquetados.

Seleccion de Atributos

La seleccidn de atributos corresponde a un problema de busqueda que
consiste en generar, evaluar, y seleccionar subconjuntos de atributos. El proposito
de esta seleccion es triple: reducir el nimero de atributos, mejorar la exactitud de
la clasificacidn, y simplificar la representacién del aprendizaje. Entre los métodos
representativos de seleccion de atributos se tienen las aproximaciones
exhaustivas, las aproximaciones heuristicas, las aproximaciones no-
deterministicas, y las aproximaciones basadas en instancias (Klésgen y Zytkow,
2002). En las tareas de mineria de datos, la gran cantidad de la informacion puede
hacer necesario considerar la estabilidad del algoritmo de seleccién de atributos.
Cuando las tareas no son de clasificacion (etiquetas de clase no disponibles), los
algoritmos anteriores no son operativos, y se deben considerar otros como la
seleccion de atributos escalable, y las aproximaciones supervisadas y no
supervisadas. Para la reduccién de la dimensionalidad, se hace uso de medidas de

entropia para ordenar los atributos.

Agregacion de Atributos

La agregacion de atributos es un proceso a través del cual se crean nuevos
atributos. El propdsito es mejorar el funcionamiento de las tareas, tal como la
estimacion de la exactitud, la visualizacién y la comprensibilidad del conocimiento
aprendido. Los dos principales grupos de agregacion de atributos corresponden a
la construccion y extraccion de caracteristicas. La construccion de atributos es un
proceso que descubre informacién perdida acerca de las relaciones entre

atributos, y aumenta el espacio de rasgos por inferencia, o creando nuevos

74



II. Marco Tedrico

atributos. La extraccidn es un proceso que selecciona un conjunto de nuevos

atributos de las caracteristicas originales, a través de alguna funcién de mapeo.

Discretizacion de atributos numéricos

El tipo de datos puede modificarse para facilitar la utilizacion de técnicas
que requieren tipos de datos especificos; es el caso de numerizar atributos con lo
cual se reduce el espacio y se permite la utilizacién de técnicas numéricas. Por el
contrario, la discretizacion es el proceso de convertir atributos numéricos en
simbdlicos, por la particién del dominio de atributos. Muchos algoritmos de mineria
de datos requieren atributos simbdlicos (categdricos); por otra parte muchas
bases de datos reales contienen atributos numéricos (también conocidos como
continuos), con nimeros enteros o reales como valores. Por tanto, es necesario
preprocesar la informacion para el descubrimiento de conocimiento: los atributos
numéricos deben ser convertidos a atributos simbdlicos. Esta conversion se
consigue partiendo el dominio de los atributos numéricos en intervalos; este
proceso se conoce como discretizacion, y contribuye a un uso mas eficiente del
descubrimiento de conocimiento, y a la maximizacién de la exactitud de los

resultados del conjunto de reglas inducido de los datos discretizados.

I1.3.1.4. Modelos Basicos de Mineria de Datos

La mineria de datos esta basada en una cantidad de modelos que capturan

el caracter de los datos en diferentes formas.

Clustering (Agrupamiento)

El objetivo es encontrar grupos naturales (clusters) en datos con alta
dimensionalidad. Los analisis clister, desempefian un papel central en gran
variedad de campos, y a menudo son utilizados como una herramienta para el
analisis de datos preliminar y descriptivo, y para clasificaciones sin supervision. Su

principal proposito consiste en identificar grupos homogéneos, identificando
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similitudes entre objetos respecto a sus atributos caracteristicos.

Modelos de Regresion

Se originan a partir del analisis de regresidon estandar, y su parte aplicada
conocida como identificaciéon de sistema. La idea subyacente, es construir una

funcidn lineal o no lineal que explique los datos:
Y= f(x,a),

Los parametros de esta funcion, (a), son determinados mediante métodos
conocidos de optimizacidon, especialmente aquellos basados en el computo de
matrices pseudo-inversas, o utilizando técnicas basadas en gradientes. El error

medio cuadratico es el criterio utilizado con mayor frecuencia.

Clasificacion

Corresponde al aprendizaje que clasifica datos dentro de categorias
predeterminadas. El término se origina del reconocimiento de patrones, en el cual
un gran numero de clasificadores han sido desarrollados. Los clasificadores
pueden ser considerados como un caso especial de modelos de regresion, en este

caso la variable de salida () asume un numero finito de valores correspondientes

a las clases de interés.

Sumarizacion

Es una aproximacion hacia la caracterizacion de datos por medio de un
pequefio numero de rasgos o atributos. La media y la desviacién estandar
corresponden a dos descriptores compactos de los datos. Esta técnica es, a
menudo, aplicada a un andlisis exploratorio de los datos, y a la generacién

automatica de reportes.
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Analisis de Enlace

Hace referencia a la determinacion de relaciones (dependencias) entre
campos en una base de datos. En un caso particular, se puede estar interesado en

la determinacion de correlaciones entre variables.

Analisis de secuencias

Este tipo de analisis esta enfocado hacia problemas de modelado de datos
secuenciales. Los modelos abarcan andlisis de series temporales, modelos de

series temporales y redes neuronales temporales.

I1.3.1.5. Evaluacion e Interpretacion

La tarea de evaluar e interpretar los modelos obtenidos o patrones
descubiertos por una técnica de mineria de datos no es algo trivial, ya que estos
patrones deben ser precisos, comprensibles, utiles y novedosos, por tanto, los
criterios de evaluacién son diversos y, en algunos casos, con bastante carga de

subjetividad.

Para entrenar y probar un modelo se debe realizar la particion de los datos
en dos conjuntos, uno de entrenamiento (training set)y otro de prueba (test set),
con el fin de garantizar que la validacion del modelo sea independiente; en caso
de no hacerlo se obtendran resultados demasiado optimistas, y la precision del

modelo sera sobreestimada.

El método de evaluacion mas basico, la validacion simple, reserva un
porcentaje del conjunto de datos como prueba y no lo utiliza para construir el
modelo. Este porcentaje puede variar entre el 5% y el 50% de los datos. Esta
division se realiza de forma aleatoria. En modelos predictivos, resulta facil la
interpretacidon de esta divisidon, ya que en una tarea de clasificaciéon, por ejemplo,
después de generar el modelo se prueba sobre los datos de test y, de acuerdo a

los resultados, se puede obtener la precision, dividiendo el valor del nimero de
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clasificaciones bien efectuadas por el total de datos clasificados.

En el caso de no tener una cantidad suficiente de datos para poder realizar
la division necesaria para la evaluacidn, se puede utilizar la técnica conocida como
validacion cruzada (cross validation). Los datos son divididos en dos conjuntos
equitativos de forma aleatoria; luego se construye un modelo con el primer
conjunto que es utilizado para predecir los resultados en el segundo conjunto y
obtener asi una tasa de error o precision; luego con el segundo conjunto se
construye un modelo para predecir los resultados del primer conjunto y obtener
asi una segunda tasa de error. Finalmente, se construye un modelo con todos los
datos y se calcula un promedio de las tasas de error que es utilizada para estimar

mejor su precision.

El método que se utiliza generalmente es el de la validacion cruzada con n
pliegues (n-fold cross validation). Aqui los datos se dividen de forma aleatoria en n
grupos; uno de ellos se reserva para la prueba y con los n-1 restantes, juntando
todos sus datos, se construye un modelo que es utilizado para predecir el
resultado del conjunto de prueba. Este proceso se repite n veces dejando cada
vez un conjunto distinto para la prueba, obteniendo n tasas de error
independientes. Finalmente, se construye un modelo con todos los datos y se
obtienen sus tasas de error y precision, promediando las n tasas de error

disponibles.

Otra técnica utilizada para cuando se disponen de pocos datos es la
conocida como bootstrapping, que consiste en construir primero un modelo con
todos los datos iniciales; luego se crean numerosos conjuntos de datos llamados
bootstrap samples, realizando un muestreo de los datos originales con reemplazo,
es decir, se van seleccionando ejemplos del conjunto inicial, pudiendo seleccionar
el mismo ejemplo varias veces. Luego se construye un modelo con cada conjunto
y se calcula su tasa de error sobre el conjunto de prueba, que corresponde a los
datos sobrantes de cada muestreo. El error final estimado para el modelo con

todos los datos se calcula promediando los errores obtenidos para cada muestra.
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Medidas de evaluacion de los modelos

Dependiendo de la tarea de mineria de datos realizada se tienen diferentes

medidas de evaluacion:

e Si se trata de una tarea de clasificacidon, la medida es su precision
predictiva, que se obtiene dividiendo el nimero de ejemplos clasificados

correctamente, por el nimero total de ejemplos.

e En el caso de que la tarea corresponda a reglas de asociacidn, se evalla
de forma separada cada regla, teniendo en cuenta tanto su cobertura (soporte),
como su confianza. La cobertura corresponde al niUmero de ejemplos a los que la
regla se aplica y predice correctamente. La confianza es la proporcidén de ejemplos
que la regla predice correctamente, es decir, la cobertura dividida por el nimero

de ejemplos a los que se puede aplicar la regla.

e Sila tarea es regresion, la forma mas habitual es por el error cuadratico

medio del valor predicho respecto al valor que se utiliza como validacion.

e Para tareas de agrupamiento, estos modelos son mas dificiles de
evaluar ya que no existe una clase o valor numérico donde medir las veces que el
modelo aprendido predice correctamente. En general depende del método
utilizado, aunque suelen ser funcion de la cohesién de cada grupo, y de la
separacion entre grupos. Una primera aproximacion podria ser utilizar la
verosimilitud (/ikelihood), 1o cual significa quedarse con la hipdtesis con la cual los
datos sean mas verosimiles. Otra opcién para formalizar la cohesion y separacion
entre grupos se puede dar, por ejemplo, utilizando la distancia media al centro del
grupo de los miembros de un grupo, y la distancia media entre grupos,
respectivamente. Otra alternativa para saber si es adecuado un modelo de
agrupamiento podria ser por la comparacion de utilizar diversas técnicas de
aprendizaje para un mismo conjunto de datos. Maulik y Bandyopadhyay (2002)
utilizan el indice de Davies-Bouldin, el indice de Dunn’s, el indice de Calinski

Harabasz, el indice 1, y el indice de Xie y Beni, para evaluar el desempefio de los
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métodos de agrupamiento de K-means, single linkage, y simulated annealing,

encontrando que el indice 7 es el mas fiable de los utilizados.

I1.3.1.6. Construccion de multiclasificadores

Bagging (Saqueo)

Se utiliza para generar clasificadores a partir de la evidencia; deriva del
bootstrap aggregation visto anteriormente, en el que se generan conjuntos de
entrenamiento por la seleccidon aleatoria con reemplazo de una muestra de m
ejemplos de entrenamiento del conjunto original. Aunque se esperaria que los
conjuntos entrenados y aprendidos fueran similares, no siempre ocurre, por
ejemplo, en los arboles de decision; cambios poco notorios en el conjunto de
entrenamiento causan que el arbol construido por el algoritmo sea diferente; este
tipo de algoritmos son denominados "weak learner”, debido a esta inestabilidad o
debilidad.

La estimacién de nuevos ejemplos es realizada por medio de votacion
mayoritaria, eligiendo la clase que tenga mayor nimero de votos entre todos los
clasificadores. En el caso de modelos de regresidn, se calcula la media de los
valores estimados para cada uno de los modelos del conjunto, la cual reduce el

error cuadratico con respecto a un modelo Unico se regresion.

Boosting (Estimular)

Aqui se asigna un peso a cada ejemplo del conjunto de entrenamiento; por
tanto, en cada iteracion se aprende un modelo que minimiza la suma de los pesos
de los ejemplos clasificados erroneamente. Los errores en cada iteracidén, son
utilizados para actualizar los pesos en el conjunto de entrenamiento, dandoles
mas importancia a los mal clasificados. Con esta estrategia, se construyen los
modelos corrigiendo los errores anteriores y, a diferencia de bagging, se da

relevancia a los modelos con mejor comportamiento, en vez de nivelarlos a todos.
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I1.3.2. Inteligencia artificial

“La Inteligencia Artificial es la ciencia de construir maquinas para que
hagan cosas que, si las hicieran los humanos, requeririan inteligencia” (Marvin

Misnky, en Escolano et al., 2003).

La inteligencia Artificial es un campo multidisciplinar cuya meta es
automatizar actividades que requieren inteligencia humana (Williams, 1983). Las
areas que se manejan en la inteligencia artificial pueden ser resumidas como
Percepcion, Manipulacion, Razonamiento, Comunicacion y Aprendizaje. La
percepcion es la construccidon de modelos del universo fisico a través de los
sentidos (visual, auditivo, etc.). La manipulacion es la articulacién de aditamentos
(por ejemplo brazos mecanicos o dispositivos de locomocién) para incidir en un
estado del universo fisico. El razonamiento atafie con funciones de alto nivel
cognitivo tales como la planeacion, la esquematizaciéon de conclusiones por
inferencia de un modelo del universo, el diagndstico, el disefio, etc. La
comunicacién trata el problema de la comprensién y el conocimiento de la
informacion a través del uso del lenguaje. Finalmente, el aprendizaje trata el
problema de mejorar automaticamente el desempefio del sistema en el tiempo

basado en la experiencia del sistema.

El objetivo cientifico ultimo de la inteligencia artificial es construir un
modelo formal de la Mente que explique completamente la actividad del

“pensamiento” y su funcionamiento en los humanos.

II.3.3. Técnicas de mineria de datos

A continuacién, se detallan algunas de las técnicas de mineria de datos de
mayor impacto en la bibliografia, y se presenta una mayor profundizacion en
aquellas que tienen una aplicacion especifica en el tema de los abastecimientos de
agua, de acuerdo con el estado del arte del mismo. Cabe anotar que no todas
estas técnicas son utilizadas en el desarrollo de esta tesis, pero se aportan por el

interés que suscitan en el momento de plantearse posibles desarrollos vy
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continuaciones al trabajo aqui expuesto, asi como para una mejor comprension
tanto de la tematica expuesta como de la revision bibliografica de las aplicaciones

en los sistemas de abastecimiento.

I1.3.3.1. Técnicas estadisticas

El modelado estadistico se fundamenta en explicar el comportamiento de
una variable a partir del conocimiento de otras. Se parte de la hipdtesis de que
una variable tiene cierta variabilidad, y que esta variabilidad esta relacionada con

el comportamiento de otras variables.

Este modelado corresponde a la técnica estadistica de mayor uso; puede
ser empleada tanto si se plantea la prediccion de una cierta variable de respuesta,
como si se busca encontrar un modelo de causalidad, en cuyo caso las variables

explicativas son causa de la variabilidad de la respuesta.

El modelado estadistico puede ser representado como:
W= f(xilr"sxip)"'gil

donde 1 es la funcién que relaciona los valores de la variable de respuesta y, con
las variables explicativas x, y & corresponde a la parte especifica del individuo i
que no esta explicada por ninguna variable. La funcidon f representa la parte

determinista, que permite representar el comportamiento de la variable de
respuesta y realizar predicciones sobre ella, mientras que la parte especifica
representa la parte impredecible y aleatoria que se denomina e/ error. Este
término se determina a partir de una distribucién de probabilidad generadora de
los distintos valores para cada individuo, que se puede suponer centrado, es decir,

el valor esperado es 0:
E[Sl.] = E[yl _f(x,'l’---:xip)] =0

Dentro de las modelaciones estadisticas se incluyen las regresiones lineales,

los modelos aditivos generalizados (GAM, de sus siglas en inglés) y las regresiones
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adaptativas multivariadas por splines (MARS).

Se habla de modelo de regresion cuando la variable de repuesta y las
variables explicativas son cuantitativas. Si se tiene una variable explicativa se
habla de regresion simple, mientras que si se dispone de varias variables

explicativas se tiene un problema de regresion muitiple.

Una forma simple de relacionar la respuesta con los predictores es a través

del modelo (modelo de regresion multiple lineal), expresado como:

EY)=Xb=b, +bX, +..+D,X,

Los modelos aditivos generalizados pueden acomodar los efectos de la no-

linealidad de los estimadores originales:
GEX)=G(u)=by + fi(X)+..+ [, X,

donde los términos f son funciones arbitrariamente definidas generalmente
estimadas a partir de alguna clase de suavizacion tal como splines cubicos. Este
modelo estd compuesto de funciones de una sola variable, una para cada
predictor, que son estimaciones no paramétricas de tendencias, manteniendo los

otros predictores en el modelo constantes.

La regresion adaptativa usando splines corresponde a una especie de
modelo aditivo, que puede ser visto como una generalizacién de los arboles de
regresion, introducido para vencer algunas de sus limitaciones. Friedman (1990)
describe estas limitaciones detalladamente y muestra cdmo la regresion adaptativa
por esplines puede vencerlos. El modelo resultante es implementado en el sistema
MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines), el cual construye modelos de
regresion flexibles ajustando esplines separados o funciones base a diferentes

intervalos de la variable predictora.

I11.3.3.2. Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos, fueron formalmente introducidos por Holland en
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1975 en la Universidad de Michigan y, son utilizados para encontrar la solucién
optima de problemas realizando una busqueda aleatoria, paralela y global,
especialmente en problemas de optimizacion basados en la mecanica de la

seleccién natural y la genética.

Los algoritmos genéticos trabajan realizando una seleccion aleatoria de
combinaciones de genes "cromosomas” para formar la primera generacion. Cada
cromosoma individual en cada generacion corresponde a la solucidn en el dominio
del problema. Se utiliza una funcidon de aptitud para evaluar la calidad de cada
cromosoma, tal que cromosomas con calidad alta sobreviviran y generaran la
siguiente generacion. Haciendo uso de los tres operadores basicos (reproduccion,
cruce y mutacion), se recombina una nueva generacién para encontrar la mejor
solucion. El proceso se repite continuamente hasta obtener la solucion éptima o

hasta que se realice un nimero constante de iteraciones.

El algoritmo genético es una técnica de busqueda para encontrar maximos
o minimos globales en la soluciéon de problemas. Si bien no se garantiza encontrar
la solucion dptima global, se tiene evidencia empirica de que el algoritmo genético
encuentra soluciones con un nivel aceptable, y en un tiempo competitivo con
respecto a otros algoritmos de optimizacion combinatoria. En general, la
posibilidad de obtener el maximo o minimo global utilizando un algoritmo genético
esta relacionada con la complejidad del problema; entre mas complejo sea este,

se presenta mayor dificultad en encontrar el dptimo global.

El problema de la complejidad puede ser definido por la dimensionalidad del
espacio de solucion del problema. Es decir, en cada parametro por determinar, la
solucion sera considerada como una de las dimensiones en el dominio de ésta. Por
consiguiente, si se necesitan considerar bastantes parametros para obtener la
solucion, la complejidad del problema sera bastante alta. Por otra parte, si solo un
limitado nimero de parametros son evaluados para un problema, la complejidad
de éste es baja. La idea se puede utilizar haciendo uso de la terminologia de los
algoritmos genéticos; cada gen de un cromosoma es uno de los parametros para

obtener la solucidn; por tanto la complejidad del problema es proporcional al
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tamano del cromosoma.

Los algoritmos genéticos corresponden a técnicas de optimizacién que
pueden ser utilizadas para mejorar otros algoritmos de mineria de datos,
obteniendo como resultado el mejor modelo para una serie de datos. El modelo
resultante es aplicado a los datos para descubrir patrones escondidos o para

realizar predicciones.

La computacion evolutiva hace referencia a la evolucién de la poblacion
como tipo de optimizacién, en contraste con los métodos estandares de
optimizacién no lineal que dependen de un punto Unico de busqueda (que es la
migracion de un elemento Unico a través del espacio de busqueda); la
computacion evolutiva explota una poblacion entera de posibles soluciones, y las

desarrolla de acuerdo a algunos principios genéticamente manejados.

Los algoritmos genéticos fueron concebidos por Holland como un algoritmo
basado en un tipo darwiniano de estrategia de supervivencia adecuada con
reproduccidon sexual, donde los individuos fuertes de la poblacion tienen una
probabilidad alta de crear descendencia. Un algoritmo genético es implementado
cdmo una busqueda computerizada y un procedimiento de optimizacién que utiliza

principios de genética y seleccion natural.

La computacién de evolucién es el nombre dado a un grupo de algoritmos
basados en la evolucién de una muestra hacia la solucién de un cierto problema.
La muestra de posibles soluciones evoluciona de una generacion a otra, llegando a
una solucién satisfactoria del problema. Estos algoritmos difieren en la forma en
que se generan las muestras a partir de una presente, y en la forma en que los
miembros son representados dentro del algoritmo. Se han logrado diferentes
técnicas informaticas de evolucion, entre las cuales se pueden destacar: los
algoritmos genéticos (GAs), la programacion genética (GP) (Koza, 1992 y 1994) y
los algoritmos de evolucion (EAs) (Schwefel, 1995). Los £A’s pueden ser divididos
en Estrategia de Evolucion (ES) y Programacion de Evolucion (EP) (Aesche vy
Simpson, 1994), aunque los mas utilizados para el descubrimiento de reglas han

sido los algoritmos genéticos y la programacion genética, que difieren
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miembro.

Todos estos algoritmos comparten iguales conceptos basicos, difieren en la
forma en que son codificadas las soluciones, y en los operadores que utilizan para
crear una nueva generacion. En un algoritmo genético los individuos se
representan por una cadena de reglas de condicién, donde cada condicion puede
ser un par atributo-atributo o atributo-valor, y se pueden representar como una

regla o como un conjunto de reglas, como:

Diametro = "alto” caudales>100 o

Caudales > 100 Rugosidad = "baja” Diagmetro = "alto”

o

Caudal
Linea
1-2

Presidn Presién
Nodo 2 Nodo 1

Figura II.8. Ejemplo de programacion genética para descubrimiento de reglas

En la programacién genética, los miembros son representados por un arbol,
con reglas de condicién y/o valores de atributos en las hojas de los nodos, y
funciones (logicas, relacionales u operadores matematicos) en los nodos internos.
Por ejemplo en la Figura I1.8, se visualiza un arbol para representar una regla, SI
(Caudal = 0) Y (diferencia de presiones en los nudos < 0), aplicandolo a un

problema de fugas en tuberias, la regla consecuente podria ser (Fuga = SI).

La motivacién de hacer uso de los algoritmos de evolucion para el
descubrimiento de reglas es que estos evallan la regla como un todo, con el fin
de adaptar la funcibn mas que evaluar el impacto de afadir o remover una

condicion de o para una regla.
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Muchos métodos de evolucion para seleccidon de atributos estan basados en
un simple algoritmo genético; un individuo es una cadena binaria con m genes,
donde m es el nimero de atributos. Cada gen puede tomar el valor 0 6 1
indicando si el atributo correspondiente es 0 no seleccionado. Por ejemplo el
individuo 01101000 representa una solucién candidata donde el segundo, tercero

y quinto atributo son seleccionados.

Los algoritmos genéticos han sido exitosamente utilizados para optimizar
parametros de algunos tipos de algoritmos de KDD (Santos et al., 2000; Hruschka
y Ebecken 2000), por ejemplo para optimizar los pesos de un clasificador de
vecindad préxima (K-nearest neighbour), o como optimizacién de conjuntos

borrosos utilizados para la construccion de arboles de decision.
Mas formalmente, un algoritmo genético esta definido como un cuadruplo

GA= {E,H,apt,Q}

donde los componentes de este esquema corresponden a:
e = es el mecanismo de descodificacion
e I corresponde a una poblacidon de tamafio finito (N)

e apt es una funcidon de idoneidad, aptitud, o adaptacién (fitness)

asignando un cierto valor de utilidad a cada cadena. Su objetivo es distinguir

soluciones buenas, de aquellas que no lo son.

e Q es un conjunto finito de operaciones genéticas (reproduccion,

cruzamiento, mutacion)

El poder real de esta técnica es la habilidad para tratar con problemas
altamente no lineales, con parametros no continuos, y objetivos complejos de
optimizacién. Son nueve los pasos basicos para la implementacion de un problema

con algoritmos genéticos (Vitkovsky y Simpson 1997):
1. Codificacién de una cadena
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2. Generacion de la poblacion inicial

3. Calculo de los costos de la cadena

4. Andlisis de cada cadena

5. Asignacion de penalizaciones de costos

6. Calculo de costos totales

7. Calculo de la habilidad de la cadena

8. Generacidn de nuevas poblaciones utilizando operadores genéticos

9. Produccion de generaciones sucesivas

La codificaciéon de una cadena o cromosoma define las caracteristicas de
soluciones particulares; cada bit o grupo de bits en una cadena corresponde
directamente a un parametro en la definicién del problema. Entre otros, los tipos

de codificacion son: codificacién binaria, codificacion entera, codificacion real.

La generacion de poblaciones se realiza aplicando un numero generador
uniforme aleatorio que genere un conjunto inicial de cadenas. Un estimativo del
tamanfo inicial de la poblacion puede ser obtenido por procesos de ensayo y error,
donde el mejor tamafio de poblacidn es aquel para el cual cualquier incremento de

tamafo no produce, en promedio, mejores soluciones.

El costo de una solucién particular se puede calcular descodificando la
cadena por medio de una tabla. Usando los parametros de descodificacion y sus
costos asociados se puede encontrar el costo material de una cadena. Para cada
cadena o posible solucidon se hace necesario probar si la solucion viola cualquier

restriccion.

Hay tres vias diferentes de penalizar cualquier cadena que no se adapte a
las restricciones del problema: eliminacion, penalizacion alta, y penalizacién
moderada. Un método comuin de determinar el costo de penalizacién es por el
método de tanteos, donde son encontrados algunos limites para la penalizacién, lo
que maximiza la diversidad produciendo un nimero aumentado de soluciones

factibles. El costo total para una cadena particular en la poblacién debe ser
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tomado como la suma del costo material y el costo de penalizacion.

El cdlculo de la capacidad de una cadena permite que una comparacion
numérica sea hecha para probar como aquella cadena es medida entre otras
cadenas en la poblacion. Una vez los ajustes de cada cadena en la poblacion han
sido determinados, se pueden utilizar operadores genéticos para generar nuevas
poblaciones. Hay tres operadores genéticos principales cada uno con un papel
importante para maximizar el flujo de material genético hacia una solucién 6ptima.

Estos son:
e Seleccidn o reproduccion
e Entrecruzamientos
e Mutacién

Los pasos 3 a 8 representan la produccién de generaciones sucesivas en la
ejecucion de un algoritmo genético; estos pasos son repetidos muchas veces (100
a 1000) para garantizar que los bajos costos o ajuste de soluciones se desarrollen.
Generalmente, el tamano del problema, complejidad, y nimero de variables de
decisidon determina el nimero total de generaciones necesarias. Para probar si un
algoritmo converge, se revisa si el costo promedio de las mejores soluciones
cambia dramaticamente con la préxima generacion; si esto no sucede se puede

decir que la solucién converge.

Operadores Genéticos

Operadores de reproducciéon o selecciéon

Al igual que en la naturaleza, una vez son calificados todos los individuos de
una generacion, el algoritmo debe seleccionar los individuos mas capacitados,

mejor adaptados al medio para tener mayores posibilidades de reproduccion

Como su nombre lo indica, la estrategia de evolucidon procede del analisis

de un gran nuimero de generaciones, cada una con un tamafo de poblacion
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constante. La creacién de nuevos individuos en nuevas generaciones sigue los
operadores que envuelven la evolucidn bioldgica. Esencialmente los descendientes

son creados como una combinacion de genes de sus padres.

Crear una nueva poblacion para la proxima generacion da ocasion a la
necesidad de algin tipo de esquema de seleccién. Se tienen cuatro tipos
principales de esquema: seleccion proporcionada, seleccidn por concurso,

clasificacion lineal, y seleccion Genitor (fija).

El esquema de seleccion proporcionada opera similar a una ruleta, donde se
seleccionan soluciones al azar en razéon de su capacidad con relacion a la
capacidad de todas las otras soluciones en la generacion actual. Un inconveniente
de este esquema es que, después de varias generaciones, la capacidad de
diferentes soluciones es muy similar; por tanto, son virtualmente la misma y causa
que el esquema se revierta, y posibles buenas soluciones podrian perderse debido

a la presion de seleccion.

El esquema de seleccidn por concurso empareja todas las cadenas al azar y
la cadena con capacidad mas alta, en el par, progresa a la siguiente generacion. El
proceso de clasificacion lineal comienza ordenando la poblacidn de mejor a peor
capacidad; a cada cadena se le asigna un nimero de copias de acuerdo con una
funcidn de asignacién no creciente; luego se aplica un proceso de seleccion

proporcionada usando cada asignacion; lineal se refiere a la funcion de asignacion.

El operador Genitor trabaja sobre individuos, mas que a una escala de
poblacion. Un descendiente es buscado de acuerdo a una clasificacion lineal, y el

peor individuo es reemplazado con un descendiente.

Operadores de entrecruzamiento
Un operador de entrecruzamiento es la permutacion parcial de bits entre

dos cadenas padre (intercambio de genes entre cromosomas homadlogos durante

la meiosis).
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El operador al azar empareja cadenas de la poblacion; luego prueba si el
cambio ocurrird basado en la probabilidad de entrecruzamiento. Existen varios
tipos de operadores de cruzamiento, algunos de los cuales son: Cruzamiento de
un punto, cruzamiento de dos puntos, cruzamiento uniforme, y cruzamiento

promedio.

Un cruce de un punto identifica dos cadenas de la poblacién vy
aleatoriamente selecciona una posicién en la cadena con la cual intercambia su

contenido, tal como se visualiza en la Figura II.9.

La operacion de entrecruzamiento incrementa la diversidad de la poblacion.
La intensidad del cruce se caracteriza en términos de la probabilidad en que se
ven afectados los miembros de una poblacidon. Valores altos de probabilidad

indican que mas individuos son afectados por la operacion.

Punto de Corte

Figura II.9. Cruzamiento de un punto (one-point crossover)

Operadores de Mutacion

El objetivo del operador de mutacidon es asegurarse de que ningun material
genético importante es pasado por alto durante la ejecucion del algoritmo
genético. Cada cadena en la poblacion es probada sobre una probabilidad base,
para determinar si sera mutada o no. Existen tres grupos distintos de operadores

de mutacion: creacion de genomas, mutacién aleatoria, y mutacién por
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deslizamiento.

i mitacion i

Figura II1.10. Mecanismos de mutacion en cadenas binarias

La mutacion afade diversidad extra de naturaleza estocastica. En cadenas
binarias este mecanismo es implementado por la inversién de los valores de
algunos bits seleccionados aleatoriamente (ver Figura I1.10). La tasa de mutacion
esta relacionada con la probabilidad en la cual el bit es afectado. Por ejemplo, una
tasa de mutacion del 5% aplicada a una poblacion de 50 cadenas cada una con 20

bits significa que el 5% de los 1000 bits ha cambiado.

Para finalizar este apartado, podemos decir que el objetivo principal de una
optimizacidén operacional, es ofrecer un nivel aceptable de servicio a los clientes
dentro de las restricciones del sistema y las regulaciones legales, minimizando los
costos operacionales (Van Zyl et. a/, 2004). Estas metas, entran en conflicto a
largo plazo, ya que los intentos por minimizar los costos operacionales generan
sitios en el sistema con mayor estado de vulnerabilidad, y menos capaces para
manejar anormalidades, tales como las roturas en las tuberias, reduciendo asi el
nivel de servicio; por tanto cuando se aplica a los sistemas de distribucién de
agua, en una situacién de emergencia es mas importante encontrar una buena

solucion rapidamente que encontrar la solucion 6ptima global.

En los Ultimos anos esta técnica de optimizacion ha tenido un gran interés
dentro de la comunidad cientifica, y en el tema de los abastecimientos de agua se
han realizado desarrollos en diversas aplicaciones, Murphy y Simpson (1992),
Aesche y Simpson (1994), Wu y Simpson (1996), Reis et al., (1997), Montesinos
et al., (1999), Cisty (2000), Dandy y Engelhardt (2001), Van Zyl et al. (2004).
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I1.3.3.3. Particle Swarm Optimization (PSO)

Particle Swarm Optimization (PSO) es una técnica de optimizacion
evolucionaria bien fundamentada y establecida. Aunque originalmente esta técnica
fue disefiada para tratar con variables continuas, la variante considerada de PSO
supera tres debilidades de la técnica de optimizacion; la utilizacion de variables
discretas y continuas en el problema de optimizacion; la dificultad para mantener
buenos niveles en la diversidad de la poblacidon y, por tanto, el balance entre
busquedas locales y globales; y finalmente, la eleccién de los valores correctos
para los parametros se lleva a cabo a través de un control de parametros
dindmico y auto-adaptativo (Izquierdo et a/., 2009a, Montalvo et al,, 2010).

PSO es una técnica de optimizacién de la poblacion basada en estocastica
desarrollada por Kenneddy y Eberhart en 1995, inspirada en el comportamiento
social de bandadas de pajaros o bancos de peces; y ha mostrado gran potencial y
buenas perspectivas en la solucién de diversidad de problemas de optimizacién
(Herrera et al., 2009, Izquierdo et al., 2008b y 2009b, Montalvo et al., 2008b).
Adicionalmente, la PSO puede ser facilmente implementada vy es
computacionalmente poco costosa, puesto que, los requerimientos de memoria y

velocidad de procesador son bajos.

Esta técnica de optimizacidon comparte similitudes con las técnicas de
computacion evolutiva, tales como los algoritmos genéticos. El sistema se inicia
con una poblacién de soluciones al azar y busca el éptimo actualizando las
generaciones. A diferencia de los algoritmos genéticos, en la PSO no se tienen
operadores de evolucion como los cruces y las mutaciones. En la PSO, las posibles
soluciones, llamadas particulas, vuelan a través del espacio del problema
siguiendo a la particula actual dptima; por tanto una particula con una idoneidad
baja puede sobrevivir durante el proceso de optimizacion y, por consiguiente, el
método puede potencialmente visitar cualquier punto del espacio de busqueda. La
PSO puede facilmente manejar la no-linealidad y no-convexidad del dominio del
problema; la busqueda no depende de la poblacidn inicial, y supera el problema

de Optimos locales que es comin en algunas técnicas convencionales de
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optimizacién (Afshar y Rajabpour, 2009).

La PSO es un sistema de optimizacidn multiagente inspirado en la metafora
del comportamiento social. En la PSO, cada agente llamado particula, vuela en un
espacio D-dimensional de acuerdo con su experiencia histdrica y aquella de sus
compafieros. El movimiento de las particulas es estocastico. La PSO mantiene la
huella de la mejor solucidon alcanzada hasta el momento para cada particula, asi
como la mejor solucion para todas las particulas alcanzada hasta el momento. Al
finalizar una iteracion de entrenamiento, la PSO cambia la velocidad de cada

particula hacia su mejor posicion y la mejor posicion lograda por el enjambre.

Suponiendo que el espacio de busqueda es D- dimensional, entonces la /-

ésima particula del enjambre puede ser representada por un vector D-

dimensional, X, =(x,,x,,....x )T. La velocidad (cambio de posicion) de esta

i12 722> “iD
particula, se puede representar como otro vector D-dimensional, ¥, = (v,,v,,v,)’ -

Cada particula recuerda su mejor posicion entre aquellas que ha visitado; se

denomina como pbest,. Esta informacion corresponde a una analogia de
experiencias personales de cada agente. Sin embargo, cada agente conoce el
mejor valor alcanzado en el grupo, gbest entre pbest. Esta informacién
corresponde a una analogia del conocimiento de cédmo otros agentes alrededor

suyo se han desempenado. Cada agente intenta modificar su posicion, haciendo

uso de la siguiente informacion:

la posicion actual X;

la velocidad actual 7;;

la distancia entre la posicion actual X, y pbest;

la distancia entre la posicion actual X, y gbest.

Esta modificacién, puede ser representada por el concepto de velocidad. La
velocidad de cada agente es, por consiguiente, modificada por la siguiente

ecuacion:
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Vin+1 _ WV;n +ar X(prSl,- —X[n)+027"2 x(gbest—X,-") (1)

La posicién actual (punto buscado en el espacio de solucién), es modificada

por la siguiente ecuacion:
Xin+l :Xin +V;n+1 (2)

donde V" = vector velocidad del agente i en la iteracion n; w = peso de inercia;
¢,c, = dos constantes positivas, llamados parametros cognitivo y social,
respectivamente; #,r, = numeros aleatorios independientes uniformemente
distribuidos entre 0 y 1; X la posicion actual del agente i en la iteracion »;
pbest’ = la mejor posicion alcanzada por un agente i en la iteracion n; gbest” =
mejor posicion global del grupo en la iteracion »; i= 1,2,...,N, y N el tamafo del
enjambre. Obsérvese, que la posicion de la particula X,, la velocidad de la
particula 7;, la mejor posicién de la particula pbest, y la mejor experiencia de

enjambre gbest son todos vectores de dimensién D.

Las dos ecuaciones anteriores definen la version inicial del algoritmo PSO.
Desde el desarrollo basico propuesto por Kennedy y Eberhart (1995), muchos
avances se han realizado para introducir nuevas ideas para mejorar la eficiencia y
efectividad de la PSO para la solucion de problemas de optimizacidon en ingenieria.
Estos esfuerzos, se han concentrado principalmente en la seleccion de parametros
y la introduccion de nuevos mecanismos para el balance propio de exploraciones y
explotaciones inherentes del algoritmo (Afshar y Rajabpour, 2009). Uno de los
mas exitosos de estos esfuerzos fue el desarrollo de PSO con vecinos préximos
locales. De acuerdo con la variante global original definida anteriormente, cada
particula se mueve hacia su mejor posicién previa y hacia la mejor particula de
todo el enjambre. De acuerdo con la variante local, sin embargo, cada particula se
mueve hacia su mejor posicidén previa y hacia la mejor particula en su restringida
vecindad. En la version local del PSO, la velocidad de una particula se define como
(Eberhart et al., 1995):
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Vi = w4 X(PbQSI,- —Xl.”)+czr2 x(lbest,. —X,-") (3)

En las primeras experiencias con PSO, un valor maximo v fue utilizado

max 1
para controlar la velocidad de la particula. Si la velocidad excedia este umbral, se

establecia como igual a v Esto fue necesario porque valores grandes podian

max "
resultar moviéndose en soluciones buenas pasadas, mientras que valores
pequefios podrian resultar en exploracion insuficiente del espacio de busqueda. El
papel del peso de inercia, w de las primeras ecuaciones, se observd como critico
para el comportamiento de convergencia de la PSO. La funcién del peso de inercia
es controlar el impacto de la historia previa de velocidades en la actualidad. Por
consiguiente, el parametro w regula la compensacion entre las habilidades locales
y globales del enjambre. Un gran peso de inercia, da como resultado una
exploracion global (busqueda de nuevas areas), mientras que uno pequefio tiende
a facilitar la exploracién local, es decir, una puesta a punto fina del area de
blusqueda actual. Un valor apropiado del peso de inercia w, puede ser
considerado como un balance entre la exploracién global y local, y que
consecuentemente resulte en la reduccién del nimero de iteraciones requeridas
para localizar la solucion dptima. Inicialmente, este peso de inercia fue constante;
sin embargo resultados experimentales indican que es mejor iniciar con un valor
grande, para promover la exploracion global en el espacio de busqueda, y
gradualmente decrecer para conseguir soluciones mas refinadas. Asi, Shi vy
Eberhart (1999), realizan un mejoramiento en el desempeno de la PSO con un

peso de inercia variante sobre las generaciones, el cual varia linealmente de w, ,,
en el inicio de la busqueda, a w_, al final, de acuerdo con la siguiente

formulacion:

m[n)xn

w=w_. — 4)

iter, .

(Wmdx -W

donde w_, = peso inicial; w__ = peso final; iter, = numero de iteracion maximo;
n= numero de iteracién actual. No obstante, hemos tenido mejores resultados

haciendo uso de la ecuacion 5.
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Los parametros ¢, y ¢, de las dos primeras ecuaciones, no son criticas para

la convergencia de la PSO (Afshar y Rajabpour, 2009). Sin embargo, una buena
puesta a punto puede resultar en convergencias rapidas y alivio de locales
minimos (Clerc, 1999). Eberhart y Shi (2000) concluyen que los resultados del
algoritmo PSO pueden ser mejorados, seleccionando cuidadosamente el peso de

inercia w, y los parametros ¢, y c,.

Haciendo uso de las tres primeras ecuaciones, las velocidades y las
posiciones de las particulas son actualizadas repetidamente sobre iteraciones para
obtener la solucién optima. Aunque la PSO es rapida en encontrar soluciones de
calidad comparada con otras técnicas de evolucidn, se presentan dificultades para
obtener soluciones de mejor calidad mientras se exploran funciones complejas. Se
pueden encontrar convergencias prematuras, y sufrir de una pobre capacidad de

puesta a punto para la solucién final.

I11.3.3.4. Logica Fuzzy (Borrosa o Difusa)

Para formalizar proposiciones como, “/a caida de presion ha sido
moderada’, o “el nivel de cloro en la red es muy alto’, o “se requiere de un
suministro nunca menor a 10 L/s, ni mas alto de 30 L/s, y a menudo entre 15 y 20
L/s", se hace uso de la ldgica fuzzy o "difusa”, que corresponde a una ampliacion
de la légica clasica para definir conceptos imprecisos. Es decir, la ldgica difusa es
una técnica de multiples valores que permite una gradacidon continua del valor real
de una proposicion, utilizando cualquier valor en el intervalo [0,1]. La teoria fue
formulada con el proposito especifico de describir matematicamente informacion
imprecisa, e interpretar conceptos definidos por expresiones lingliisticas, como las

anteriores, dentro de un modelo matematico.

Actualmente, la légica difusa es utilizada en el desarrollo de sistemas
expertos difusos. El niUmero de aplicaciones en la ingenieria y control industrial es
elevado, ya que los sistemas difusos permiten, haciendo uso de reglas sencillas,

un “control suave” de los procesos (gracias a la gradacion de valores).
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Generalidades

La logica difusa maneja conceptos imprecisos (como pequeio, grande,
joven, viejo, alto, bajo) y es mas flexible que otras técnicas. Proporciona la nocion
de un conjunto borroso mas que una clara demarcacion de limites; por ejemplo,
en vez de solo 0 6 1 se tiene también 0.9, 0.85, 0.93, 0.21, 0.05 etc.

La palabra “fuzzy” proviene del inglés “fuzz”, que hace referencia al plumoén
de los pollos recién nacidos, cuyos contornos se muestran aun muy imprecisos. El
significado de la palabra “fuzzy” se puede relacionar con algo difuso, ambiguo,

vago (Hernandez y Lépez, 1997).

Ya en la Grecia antigua hubo discusiones entre partidarios de diferentes
tipos de légica. Aristoteles, Parménides'y sus seguidores (unos 400 anos antes de
Cristo) aportaron su esfuerzo para desarrollar una teoria de la légica que fuese
precisa. Para ello desarrollaron una serie de leyes. Una de ellas establece que toda
proposicion solo puede ser verdadera o falsa. Sin embargo, habia partidarios de lo
contrario. Por ejemplo, Herdclito propuso que las cosas podian ser
simultdneamente verdaderas y no verdaderas. Platon propone que existe un tercer

campo (que él llama “mas alla de lo verdadero y lo falso”).

Finalmente, es la l6gica propuesta por Aristoteles la que prevalece a lo
largo de los siglos en el pensamiento occidental. A principios del siglo XX es Jan
tukasiewicz (1878-1956), quien describe una ldgica basada en tres estados. Al

tercer estado (llamado 'posible”) le asigna un valor entre el verdadero y el falso.

Definiciones

En 1965, el profesor Lotfi A. Zadeh, publicdé su trabajo "Fuzzy Sets”
(conjuntos difusos). En el mismo, Zadeh propone una loégica basada en un nimero
infinito de estados entre los valores de verdadero y falso (1= verdadero, 0=
falso). Hoy se considera a Lofti A. Zadeh, profesor de Ciencias de la Computacion

en la Universidad de California (Berkeley), el padre de la Légica Fuzzy.
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La ldgica difusa se fundamenta en un razonamiento matematico que
permite calcular de forma exacta las magnitudes correspondientes a conceptos

vagos o situaciones poco previsibles, para poder tener control sobre ellos.

Un conjunto difuso es un conjunto de elementos que cumplen total o
parcialmente con una caracteristica. El grado de pertenencia de cada elemento al
conjunto viene dado por el hecho de que cumplan en mayor o menor medida con
la condicidn. La légica difusa se basa en que cualquier elemento concreto puede
pertenecer a varios conjuntos en diferente grado. Este grado de pertenencia varia
entre 0 y 1. Una diferencia entre la logica clasica y la ldgica difusa es que en la
primera el valor es 0 6 1 necesariamente (verdadero o falso), mientras en la

segunda el valor esta entre 0 y 1.

Por tanto, el conjunto difuso (Zadeh, 1965) esta caracterizado por una
funcidon que asocia los elementos del dominio, espacio, o universo de discurso X al

intervalo de unidad [0,1], esto es:
A: X—[01]

Asi, un conjunto difuso A definido en X, puede estar representado por un
conjunto de pares ordenados x € Xy su grado de asociacidon, denotandolo por A
= {A(X)| xeX}. Un conjunto difuso es una generalizacion del concepto de un
conjunto cuya funcién de asociacién toma la forma s/ — no de cuantificacion. El
valor de A(x) es el grado de asociacion de un elemento x en A. Por ejemplo, al
considerar el concepto de alta temperatura, en el contexto de un ambiente con
temperaturas entre X = [0,50] definidas en ©°C, el grado de asociacion de 0°C,
A(0°C), a la clase de temperaturas altas es cero; por otra parte, para 50°C
A(50°C) esta dentro de la clase altas temperaturas, y se le puede asignar un

grado de compatibilidad total con el concepto.

En la ldgica difusa cada variable se representa por multiples opciones y
grados. Relacionando la variable con sus grados de pertenencia se desarrolla la
funcion de pertenencia. Un conjunto expresado en estos términos se denomina

conjunto difuso, y se llama etiqueta a un conjunto difuso determinado.
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Por ejemplo, la temperatura puede ser una variable la cual se ha acotado
por una serie de rangos segun un criterio propio (alta, media, baja, muy baja) que
son las etiquetas de esta variable. Habitualmente se utilizan por cada variable
entre 3 y 7 etiquetas, segun las necesidades de precision y complejidad del

sistema de control.

Los conjuntos difusos pueden estar definidos en universos finitos o infinitos,
por tanto se pueden encontrar diferentes notaciones en la literatura. Si un
universo X es discreto y finito, con cardinalidad® n, entonces un conjunto difuso
esta dado en forma de un vector n-dimensional cuyas entradas indican el grado de

asociacion de los elementos correspondientes de X.

Un controlador difuso es la aplicacidn mas importante de la teoria difusa. Se
trata de un conjunto de funciones de pertenencia y reglas que se utilizan para

razonar con datos.
Los pasos que sigue un control difuso son los siguientes:

Establecer funciones de pertenencia: se trata de dar valores a las variables

de entrada y salida. Por ejemplo, si se tienen valores de temperatura y presion
como variables de entrada, y la apertura de valvula como variable de salida,
estableciendo rangos convenientes al proceso para la temperatura (caliente,
normal, fria, etc.), para la presion (alta, medio alta, correcta, medio baja, baja), y
para la apertura (total, bastante, media, poco, casi cerrada, cerrada), a cada una
de las etiquetas se le dan valores numéricos y se establecen asi las funciones de

pertenencia.

Establecer las reglas: depende de la experiencia y conocimiento que se

tenga del funcionamiento del proceso.

2 Dado un conjunto difuso A en un universo finito X, su cardinalidad designada por card(A), esta
definida por la suma de todas sus funciones de asociacion

card(A) = Y A(x)

xeX
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Por ejemplo:

Si temperatura = normal, y presion = correcta, entonces, valvula = poco;

Si temperatura = caliente, y presion = medio alta, entonces, valvula = bastante

Se deben establecer las reglas que se consideren necesarias para un buen
control. Lo mas habitual es un control de 9 a 12 reglas para un resultado

aceptable (en términos generales).

Fuzzificacion: etapa de antecedentes. En este paso el controlador estudia
las reglas cuyos antecedentes se ven implicados (segun los valores de
temperatura y presion en el ejemplo) y las pone en juego, descartando aquellas
que no han sido pensadas para esa circunstancia concreta. Es decir, si un

antecedente no se cumple, se cancela la accidn de la regla.

Inferencia: en este paso se procede a la asignacion de los valores de las
funciones de pertenencia de cada regla, se valora la accidon que se debe

emprender.

Defuzzificacion: en esta etapa se traducen los valores difusos, es decir los

valores asignados a los grados de pertenencia de los diferentes elementos
(temperatura, presion, etc.), a valores concretos validos para la salida del sistema
de control, ya que un motor o una valvula no trabajan con grados de pertenencia,
sino con valores concretos de magnitudes fisicas. Esta conversion y evaluacion del
tipo de salida se denomina "defuzzificacion”. Esta defuzzificacidon incluye el dltimo
paso donde se decide la calidad de salida que queremos que se adopte. Para ello
se tienen dos métodos mas utilizados, el del maximo (utilizar como salida el mayor
valor) y el del centro de gravedad, en el cual se obtiene una media ponderada de

todos los valores posible de salida (Stout, 2001).

Tipos de funciones de pertenencia

La funcidon de pertenencia es el componente crucial de un conjunto difuso;

por consiguiente, todas las operaciones con conjuntos difusos son definidas a
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través de sus funciones de pertenencia (EI Boroudy y Simonovic, 2006). Una
funcion de pertenencia no corresponde a una funcidon de distribucion de
probabilidad; por tanto, no se le puede dar un significado estadistico (Revelli y
Ridolfi, 2002). La funcidn de pertenencia indica cuanto “pertenece” un valor a un
conjunto difuso, o qué tan cercano esta a su valor mas probable. Un ndmero
difuso, por consiguiente, tiene menos informacion que una distribucion estadistica;
sin embargo, la ventaja de esta aproximacidon no es inventar informacién cuando
no esta disponible, sino intentar trasladar la informacidén cualitativa que esta

disponible en lenguaje matematico.

Tal como se menciond anteriormente, la definicion basica de un conjunto

difuso es:
A: X—[01]
donde:

A es el conjunto difuso en el universo de discurso X; y

X es el dominio, o el universo de discurso.

La funcion de la ecuacién anterior describe la funcion de pertenencia
asociada con un conjunto difuso A. Se dice que un conjunto difuso es normal si
por lo menos uno de sus elementos tiene un valor de pertenencia de uno (1). Un
conjunto difuso convexo Z es un conjunto en el cual para cada numero real a,b,¢

con a<b<c se mantiene lo siguiente:
Z(b) > min(z(a),z(c))
donde:

Z() es el valor de pertenencia; y

min( ) es la funcién minimo.

Esta funcidn puede tener diferentes formas y puede ser continua o discreta,

dependiendo el contexto en el que se utilice. La Figura II.11 visualiza tres tipos
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diferentes de funciones de pertenencia continuas.

Trapezoidala =-2.5m =0

n=25yb=5. GaussianaK=2m = 2
Pertenencia Pertenencia
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1.00
1 |
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Fuente: Cios et al., 1998.
Figura II.11. Funciones de Pertenencia Trapezoidal, Gaussiana y Exponencial

Alguna de las funciones de pertenencia comiunmente utilizadas son las

siguientes:

Funciones Triangulares de pertenencia

0 six<a

x—a .
szxe[a,m]

A(x) =

=

m—
b= si x € [m,b]

S

3

0 si x=b

Aqui m es un valor modal, mientras que los limites inferior y superior para

los valores diferentes de cero de A(x), son nombrados por “g" y “b’
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respectivamente.

Una notacién equivalente, y algunas veces mas conveniente resaltando

explicitamente los parametros de la funcion de pertenencia, es:
A(x;a,m,b) = max{min[(x — a)/(m - a),(b — x)/(b - m)],0}

Los tres parametros de las funciones de asociacién triangular asumen una
interpretacion sencilla. El limite inferior y superior identifican las regiones donde
hay grados de asociaciones de funciones diferentes de cero, mientras que el valor

modal identifica el elemento mas probable del conjunto difuso.

Funciones S de pertenencia

0 six<a
2
2[x aJ sixe[a,m]
m—a
A(x) = ,
I—Z[b_xj si x €[m,b]
b—m
1 si x=b

El punto m = a;b es conocido como la diagonal de la funcién S.

Funciones Trapezoidales de pertenencia

0 si x<a
o sixe[a,m]
m—a
A(x) = 1 si x € [m,n]
i:; si x € n,b]
1 si x>b

Una notacidn equivalente es de la forma:
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A(x;a,m,n,b) = max{min[(x — a)/(m —a), 1, (b — x)/(b - n)],0}

Funciéon Gaussiana de pertenencia

A(x) = o K

donde k> 0.

Aplicaciones de Logica Difusa

Las situaciones mas comunes en las que conviene usar equipos o software

que incluyen logica difusa son las siguientes (Castro et al., 2001, Gémez et al.,
2002, Hernandez et al., 1997, Kok et al., 2001, Zhou et al., 2001):

Para procesos complejos, para los que no existe un modelo de solucion

sencillo.
Para procesos no lineales.

Para el caso en el que haya que introducir la experiencia de un operador

n”ro\\

experto (utilizando expresiones del tipo “demasiada presion” “poca

rugosidad”, etc.)

Cuando ciertas partes del sistema a controlar son desconocidas, no
medibles (procesos bioldgicos, quimicos), con medidas no fiables (con

posibles errores).

Cuando el ajuste de una variable puede producir el desajuste de otras.

Entre las ventajas de un sistema de control difuso se tienen:

La necesidad de menos reglas y variables, la utilizacién de expresiones
lingliisticas y no descripciones numéricas, le relacién entre las entradas
y las salidas para cualquier tipo de aparato sin necesidad de conocer su

funcionamiento interno.

El uso de expresiones permite introducir en el sistema de reglas,
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condiciones imprecisas de razonamiento resultando, asi, modelos mas

intuitivos y de mejor comportamiento.

Robustez del sistema, ya que atiende a muchas variables y a través de
varias reglas. Al ser el resultado del conjunto de reglas el que incide
sobre la salida del sistema, ese no se vera enormemente afectado si se
produce una perturbacion. El control difuso presenta una alta tolerancia

al ruido (entendido como cambios).

Al ser muy robusto, mantiene la estabilidad, ain en el caso de una caida
del sistema. Esta se produciria lentamente, dando tiempo a tomar las

medidas necesarias.

Un sistema de este tipo no necesita un modelo matematico preciso del

ente a controlar.

Los controladores difusos permiten tanta o mas precisién que los no
difusos. En muchas aplicaciones alcanzan mas rapido la estabilidad en
etapas transitorias. Todo ello indica, en general, iguales o0 mejores

prestaciones para un coste y complejidad menor.

Algunas de las aplicaciones de la logica difusa que han aportado grandes

mejoras en diversos campos son (Hernandez y Lopez 1997):
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Control automatico de compuertas para plantas hidroeléctricas de
produccién de energia.

Control simplificado de robots.

Seguimiento de elementos por videocamara para la trasmision de
eventos deportivos.

Prevision de fluctuaciones de temperatura en un sistema de aire
acondicionado.

Control estable y eficiente de vehiculos.
Control de trafico.

Mayor eficacia y optimizacién de funciones en aplicaciones de control
industrial.

Posicionamiento de elementos en la produccion de semiconductores.
Optimizacion de horario de servicio de autobuses.
Sistemas de archivo para documentos.
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e Sistemas de prediccion de terremotos.

e Tecnologia médica: diagndstico del cancer.

e Combinacién de ldgica difusa y redes neuronales.

e Reconocimiento de escritura manuscrita en ordenadores portatiles.
e Reconocimiento de elementos a enfocar en videocamaras.

e Control de luminosidad de fondo en videocamaras.

e Compensacion de vibraciones en videocamaras.

e Control para maquinas lavadoras.

e Navegacion con helicopteros.

e Simulacion de procesos legales.

e Disefno de software de procesos industriales.

e Control de velocidad y temperatura en maquinaria de acerias.

e Control de transporte suburbano (metro) para mejorar la conduccion,
precision en las paradas y el consumo de energia.

e Reduccion del consumo de combustible en vehiculos.
e Mejora de la eficacia y suavidad de ascensores.

e Mejora de la seguridad en reactores nucleares.

e Deteccion de errores.

e Control de maniobras de aproximacion y acoplamiento entre vehiculos
espaciales.

e Proceso y reconocimiento de imagenes.
e Bases de datos difusos.
e Disefo asistido por ordenador.

I1.3.3.5. Conjuntos aproximados (Rough Sets)

La base de la teoria de los conjuntos aproximados esta en la suposicion de
que cada elemento del wniverso de discurso tenga rasgos caracteristicos, los
cuales son presentados por informacion (conocimiento, datos) acerca del
elemento, (Pawlak y Slowinski 1994, y Pawlak 1998, 1999, y 2001). Los elementos
que tienen las mismas caracteristicas son indiscernibles. La teoria ofrece
herramientas matematicas para descubrir patrones escondidos en los datos,
identifica dependencias parciales o totales, es decir relaciones causa — efecto en

bases de datos, elimina redundancia en los datos, da aproximaciones a valores
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nulos o invalidos, datos perdidos, datos dinamicos, etc.

La teoria de conjuntos aproximados es adecuada para problemas que
pueden ser formulados como tareas de clasificacion, y ha ganado un interés
cientifico significativo como estructura de mineria de datos y KDD (Ohrn, 1999).
Es complementaria a los métodos estadisticos de inferencia, y ofrece el
formalismo necesario para conducir el andlisis de datos y el descubrimiento de

conocimiento de datos imprecisos y ambiguos.

La teoria de los conjuntos aproximados tiene enlaces con métodos de
razonamiento booleano, estadistica, morfologia matematica, y puede ser utilizada
en combinacién con otras técnicas como conjuntos difusos o borrosos, algoritmos
genéticos, métodos estadisticos, redes neuronales, etc., (Adjei et al, 2001,

Dintsch y Gediga, 1997a, Gryzmala-Busse y Ziarko, 2000).

Algunas clases o categorias de elementos en un sistema de informaciéon no
pueden ser distinguidas en términos de los atributos disponibles, solo pueden ser
aproximadamente definidas. La idea de los conjuntos aproximados esta basada en
las relaciones de equivalencia que dividen un conjunto de datos en clases de
equivalencia, y consiste en la aproximacidn de un conjunto por un par de
conjuntos, llamados aproximaciones inferior y superior. La aproximacion
inferior de un conjunto de elementos (concepto) contiene todos los elementos
que, basados en el conocimiento de conjunto de atributos dado, pueden ser
clasificados como pertenecientes al concepto. La aproximacion superior de un
conjunto contiene todos los elementos que no pueden ser clasificados
categdricamente como pertenecientes al concepto; por tanto un conjunto
aproximado es definido como la aproximacion de un conjunto definido por un par

de conjuntos, la aproximacion superior e inferior del conjunto.

En la teoria de los conjuntos aproximados la informacion es representada
en forma de tabla. Esta tabla esta formada por elementos o casos y por atributos.
Las entradas en la tabla son los valores categoricos de las caracteristicas

(atributos), y para algunos sistemas de informacién también clases asociadas
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(categorias).

La teoria de los conjuntos aproximados puede ser utilizada en varias etapas
del procesamiento de informacion. Por ejemplo, pueden ser utilizados para (Cios
et al., 2000):

e Organizacion de tablas de decisién, representando informacion que
contiene datos inciertos o imprecisos.

e Andlisis de conocimiento.

e Anadlisis de consistencia y conflictos en la serie o conjunto de datos.

e Calculo de los conjuntos de aproximacion inferior y superior.

e Identificacion y evaluacion de dependencias de un conjunto de

atributos.
e Calculo del poder discriminatorio del atributo.
e Calcular la exactitud y calidad de la aproximacion.

e Calcular reducciones (reducts) como un conjunto de nimero minimo de

atributos describiendo conceptos.

e Reducir datos (con preservacion de informacion), removiendo atributos

innecesarios.

e Calcular el nucleo (core) y determinar un subconjunto de los atributos

mas significativos.
e Determinar un conjunto minimo de atributos de reduccion.
e Raciocinar con presencia de incertidumbre.
e Derivar algoritmos de decisién como un conjunto de reglas.

Los pasos seguidos en la estructura de los conjuntos aproximados son los

siguientes:

Seleccion: el vehiculo basico para la representacion de datos en la

estructura de la teoria de conjuntos aproximados es plano; tablas de datos en dos
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dimensiones. Esto no implica que la tabla sea una simple tabla fisica; una tabla
puede ser una vista logica entre algunas tablas adyacentes. Las columnas de las
tablas son llamadas atributos, las filas elementos, y las entradas en la tabla son

los valores de los atributos.

Pre-procesamiento: si la tabla seleccionada contiene “huecos” en forma de

valores perdidos o entradas de celdas vacias, la tabla puede ser preprocesada de

varias formas para llenar o completar la tabla.

Transformacion: los atributos numéricos pueden se pueden convertir en

categorias, es decir, se utilizan intervalos o rangos en vez de los valores de los

datos exactos.

Mineria de datos. en la metodologia de los conjuntos aproximados se

producen conjunciones de proposiciones elementales o reglas si-entonces. Esto se
realiza en un proceso de dos etapas, en las cuales subconjuntos de minimos
atributos son primero computados, antes de que los patrones o reglas sean

generadas.

Interpretacion y evaluacion: Los patrones individuales o reglas pueden ser

ordenados por alguna medida de “bondad” y manualmente inspeccionados.
Conjuntos de reglas pueden ser empleados para clasificar nuevos casos y registrar

el desempefio de clasificacion.

Conceptos basicos de la teoria de los conjuntos aproximados

Sistemas de informacion

Un conjunto de datos puede ser representado por una tabla finita de
elementos, donde cada fila representa un elemento, caso o evento. Cada columna
representa un atributo, observacién, o propiedad que puede ser medida de cada
elemento, o suministrada por un usuario. Cada entrada en la columna gy fila x

tiene el valor 7 (x,g). Cada fila en la tabla describe la informacion acerca de algun
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elemento en S.

Un sistema de informacion es una representacion de datos recopilados de
mediciones de algin fendmeno fisico, como didlogos, textos, secuencias de

imagenes, sefales de procesos industriales, etc.
El sistema de informacidn esta compuesto por una n-tupla:
S=(U,0,V,f) donde,

U - es el universo, conjunto no vacio finito de N elementos {x;, Xz, ..., Xn}
Q - es un conjunto no vacio finito de n atributos {g;, g, ..., gn}
V= CyeoVydonde I es un dominio (valor) del atributo g,

f: Ux Q — V—es la funcion de decision llamada funcion de informacion tal
que f(x, q) € V; para cada g € @, X € U. El termino universo se refiere

a un universo cerrado (Pawlak, 1991).

Un descriptor del sistema de informacion S, es un par (g,v)parage Q, v e
V. Cualquier conjunto no vacio de elementos X es llamado un concepto en S. Un
concepto puede tener un cierto significado; por ejemplo, en una serie de datos de
tuberias con fallos y diagndsticos, se puede definir un concepto como un conjunto

de elementos representando tuberias enfermas o con posibilidad de fallo.

Relacion de no discernido (Indiscernibility)

Siendo, S=(U,Q.V,f) un sistema de informacién, A @ un subconjunto

A\ Qep/4 A\ W/

de atributos, y (x,y € U) elementos, entonces los elementos “x” e “y” no son

discernibles por el conjunto de atributos A en S (indicado por x4y) si:

f(xa) = f(ya), paracada @ € A.

Cada subconjunto de atributos A determina una relacion de equivalencia del
universo U, la cual es referida a la relacién de no discernido. Para cualquier

subconjunto dado de atributos A = Q, IND(A) (mostrada por A) es una relacién
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de equivalencia en el universo U, y es expresada como una relacion de no
discernido. La relacion de no discernido IND(A) (teniendo un conjunto de pares (X,

y) de elementos de U) esta definida como:

INDA)={(x, ¥) e Ux U:paratodo @ € A F(x,) =Ff(y,2)}

Si el par de elementos (X, y) pertenecen a la relaciéon IND(A) ((x, y)
IND(A)), entonces los elementos x e y son nombrados como no discernibles con
respecto a A. En otras palabras, no se pueden distinguir x de y en términos de

atributos de Unicamente el conjunto A.

La relacion de no discernido IND(A), como una relacion binaria de
equivalencia, divide el universo dado, U, en una familia de clases de equivalencia
{X1, X5, ..., X;}. La familia de todas las clases de equivalencia {X;, X5, ..., X}
definida por la relacion IND(A) en U, genera una particion de Uy es denotada por
A* La familia de las clases de equivalencia A* es también referida como una

clasificacion y se expresa como U/IND(A).

Los elementos que pertenecen a las mismas clases de equivalencia X; son
no discernibles; en caso contrario, los elementos son discernibles con respecto al
subconjunto de atributos A. Las clases de equivalencia X, / = 1, 2, ..., rde la
relacion IND(A), son llamados conjuntos A-elementales en un sistema de

informacion S.
[Xla={ye U: xINDA) 6 xAp,

expresa un conjunto A-elemental (una clase de equivalencia) incluyendo un
elemento x. Los conjuntos elementales X; son bloques de la particién de Uy
representan los grupos mas pequefios discernibles de elementos y se nombran

como conocimiento A-basico.

De un sistema de informacién S, un subconjunto dado de atributos A = Q
genera la relacién de no discernido IND(A) (relacion de equivalencia). Un par
ordenado AS = (U,IND(A)) es referido como un espacio de aproximacion.

Cualquier union finita de conjuntos elementales en AS, es nombrada como un
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conjunto definible o conjunto creado en AS. Los conjuntos Q-elementales son
llamados dtomos de un sistema de informacion S. Des,(X) indica la descripcion del

conjunto A-elemental X ¢ A* (clase de equivalencia) y es definido como:

Desy(X)={(a,b): fix,a)= b, Vxe X, acA} 0,

Desy(X)={(c =b): fix, a)= b, Vxe X, acA}

La relacion de no discernido IND(A) impuesta por A, divide el universo en
clases de equivalencia cuya familia (conjunto) tiene una clasificacién U/IND(A)
(particiéon A* de ). Cualquier conjunto A-elemental X e X* (una clase de

equivalencia), puede ser descrito por Desy(X).

Cada conjunto A-elemental X; (conocimiento A-bdsico) representa una
célula (el grupo de elementos mas pequefio discernible), en el espacio de
aproximacion AS = (U, IND(A)). Cualquier union finita de conjuntos A-elementales

es un conjunto definible en AS.

Aproximacion de conjuntos, regiones limite, espacios de aproximacion

Siendo S =(U,Q,V, f), un sistema de informacion y tomando Ac Q y Xc

U (concepto de X), se puede aproximar el conjunto X utilizando Unicamente la
informacion de A construyendo las llamadas aproximaciones A-inferior y A-

superior de X, indicadas por 4 Xy A X respectivamente, donde:
AX={x[Xsc Xty AX={x[x]zgn X = 0}.

La aproximacion inferior corresponde a reglas ciertas, mientras que la
aproximacion superior a reglas posibles (con confianzas superiores a cero). La
aproximacion A-inferior de X es el conjunto de todos los elementos que pueden
ser verdaderamente clasificados en X utilizando atributos de A. La aproximacion
inferior 4 X del conjunto X es la unién de todos aquellos conjuntos elementales,
cada uno de los cuales esta contenido por X. Para cualquier x € 4 X es cierto que

X € X, es decir, la aproximacion inferior 4 X del conjunto X contiene todos los
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elementos que basados en el conocimiento de los atributos A, pueden ser

clasificados como ciertamente pertenecientes al concepto X.

La aproximacion superior 4 X del conjunto X corresponde a la union de
aquellos conjuntos elementales, cada uno de los cuales tiene una interseccion no
vacia con X. Para cualquier x € 4X solo se puede decir que x posiblemente
pertenece a X, es decir, la aproximacion superior 4 X del conjunto X contiene
todos aquellos elementos que basados en el conocimiento de los atributos de A

pueden no ser clasificados como pertenecientes al concepto X.

El conjunto U - 4 X se conoce como la region A-exterior de X, y esta
formada por aquellos elementos que pueden ser clasificados como no
pertenecientes a X utilizando atributos de A. El conjunto BNy(X) = A4X - AXes
conocido como la regidn A-/imite de X (regién incierta de IND(A)), y esta formado
por aquellos elementos que sobre la base de los elementos de A pueden ser

claramente clasificados en X.

Matriz de discernido

Los conceptos de matriz de discernido y funcion de discernido sirven para
construir algoritmos eficientes relacionados con, la generacion de subconjuntos
minimos de suficientes atributos, para describir todos los conceptos en un sistema
de informacion dado. Con estas dos nociones se pueden almacenar las diferencias
entre atributos de cada par de elementos en una matriz llamada matriz de

discernido.

Siendo S=(U, O, V, f) un sistema de informacién, y asumiendo que Q =
{a1, @z ..., any, U= {xy ..., Xoy. Una matriz de discernido M(Q), para un sistema

de informacion S con el conjunto de atributos Q, es una matriz de dimensiones NV
X N, con filas y columnas etiquetadas por los elementos x; (/= 1, 2, ..., N). Cada
entrada m;; de la matriz de discernido (para una fila / y columna j dada,

representando dos elementos x; y x; de U), es un subconjunto de atributos que
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diferencia aquellos elementos.
La matriz de discernido puede ser definida como:

0 X, , X, € iguales clases de equivalencia de IND(Q)
v {a € Q:f(x;,a)# f(xj,a)}, X; , X; € diferentes clases de equivalencia de IND(Q)

donde x;, x; € U. La entrada m;;, contiene todos aquellos atributos cuyos
valores no son iguales para x;y x;, 0 sea que pertenecen a diferentes clases de la

particion generada por JND(Q). La matriz M(Q) es simétrica y w; = 0.

Cuando se ha creado la matriz de discernido se puede definir la funcion de
discernido. Esto es, un signo concreto de como cada elemento en los datos se
puede discernir de los otros. La funcidon de discernido fs, de un sistema de
informacion S, es una funcidon booleana de n variables aja2...,a, que

4

corresponde a los atributos «;, @, ..., @, respectivamente, y es definida como:
fa(a,az.,an) = A{v(my : 1< j< i< m, m;=0}

donde v(m;) es la separacion de todas las variables a.tal que « e my.

Tablas de decision

Un sistema de informacidn puede ser presentado como tablas de decision si
el conjunto de atributos Q es divido en dos conjuntos; el conjunto de atributos de
condicion C, y el conjunto de atributos de decisidon D, es decir, CoD=Q y Cn
D # 0. Las tablas de decision pueden ser expresadas como (U, C v D). Se dice que
una tabla de decision es deterministica, si cada valor de los elementos de los
atributos de decision esta Unicamente especificado por un elemento particular de
los atributos de condicion, y es no-deterministica, si un nimero de valores de los
atributos de decision (acciones) puede ser tomado de un atributo de condicion
dado.
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Precision de aproximacion

La precision de una aproximacion del conjunto X por el conjunto de

atributos A (precision de X), esta definida como:

_card AX

X)= =
aA( card AX

Si el conjunto X es exactamente aproximado a A en el espacio de

aproximacion AS definido por A € Q, entonces «,(X) = 1. Si el conjunto X es

aproximado a A en AS, entonces O<a,(X)<1.

La aproximacion como opuesto a precision, representa el grado de
aproximacion inexacta de un conjunto X en el espacio de aproximacion AS =
(U,IND(A)), definido por A € Q.

p(X)=1-a,(X)
Clasificacion y reduccion

Una de las tareas mas frecuente de muchas aplicaciones de mineria de
datos es la clasificacion de elementos; que es el proceso de determinar una Unica
clase para un elemento dado, por ejemplo, para un conjunto de elementos dados
caracterizados por atributos de condicion y decisién, se puede establecer una
clasificacion en familias diferentes de acuerdo a los valores de los atributos de
decision. ComUnmente unos pocos atributos importantes son suficientes para

clasificar unos elementos.

Algunos atributos en un sistema de informacion pueden ser redundantes, y
pueden ser eliminados sin perder informacion esencial clasificatoria. El proceso de
encontrar un conjunto de atributos de menor tamafno del original con el mismo
poder clasificatorio del conjunto original, es conocido como reduccion de atributos.
Como resultado el gran sistema de informacion original puede ser reducido a un

sistema pequeno conteniendo los atributos.
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Los conjuntos aproximados (rough sets) permiten determinar para un
sistema de informacion dado los atributos mas importantes desde un punto de
vista clasificatorio. La reduccion (reduct) es la parte esencial de un sistema de
informacion (relacionado a un subconjunto de atributos), el cual, puede discernir
todos los elementos perceptibles por el sistema de informacién original. Un ndcleo

(core) es una parte comun de toda reduccion.

Algunos atributos pueden depender unos de otros; cambios en un atributo
dado pueden causar cambios en otros de una forma no lineal. Los conjuntos
aproximados determinan el grado de dependencia de los atributos y su
significado. En la relacién de no discernido, la dependencia de atributos es una de

las caracteristicas mas importantes de un sistema de informacion.

Dado un sistema de informacién S=(U, O, V, f), con atributos de

condicién y decision Q = Cu D, de un conjunto de atributos de condiciéon dado A

c G, se puede definir la region positiva A, POS;(D), en la relacion IND(D), como:
POS (D) =| J{4X|X e IND(D)}

La region positiva POS,(D) contiene todos los elementos en U que pueden
ser clasificados perfectamente sin error, dentro de diferentes clases definidas por
IND(D), basado solo en informacién de la relacion IND(A). La definicién de la
regidn positiva puede ser creada de dos subconjuntos cualesquiera de atributos A4,
B € Qen el sistema de informacién S. La region positiva A de B se define como:

POS,(B)= | J4X
xeB*
La regidon positiva A de B contiene todos los elementos que utilizando

atributos de A, pueden estar ciertamente clasificados en una de las diferentes

clases de la clasificacion B* (particion de B).

Los conjuntos aproximados definen el grado de dependencia de conjuntos
de atributos. La cardinalidad (tamafio) de la regién positiva A de B es utilizada

para definir una medida ((grado) ya(B)) de dependencia del conjunto de atributos
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Ben A:

card(POS ,(B))
card(U)

74(B)=

Es decir el conjunto de atributos B depende del conjunto de atributos A en
un grado ya(B).

Reduccion (reduct) y nicleo (core)

Los sistemas de informacién a menudo incluyen atributos de condicion que
no suministran informacion adicional acerca de los objetos en U, eliminando estos
atributos se puede reducir la complejidad y el coste de los procesos de decision.
Para un sistema de informacion dado, algunos atributos pueden ser redundantes o
innecesarios con respecto a una clasificacion especifica A* generada por el
conjunto de atributos A = Q. Esto significa, que un sistema de informaciéon puede

ser sobrecargado por esta informacion redundante.

En virtud de la propiedad de dependencia de los atributos, se puede definir
un conjunto reducido de atributos removiendo los atributos innecesarios, sin
perder el poder clasificatorio del sistema de informacion reducido. Esto conduce a
la reduccion sustancial del sistema de informacién, encontrando el conjunto
optimo de suficientes atributos de clasificacion, robusto, y con un alto grado de

generalizaciéon (Chan, 1998).

Para un sistema de informacion Sy un subconjunto de atributos A — @, un

atributo @ € A es conocido como prescindible (descartable) en el conjunto A si
IND(A) = IND(A — {a}), lo cual significa que las relaciones de no discernido
generada por los conjuntos Ay A —{a} son idénticas, de otra forma un parametro

« es indispensable en A.

El conjunto de todos los atributos indispensables en el conjunto A < @, es

llamado el nucleo de Aen S, y es representado como CORE(A). El nlcleo contiene
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todos los atributos que no pueden ser removidos del conjunto A sin cambiar
(perder) la clasificacion original A* El nlcleo de A puede ser un conjunto vacio
(Bautista et al., 1999.)

Reglas de decision

Una de las aplicaciones de los conjuntos aproximados, es la generacién de
reglas de decisiéon de un sistema de informacién dado, para clasificacién de
elementos conocidos o prediccion de clases de nuevos elementos no vistos
durante el disefio (An et al., 1997, Nguyen et al.,, 2001, Zhong et al., 2001). El
proceso de reduccion lleva a la induccidon de minimas reglas de decision.
Cualesquiera de tales reglas contiene un nimero minimo de descriptores en su
parte condicional, tal que su conjuncién define el amplio subconjunto de una clase
de decision (Chan, 1991).

Las reglas de clasificacion son argumentaciones que discriminan un
concepto, es decir, un conjunto de elementos caracterizados por una cierta
propiedad de otros conceptos (Zhan y Ziarko, 1995). Las reglas de clasificacion
generadas por un sistema de aprendizaje son generalmente evaluadas por dos
criterios: su exactitud clasificatoria sobre los elementos no conocidos, y su

complejidad.

Una tabla de decision puede ser clasificada como deterministica o
consistente si el conjunto de atributos de condicion G discierne un conjunto de
atributos de decision D, aproximadamente deterministica si D depende sobre C
pero, C no discierne a D, y completamente no deterministica si C no esta

relacionado con D.

Las reglas de decision son escritas, como ya se ha visto anteriormente, de

la siguiente forma:
si (conjunto de condiciones), entonces, (conjunto de decisiones)

En el Capitulo III, se presenta una aplicacion (An et al, 1997) de los
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conjuntos aproximados a la prediccion de la demanda de agua potable.

I1.3.3.6. Redes Neuronales Artificiales

El ser humano tiene la capacidad de resolver problemas a partir de la
experiencia, sin poseer instrucciones o algoritmos predefinidos en su ser. Las
redes neuronales artificiales corresponden a una forma de imitar la capacidad de
los humanos de memorizar y asociar realizaciones, es decir, son modelos

artificiales y simplificados del cerebro humano.

Las redes neuronales artificiales basan su funcionamiento en las redes
neuronales reales, estando formadas por un conjunto de unidades de
procesamiento conectadas entre si. Por analogia con el cerebro humano se
denomina “neurona” a cada una de estas unidades de procesamiento. Cada
neurona recibe muchas sefiales de entrada, y envia una Unica sefial de salida

(como ocurre en las neuronas reales).

Las redes neuronales son conocidas en la estructura del aprendizaje
automatico como "aproximadores universales”, con un gran caracter paralelo de
calculo, y buenas capacidades de generalizacion, pero también como cajas negras,
debido a la dificultad para penetrar dentro de las relaciones aprendidas; por tanto
es necesario un conocimiento experto acerca del dominio que se este

desarrollando.

El aprendizaje de una red se puede realizar de tres formas diferentes,

supervisadas, sin supervision y auto supervisadas (Jain y Martin, 1999).

En las redes de aprendizaje con supervision la red es provista de
entradas y salidas esperadas (objetivos). La red de varias capas de retroceso o
propagacién hacia atras (multilayer back-propagation network - MLBPN),
estudiada en los 80 por Rumelhart (1986) y Parker (1985), es el ejemplo mas
popular de una red supervisada. Es una poderosa técnica para construir funciones
de trasferencia no lineales (Duch y Jankowski, 2000, y Nikov y Stoeva, 2001)

entre algunos valores de entrada continuos y uno o mas valores de salida
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continuos. La red basicamente utiliza una arquitectura perceptron (una capa de
entrada y una de salida Vaughn 1996, 1997, 1999 y 2001) y toma su nombre de

la forma en la cual se procesan los errores durante el ejercicio.

En las redes con aprendizaje no supervisado no se conoce el valor
objetivo; los pesos de la red son modificados de tal forma que se generen
vectores de salida que posean propiedades estadisticas similares, dados vectores
de entrada los cuales tienen también propiedades estadisticas similares; es decir,
se presentan los patrones de entrada a la red y ésta los clasifica en categorias
segun sus rasgos mas sobresalientes. En este tipo de redes el comportamiento

colectivo es dependiente de cada componente (Girolami et al., 1998).

La teoria de la resonancia adaptativa (Adaptive Resonance Theory) es un
ejemplo de red sin supervisién u organizada por si sola propuesta por Carpenter y
Grossberg (2003), la cual pretende resolver el dilema de la estabilidad —
plasticidad, esto es, adaptarse (plasticidad) ante los datos relevantes, y

mantenerse estable ante los datos irrelevantes.

Otro ejemplo es el algoritmo de Kohonen de mapas auto-organizados (Self
Organized Maps, ver anexo 1), cuya aplicacién fundamental es la agrupacion de
datos; estas redes estan compuestas por dos capas de unidades: una capa de
entrada unidimensional, y una capa competitiva bidimensional organizada en una
malla de dos direcciones, cuyas unidades pueden considerarse como ocultas y de
salida simultaneamente. Cada unidad de esta capa tiene asociado un vector de
referencia que, tras el entrenamiento, recuerda un determinado patron de
entrada. El algoritmo de aprendizaje agrupa los datos de entrada y, ademas,
genera una aplicacion espacial tal que los patrones de entrada similares, tienden a
producir activaciones en unidades préximas de la malla. Para realizar el
aprendizaje es necesario normalizar los vectores de entrada, asi como los pesos

de la capa competitiva.

En el aprendizaje auto supervisado la propia red corrige los errores en

la interpretacion empleando una realimentacion.
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Las redes neuronales artificiales supervisadas presentan buenos resultados

en prediccion, evaluacidon y generalizacién, mientras que las redes neuronales

artificiales sin supervisidon son mas apropiadas en problemas de clasificacion y

reconocimiento.

El interés en las redes neuronales artificiales radica principalmente en que

se asemejan a la forma como trabaja el cerebro humano, (Ali y Chen, 1999):

122

Habilidad para aprender y generalizar;

Adaptabilidad. La aptitud para adaptarse y continuar aprendiendo
después de la fase inicial de entrenamiento. Las redes neuronales
artificiales pueden modificar su comportamiento en respuesta a su

ambiente;
Contenido de direccionabilidad;

Alto grado de tolerancia a fallos. La naturaleza de proceso distribuido de
las redes neuronales artificiales tiene la ventaja de que, puesto que
muchas neuronas estan involucradas a la vez, sus entradas individuales
no son mayormente significativas. Por consiguiente, de manera similar
al proceso del cerebro, la pérdida o dafio de una neurona o conexion es
improbable que afecte significativamente el modelo de red neuronal en

una forma adversa;

Organizacién propia;

Robustez;

Simplicidad de calculos basicos paralelos;

indices altos de calculo dados por el paralelismo masivo;

Otros beneficios en la utilizacion de redes neuronales artificiales son:

El programa de red neuronal artificial modifica sus parametros internos
como respuesta a su ambiente, y establece relaciones entre multiples

variables donde las reglas de decision de otro modo no podrian ser
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determinadas.

e La flexibilidad introducida a través de los pesos y funciones de
trasferencia no lineales, significa que una red neuronal artificial de
multiples capas puede solucionar casi cualquier problema complejo no
lineal, debido a que un numero suficiente de procesamiento de

elementos en capas escondidas es utilizado.

e La habilidad para ver a través de ruido y distorsién, de nuevo por su

naturaleza de conocimiento distribuido o procesamiento.

e Alta compatibilidad con tecnologia existente.

Algunas desventajas en el uso de las redes neuronales artificiales son las

siguientes:

e Las redes neuronales no son muy Utiles para problemas que requieran

calculos precisos.

e No hay actualmente ninguna metodologia definida para el disefio de la
estructura de red para una clase dada de problema que tiene que ser

solucionado.

e No hay un buen sistema de auditoria que claramente delinee el camino
de decisiones tomadas, como existe en los algoritmos de sistemas

expertos.

e Las redes neuronales pueden requerir 2 o 3 6rdenes de magnitud mas
que los datos y tiempo de calculo en los métodos convencionales, para

llegar a una configuracion adecuada.

Las redes neuronales artificiales, son utilizadas para tratar problemas donde
las caracteristicas no numéricas necesitan ser tenidas en cuenta, pero excluyen el

uso de funciones matematicas; estas aplicaciones incluyen:

e Reconocimiento de patrones para la toma de decisiones inteligentes en
grandes bases de datos comerciales tales como las manejadas por los

bancos.
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e Prediccién en muchas areas diferentes, tales como financiera y clima.
e Procesamiento de sefales.

e Control de procesos industriales, en combinacién con dispositivos

apropiados de deteccion.
e Visidn computacional y control robotico.
e Reconocimiento de caracteres de escritura.
e Reconocimiento de caracteres dpticos

e Conversion de textos en discursos altamente comprensibles.

Desarrollo historico

En 1943, Warren McCulloch'y Walter Pitts propusieron el clasico modelo de
neurona en el que se basan las redes neuronales actuales. Seis afios después,
Donald Hebb en su libro 7he Organization of Behavior, presenta su conocida regla

de aprendizaje.

En 1958, Frank Rosenblatt presentd el Perceptron, una red neuronal con
aprendizaje supervisado cuya regla de aprendizaje era una modificacion de la
propuesta por Hebb. El Perceptron trabaja con patrones de entrada binarios, y
su funcionamiento, por tratarse de una red supervisada, se realiza en dos fases:
una primera en la que se presentan las entradas y la salidas deseadas; en esta
fase la red aprende la salida que debe dar para cada entrada. La principal
aportacion del Perceptron es que la adaptaciéon de los pesos se realiza teniendo
en cuenta el error entre la salida que da la red y la salida que se desea. En la fase
siguiente, de operacion, la red “es capaz” de responder adecuadamente cuando se

le vuelven a presentar los patrones de entrada.

En los afios 60 se propusieron otros dos modelos, también supervisados,
basados en el Perceptron de Rosenblatt denominados Adaline y Madaline. En
estos, la adaptacion de los pesos se realiza teniendo en cuenta el error, calculado

como la diferencia entre la salida deseada y la dada por la red, al igual que en el
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Perceptron. Sin embargo, la regla de aprendizaje empleada es distinta. Se define
una funcién error para cada neurona que da cuenta del error cometido para cada
valor posible de los pesos, cuando se presenta una entrada a la neurona. Asi, la
regla de aprendizaje hace que la variacion de los pesos se produzca en la
direccién y sentido contrario del vector gradiente del error. A esta regla de

aprendizaje se la denomina Delta.

La era moderna de las redes neuronales artificiales surge con la técnica de
aprendizaje de propagacion hacia atras o Back Propagation. La estructura de las
redes citadas anteriormente (Perceptron, Adaline y Madaline) consta de dos
capas: una capa primera formada por unidades que dejan pasar la entrada y que
no tienen aprendizaje, y una segunda capa formada por una o varias neuronas en
el caso del Madaline. Ya que las redes del tipo Perceptron no son capaces de
aprender todas las posibles combinaciones entre entradas y salidas, la solucién del
problema consiste en afiadir capas intermedias de neuronas, introduciendo de
esta forma el problema de como ensefiar a estas capas intermedias. Aqui es
donde tiene importancia el algoritmo de propagacion hacia atrds. En este se
compara la salida real con la salida deseada. La diferencia entre ambas constituye
un error que se propaga hacia atras desde la capa de salida hasta la de entrada,
permitiendo asi la adaptacion de los pesos de las neuronas intermedias mediante

una regla de aprendizaje Delta. Sin embargo, también tiene sus limitaciones.

Posteriormente, se han desarrollado otros modelos que permiten un
aprendizaje no supervisado como los mapas auto-organizados (Self Organized
Maps) de Kohonen, los basados en la Teoria de Resonancia Adaptativa (ART) de
Grossberg y Carpenter, o los modelos de control motor de Bullock, Gaudiano y

Grossberg, entre otros (Catalina, recuperado 20 de julio de 2009).

Una red neuronal artificial o red neuronal (NN) en forma breve, puede ser

definida por la especificacion de los siguientes componentes:

e Modelo(s) de neuronas utilizado,
e Topologia,
e Regla de aprendizaje utilizada para actualizar los pesos.
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Modelos de Neuronas

Todos los modelos de neuronas bioldgicas, llamadas neuronas artificiales o
brevemente neurona, intentan imitar sus equivalentes bioldgicos lo mas parecido

posible.

McCulloch y Pitts (1943) propusieron un modelo de neurona artificial como
el visualizado en la Figura II.12. Realiza dos operaciones, una suma de los
productos de W,y X, seguida de una funcidon de activacion de salida de umbral
que funciona sobre esta suma. Cémo en una neurona bioldgica, la neurona recibe
inputs X; de otras neuronas, y compara la suma con el umbral %, para producir un
resultado y, el cual es enviado por medio de la funcion de activacion (fact) a otras

neuronas solo si esta por encima del umbral.

X,

Wi

Y

C

e,
0,
f

Figura II.12. Modelo de neurona artificial.

Este proceso se puede describir por la siguiente ecuacion:

i=1

y = fact (Z W, X _HIJI
donde n es el nimero de inputs o la dimension del vector X de entrada, y W; los
pesos de las conexiones que representan la sinapsis.

La funcidn continua sigmoidea mostrada en la parte de abajo del
rectangulo, es una de las funciones de activacion no lineal mas popular y esta

definida como:
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fact (X)=|1+exp (_GXJ ,

2

donde x es la entrada neta a la sigmoidea, y &, representa la pendiente de la

curva sigmoidea.

Topologias de las redes neuronales

En muchos casos, la topologia de las redes neuronales necesita ser
especificada por el usuario, con excepcion de las redes ontogénicas (generan su
propia topologia), las cuales hacen uso de algunos criterios para guiar su propio
disefio. La topologia de las redes neuronales puede ser vista como un grafo
dirigido donde las neuronas son los nodos y los pesos de las conexiones entre
neuronas son los arcos. Todas las topologias de redes neuronales pueden ser

divididas en dos tipos generales:

Sin ciclos (feedforward), sin lazos ni conexiones dentro de la misma capa,
también conocida como con propagacion hacia adelante o progresiva (Ampazis et
al., 2001, Menéndez et al., 1994).

Ciclica (recurrent), con bucles de retroalimentacion (Romero et al., 1999) o

con retropropagacion o propagacion regresiva.

Un ejemplo de una red neuronal sin ciclos es la Funcion de Base Radial
(Radial Basis Function), y una red recurrente es la red neuronal de Hopfield. En la
Figura I1.13 se visualizan las topologias de una red neuronal sin ciclos y una
ciclica. En la red neuronal sin ciclos, los inputs solo distribuyen datos a las capas o

unidades ocultas o escondidas (hidden layer) sin ejecutar calculos.

Las limitaciones que presentan las redes neuronales convencionales con
una Unica representacion de los datos de entrada y procesos convencionales de
aprendizaje, corresponden a la imposibilidad de representar cada faceta intrinseca
de la informacion contenida en los datos de entrenamiento, y la tarea de

aprendizaje se acomete como un todo, lo cual hace que la calidad y desempefio
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sobre las caracteristicas de generalizacion y robustez sean pobres y complejas. El
arquetipo de red neuronal convencional emplea una representacion de senal Unica

para todo el proceso de aprendizaje.

I

Figura II.13. Topologia de redes neuronales sin ciclos y ciclica.

Y3

La generalizacién es un requerimiento clave para el trabajo con redes
neuronales, y se refiere a la habilidad de una red para producir respuestas
apropiadas a patrones que no fueron incluidos en la serie de datos de
entrenamiento empleada. Para mejorar la habilidad de generalizacién de las redes
para la prediccién, Liang y Liang (2001) han empleado un arquetipo de
aprendizaje llamado aprendizaje de resolucion mdltiple (multiresolution learning,
NNMLP), basado en el analisis de resolucidon multiple de la teoria de pequefas
ondas (Sheikholeslami et al., 2000), el cual es empleado para descomponer la
sefal original y aproximarla a diferentes niveles de detalle. El arquetipo de

aprendizaje por resolucion multiple explota la secuencia de aproximacion-
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representacion, por representacion de la resolucion gruesa a la fina durante el
proceso de entrenamiento de la red; en consecuencia se pueden explotar las
estructuras de correlacion en los datos de entrenamiento para mdltiples
resoluciones, lo cual de otra forma podria obscurecer la resolucién original de los

datos de entrenamiento.

En las redes con varias capas, tanto el nimero de capas como el de
neuronas son parte esencial del disefo. El nimero de capas esta intimamente
relacionado con la velocidad de aprendizaje, por lo que cominmente el nUmero de
capas ocultas se reduce a una o dos. Del nimero de neuronas en las capas
ocultas depende el nimero de parametros libres en el modelo. Si son pocas, es

imposible lograr el ajuste; si son excesivas, se pierde generalidad.

Reglas de Aprendizaje

Algunas de las reglas utilizadas para actualizar los pesos en la generacion

de salidas (outputs) de las redes neuronales artificiales, son las siguientes:

Aprendizaje Hebbiano y anti-Hebbiano

Hebb (1949) establecid que si una neurona / antes de la sinapsis,
repetidamente apunta hacia una neurona j post-sinaptica, la fuerza de sinapsis
entre las dos se incrementa. Esto se puede representar mediante la siguiente

formulacion:
w, (t+1) =w, () +ny,(0)x,(1),

donde n < [0,1] es el indice de aprendizaje, y t el tiempo de la iteracion, wj indica
el valor anterior de la conexién. Una variacion a esta férmula esta basada en la
correlacién inversa entre las dos neuronas, a menudo conocida como la regla anti-

Hebbiana de aprendizaje:

Wy (t+1)= Wy () - ij(f)x,- (1)
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Aprendizaje Competitivo

En esta regla bioldgica de aprendizaje, las neuronas compiten entre ellas
por la activacion, y sélo la neurona ganadora, w;, es capaz de encender y a la

misma vez reforzar su peso:

w; (E+1) = w, () + (1) (x —w, (1))

Aprendizaje de la correccion del error simple

Esta regla de aprendizaje fue utilizada en el Perceptron (Rosenblatt, 1958),
donde se mide el error de la diferencia entre la salida (y), y la salida deseada

conocida (d), para actualizar los pesos.
w; (t+1) = Wi(t) +7n (d _y)xil

donde (y), y (d), € (0,1). Esta regla solo aplica a redes neuronales de una capa

sin ciclos.

Aprendizaje de la correccion del error por retropropagacion
(Backpropagation)

Los pesos asociados a los elementos del proceso de las capas ocultas
(hidden layers) son ajustados asumiendo que los errores en la salida son
atribuidos a todos los elementos del proceso. La retropropagaciéon entrena las
capas escondidas, propagando el error en la capa de salida hacia atras a través de

la red, capa por capa, ajustando los pesos en cada capa.

Las redes neuronales corresponden a paradigmas de “cajas negras”, las
cuales encuentran una funcidon de asociacion, entre las entradas (x), y las salidas
(v), donde la tarea consiste en encontrar los pesos adecuados w para aproximar

esta funcion:

y=f(xw).
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La regla de retropropagacion (Werbos, 1974), es utilizada para determinar

y actualizar los pesos:
w(t+1) = w(t) + nVE (x(t +1),w(?)) (d(+1) — f(x(t+1),w(?))),

donde Vf es el gradiente de f con respecto a los pesos w. Los pesos son

actualizados de una forma similar a la regla de correccion del error,

(d(t+1) = f (x(t+1), m¥)),

influenciado por el cambio de peso y el valor del indice de aprendizaje; V7, debe

tender a cero para que la retroalimentacion encuentre una solucion.

Aprendizaje de Boltzmann

Este es un tipo de aprendizaje no deterministico de naturaleza estocastica y
muestra la diferencia entre dos salidas de neuronas en los modos supervisado y

no supervisado.
AW;‘/ =n (pcg/ _pfij)/

donde pc; y pfj son las probabilidades de que en las dos neuronas /vy j estén
"encendidos”los modos supervisado y no supervisado respectivamente, cuando la
red este en equilibrio. Esta regla de aprendizaje es generalmente conocida como

maquina de Boltzmann (Hinton y Sejnowski, 1983).

Algoritmos de Aprendizaje

Cuando una regla de aprendizaje es utilizada dentro de un algoritmo, tal
algoritmo se define como un algoritmo de aprendizaje. Los algoritmos de

aprendizaje pueden ser utilizados en tres modos:

Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado se suministran a la red entradas (/nputs), y
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salidas esperadas u objetivo (outputs). Las salidas de la red deberan ser afadidas
a los valores objetivo; esto se realiza cambiando (actualizando) las conexiones de
la red. Ejemplos de este tipo de aprendizaje son las redes neuronales sin ciclos,
cuyo entrenamiento se realiza utilizando varias versiones del algoritmo de

aprendizaje de retropropagacion.

Aprendizaje sin supervision

En este caso los valores de salida no estan rotulados y, se espera que el
algoritmo de aprendizaje presente la forma de darle sentido a los datos y agrupar

patrones, colocando magnitudes similares en grupos iguales.

Combinacion de las dos

Los algoritmos hibridos generalmente trabajan primero en un modo sin

supervision y luego intercambian al modo supervisado.

I1.3.3.7. Arboles de decisién

Un arbol de decisidon es una estructura en forma de arbol que visualmente
describe una serie de reglas (condiciones), que conducen a la toma de una

decision.
Se tienen dos tipos de arboles de decision (Berry y Gordon, 2000):

Arboles de Clasificacion: 10s cuales rotulan registros y los asignan a la clase

correspondiente. Los arboles de clasificacion también pueden dar una confianza
de que la clasificacion sea correcta. En este caso, el arbol de clasificacion da la
probabilidad de clase, la cual es la probabilidad de que el registro este dentro de

una clase dada.

Arboles de Regresion: estiman el valor de una variable objetivo que toma

valores numéricos.
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Todos los arboles tienen la misma estructura. Cuando un modelo de arbol
es aplicado a los datos, cada registro avanza a través del arbol por una via
determinada por una serie de controles tales como ‘“es e/ campo 3 mayor que el
2770 "es el campo 4 rojo, verde o azul”, hasta que el registro alcance una hoja o
nodo terminal del arbol.

o

NO SI

X>55 /
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SI
T
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/ : \NO

SI o
X>20 \S
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Figura II.14. Un arbol de decision corta el espacio en cajas.
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Cada rama de un arbol de decisidon es un control de una variable Unica que

corta el espacio en dos o mas partes.

En la Figura II.14 se visualiza un ejemplo de arbol de decision, el cual ha
crecido hasta que cada caja es completamente pura en el sentido de que solo

contienen una especie de figura (triangulo o sol).

Los arboles de decisién son construidos a partir de un proceso conocido
como particion recursiva, el cual es un proceso iterativo que consiste en dividir los

datos en partes.

Inicialmente todos los datos estan juntos en una gran caja, y el algoritmo
entonces parte los datos utilizando cada divisién binaria posible en cada campo. El
algoritmo busca la division que fraccione los datos en dos partes que son mas
puras que la original. Esta division o particion es aplicada a cada una de las
nuevas cajas. El proceso continlia hasta no encontrar mas divisiones Utiles. Asi, el
nucleo del algoritmo es la regla que determina la division inicial, (Chauchat y
Rakotomalala 2001).

Para encontrar la division inicial se empieza con un conjunto de
entrenamiento consistente en registros preclasificados, esto significa que el campo
objetivo o variable dependiente tiene una clase conocida. La meta es construir un
arbol que distinga entre las clases. El arbol puede ser utilizado para asignar una
clase al campo objetivo de nuevos registros basado en los valores de otros

campos o variables independientes.

La primera tarea es decidir cual de los campos independientes realiza la
mejor division. La mejor division esta definida como la que hace el mejor trabajo
de separar los registros en grupos donde predomina una clase Unica. La medida
utilizada para evaluar un divisor potencial es la reduccion en diversidad (lo cual es
otra forma de decir "e/ incremento de pureza”). El indice de diversidad
corresponde a la probabilidad de que la segunda cosa palpada pertenezca a una

clase diferente de la primera.
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Para buscar el mejor divisor en un nodo, el algoritmo del arbol de decisidn
considera cada campo de entrada a su vez. En esencia cada campo es clasificado,
entonces cada posible division es ensayada. La medicion de diversidad es
calculada para las dos particiones, y la mejor division es la que tiene mayor
disminucidn en diversidad. Esto se repite para todos los campos y el ganador se

escoge como el divisor del nodo.

El indice de diversidad ha sido desarrollado en diferentes campos, y por
consiguiente con diferentes nombres. Para los bidlogos estadisticos es el indice de
diversidad de Simpson, para los criptdgrafos es uno menos el indice anterior, para

los econometristas es el indice Gin.

Independientemente de su nombre, su objetivo es medir la diversidad de
una poblacion. Puede ser interpretado como la probabilidad de que cualesquiera
de dos elementos de la poblacién escogidos al azar, pertenezcan a clases
diferentes. Ya que la probabilidad de cualquier clase escogida dos veces en una
muestra es simplemente 77, el indice de diversidad es simplemente uno menos la
suma de todos los P7. Cuando hay sdlo dos clases, las cosas se hacen alin mas
simples ya que la probabilidad de una clase es uno menos la probabilidad de la

otra:

1-(P*+P})
1-(R*+(1-R)")
1-(R*+(1-PR)(1-R))
1+-1(B*+(1-R)-PF+P’)
1+—Plz+—1+P1 + P, +—Pl2
2P, - 2P

2P(1-R)

La division inicial produce dos nodos, cada uno de los cuales es dividido de
igual forma que el nodo raiz. Si todas las salidas en el nodo son iguales, entonces

no tiene sentido dividirlo. En este caso el nodo se rotula como un nodo hoja.

Por otra parte, el algoritmo del arbol de decisién examina todos los campos
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de entrada para encontrar divisores candidatos. Si el campo toma un Unico valor,
es eliminado como candidato ya que no puede ser dividido. El mejor divisor para
cada campo restante es determinado. Cuando no se encuentra divisores que
disminuyan significativamente la diversidad de un nodo entonces se deja como un

nodo hoja.

Eventualmente solo los nodos hoja permanecen y el arbol de decision total
ha ido creciendo; sin embargo el arbol completo no es generalmente el que realiza

el mejor trabajo de clasificar un nuevo conjunto de registros.

Podar (Pruning) es el proceso de remover hojas y ramas para mejorar el
desempenio del arbol de decisién. Un arbol podado es un subconjunto del arbol
total de decision. El arbol de decision sigue creciendo mientras nuevas divisiones
pueden ser encontradas, lo que mejora la capacidad del arbol de separar los
registros de entrenamiento en clases. Si los datos de entrenamiento son utilizados
para la evaluacién, cualquier poda del arbol solo incrementa el error (Rastogi y
Shim, 2000).

Los algoritmos de construccién de arboles realizan su primera divisién en el
nodo raiz, donde hay una gran poblacién de registros. Cada divisién subsiguiente
tiene menor y mas pequefa poblacion representativa con la cual trabajar. Las
idiosincrasias de los registros de entrenamiento en un nodo particular, muestran
patrones que son peculiares solo para aquellos registros. Estos patrones carecen
de significado y son absurdos para prediccion. Por ejemplo, decir que un arbol de
decision intenta predecir la demanda de agua en Valencia y tiene como entrada en
un nodo las demandas en México y algunas otras ciudades de centro América, se
puede disminuir la diversidad en el nudo diciendo que “ciudades con
caracteristicas similares a México tienen esa demanda“; esta regla ayuda a
clasificar los datos de entrenamiento, pero no son adecuados para determinar la

demanda en Valencia.

Cuando se producen varias divisiones y se llega a niveles muy profundos
dentro del arbol de decisidon, se pueden presentar problemas de sobre valoracion

del conjunto de datos, es decir, en este nivel probablemente se hace una
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distincion que resulta ser verdadera en el conjunto de entrenamiento, pero parece
improbable para sostener en general. Se tienen algunas aproximaciones para
tratar este problema, entre ellas las técnicas de podado o las técnicas de bonsai.
Las técnicas de bonsai intentan detener el crecimiento del arbol antes de que esté
demasiado profundo. El trabajo se realiza aplicando controles en cada nudo para
verificar si una divisién es Util. Este control puede ser simple requiriendo de un
nimero minimo de registros que deben estar en el nodo, o0 mas complicado
aplicando pruebas estadisticas para verificar la importancia de la division
propuesta. Las técnicas de poda dejan crecer el arbol para luego encontrar vias

para podar las ramas que fallan al generalizar.

Los métodos de arboles de decision son una buena eleccion cuando la tarea
de mineria de datos consiste en clasificar registros, o predecir resultados. Son
utilizados cuando el objetivo es asignar a cada registro una de unas pocas
categorias. Los arboles de decisién también son una buena alternativa cuando se
trata de generar reglas que puedan ser facilmente comprensibles, explicadas y

trasladadas a un lenguaje natural (Apte y Weiss, 1997, Fukuda et a/., 1996).

Induccién de Arboles de Decisién

Existen una serie de algoritmos desarrollados desde principio de los afios 60
del siglo anterior para la construccion de arboles de decision, CLS (Hunt et al.,
1966), CHAID (Hartigan, 1975), ID3 (Quinlan, 1979), CART (Breiman et al., 1984),
ACLS (Paterson y Niblett, 1982) ASSITANT (Cestnik et al., 1987), C4.5 (Quinlan,
1993) y (5.0 (Quinlan, 1997 version comercial), etc. A continuacion de detallan

dos de los algoritmos mas conocidos.

Algoritmo ID3
Este algoritmo fue disehado para el caso de la existencia de demasiados

atributos y un conjunto de entrenamiento con bastantes elementos, donde se

obtiene un arbol de decision sin demasiado coste computacional. La estructura
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basica de ID3 es iterativa; un subconjunto del conjunto de entrenamiento llamado
ventana, se selecciona aleatoriamente y se forma un arbol de decision a partir de
este conjunto; este arbol clasifica correctamente todos los elementos en la
ventana, el resto de elementos del conjunto de entrenamiento son entonces
clasificados haciendo uso del arbol. Si el arbol da la respuesta correcta para todos
los elementos, entonces es valido para todo el conjunto de entrenamiento y el
proceso termina, si esto no ocurre se realiza una seleccion de elementos
incorrectamente clasificados y se afaden a la ventana y el proceso continla; en
resumen siguiendo la premisa 'divide y vencerds”, los pasos a seguir son los

siguientes:
1. Se crea un nodo raiz con S: = todos los ejemplos

2. Si todos los elementos de S son de la misma clase, el subarbol se

cierra. Solucion encontrada.

3. Se elige una condicidon de particién siguiendo un criterio (split

criterion).

4. El problema (y S) queda subdividido en dos arboles (los que cumplen
la condicién y los que no), y se vuelve al paso dos para cada uno de

los subarboles.

Para encontrar la variable mas informativa, el criterio seleccionado estd
basado en la ganancia de informacién (information gain); la informacion dada por
un objeto o elemento depende de su probabilidad y puede ser medida en bits,
como menos el logaritmo en base 2 de esta probabilidad. Siendo Cun conjunto de

objetos que contiene p objetos de clase P, y nobjetos de clase N

gain(A4) =1(p,n) = E(4) (1)

n n
I(pn)=-—L—log, L - " 1og, )
p+n p+l’l p+n p+l’l

V. p.+n.
E(4)=y Pt
=l p+n

I(pin) Q)
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Se asume que:

1. Cualquier arbol de decisién correcto para G clasificara elementos en la
misma proporcidon como su representacion en C. Cualquier objeto arbitrario
pertenecera a la clase P, con una probabilidad p/(p+n)y a la clase N, con una
probabilidad n/(p+n).

2. Cuando un arbol de decisién es utilizado para clasificar un objeto, el
resultado es una clase. El arbol de decision puede ser utilizado como una fuente
de un objeto “P” o “N”, con la informacidén necesaria esperada para generar este

objeto dada por la ecuacién (2).

Si el atributo A con valores {A1,A2,.....AV}, es utilizado por la raiz del arbol
de decision, partira Cen {C1,C2,...,CV} donde G, contiene aquellos objetos en C
que tienen valores A; de A. Si G contiene p; objetos de Clase P, y n;de clase N, la
informacion esperada requerida por el subarbol de G es I(p,n;). La informacion
requerida por el arbol con A como raiz, es obtenida por el promedio ponderado
(3), donde el peso para la /i-€sima rama, es la proporcion de los objetos en C que
pertenecen a C. La informacidn ganada en la rama A, es por consiguiente, la dada
en (1).

Este criterio de seleccidén de variables utilizado por el algoritmo ID3 no es
justo, ya que favorece la eleccion de variables con mayor nimero de valores. El
algoritmo adicionalmente efectla una seleccién de variables previa denominada
Prepoda (preprunning), consistente en efectuar un test de independencia entre
cada variable predictora y la variable de clase, de tal forma que para la induccion
del arbol de clasificacién, tan solo se van a considerar aquellas variables

predictoras para las que se rechaza el test de hipotesis de independencia.

Algoritmo C4.5

Este algoritmo fue propuesto por Quinlan (1993), como mejora del
algoritmo ID3. El algoritmo C4.5 esta basado en la utilizacién del criterio de

relacion de ganancia (gain ratio), para corregir la deficiencia del algoritmo ID3 de
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favorecer variables con mayor nimero de valores.

splitinfo(4) = -5 P 1og2(pi+”’} 4)

=l p+n p+n
gainratio = gain(A)/split info( A) (5)

La ecuacion 4, representa el potencial de informacién generado por dividir
C en V subconjuntos, mientras que la informacion ganada mide la informacion
relevante para la clasificacion que resulta de la misma divisién. La ecuacidén 5
expresa la proporcidon de informacién generada por la division (split) qué es Uutil,

en otras palabras, que parece provechosa para la clasificacion.

Ademas, el algoritmo incorpora una poda (prunning) del arbol de
clasificacion al ser inducido. Esta poda esta basada en la aplicacién de un test de
hipotesis para determinar si una determinada rama debe ser expandida. Con esta
poda se evitan los problemas de sobreajuste (overfitting) del modelo, causados
por el ruido de los ejemplos que puedan hacer crecer artificialmente el arbol. Una

hipotesis # € H sobreajusta los datos del conjunto de entrenamiento (ejemplos) si

existe una hipdtesis alternativa 7' H tal que:

e htiene menor error que h’sobre los ejemplos, pero

e h’tiene menor error que 4 sobre el universo

Figura II.15. Sobreajuste o Superajuste (Overfitting)

En otras palabras, el algoritmo de aprendizaje de arboles de decision

obtiene un modelo que es perfecto y robusto con respecto a la certeza, es decir,
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se cubren todos los ejemplos vistos de forma correcta. Pero esto tiene el problema
de que ajustarse demasiado a la certeza puede hacer que el modelo se comporte
mal ante nuevos ejemplos, por el hecho de que en la mayoria de los casos el
modelo es una aproximacién objeto del aprendizaje, e intentar aproximar
demasiado provoca un modelo poco general y muy especifico. Ademas si los
atributos contienen demasiado ruido, el modelo se ajustara a los errores, tal como
se visualiza en la Figura II.15, y se perjudicara el comportamiento general del

modelo aprendido.

Esta poda puede ser temprana (prepoda), o tardia (pospoda), de acuerdo a
si se realiza durante la construccion del arbol o al estar construido. Los criterios
para la poda estan basados en realizar un segundo conjunto de entrenamiento
(validacién), como la validacién cruzada (cross-validation), o en pruebas

estadisticas pera validar si la poda mejora la precision sobre el universo.

Las principales ventajas de la técnica de arboles de decisién son las

siguientes (Hernandez-Orallo et al., 2004):

e Se pueden aplicar a diversas tareas de mineria de datos: clasificacion,

regresion, agrupamiento y estimacién de probabilidades.

e Se pueden manejar tanto atributos numéricos (continuos) como

nominales (discretos).

e Su eficiencia y escalabilidad para el manejo de grandes volimenes de

datos (tanto atributos como ejemplos).
e La facilidad para su utilizacion.
e Su tolerancia al ruido, a atributos no significativos y a datos faltantes.
e La facilidad en su interpretacién y representacion.
Entre las desventajas podemos encontrar:

e No son tan precisos como otros métodos (por ejemplo las redes
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neuronales).

e Son débiles (weak learners) ya que dependen demasiado de los
ejemplos, debido a su caracter voraz. Dos muestras distintas sobre la

misma distribucion pueden dar dos arboles bastante diferentes.

I11.3.3.8. Meétodos graficos

Los modelos graficos permiten realizar el proceso de KDD proporcionando
flexibilidad en el sentido de que el conocimiento pueda ser codificado,
representado y descubierto. Los modelos graficos probabilisticos son una
herramienta que permiten estructurar, representar y descomponer un problema
utilizando la nocién de independencia condicional. Algunos tipos de estos modelos
son las redes bayesianas o redes de probabilistica causal, diagramas de influencia,
y redes de Markov, los cuales permiten acceder a la estructura del problema sin

entrar en detalles matematicos.

El modelo basico de un grafico consiste en nudos que representan
variables, y arcos que representan dependencias entre variables (o, no arcos,
indicando independencias). Los nodos a los cuales apuntan los arcos representan
variables aleatorias y decisiones. Los arcos apuntando dentro de las variables
aleatorias indican dependencia probabilistica, mientras que los arcos apuntando
dentro de las decisiones, especifican la informacién disponible en el momento de
la decisién. Por ejemplo, un nodo en una red puede representar el clima, mientras
que otro puede representar la visibilidad. Un arco del clima a la visibilidad indica

que esta (la visibilidad), es condicionalmente dependiente sobre el tiempo.

Redes Bayesianas

Una red Bayesiana es un modelo grafico que utiliza arcos dirigidos para
formar un grafico sin ciclos, tal como se visualiza en la Figura II.16, el cual
representa un modelo de competencia para un problema de patologia de tuberias,

en el que se presentan unas variables para explicar el problema, y los arcos
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corresponden a nociones de causa o influencias.

Profundidad Tipo de suelo

Agrietamiento

Figura II.16. Red Bayesiana

Por ejemplo, se puede pensar que los agrietamientos causan sintomas, y
que la edad, profundidad y tipo de suelo causan agrietamientos. Estos graficos
también son llamados modelos causales. Otros modelos graficos pueden
representar las variables en diferente orden, dependiendo de si la grafica es
utilizada para representar el modelo de competencia, un modelo computacional
para un programa, 0 una representacion particular del punto de vista de un
usuario. Los modelos graficos pueden ser utilizados para representar las diferentes

visiones del conocimiento basados en probabilidad.

Un inconveniente de las redes Bayesianas es que requieren que el espacio
de las variables aleatorias (los nodos), sean definidos como discretos. En un
ejemplo del clima y la visibilidad, el clima puede ser facilmente discretizado como
buen tiempo, tormentas, etc., mientras que la visibilidad podria ser definida como
un espacio continuo. No obstante, el modelo de red bayesiana requiere que la

visibilidad sea discretizada en rangos, como por ejemplo, 0-1, 1-2 km, etc.

Los modelos graficos son lenguajes para expresar problemas de
descomposicion; presentan cédmo descomponer un problema en subproblemas
simples. Para graficos de direccidn sin ciclos, esto se puede realizar por medio de
la descomposicion condicional de la probabilidad de union (en Cios et al., 1998); M
representa el contexto o entorno y todas las declaraciones de probabilidad son

relativas al entorno. La forma general para un conjunto de variables X es:
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p(X‘M)z H p(x‘ origen(x),M ),

xeX

es decir la probabilidad de X'dado M.

Cada variable esta escrita hacia abajo condicionada en su origen, donde los

origenes (x), son un conjunto de variables con un arco dirigido dentro de x.

Muchas técnicas para descubrimiento de conocimiento confian Unicamente
en los datos. En contraste, el conocimiento codificado en sistemas expertos
generalmente llega Unicamente de un experto. Las redes bayesianas, permiten
descubrir nuevo conocimiento combinando el conocimiento de un dominio experto

con datos estadisticos.

El elemento primario del lenguaje de probabilidad (bayesiano u otro) es el
evento. Por evento, se entiende el estado de alguna parte del mundo en algun

intervalo de tiempo en el pasado, presente, o futuro.

La interpretacion de una probabilidad como una frecuencia en una serie de
elementos repetitivos, se refiere tradicionalmente como el objetivo o frecuencia de
interpretacion, es decir dado un evento e, la concepcidon que prevalece de su
probabilidad, es que es una medida de la frecuencia con la que e ocurre cuando
se repite varias veces un experimento con e posibles resultados. En contraste, la
interpretacion de la probabilidad como un grado de creencia es llamada subjetiva
o interpretacidn bayesiana, que es la probabilidad de que e represente el grado de
creencia que tiene una persona de que el evento e ocurrird en un Unico

experimento.

En la interpretacion bayesiana, una probabilidad o creencia dependera de la
condicion de conocimiento de la persona quien da la probabilidad. La probabilidad
de e dado ¢ se denomina como p(ei). El simbolo & representa el estado de
conocimiento de la persona quien da la probabilidad. También, en esta
interpretacion, una persona pueda valorar una probabilidad basada en informacién
que él asume como verdadera. Se escribe p(es/e; &) para indicar la probabilidad

del evento e dado que el evento e es verdadero y dando el nivel de
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conocimiento &.

Una variable representa una distincidon acerca del mundo. Ella toma valores
de un grupo de estados mutuamente exclusivos y colectivamente exhaustivos,
donde cada estado corresponde a algin evento. Una variable puede ser discreta,
teniendo un nimero finito de estados o puede ser continua. La notaciéon de las
variable simples es con letras minlsculas del alfabeto, mientras que con
mayusculas se representan conjuntos de variables, x = k indica que la variable x

esta en el estado k, X = K indica el estado de la variable & en el conjunto X.

La distribucién de probabilidad de un conjunto de variables X, denotada por
p(XjE), es el conjunto de probabilidades p(X = k /&) para todas las condiciones de
X. Dando conjuntos de variables X e Y, se escribe p(X /Y,&) para indicar el
conjunto de distribuciones de probabilidad p(X /Y = k &) para todas las condiciones
de Y.

Diagramas de Influencia

Un Diagrama de Influencia (Influence Diagram, ID) también conocido como
red de decision, corresponde a una representacion grafica y matematica de una
situacion de decision. Es una generalizacion de las redes bayesianas, en la cual no
Unicamente los problemas de inferencia probabilistica pueden ser resueltos, sino
también problemas de toma de decisiones siguiendo el criterio de maxima utilidad

esperada.

Los diagramas de influencia fueron desarrollados a mediados de 1970
dentro de la comunidad de los analisis de decision con una semantica intuitiva de

facil comprension.

Un diagrama de influencia esta representado por un grafico dirigido sin

ciclos, con tres tipos de nodos, y tres tipos de arcos entre nodos.

Los nodos son de decision y se dibujan con un rectangulo, de incertidumbre

representados por un ovalo, y un nodo valor representado por un octagono o un
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diamante.

Los arcos son funcionales si finalizan en nodos valor, condicionales si
finalizan en nodos de incertidumbre, y de informacion si finalizan en nodos de

decision.

Los nodos de decision y los arcos de informacion establecen las
alternativas, los nodos de incertidumbre y los arcos condicionales modelan la
informacion, y los nodos valor y los arcos funcionales cuantifican la preferencia,

qué cosas son preferidas sobre otras.

En la Figura II.17 se puede visualizar un ejemplo de un diagrama de
influencia en el que se debe tomar la decision acerca de la actividad de ocio. Se
tiene un nodo de decisidn (actividad ocio), dos nodos de incertidumbre (condicion
de clima y prediccion del clima), y un nodo valor (satisfaccion). Se tienen dos
arcos funcionales que finalizan en satisfaccion, un arco condicional finalizando en
la prediccién del clima, y un arco de informacién finalizando en la actividad de

ocio.

Condicion de
clima

Prediccion del
clima

Satisfaccion

Actividad de Ocio

Figura II.17. Diagrama de influencia para tomar la decision de una actividad de ocio

Los arcos funcionales finalizando en la satisfaccion, indican que la
satisfaccién es una funcién de utilidad de la condicion de clima y la actividad de
ocio, es decir, la satisfaccién puede ser cuantificada si se conoce que clima es

probable, y qué actividad de ocio se tiene. El arco condicional indica la creencia de
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que la prediccién de clima y la condicién de clima pueden ser dependientes. Y el
arco de informacion indica que solo se sabra la prediccion del clima cuando se
tome la decision, es decir, el clima actual solo se conocera después de haber
hecho la eleccidn de la actividad de ocio contando solo con la prediccién. Por
consiguiente la actividad de ocio es independiente o irrelevante de la condicién de

clima.

Redes de Markov

Una red de Markov, o campo aleatorio de Markov, es un modelo de la
distribucién de probabilidad conjunta de un conjunto X de variables aleatorias que
tienen la propiedad de Markov. Una red de Markov es similar a una red Bayesiana
en su representacion de dependencias, aunque en la red de Markov, se pueden
representar dependencias como las ciclicas que en las redes Bayesianas no es
posible representar, por otra parte no se pueden representar ciertas dependencias
que son representadas por las redes bayesianas, tales como las dependencias

inducidas.

Basicamente una red de Markov esta representada por un grafo no dirigido
G = (V,E), donde cada vértice v € V representa una variable aleatoria en X, y
cada lado (u,v) € E representa una dependencia entre las variables aleatorias vy
v, y por un conjunto de funciones fx también llamados factores o clique, donde
cada f tiene el dominio de algun factor k en G. Cada fx es un mapeo de posibles

asignaciones conjuntas a numeros reales no negativos.

La distribucidn conjunta representada por una red de Markov esta dada

por:
POC=x)= T i)

donde X corresponde al estado de la variable aleatoria en el k-iésimo factor, y el

producto repasa todos los factores en el grafo. Zes la funcidn de particion tal que:
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Z= Zka(x{k}).

xeX k

En la practica una red de Markov es a menudo representada como un

modelo log-lineal, dado por:
fi = exp(wk¢k (x{k} )) ,

tal que

P(X=x)= %exp(lewmk (x4 ))

con funcion de particion

Z=2exp [;Wk¢k (g )) '

xeX

En este contexto, w, corresponde a pesos y ¢k corresponde a funciones

potenciales del factor k para los reales. A estas funciones también se les llama
potenciales Gibbs, el término potencial viene de la fisica donde son interpretados

como la energia potencial entre vecinos cercanos.

La propiedad de Marcov es que la probabilidad de que el vértice v del grafo
esté en el estado x,, depende solo de los vecinos proximos al vértice u. El vértice
es condicionalmente independiente de los otros vértices del grafo. Esto se escribe

como:

P(X,=x,

X, v#u)=P(X, =x,|X,veN,),
donde N, corresponde al conjunto de los vecinos préximos de w.

I1.3.3.9. Reglas de decision

La induccion de reglas corresponde al proceso de extraer reglas (si/-

entonces) de datos, basadas en significados estadisticos. El aprendizaje
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automatico (Machine Learning (ML), de sus siglas en inglés) es el centro del
concepto de la mineria de datos, debido a su capacidad de penetracion fisica
dentro del problema, y por participar directamente en la seleccion de datos y en
los pasos de busqueda del modelo. Para dirigir problemas de clasificacion (arboles
de decision claros y difusos), regresion (arboles de regresion), prediccion temporal
(arboles temporales), el campo del aprendizaje automatico, basicamente se centra
en el disefio automatico de reglas “si-entonces”, similares a aquellas utilizadas por
los expertos humanos. La induccion de arboles de decisién es capaz de manejar
problemas de gran escala debido a su eficiencia computacional, dar resultados
interpretables, y en particular identificar los atributos mas representativos para
una tarea dada (Das et al., 1998).

La induccién de reglas es utilizada para descubrir reglas automaticamente

que caractericen el contenido de los datos; la representacion puede ser:

siA e ViAn.ANA, eV, entonces 4,,, =a.

I1.3.3.10. Reglas de asociacion

La generacion de reglas de asociacion es una técnica de mineria de datos
utilizada para, buscar en un conjunto de datos reglas que revelan la naturaleza y
frecuencia de las relaciones o asociaciones entre las entidades de los datos. Las
asociaciones resultantes, pueden ser utilizadas para filtrar la informaciéon por
analisis humano, y posiblemente definir un modelo de prediccion basado en el

comportamiento observado.

Las reglas de asociacidon son sentencias que pueden ser descubiertas de
conjuntos con valores binarios (booleanos) 0/1. Considerando un conjunto de
atributos binarios, donde cada atributo representa un grupo particular (elemento,
evento), donde 1 representa presencia y 0 ausencia del grupo en una dupla, todos
lo valores de 1 representan agrupamiento dentro del grupo, por ejemplo, todos los

grupos fueron comprados al tiempo.
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Una regla de asociacion X =Y, donde X=X;A ... AXc Y Y=VYiA 0o A Y]

significa que cuando los grupos X; ... X, ocurren en una dupla con cierta
exactitud, los grupos Y; ... ¥, ocurren también en la dupla. La exactitud de una

regla es determinada como A(Y/X).

Si se tiene un conjunto R = {A;,..., Ax} de atributos en el intervalo {0,1}, y
una relacion r|R, la regla de asociacién acerca de r es una expresion de la forma X
= B, donde Xc Ry B e R|X Si X = {Ay,...,Au}, Ai,...,.Aik = B.

El significado de la regla es que si una fila de la matriz rtiene un 1 en cada
columna de X, entonces cada fila también tiende a tener un 1 en la columna B, es

decir:

Ar=1n... "Ak=1=> B=1

I1.3.3.11. Métodos de agrupamiento

Son utilizados en el paso de pre-procesamiento de los datos, debido a la
caracteristica de aprender semejanzas sin supervision entre elementos y reducir el
espacio de busqueda a un conjunto de los atributos mas importantes para la
aplicaciéon, o a un conjunto finito de elementos. El método que con mayor
frecuencia se utiliza para agrupar es el K-promedios (K-means) (promedio =
localizacion media de todos los miembros de una clase particular), el cual
identifica un cierto niumero de grupos o elementos similares; puede ser utilizado
conjuntamente con el método de la Vecindad mas proxima (K-Nearest Neighbor K-
NN); esta técnica coloca un elemento de interés dentro de clases o grupos
examinando sus atributos y agrupandolo con otros cuyos atributos son cercanos a
él. K-NN es una técnica clasica para descubrir asociaciones y secuencias cuando
los atributos de los datos son numéricos. Con atributos no numéricos o variables,
es dificil aplicar esta técnica por la dificultad de definir una medida que pueda ser

utilizada para cuantificar la distancia entre un par de valores no numéricos.

La clave del algoritmo iterativo K-means es minimizar la funcidon objetivo
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por la localizacion de los puntos de datos para los diferentes grupos (en Cios et

al., 1998). El algoritmo de K-means opera como sigue:

Suministrando el nimero de grupos (K), la funcién de distancia y el criterio

de parada,

1. Seleccionar las semillas (grupo embrionario con un solo elemento)

iniciales c.

2. Calcular la distancia entre el elemento (xx) y los centroides de los
grupos, dx /i = 1, 2, ..., ¢ (para la primera iteracién es la semilla

escogida).
3. Asignar el elemento al grupo cuyo centroide este mas préximo a él.
4. Recalcular el centroide del grupo de los elementos asignados
5. Repetir los pasos 2-4 hasta que el criterio de parada este satisfecho.
6. Resultado: un grupo de promedios (prototipos) de los grupos.

Entre las debilidades del algoritmo de K-means se tienen que no se
conocen de antemano el niUmero de clases a ser tenidas en cuenta (se parte de un
numero elegido), asi como, que si algunas de las medias iniciales estan muy
cercanas entre si no se pueden recalcular. Por el contrario los algoritmos de
agrupamiento jerarquico no requieren el nimero de clases como un dato de
entrada, ya que estan basados en la construccion de un arbol (dendograma) en el
que las hojas corresponden a los elementos del conjunto de ejemplos y el resto de
los nudos corresponden a subconjuntos de ejemplos que pueden ser utilizados
como particiones del espacio. Este tipo de algoritmos es utilizado cuando se tienen

subclases embebidas dentro de los clusters.

I1.3.3.12. Técnicas de visualizacion

Ya que es dificil imitar la intuicidn humana y el proceso de la toma de
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decisiones mediante una maquina, se debe trasformar el conocimiento obtenido

en un formato facilmente entendible tal como las imagenes o los graficos.

Inicialmente, la utilidad de los graficos es para la limpieza de datos, donde
se pueden visualizar conjuntos inusuales de datos, evaluar distribuciones de
atributos, y sugerir transformaciones. Luego de que el modelo de mineria de datos
ha sido construido, se pueden utilizar técnicas similares para validar los resultados
del modelo, resaltar resultados inusuales o atipicos, y presentar el modelo de

forma que facilite su comprension, Cook y Holder, 2000.

Con el surgimiento de las herramientas computacionales mas econdmicas y
con mejores prestaciones graficas, el usuario es no sélo un reproductor de un
grafico estatico, sino que, a su vez, puede interactuar con este, cambiando
parametros, expresando dudas (querying), acercamientos (zooming), y enlazando

graficos, con el fin de sacar a la luz rasgos importantes del grafico.

Las técnicas de visualizacion son Utiles para mostrar los resultados de los
métodos de mineria de datos y hacerlos mas asequibles al usuario final que no
tiene por qué ser necesariamente un especialista en el tema. Algunas de las
técnicas empleadas para la representacion grafica de resultados generados por la
mineria de datos son los histogramas (estimando la distribucién de probabilidad
para ciertos atributos numéricos dados en un conjunto de elementos), grdficas
de dispersion (proporcionan informacidén sobre la relacion entre dos atributos
numeéricos y uno discreto), graficas tridimensionales, dendrogramas (analisis
de correlacion entre atributos u elementos), es la representacion visual de los
pasos de una solucién de clusters o conglomerados jerarquica que muestra los
conglomerados combinados y los valores de los coeficientes de distancia en cada
paso. Los casos agrupados se indican mediante lineas verticales conectadas entre
si. El dendrograma no muestra las distancias reales sino que les aplica un cambio
de escala para que sus valores estén comprendidos entre por ejemplo entre 0 y
25. Asi se conserva la proporcidn entre las distancias de un paso a otro. La escala
que aparece en la parte superior de la figura de un dendograma corresponde a

estas distancias reescaladas. El eje vertical consiste en los objetos o individuos, y
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el eje horizontal consiste en el nimero de conglomerados formados en cada paso

del procedimiento.

La clasificacion o agregacion de un grupo de elementos se puede visualizar
por medio de dendrogramas, sobre los cuales se puede evaluar el grado de
similitud de objetos por medio de una distancia. Estas distancias corresponden a

distancias ultramétricas que cumplen las siguientes condiciones:

d(x,y) >0 parax+y
d(x,y) =0 parax=y

d(x,y) = d(y,x) Vx,y
d(x,y) < d(x,z)+d(y,z) Vx,y,z (Triangulo noequilatero)
d(x,y) < max (d(x,z2),d(y,z)).

En cuanto a la representacion grafica se puede realizar y puede ser
mejorada si se utilizan diferentes formas de presentacion, es el caso de los
marcadores de datos en formas de cono, cilindro y piramide que pueden mejorar
la presentacion de graficos de columnas. En el capitulo IV se pueden visualizar

varios tipos de representacién grafica utilizadas en esta tesis.

II1.4. Notas finales

Este capitulo contiene informacidn de utilidad para la comprension general
del paso del KDD de mineria de datos, y del descubrimiento de conocimiento en
bases de datos. Por otra parte, el siguiente capitulo del estado del arte del tema
incluye desarrollos que hacen uso de lo expuesto anteriormente, lo que permite
un mejor entendimiento de este capitulo; como es el caso de los conjuntos

aproximados, la légica difusa o los algoritmos genéticos, entre otros.

En cuanto a las generalidades acerca de las redes de abastecimiento, se ha
expuesto la tematica mas con la finalidad de posibles aplicaciones hacia la
metodologia propuesta en esta tesis, que como un tratado de hidraulica urbana.
Por este motivo, se inicia el capitulo con los componentes del sistema de

distribucién de agua; las tensiones que actlan sobre las tuberias; la problematica
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de las fugas, sin duda, un tema de posible aplicacion de las técnicas de
tratamiento de datos expuestas como complemento de las técnicas de deteccidn
de fugas tradicionales; y el enfoque de analisis de fiabilidad del sistema, desde el
punto de vista de posibles ataques o intrusiones de contaminantes en la red, ya

sea debido a propios fallos del sistema o a ataques terroristas.
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III. Estado del arte

III.1. Introduccion

El manejo de los datos y la informacidn es quiza uno de los temas de mayor
importancia en el desarrollo cientifico de cualquier actividad. Dia a dia se recopila
informacion de diversas fuentes y en diferentes formatos, parte de la cual se
estudia y analiza, pero la gran mayoria es descartada al no ofrecer, de forma
aparentemente directa y obvia, repuestas al interés u objetivo por lo que se buscd

o recopilo tal informacion.

La revision bibliografica de los desarrollos y aplicaciones de la busqueda de
informacion, por medio de lo que podriamos denominar mineria de datos
empleadas en temas de abastecimiento de agua resulta algo escasa; es cierto que
nos encontramos ante una informacidon que presenta cierto grado de sensibilidad
debido principalmente a que las empresas de abastecimiento, siendo el agua un
bien publico, son en su mayor parte privadas o mixtas, con lo cual la disponibilidad
de esta informacion se presenta renuente al dominio publico, y no es facil
conseguir los datos necesarios y suficientes para el desarrollo de este tipo de
investigaciones. No hay que dejar de lado la posibilidad acerca de que las disputas
en el futuro no tendran que ver con los combustibles fésiles sino con el poder del
agua, y por esto la importancia en realizar estudios e investigaciones tendientes a
hacer un uso mas racional del recurso; pero también es cierto que en la ingenieria
practica pareciera existir cierto recelo hacia la innovacién en determinados casos
como el expuesto en este documento, hacia la busqueda y aplicacion de técnicas
que muestran su gran potencial en sinnimero de aplicaciones en diferentes ramas
de la ciencia, y se prefiere el disefio y modelado clasico sobre la busqueda de

alternativas que puedan complementar este punto de vista.

En este capitulo se presenta una revision del estado del arte acerca del uso
del descubrimiento de conocimiento en grandes bases de datos y de la mineria de
datos aplicada a temas de abastecimiento de agua, y en algunos casos se hace
una descripcion mas profunda debido al interés practico que suscitan. Se aprecia

en el desarrollo del arte encontrado que ha habido, en la Ultima década, un
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interés especial en temas relacionados con la optimizacién, ya sea para
rehabilitacion de sistemas de abastecimiento o en cuanto a la estimacién de la
demanda; pero para la gran cantidad de informacion que se genera en cualquier
sistema de abastecimiento de agua esta siendo poco utilizado el potencial de las
herramientas y técnicas del descubrimiento de informacion en grandes bases de

datos.

II1.2. Estado del arte

Reich (1997) presenta una publicacion en la cual se estudian aplicaciones
practicas de aprendizaje automatico junto a una propuesta de proceso que puede
guiar sus aplicaciones en problemas de ingenieria civil. En este articulo se asevera
que no se ha implementado el uso del aprendizaje automatico en problemas de
ingenieria ‘tal como se puede constatar hoy dia’, principalmente por dos razones.
Los problemas practicos son a menudo mas complejos para ser manejados por un
Unico método, y la aplicacidén de las técnicas de aprendizaje automatico no es tan
simple como tomar un programa y aplicarselo a los datos. A pesar de que la
afirmacién expuesta por el autor ya tiene mas de una década, podemos confirmar
que para el caso de los sistemas de abastecimiento de agua tiene bastante

vigencia.

La revision del estado del arte que se presenta en esta publicacion,
evidencia hasta cierto punto el escaso grado de interés que ha auspiciado, dentro
de la comunidad cientifica y practica de la ingenieria civil, la utilizacion de las
herramientas que permitan obtener informacion de la “informacién”, que a su vez
pueda ser utilizada para mejorar procesos, gestionar recursos y empresas, entre

otros y que, a su vez, se sigue percibiendo hoy en dia.

"En un sistema de abastecimiento que requiera de bombeos, ya sea para
alimentar embalses o directamente la red de distribucion, es muy importante
optimizar el costo energético de la utilizacion de las bombas”, (An et al., 1997).

Muchos operadores de las estaciones de bombeo pueden utilizar heuristica o
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reglas para minimizar el costo de la energia utilizada por las bombas, o realizar
predicciones de demandas, o ayudar a mantener el nivel de los embalses en
rangos aceptables. Esta publicacion corresponde a un ejemplo claro de la utilidad
y el aprovechamiento que se le puede dar a las técnicas de aprendizaje

automatico en la ayuda de la operacidn y gestidon de un abastecimiento de agua.

“Una de las ventajas de la utilizacion de técnicas de KDD (Knowledege
Discovery Databases) para generar reglas de prediccién de demanda de agua es
que los modelos matematicos sdlo tienen en cuenta la parte cuantitativa del
problema, mientras que con el aprendizaje automatico a partir de los datos

observados se consideran variables tanto cuantitativas como cualitativas”.

An et al. (1995)y An et al. (1997) predicen demandas de agua por medio
de la teoria de los conjuntos aproximados. El objetivo es el descubrimiento
automatizado de reglas a partir de una muestra de datos para realizar
predicciones de la demanda diaria de agua; los datos utilizados se obtuvieron del
departamento municipal de agua en Regina, Saskatchewan, Canada (A4n et al.,
1997). La base de datos contiene 306 muestras recogidas durante 10 meses que
cubren la informacion de 14 factores ambientales y socioldgicos, asi como su

correspondiente volumen diario de distribucion de caudal.

Los posibles factores que afectan (atributos de condicion) el consumo diario
de agua son: el dia de la semana, y factores climaticos agrupados en temperatura,
humedad, precipitacion, viento, y horas de brillo del sol. Los consumos diarios
(atributos de decisidn) totales de agua se tomaron sumando las distribuciones
diarias en cada estacion de bombeo de la ciudad. Las 306 muestras de
entrenamiento, en el sistema de informacién para la prediccién de demanda de
agua son elementos que incluyen informacién diaria de los atributos de condicion

y decision para 10 meses, de marzo a diciembre de 1994.

Ya que en la definicidn de aproximacion inferior y superior de la teoria de
los conjuntos aproximados no se tiene en cuenta la informacion estadistica en la

region limite, en esta aplicacién se hizo uso del espacio de aproximacion f para
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intentar rectificar esta limitacion.

El espacio de aproximacion 3 ASp es un triple <U,R(C),P> donde P es una
medicion de probabilidad y g es un nimero real en el rango (0.5,1). Este espacio

de aproximacién puede ser dividido en dos regiones:

Regidn pB-positiva del conjunto Y:

POS (V)= py xop 1X; € R*(O)}
Regidn B-negativa del conjunto Y-

NEG (Y) = py )5 1X; € R*(O)}

Para la obtencién de las reglas de decision probabilisticas se siguid el

siguiente procedimiento:

Tomando RARED) = {Xi, X5 ... Xz} como un conjunto de clases de
equivalencia de la relacion R(RED), donde RED es un conjunto reducido de
atributos de condicién Cen S, y R{D) = {Y, -V}, es una particién inducida por
los atributos de decision, se tiene que cada clase de equivalencia X; de la relacién
de equivalencia R(RED) esta asociada con una combinacion Unica de valores de
atributos que pertenecen a RED. Esta combinacion de valores es llamada
descripcion de las clases equivalentes X; e R RED); la descripcidon de X; se puede

expresar codmo:

Des(X,)= A (a=f(x,.a)),

aeRED

donde A indica el operador de conjuncion y x; es un elemento de las clases de

equivalencia X. Las descripciones de Y, — Y son:

Des(Y)= (D= f(x,.D))

Des(—Y)= (D= f(x,,D)),
donde D es el atributo de decisién y x; € Y. Las siguientes reglas describen las
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relaciones entre la particion R RED) y la particion RX D):
Para X, e RHRED),
Des(X,)—  DES(Y), si P(Y|X,) > 8

Des(X,)— @ DES(~Y), si P(Y|X,) < S,

donde , es el factor de incertidumbre, el cual es igual a P( Y| X)) en el primer caso

y 1 — P(Y] X) en el segundo. Esto significa que si el elemento x; satisface la
descripcion Des(X) y P(Y|X) > B entonces el elemento x; definitivamente
pertenece a Y con un factor de incertidumbre; por otra parte, si P(Y| X) < B el

elemento x; posiblemente pertenece al complemento — Y con incertidumbre ..

La técnica empleada para encontrar el maximo de reglas generales fue la
matriz de decision, ya que las reglas anteriores pueden contener atributos que son
irrelevantes para determinar el concepto, se pueden obtener reglas
inspeccionando qué atributos de condicidon pueden ser removidos en una regla sin

causar inconsistencias.

Tanto la informacién basica como los resultados fueron agrupados en
rangos discretos, tanto para su procesamiento como para su interpretacion. En
total se generaron 149 reglas para los diferentes conceptos o rangos de prediccion

de demanda de agua.
Algunos ejemplos del tipo de reglas generadas son los siguientes:
Para el rango D = [53 — 60],

(ao= (D or L or MA) A (as > 64) A (a10<=10.84) A (a3 <= -3.36) >* (53 <
D <=60).

Esta regla cubre el 66.7% de los elementos de entrada que incluyen el
rango, y establece que si el dia de la semana es domingo, lunes o martes, y la
humedad minima es mayor que 64, y el promedio de velocidad del viento es

menor o igual a 10.84, y la temperatura media es menor o igual que -3.36,
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entonces la demanda de agua esta entre 53 y 60 con una probabilidad 1, es decir

que la totalidad de los elementos seleccionados para el rango cumplen la regla.
Para el rango D = (89 —90],

(a1 <= 23.18) A (a2 <= 36.88) A (a3 > 10.78) A (50 <= a5 <= 64) - (80
< D <=90).

Esta regla cubre el 10.5% de los elementos de entrada que incluyen el
rango. Establece que si la maxima temperatura es menor o igual que 23.18, y la
maxima velocidad del viento es menor o igual que 36.88, y la temperatura minima
es mayor de 10.78, y la humedad minima esta entre 50 y 64 inclusive, entonces la

demanda de agua esta entre 60 y 90 con una probabilidad de 1.
Para el rango D = (100 — 110],

(a2 > 10.78) A (a12 > 27.03) A (as <=31) A (a3 >9.60) — ! (100 < D <=
110).

Esta regla cubre el 33.3% de las muestras que incluyen el rango, y
establece que si la temperatura minima es mayor de 10.78, y la maxima velocidad
del viento es mayor de 27.03, y la minima humedad es menor o igual a 31, y el
numero de horas de brillo del sol es mayor de 9.60, entonces la demanda de agua

esta entre 100 y 110 con una probabilidad de 1.

“Las redes de distribucion de agua corresponden a @ sistemas
geograficamente distribuidos con gran heterogeneidad en cuanto a sus estructuras
de control, las estrategias de manejo, y la variabilidad geométrica en continua
expansion y cambios en la demanda a lo largo de su vida util. Por estas
caracteristicas, las empresas de distribucion de agua deben encarar el problema
de la integracion de los datos y el conocimiento en relacion con el control y la
explotacion dptima” (Afsarmanesh et al.,, 1997). Muchas veces el control local
de los sistemas es llevado a cabo basandose en la experiencia de los operadores;
no hay un control coordinado que garantice a la vez el suministro continuo, que

coloque estandares de calidad, el ahorro de energia, la optimizacion de tuberias y
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la reduccion de pérdidas. Los autores presentan el esquema de un modelo (el
sistema WATERNET) para el manejo y control de la red de abastecimiento que
permite disminuir los costos de explotacidn, garantizar el suministro continuo de
agua con un monitoreo de mejor calidad, el ahorro de energia y minimizar las
pérdidas del recurso natural. El sistema estda compuesto por cinco subsistemas
(manejo de la informacion, optimizacion, calidad del agua, modelado y simulacion,
aprendizaje), y un sistema de supervision que integra estos subsistemas para
asistir en la decision y operacion Optima de la red. Se presentan algunos
experimentos preliminares con datos histéricos de una red aplicando técnicas de
aprendizaje automatico. El articulo presenta una descripcion de la situacion en el
momento en cuanto a como se realizaba el control y manejo de la informacion en
los sistemas de abastecimiento, y podria tomarse como base de en qué direccidn

marchar para organizar y facilitar el control del sistema.

De este mismo proyecto, Camariha-Matos y Martinelli (1999)
presentan una publicacion enfocada en los aspectos de aprendizaje automatico,
principalmente los procesos de adquisicion de conocimiento (mineria de datos) y
el uso del conocimiento adquirido para mejorar la operacion de la red. La
justificacién se basa en los procedimientos limitados utilizados para operar la red y
en los factores que influencian esta operacién (bajo la disponibilidad e informacion
histdrica), y en la caracteristica de expansion continua y modificacién de las redes
de distribucion. La informacién de la que se dispone corresponde a variables
fisicas (caudales, presiones, niveles), variables quimicas (PH y cloro), estado de
dispositivos (bombas encendidas o no, grado de abertura de valvulas),
operaciones (algoritmos de control u operaciones efectuadas por trabajadores) y

alarmas.

Las tareas identificadas por los autores como posibles para la utilizacion de
técnicas de aprendizaje de datos incluyen: (a) planeamiento como soporte a la
produccidn, (b) identificacion de factores que influencian acciones, (c) monitoreo y
manejo de alarmas, (d) mantenimiento preventivo, (e) mejoramiento de la
satisfaccion del usuario. Como resultado de una fase de seleccidn e identificacion

de prioridades teniendo en cuenta factores tales como la restriccion de tiempo,
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viabilidad y utilidad, los autores decidieron implementar dos tareas de aprendizaje,
la prediccion de demanda de agua, y el error en monitoreo y manejo de alarmas.
La prediccion de la demanda tanto horaria como diaria se realiza haciendo uso de
la técnica de redes neuronales artificiales. EI conocimiento adquirido acerca de
errores en el monitoreo y manejo de armas es presentado en forma de reglas, las

cuales se generan por un algoritmo de aprendizaje inductivo.

Savic y Walters (1999) realizan un estudio piloto para determinar los
beneficios de la mineria de datos en la identificacion de las causas de la rotura de
tuberias en un abastecimiento. Los resultados obtenidos indican que la aplicacién
de las técnicas utilizadas (arboles de decisiéon y analisis estadistico) daria buenos
resultados en la identificacion de relaciones-causa de roturas en tuberias, asi

como la presentacion de una serie de recomendaciones para el trabajo posterior.

"Los principales items de desembolso en la operacion de un sistema de
abastecimiento de agua corresponden a los costos de mantenimiento, incluyendo
la rehabilitacion, reemplazo y expansion del sistema existente para mantener la
funcion principal del sistema en cuanto a la distribucion continua de agua a una
presion adecuada” (Savic y Walters 1999). Por tanto, parte integral de la
estrategia en la gestion de las redes debe estar orientada hacia planeamientos
que permitan tener los volimenes de caudal apropiados para la situacién presente
y futura, asi como, la garantia de las presiones en el sistema, y la reduccion de

costos futuros de mantenimiento.

Los autores introducen el uso de la ‘“hidroinformdtica” como una
herramienta de técnicas innovadoras para la gestion de redes de abastecimiento,
que tiene origen en las ciencias de calculo computacional y la inteligencia artificial.
El uso de las técnicas propuestas como particularmente adaptables en aplicaciones
de la industria del agua, corresponde a los sistemas de informacidon geografica
(SIG), y la mineria de datos (las redes neuronales artificiales y los algoritmos
genéticos especificamente). El trabajo se enfoca hacia la atencion en la necesidad
de las estrategias de mantenimiento en las redes de distribucién de agua; se

presenta una revision del estado del arte de cdmo se ha enfocado el problema
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(optimizacion compleja). “La clave del éxito en la gestién de la red consiste en
garantizar el desempeifio Optimo técnico en un riesgo acordado y asociado al costo
minimo en cada una de las llamadas Areas Criticas”. Estas areas son identificadas
por la compaiia de abastecimiento (calidad del agua, balance entre suministro y
demanda, manejo de activos, gestion de la informacion, servicio al cliente, por

ejemplo).

Reich y Barai (1999) presentan una publicacién critica de articulos
publicados entre 1992 y 1997 en “Artificial Intelligence in Engineering’, acerca de
la evaluacién de modelos de aprendizaje automatico en problemas de ingenieria.
Concluyen que, para estimar correctamente la exactitud de los modelos de
aprendizaje automatico, se debe seleccionar cuidadosamente el método
apropiado, ya que los resultados obtenidos por diferentes modelos pueden ser
muy diferentes; se presenta un resumen acerca de la teoria de estimadores para
la evaluacién de modelos, asi como los principales métodos de estimacion del

error en modelos de aprendizaje automatico.

Las afirmaciones realizadas sobre las cuales sustentan su articulo son que
la eleccion del método de evaluacion es critica, los resultados obtenidos por
diferentes métodos puede ser muy diferente, y que las relaciones entre diferentes
resultados de evaluacidon varia con las propiedades de los datos y el objetivo y
sistema de aprendizaje, y que, por tanto, no es posible determinar aquellas
relaciones a priori. Los métodos expuestos para estimar el desempeio de los
modelos de aprendizaje automatico son: resustitucion, hold-out, validacion
cruzada (leave-one out o k-fold), y bootstrap. En la resustitucion, la serie
completa de datos se utiliza para entrenar la red, lo cual tiende a hacer que sea
un método altamente optimista. En Hold-out los datos son aleatoriamente
divididos en datos de entrenamiento y de prueba, generalmente 2/3 de los datos
para entrenamiento y 1/3 para prueba. La validacion cruzada, divide los datos en
k subconjuntos de aproximadamente igual tamano; el programa de aprendizaje
automatico es entonces entrenado k veces dejando fuera cada vez uno de los
subconjuntos de entrenamiento para utilizarlo como prueba y estimando el error

como el promedio de todos los entrenamientos. En bootstrap, una muestra de n
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ejemplos es ejecutada con reemplazo de los n ejemplos originales, donde cada
ejemplo tiene igual probabilidad a ser muestreado; en promedio, 1 — 1/e = 0.632
de los ejemplos originales son corridos dentro de la muestra, la nueva muestra es

utilizada para entrenamiento y la muestra anterior para prueba.

El interés de este trabajo radica en el énfasis que realiza en el cuidado que
se debe tener para la evaluaciéon de los métodos de aprendizaje automatico, en
especial las redes neuronales, aunque desde la fecha de publicacidn del trabajo el
software de modelado de técnicas de mineria de datos ha mejorado en cuanto a la

implementacion de diferentes métodos de evaluacion.

Tachibana y Ohnari (1999) como resultado de observaciones horarias
durante tres afios de datos de consumos de agua en una planta de tratamiento en
el area metropolitana de Japdn, y haciendo uso de agrupamientos (clustering) de
acuerdo con la forma de ondas que tiene el consumo diario de agua, extraen
regularidades de los datos y proponen un modelo para la prediccion de la
demanda, en especial los dias festivos para los cuales varia el patron de consumo.
Agrupando los graficos de ondas por atributos, tales como el dia de la semana,
clima y rangos de temperatura, se generan 504 grupos o clusters y 504 patrones
base del modelo de prediccion, lo cual no parece apropiado para una estructura
de modelo de prediccion. Para reducir esta cantidad de patrones y las
discrepancias que se presentan para las condiciones (dia, estado del tiempo vy
temperatura), se hace uso de curvas acumuladas para agrupar el consumo horario
de agua. Con esto se obtiene qué los graficos de ondas pertenecientes a
diferentes clusters sean clasificados en el mismo grupo, reduciendo el nimero de

patrones base.

Un inconveniente del modelo, tal como lo mencionan los autores, es que el
consumo de agua se ve afectado también por factores que fluctdan a largo plazo,
tales como la densidad de poblacién y el tipo de consumo si es residencial,
industrial, comercial, institucional, etc. Otro inconveniente es que no se define
claramente cdmo se realiza el agrupamiento de clusters para hacer la curva

acumulada de consumos; se da a entender que se acumulan dias diferentes con
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condiciones climaticas diferentes e iguales temperaturas, obteniendo patrones de

consumo casi iguales.

Lertpalangsunti et al. (1999) desarrollan una herramienta para realizar
predicciones; se presentan los beneficios de utilizar mddulos multiples de redes
neuronales artificiales para la prediccion de la demanda. Los resultados de esta
aproximacidon se comparan con regresion lineal y un programa de razonamiento
basado en casos. La herramienta fue utilizada para realizar predicciones de las
demandas de agua en el sistema de abastecimiento de agua de Regina (Canada);
presenta el inconveniente de que su manejo no resulta sencillo si no se tiene
experiencia en el sistema bajo el cual fue implementada la herramienta (Real-Time
Expert System Shell G2), aunque se da una explicacion extensa acerca del
funcionamiento de la herramienta. La informacién utilizada corresponde a datos
del dia de la semana, operacidn de las bombas, caudales horarios y nivel de
embalses, combinado con factores ambientales (temperatura, humedad, lluvia,
nieve y velocidad del viento). Para estimar el error se utilizd el porcentaje de error
medio absoluto. Se realizaron cinco experimentos previos para mejorar la
estimacion de la demanda; el primero para la eleccion del nimero de series
temporales y el nimero de neuronas ocultas de la red; el segundo para probar
qué otras variables se deben incluir ademas del aspecto temporal; el tercero para
mejorar la estimacion aumentando el numero de datos de entrenamiento; el
cuarto para intentar mejorar la estimacion separando los datos en multiples
series; y el quinto para comparar las técnicas de razonamiento basado en casos,

regresion lineal y redes neuronales.

Se utilizaron 3 y 5 dias previos de demanda de agua para hacer la
estimacién de la demanda del dia siguiente, y 50% de los datos de entrenamiento
y los otros 50% de prueba. Los mejores resultados se obtienen para 3 dias de
demanda previa y 5 neuronas ocultas. En cuanto a los factores ambientales se
encontrd que soOlo la temperatura reduce el error tanto en los datos de
entrenamiento como de prueba, mientras que los otros tienden a sobreajustar los
datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento se aumentaron al 90% para

mejorar la estimacidon, haciendo uso sélo de la temperatura como variable
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adicional a las series temporales de demandas; con esto se logrd reducir el
maximo error en los datos de prueba del 36.87% al 25.61%. En cuanto a la
creacion de multiples series de datos, no se obtienen buenos resultados si se
separa la temperatura, en cambio se nota un comportamiento diferente en la
demanda los sabados, por tal motivo se dejo una serie de domingo a viernes y
otra para los sabados reduciendo el error de la estimacidon. En cuanto al ultimo
experimento, las redes neuronales se presentan como mejores estimadoras

comparandolas con las otras dos técnicas

"Grandes bases de datos se han incrementado en aplicaciones de
infraestructura civil. Aunque es relativamente facil “realizar preguntas” de bajo
nivel en estas bases, no es tan sencillo encontrar respuestas a, por ejemplo,
£como afectan las condiciones ambientales la rotura de pavimentos?”, basandose
en métodos tradicionales. Las técnicas de mineria de datos pueden ofrecer una
solucién acerca de la obtencidon de conocimiento de las bases de datos en la
infraestructura de obras civiles; Buchheit et al. (2000) hacen uso de la técnica
de Conjuntos Aproximados (Rough Sets), para evaluar la operacidon de un Espacio
Inteligente de Trabajo, en cuanto a su consumo de energia, el confort, la

flexibilidad organizacional y la adaptabilidad tecnoldgica.

Para realizar la evaluacion del desempefio operacional del sistema
inteligente se toman mediciones del sistema de aire acondicionado (temperatura,
flujo, estado en intervalos de 30 minutos), del consumo eléctrico (cantidad de
kilovatios hora en cada terminal cada 30 minutos) y de las condiciones
ambientales del espacio (temperatura, humedad relativa, radiacion solar, presion,
punto de rocio, velocidad y direccion del viento, y lluvia en intervalos de 5
minutos). Se obtiene un total de 400 atributos y 600MB de informacion durante un

ano.

Los resultados obtenidos se expresan por medio de reglas del tipo (SI...
ENTONCES... Y... ENTONCES...), para clasificar el confort dentro del edificio. Este
articulo es una buena aplicacién basica de la utilidad de la mineria de datos para

la ayuda de la toma de decisiones, ademas de presentar de una forma clara los
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pasos seguidos en la elaboracion de un modelo de descubrimiento de

conocimiento a partir de datos.

Le Gat y Eisenbeis (2000) hacen uso de la técnica estadistica clasica del
analisis de supervivencia con un modelo Weibull para predecir fallas en redes de
agua, basandose en registros de mantenimiento de dos compafiias de agua. Entre
las variables tenidas en cuenta para la primera de las compaiias se tiene la
longitud de la tuberia, la edad del tubo, el diametro, el tipo de unién (junta o
pegado), tipo de suelo, nivel de trafico, clase de suministro (gravedad o bombeo).
Para uno de los modelos se cuenta con informacion de 9 afios y para el otro desde
1926, en la cual no se tiene informacion del tipo de suelo y trafico. Para el analisis
la informacidon se estratifico de acuerdo con los materiales de la tuberia. Los
resultados obtenidos para el caso en que se dispone de poca informacidon pero se
tienen datos ambientales, son bastante buenos en la estimacion de las fallas; para
el caso en que se tiene mayor informacion, se cree que se podria mejorar la

estimacién, aunque no es mala, si se tuviera informacion ambiental.

Sforna (2000) haciendo uso de redes neuronales de Kohonen (Self-
organizizng Kohonen map) y ldgica borrosa (Fuzzy Logic), identifica valores
anomalos de consumo, es decir, que superan los limites contractuales y el factor
de potencia, en una base de 91020 clientes comerciales de una compania
eléctrica, entre 10 kW y 1 MW de demanda maxima contractual, con un tamafo
de la base de datos de 150 Mbytes. La utilizacion del sistema indujo sorpresa
entre los expertos ya que automaticamente se encontraron caracteristicas
escondidas en una gran cantidad de datos. Adicionalmente, la técnica permite la
creacion de clusters de clientes permitiendo la posibilidad de introducir nuevas

estrategias de mercado.

Leon et al. (2000) presentan un sistema hibrido experto (EXPLORE) con
el objetivo de satisfacer la demanda de agua (decision acerca del caudal diario en
la planta de tratamiento prediciendo las demandas, manteniendo los niveles de los
tanques dentro de margenes seguros), reduciendo los costos energéticos

generados por el bombeo, manteniendo la calidad del agua tratada. El sistema
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experto esta basado en reglas que contienen el conocimiento necesario para la
operacion del sistema de abastecimiento. Estas reglas son combinadas con
conocimiento de expertos y métodos matematicos. La aplicacion se hace sobre el
sistema de abastecimiento de Sevilla (Espafa), obteniendo un 25% de reduccion
de costos energéticos, ademas de estructurar la experiencia de los operadores y
simplificar nuevas estrategias por simulacion. En el trabajo no queda claro, al
realizar la estimacion de las demandas de agua, a qué porcentaje de error
corresponde la demanda, es decir; la variabilidad de consumo a lo largo del dia no
se refleja en el error estimado al comparar la demanda estimada con la real,
hecho que podria afectar las horas punta; aunque es cierto que segun lo
reportado para solo un 9% de la informacion el error de estimacion esta entre el
10% y 15%.

Utilizando redes neuronales con el arquetipo de aprendizaje con resolucion
multiple (NNMLP) se han estimado los caudales mensuales de junio de 1985 a
octubre de 1986 en la cuenca de Clear Boggy en Oklahoma con base en el registro
histérico de caudales diarios de 1948 a 1986 (Liang, X.; Liang, Y., 2001).

La estructura de red neuronal utilizada fue sin ciclos 12-5-1 (red de tres
capas con 12 nodos de entrada, 5 neuronas en la capa escondida y una neurona
de salida), las neuronas escondidas utilizan la funcién de activacion sigmoidea v la
de salida una funcion lineal. El proceso de entrenamiento se comenzd con pesos
aleatorios y se utilizd un procedimiento de back-propagation en todas las
actividades de aprendizaje. Se utilizaron 440 datos mensuales para entrenar la red

y el periodo estimado corresponde a junio de 1985 a octubre de 1986.

Fueron utilizados tres criterios para evaluar el desempeno de la NNMLP; el
error de la raiz cuadratica media (RMS), el coeficiente de determinacién (E_coef) y
la diferencia del volumen total anual entre los caudales estimados y los

observados.

El coeficiente de determinacion es utilizado para medir la habilidad de

estimacién de diferentes métodos y se define como:
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Z (Qi,f o Qi,ohs )2
E_coef =1-" ,

> Qe = O)’

donde n es el nimero de meses con datos, O, y O,,, son respectivamente los
caudales estimados y observados para el mes j, y Q,,. es el caudal climatolégico

mensual es cual se obtiene basado en los datos mensuales de 1948 — 1984.

Los resultados obtenidos presentan que el error cuadratico medio es de
19.9 mm/mes, y el coeficiente de determinacién es de 0.84. La diferencia del

volumen total anual entre el caudal estimado y el observado es de 159.7 mm/ano.

Babovic et al. (2001a) hacen uso de la programacién genética para
generar una serie de ecuaciones en temas ecoldgicos, que son comparadas con
formulaciones presentes en la literatura, especificamente para determinar la
velocidad de sedimentacion de materia fecal (de importancia en procesos de tasas
de sedimentacién, ciclos geoquimicos y disponibilidad de nutrientes) de
organismos marinos. Los autores resaltan el hecho de que la programacion
genética es capaz de crear una ecuacidon de velocidad de sedimentacion con
fendmenos similares a aquellos identificados por expertos, alin con componentes
no lineales ligeramente diferentes. Se concluye que estas formulaciones creadas a
partir de la programacion genética son tan exactas sino mas que las formulaciones

tradicionales.

"Los costos econdomicos y sociales asociados a la rotura de tuberias y al
problema de fugas en los sistemas de abastecimiento de agua se incrementan
rapidamente a niveles inaceptables” (Babovic et al.,, 2001b y 2002). La red de
tubos de una ciudad y todos los componentes asociados con esta red (valvulas,
bombas, reservorios, etc.) constituyen los activos de un suministro de agua, y
como en cualquier otro activo, es importante invertir en su mantenimiento para
que cumplan con su tarea. La motivacion de este trabajo se produjo debido a la
politica implementada en la ciudad de Copenhague (Dinamarca), en los afios 80

de reemplazar un 1% de longitud de la tuberia de la red de abastecimiento de
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agua por afio debido a razones econdmicas, pérdidas de agua, capacidad, calidad
del agua, reclamaciones y compensaciones, cooperacion en trabajos de

construccion y vision a largo plazo.

Esta es una de las pocas publicaciones acerca de la posible utilizacion
practica de las herramientas del manejo de datos aplicadas a los sistemas de
abastecimiento de agua. Haciendo uso de técnicas donde la comprensibilidad de
los resultados obtenidos asi como de la metodologia utilizada es clara, se obtienen
resultados llamativos acerca de la utilidad y posible utilizacion de las herramientas

en la ayuda a la gestion de un sistema de abastecimiento.

El articulo propone la utilizacién de técnicas de mineria de datos para
determinar el riesgo de rotura de tuberias. Por ejemplo, el analisis de bases de
datos de los alrededores de donde ocurren los eventos de rotura pueden ser
utilizados para establecer un modelo de riesgo como funcion de las caracteristicas
asociadas del tubo roto (su edad, diametro, material de que esta construido, etc.),
tipo del suelo sobre el que yace la tuberia, factores climatolégicos (como la
temperatura), cargas de trafico, etc. La base de datos de las tuberias corresponde
a redes principales (300mm a 1200mm) y redes de distribucién (50mm a 250mm)
de diferentes materiales (hierro colado, hierro ductil, PE de alta, media y baja
densidad, hormigén armado, asbesto cemento, acero, hormigon armado

pretensado, y PVC).

El trabajo presenta dos métodos para el analisis del riesgo de rotura de
tubos en una red de suministro. Las técnicas utilizadas son los modelos de punteo
y las redes bayesianas. Los modelos de punteo corresponden a técnicas de
manejo de los datos mientras que las redes bayesianas representan una

combinacion de los modelos deterministicos con las técnicas de mineria de datos.

La base de datos utilizada en el estudio estda compuesta por los tubos de la
red en el afo 1995 (ubicacién, diametro, material, afio de colocacién, longitud,
identificacion, método de renovacién, diametro — material y fecha de renovacion)
asi como una tabla de trabajos de reparacion (identificacion de la tuberia,

localizacion, causa de rotura, fecha de rotura, tipo de suelo, en o no uso) llevados
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acabo entre diciembre 25 de 1928 y enero 17 de 1995, que contiene 3175

trabajos de reparacion.

El modelo de punteo intenta enlazar casos que presentan un
comportamiento similar. Esto se lleva acabo asignando un puntaje (un valor entre
0 y 100) a cada caso y agrupando casos en clases de puntajes similares; la
bondad o efectividad del modelo se mide de acuerdo con el coeficiente de
concordancia, el cual establece el nivel de concordancia entre la clasificacion

hecha por el modelo y el orden de los datos.

La orientacién dada al problema consiste en series temporales; por tanto se
toma una “instantanea” de las condiciones de la red para cada afio repitiendo las
propiedades de los tubos en cada instantanea para producir series de datos
coherentes; el resultado es la ocurrencia (o no ocurrencia) de una rotura durante
el afo siguiente de la instantanea. Entre otros, los datos utilizados corresponden
a la fecha de la instantanea, identificacion del tubo, afio de instalacion, edad,
roturas, localizacion, diametro, longitud, material, trafico sobre el tubo v,

ocurrencia de por lo menos una rotura durante el siguiente ano.

La estrategia de modelado consistid en crear dos modelos de puntos, uno
que separe los casos de no rotura o extremado riesgo bajo de rotura de aquellos
que producen incertidumbre, y un segundo modelo que maneje estos casos. Para
la construccidon del modelo se establece la serie de datos a utilizar, se realiza un
pre-procesamiento de los datos, los operadores utilizados son binarios no lineales

y la busqueda del mejor modelo se realiza utilizando algoritmos genéticos.

La red bayesiana es alimentada con parametros acerca del tubo y del suelo
que lo rodea y de la presion dentro del tubo como “inputs”. Como “output”, el
modelo produce un estimativo de la historia del tubo y el valor de las funciones de
los tres estados limite; esfuerzo circunferencial, esfuerzo de corte y el estado

limite de fatiga.

La técnica empleada para finalizar el modelo del proceso de rotura son los

arboles de clasificacion.
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Los resultados obtenidos con el modelo de puntaje muestran que, aun
cuando la edad esta entre las variables utilizadas por el modelo, su poder de
prediccion es relativamente bajo. El mejor estimador de prediccidn para la primera
particion (casos con baja probabilidad de rotura) es la longitud del tubo; a mayor
longitud mayor numero de roturas. Otro elemento de prediccidn utilizado fue el
inicio o comienzo, es decir, el nUmero de la casa donde el tubo inicia, la cual no
parece ser una relacion obvia, pero el modelo es mas sensible a esta variable que

a la edad del tubo.

El analisis de sensibilidad del modelo refinado (modelo de incertidumbres)
toma como elemento de prediccion principal el nimero de roturas en el modelo
anterior; parece mas probable que un tubo que se ha roto anteriormente se
vuelva a romper. El segundo elemento de prediccién es el momento en que se
toma la “instantanea”, el cual tiene que ver con el instante en el tiempo (afo,
mes, dia, hora); este elemento de prediccién es un indicador de que en algunos

periodos existe mas probabilidad de rotura que en otros.

Los modelos de puntaje dan un método para clasificar los tubos de acuerdo
a su riesgo de rotura, lo cual es necesario para presentar un esquema de
rehabilitacion de la red. Este modelo es totalmente de manejo de datos; no existe
ningln esquema para introducir conocimiento general acerca del sistema en
cuestion en el algoritmo de induccion. La calidad del modelo depende de la calidad
de los datos utilizados. La fuerza de los modelos de puntaje radica en revelar
relaciones entre variables que no son obvias para la mente humana; por ejemplo,
la relacién entre el nimero de la casa en la que esta ubicado un tubo y su riesgo

de rotura.

Los modelos de redes bayesianas son mas conocimiento que datos
orientados, es decir se combinan los datos con el conocimiento acerca del
problema. El coeficiente de concordancia es de 65.6% para el modelo con redes
bayesianas. Como resultado se establece en el articulo que el modelo de puntos
es mas homogéneo en su desempefo, ya que clasifica un alto nimero de casos

correctamente.
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Coulibaly et al. (2001) hacen uso de cuatro tipos diferentes de
configuraciones de redes neuronales para simular las fluctuaciones del nivel de
agua en el acuifero Gondo de la regién Sahél en Burkina Faso, y obtienen buenos
resultados en la prediccién del nivel mensual de fluctuaciones en el acuifero, con
la ventaja adicional de la escasa cantidad de informacion con la que se dispone en
el estudio, importante en zonas donde no se dispone de mucha instrumentacion
de medida. El modelo puede ser Util para mejorar el planeamiento del suministro

de agua en areas semiaridas.

Dandy y Engelhardt (2001) presentan el uso de la técnica de los
algoritmos genéticos para encontrar un esquema 6ptimo para el reemplazo de
tuberias en un sistema de abastecimiento de agua; adicionalmente, este articulo
presenta una buena revisién bibliografica acerca de diferentes modelos de
rehabilitacion de sistemas de abastecimiento a lo largo de las tres ultimas
décadas. El trabajo realizado tiene datos de un sistema real en una zona de
Adelaida (Australia), en el cual se optimizan los costos (criterio econdmico) de
reemplazar tuberias (no se tiene en cuenta la reparacion de tuberias, por su alto
costo); este anadlisis se realizd para tres modelos separados; uno para decidir si
una tuberia debe ser reemplazada o no (con esto se verifica la eficacia de los
algoritmos genéticos para identificar tuberias a reemplazar); un segundo modelo
teniendo en cuenta un plazo de 20 afos de acuerdo con las limitaciones de
presupuesto, con restricciones en prevision de posibles fondos en bloques de 5
afos; y un tercer modelo que incluye el didmetro de la nueva tuberia como
variable de decisidn. La estimacion de la tasa de fallos se realiza por medio de una
regresion, aplicando la metodologia de minimos cuadrados teniendo en cuenta la
edad de la tuberia. Uno de los inconvenientes del trabajo es que solo se tienen
datos para los materiales de asbesto cemento y hierro fundido revestido con
cemento, asi que para los materiales de acero revestido con cemento, hierro ductil
revestido con cemento, y PVC la tasa de fallos se estimé a partir de los datos de
los materiales para los cuales se cuenta con informacion. Del trabajo realizado se
destaca el tercer modelo en el que se incluye el diametro a reemplazar; aunque

aumenta el tiempo requerido de entrenamiento del algoritmo genético, se logran
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reducciones en diametros que satisfacen las condiciones hidraulicas.

Revelli y Ridolfi (2002) presentan un trabajo en el cual describen la
posibilidad de aplicar los conceptos de la teoria difusa (fuzzy) en el andlisis de
redes hidraulicas. Al presentarse incertidumbre en ciertas variables que afectan el
funcionamiento real de una red de abastecimiento, tal como puede ser el factor de
rugosidad utilizado en las ecuaciones de disefio y modelado de las redes con el
paso de los anos, o las demandas en los nudos, los autores proponen hacer uso
de la l6gica borrosa para tratar con estas variables. El método sugerido por los
autores transforma las ecuaciones difusas en problemas de optimizacion no lineal.
Aunque tal como se menciona en el texto, no se ha probado el tiempo
computacional requerido, los resultados que se obtienen parecen ser bastante
prometedores, cuando la informacion de partida con la que se cuenta es escasa y

no permite realizar un estudio estadistico del comportamiento de las variables.

Los autores realizan un primer ejemplo en una red con dos mallas, cinco
tuberias y cuatro nodos, en el cual se cuenta con valores conocidos de longitudes,
diametros, demandas en los nudos, y la carga piezométrica de entrada, el material
es acero para el cual se sabe experimentalmente que el coeficiente de rugosidad ¢

173 3571 (para entre 10 y 20

varia entre 55 y 65 m*3s, con un valor probable de 60 m
ahos de operacion). Para efectos de comparacién se calculan las variables
incognitas (caudales circulantes y presiones en los nudos), para el valor mas

1351 de coeficiente de rugosidad. Para el caso de los caudales

probable de 60 m
circulantes, haciendo uso de funciones de pertenencia triangulares, se obtienen
diferencias de hasta el 30% entre el valor probable de ¢ (pico) y los minimos; para
las presiones es de un 10% que equivale a entre 6 y 7 metros. Esto muestra,
como, pequefas incertidumbres en los datos iniciales son significativamente
amplificados en las variables no conocidas, debido a, la no-linealidad vy

combinacion de incertidumbres.

Si la tuberia ha sido utilizada por muchos afios, se pueden presentar

incrustaciones y diferencias entre tuberias, con lo cual la funcién de pertenencia

1/3 1/35-1;

estad entre 55 y 65 m*?s™, alin cuando para los picos estd entre 50 y 70 m
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para este caso se obtienen funciones trapezoidales, con las cuales se incrementa
la diferencia en los caudales circulantes en un 40% vy, para las presiones, entre 7
y 8 metros. Si se agregan incertidumbres en las demandas se tienen diferencias
de hasta el 50% para los caudales circulantes, y en las presiones de hasta 11

metros.

Con una red un poco mas compleja (4 mallas, 12 lineas, 9 nodos), los
autores obtienen incertidumbres en los valores de caudales circulantes de entre el
15y el 20% para caudales circulantes altos, mientras que para pequefios caudales
hasta un 200%. En cuanto a las presiones, entre 3 y 4 metros. Con este trabajo
se muestra la variabilidad de los resultados obtenidos en el modelado de la red
debido a las incertidumbres en las variables consideradas. Los autores proponen
su utilizacion conjunta con modelos de calidad de agua, debido a la exactitud que

estos requieren en cuanto a los caudales circulantes y las presiones.

Karpenko y Sepehri (2002) presentan un esquema para la deteccién e
identificacion de fallos en el mecanismo de accionamiento de una valvula de
control neumatico, basado en una red neuronal multicapa. Los resultados
obtenidos muestran que la red entrenada es capaz de detectar e identificar
presiones incorrectas de suministro, fugas en el diafragma, y fallos en el
mecanismo de accionamiento. La funcidn de activacién de las capas ocultas es

una tangente hiperbdlica.

Los datos de entrenamiento corresponden a parametros de funcionamiento
obtenidos experimentalmente para predecir la condicién normal de funcionamiento
de la valvula y/o doce posibles condiciones de fallo. No se escogen ejemplos
donde dos o mas fallos ocurran simultdneamente. Los pesos de la red se
actualizaron por retropropagacion, haciendo uso del algoritmo del gradiente
descendiente con momento. El niumero ideal de neuronas en la capa oculta se
determind por la observacion del comienzo de sobre-ajuste, que a su vez fue
determinado cuando la suma de una neurona en la capa oculta no lleva a un
incremento en la exactitud de la red. Se entrenaron cien redes para cada tamafno

de capa oculta para minimizar los efectos de la asignacion aleatoria de los pesos
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iniciales. Los resultados corresponden al promedio de estos entrenamientos.

Bessler et al. (2003) desarrollan politicas de operaciéon en embalses
siguiendo dos metodologias: para un sistema de embalse, y para varios embalses
de agua. Se aplican metodologias de modelado de redes, optimizacién con
programacion lineal, extraccion de reglas con técnicas de mineria de datos
(arboles de decision), y regresion lineal (estadistica clasica), prediccién de
caudales, simulacion y analisis. EI modelado realizado con la técnica de mineria de
datos da muy buenos resultados en el caso del embalse Unico; para el sistema de
multiples embalses los resultados obtenidos no son malos pero se presentan
dificultades en cuanto a la poca diversidad de informacion, lo cual provoca pocas
clasificaciones para algunas clases. La bondad de los modelos de C5.0 (arboles de

clasificacion) se estima basandose en matrices de confusion.

Bhattacharya et al. (2003) aplican técnicas de aprendizaje automatico
(redes neuronales artificiales y aprendizaje por refuerzo) combinandolas con un
sistema de soporte a la decision basado en programacion lineal (Aqguarius), para
realizar un 6ptimo control dinamico en tiempo real de recursos hidricos; no se
obtienen muy buenos resultados al aplicar las metodologias por separado.
Construyendo un sistema hibrido de redes neuronales y aprendizaje por refuerzo
obtienen mejores resultados. EI modelo fue utilizado en Holanda, ya que sus
condiciones particulares de tener ciudades por debajo del nivel del mar y la
creacion de polder, les requiere de tener sistemas de control y decision en escalas

temporales cortas (15 minutos).

La tarea consistia en minimizar el tiempo de respuesta a una situaciéon de
posible inundacion del pdlder. Las variables de entrada elegidas fueron los niveles
de agua y la precipitacion. La red neuronal tiene que clasificar el estado del
bombeo, es decir, si se activa o apaga. Los resultados obtenidos no fueron
satisfactorios. Por tanto, se contempld un sistema de aprendizaje basado en
aprendizaje por refuerzo para desarrollar un algoritmo hibrido que redujera el
error de los modelos de redes neuronales, eligiendo una generalizacién del

aprendizaje Q a través de una red neuronal, donde cada vector de entrada en el
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conjunto de entrenamiento de la red neuronal representa un par de estado-accion

para el aprendizaje Q.

El aprendizaje por refuerzo es una aproximacion de aprendizaje automatico
para modelar una estrategia de control dptima. Los elementos del aprendizaje por
refuerzo son: un agente, un ambiente o conjunto de estados que describan el
entorno, un conjunto de acciones que el agente puede realizar para modificar su
entorno, y una funcion de refuerzo que indica al agente el resultado obtenido al
realizar la accién sobre el entorno. Para aprender la relacién entre la politica de
control optima y el estado se hace uso de la técnica del aprendizaje Q (Q-

learning); para cada estado hay un valor Q asociado con cada posible accion.

Van Zyl et al. (2004) utilizan el método “hillclimber Hooke and Jeeves”
para mejorar la busqueda con algoritmos genéticos del optimo dentro de una
region de busqueda, ya que mientras éstos Ultimos son eficientes encontrando la
region de solucion dptima son menos eficientes para encontrar el punto optimo
dentro de ésta regidn; por esta razén y pensando en una situacion de emergencia
en un abastecimiento de agua, el método hibrido fue desarrollado con el énfasis
principal en la velocidad de convergencia mas que en la fiabilidad. Este método
hibrido fue probado en un sistema de distribucién hipotético, y en un gran sistema
de distribucion existente en el Reino Unido. Se concluye que este método hibrido
tiene un mejor desempefio que un algoritmo genético puro, tanto en velocidad de

convergencia como en la calidad de la solucién encontrada.

Uno de los inconvenientes de los algoritmos genéticos es que, a pesar de
su gran poder para encontrar éptimos, el tiempo computacional requerido es
bastante largo, lo cual no los hace tan atractivos para problematicas de gestion y
operacion de la red de abastecimiento de agua. Los algoritmos de ascenso de
colina (hillclimber) estan basados en optimizacidon local. Son llamados también
estrategia irrevocable porque no permiten regresar a otra alternativa, es decir, es
un método no exhaustivo, ya que no explora todo el espacio de estados; como

maximo solo encuentra una solucién. Su funcionamiento es de la siguiente forma:

e Utilizan una técnica de mejoramiento iterativo.
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e Inician a partir de un punto (punto actual) en el espacio de busqueda

e En cada iteracion, un nuevo punto es seleccionado de la vecindad del
punto actual.

e Si el nuevo punto es mejor, se transforma en punto actual, si no otro
punto vecino es seleccionado y evaluado

e El método termina cuando no hay mejorias, o cuando se alcanza un
numero predefinido de iteraciones.

e Del procedimiento de prueba, existe una realimentacion que ayuda al
generador a decidirse por cual direccion debe moverse en el espacio de
busqueda.

e En estos procesos se abandona la busqueda si no existe un estado
alternativo razonable al que se pueda mover.

e Los algoritmos de ascenso de colina son tipicamente locales, ya que
deciden qué hacer mirando Unicamente a las consecuencias inmediatas
de sus opciones, lo cual los hace fuertes donde los algoritmos genéticos
son débiles.

e Puede que nunca lleguen a encontrar una solucion, si son atrapados en
estados que no son el objetivo, desde donde no se puede hallar mejores
estados.

Los autores comparan la optimizacion realizada aplicando algoritmos
genéticos y el método hibrido del consumo energético sobre un sistema de
abastecimiento de agua. Con la utilizacion del método hibrido reducen tanto los
costos de operacidon del sistema, como el tiempo computacional requerido para
realizar la optimizacion. La variable a optimizar fue el nivel de los tanques de
almacenamiento a lo largo del dia, que permite minimizar los costos anuales de
bombeo en todo el sistema, teniendo en cuenta los periodos de tarifas energéticas

diarios.

Dandy y Engelhardt (2006) presentan un algoritmo basado en un
algoritmo genético multi-objetivo para desarrollar curvas de equilibrio entre el
costo econdmico y la fiabilidad en esquemas de reemplazo de tuberias de
suministro de agua. Los costos econdmicos se expresan en términos del valor
presente de reemplazar la tuberia mas el esperado por los dafios y reparaciones

asociados a la rotura de la tuberia. La fiabilidad se mide como el nimero esperado
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de interrupciones por afo. La bondad del modelo expresado por los autores radica
en que se realiza sobre un caso real y que se identifica un programa de reemplazo
en un horizonte de 20 anos restringido por los fondos disponibles. En el estudio se
utilizd un modelo de tasa de roturas basado en la edad de la tuberia para cada

material y diametro.

La zona de estudio corresponde a un suburbio de la zona norte de Adelaida
(Australia), que abastece principalmente zona urbana; aunque hay un par de
zonas industriales y comerciales. Se tienen 488 secciones separadas de tuberia de
diametros superiores a 150mm. El historial de roturas es de 10 afios, por lo cual
se aplico un analisis de regresidon para ampliar el historial. El nimero de usuarios
que podria verse afectados por una interrupcidon se asumié como funcion del uso
del suelo. Los resultados de la optimizacion se presentan en funcion del costo
minimo de reemplazo de una tuberia por otra de igual diametro, y el numero
minimo esperado de interrupciones a los clientes (criterio de fiabilidad
establecido), bajo dos horizontes de planeamiento, uno en el que el reemplazo se
realiza en el instante inicial, y otro en el que el reemplazo se puede realizar en

cualquier momento dentro de un periodo establecido limitado por un presupuesto.

Dawsey et al. (2006) proponen un método de redes bayesianas para
expresar relaciones entre eventos y observaciones de contaminacion, en una red
de abastecimiento hipotética. El objetivo del trabajo es el poder identificar falsos
positivos de contaminacién, Util en temas de seguridad y planes de acciéon de
respuestas en tiempo real. La metodologia propuesta se implementa en un caso
hipotético de estudio, con una red que consta de 235 nodos y 261 tramos de
tuberia, entre 50.8 mm y 304.8 mm de diametro. Las presiones para el modelo se
configuran entre 276 kPa y 552 KPa, y una velocidad no menor de 1.53 m/s. Se
identificaron tres localizaciones de sensores de contaminantes, basadas en una
inspeccion cualitativa de los patrones de flujo en el modelo con simulaciones en
periodo extendido, pero sin ningun tipo de optimizacion en cuanto a su ubicacion.
Como propésito de ilustracién, la metodologia propuesta por los autores a partir
de la red Bayesiana consta de tres posibles escenarios: una deteccion de falso

positivo, y dos de positivos verdaderos. Para estimar las probabilidades previas de
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deteccidon en cada uno de los sensores se realizaron simulaciones repetidas con
Epanet, basandose en una Unica inyeccion. La concentracion de soluto es medida
durante un periodo de simulacién de 36 horas para cada combinacién de
localizacion y curso de masa, para garantizar que se capture el pico de la
concentracion en cada sensor. Una deteccion positiva es asumida arbitrariamente

cuando se exceden 100 mg/L.

El principal inconveniente que tiene este trabajo es que es sobre un modelo
no real; ademas los puntos de posible contaminacion se toman como uno solo,

dejando la red vulnerable a diferentes ataques.

El-Baroudy y Simonovic (2003,2004,2006) Ltilizan la técnica de la
l6gica difusa (Fuzzy Logic) para evaluar el funcionamiento de una red de
abastecimiento basandose en la estimacidon de los parametros de vulnerabilidad
(severidad de las consecuencias de fallo), fiabilidad (qué tan probable es que falle
el sistema), robustez (habilidad del sistema para adaptarse a un amplio rango de
condiciones futuras de carga), y resilencia (qué tan rapido se recupera) de la red.
El cdlculo de las mediciones de rendimiento del sistema depende de la
identificacion exacta del estado insatisfactorio del sistema. Es dificil llegar a una
definicién precisa del evento de fallo, no obstante, por la incertidumbre en la
determinacion del suministro, demanda, y el umbral de desempefio insatisfactorio
aceptado. El analisis de fiabilidad difuso cuantifica esta incertidumbre a través del
uso de funciones de pertenencia apropiadas para describir el estado de seguridad

del sistema difuso, y de los eventos de fallo difusos.

En los analisis de fiabilidad de los sistemas, se hace uso de la carga y la
resistencia como conceptos fundamentales para definir el riesgo de fallo del
sistema, que en este caso fueron reemplazados por la demanda y el suministro
respectivamente. En cuanto a la funcidon de pertenencia, se presentan varias
posibilidades en cuanto a la forma que éstas pueden adoptar; sin embargo para el
problema aqui manejado, los componentes del sistema tienen una capacidad
maxima y una minima que no pueden ser excedidas; por tanto, cualquier forma de

funcion de pertenencia debe tener dos limites extremos con valores de
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pertenencia cero. Las formas triangular y trapezoidal corresponden a las funciones
de pertenencia mas simples que cumplen estos requisitos. En el trabajo
presentado por los autores, estos formulan las componentes de las funciones de
pertenencia en términos del margen de seguridad difuso, definido como la

diferencia entre el suministro difusoy la demanda difusa.

Para totalizar la representacién multiple de los componentes del sistema de
abastecimiento que transportan agua con aquellos que no lo hacen, se opté por la
representacion integrada de componentes del sistema, cada una con diferentes
relaciones de fallo; es decir, si se tiene una representacion de dos componentes
en serie, si una componente falla el otro también; por el contrario, si dos
componentes estan conectados en paralelo, el fallo de uno no conduce al fallo del
otro. Esto facilita los cdlculos de las mediciones del funcionamiento difuso del
sistema, haciendo uso de funciones de pertenencia normalizados que tienen un
valor maximo de uno. Estas funciones de pertenencia son agregadas para calcular

las medidas de funcionamiento del sistema difuso.

La funcion de pertenencia de fallo del sistema es utilizada para calcular el
indice difuso de resilencia. Agregando estas funciones de cada uno de los
componentes del sistema, se obtiene la funcidn de pertenencia para todo el
sistema, que corresponde a la funcién de pertenencia maxima de recuperacién del
sistema. La metodologia se utilizd para estudiar el comportamiento del
abastecimiento de la ciudad de Londres (Ontario) en Canada, con dos
componentes principales de estudio; el sistema de suministro de agua del lago
Hurdn, y el sistema de suministro de agua del area de Elgin. Los resultados
obtenidos muestran que la medicion fiabilidad-vulnerabilidad difusa combinada
para el sistema del lago Hurdn, es mayor que la del sistema del area de Elgin
tanto para la forma triangular como trapezoidal en 10 veces, aunque se aprecio
que la forma de la funcién de pertenencia es bastante sensible. La medida de la
resilencia difusa para el area de Elgin, es cuatro veces mayor que la del lago
Hurdn. Por tanto, se encontrd que el primer sistema es mas fiable y robusto que el

segundo.
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La metodologia propuesta por los autores, ademas de permitir identificar
componentes criticos dentro del sistema, sirve como soporte para la
determinacion de fallos en un sistema de abastecimiento de agua, permitiendo la
incorporaciéon de todos sus componentes ya sea de forma paralela o en serie. El
inconveniente que presenta en cuanto a su aplicabilidad general, es la
disponibilidad de la informacion necesaria para la construccion de las funciones de

pertenencia.

Zhang et al. (2007) haciendo uso de la técnica de reconocimiento
artificial inmune (inspirado en el sistema inmune humano), exploran la aplicacion
de su uso para la extraccion de reglas de operacion de un embalse en un sistema
hidrico. Los sistemas inmunes artificiales, implementan una técnica de aprendizaje
inspirada en el sistema inmune humano, que corresponde a su mecanismo natural
de defensa, aprendiendo acerca de sustancias extranas y protegiendo el cuerpo de

invasiones de microorganismos, bacterias, o virus.

El sistema inmune humano es altamente distribuido, altamente adaptativo y
auto organizativo por naturaleza, manteniendo una memoria de sustancias
extrafias (antigenos), y tiene la habilidad de aprender continuamente de nuevos
antigenos. Una vez el cuerpo sufre un ataque de un antigeno, la respuesta inmune
del sistema sera provocada, y las células inmunes del cuerpo (linfocitos B)
producidas por la médula dsea, seran estimuladas para secretar anticuerpos, los
cuales sufren evoluciones continuas, y pueden identificar y neutralizar o eliminar

los antigenos.

El trabajo propuesto por los autores en la operacién de un embalse, se
basa en el sistema de reconocimiento inmune artificial (AIRS), en el cual los genes
representativos del antigeno y el anticuerpo del reconocimiento artificial B (ARB),
son representados como la formulacidon de la regla "si (N,S,1,D,P), entonces C”
donde N corresponde al nUmero de periodo de operacién (mes de 1 a 12), Ses el
almacenamiento de agua en el embalse, I las entradas de agua al embalse, D la
demanda de agua, P la condicion hidrolégica anual (himedo, por encima de la

media, promedio, por debajo de la media, seco, extremadamente seco), y C la
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clase del patron de operacion. Basicamente, el algoritmo estda compuesto de la
presentacion de los antigenos para el entrenamiento; luego se generan las células
de memoria y ARBs; luego los anticuerpos compiten por adquirir los recursos para
saber si sobreviven; los anticuerpos de la misma clase y valor de simulacién alta
como el antigeno son seleccionados para entrar en la célula de memoria; una vez
un antigeno es repartido por el AIRS, el procedimiento continua con el proximo
antigeno hasta que todos entren al sistema. Las clasificaciones obtenidas a partir
de este modelo fueron comparadas con otro que tiene en cuenta la entropia para
la estimacion de las condiciones hidroldgicas anuales, y una metodologia de redes

de base radial para extraer las reglas de operacion del embalse.

Entre las conclusiones dadas por los autores, sefialan que aunque los
resultados obtenidos con el AIRS para la extraccion de reglas de operacion del
embalse son bastante satisfactorios, se obtienen redundancias de reglas en el
sistema de memoria con el aumento de células de memoria, la escasez de
consideracion de la importancia de los diferentas rasgos o caracteristicas entre
atributos, y la carencia de representaciones asociativas entre los rasgos de los
atributos y los patrones de operacion o entre las caracteristicas. Ellos proponen
regular los pesos de las caracteristicas de las reglas de operacion del AIRS,
haciendo uso de una estimulacidon conjunta entre linfocitos T y B, ademas de unos
mecanismos de auto adaptacién de los Arbs, para generalizar la capacidad del

AIRS, y la mejora de la interpretabilidad de las reglas.

Diaz et al. (2008) aplican la técnica de busqueda heuristica basada en la
poblacion (particle swarm optimization - PSO), para un problema de optimizacién
de clusters, para la determinacion de la influencia del material de la tuberia y de
las longitudes de tramos en una red de abastecimiento, en cuanto a dafios
ocurridos en la red. Los datos corresponden a la red descrita como aplicacion
practica de esta tesis para el municipio de Calarca. Se aplico una técnica derivada
de PSO, que considera tanto variables discretas como continuas. Por otra parte,
uno de los principales inconvenientes asociados a la PSO, radica en el hecho de
que es dificil mantener niveles adecuados en la diversidad de la poblacién, y

balancear las busquedas locales y globales; con esta formulacion se es capaz de
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encontrar la solucidon optima, de forma mas eficiente y con un esfuerzo
computacional menor, debido a la riqueza de diversidad en la poblacion
introducida (Izquierdo et al., 2009a, Montalvo et al., 2008b).

Del capitulo anterior, numeral I1.3.3.3 se tienen las siguientes expresiones:
Vit =wlh! +¢n x(pbest,. —Xl.”)+czr2 x(gbest—x;') (1)
X=X+ (2)
VI =wh! + e x (pbesti - X! ) + eyt X (Zbestl. - X! ) (3)

w=w._. _(Wmdx_wm[n)xn (4)

iter, .

En este caso, el peso de inercia decreciente se estimé de acuerdo con la

siguiente ecuacion (Jin et. al., 2007), la cual mejora el desempefio de la PSO:

1
w=05+——"-—-, 5
2(In(k)+1) ©)
Adicionalmente, la formulacién inicial de Kennedy y Eberhart (1995) fue
dotada con la habilidad de ajustar sus parametros para optimizar la forma en que
las particulas se acomodan a las mejores condiciones. Para conseguir esto, los tres
parametros de la formulacién original, se consideran como tres nuevas variables

que son incorporadas a los vectores de posicion X, (Montalvo et al., 2010). En

general si D corresponde a la dimensién del problema, y P es el nimero de

parametros auto adaptativos, el nuevo vector de posicion para la particula i sera:
Xi = (xil""’xiD’xiD+l""’x1'D+P) (6)

Es claro que las primeras D variables corresponden al vector de posicion
real de la particula en el espacio de busqueda, mientras que las ultimas P dan
cuenta de sus parametros; éstas nuevas variables no forman parte de la funcion

de idoneidad, pero son operadas haciendo uso del mismo paradigma de
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aprendizaje utilizado en la PSO.

Igualmente, la velocidad y la mejor posicion hasta el momento para la

particula i, incrementan su dimension, con el correspondiente significado:

Vi =(Vl.l,...,Vl«D,V,'DHa-"aViDJrP) (7)

\Z
Y = (yili'"'iyiD’yiD+l""’yiD+P) . (8)

Haciendo uso de las expresiones 1 0 9 y 2, cada particula es dotada con la
habilidad de ajustar sus parametros teniendo en cuenta los que tenia en su mejor
posicion anterior, asi como los parametros del lider lo cual facilita su movimiento
hacia una posicidn privilegiada. En consecuencia, las particulas hacen uso de su
conocimiento del pensamiento individual y de la cooperacién social para mejorar
sus posiciones, y la forma como optimizan estas posiciones acomodandose a las

condiciones (las propias y las del lider).

Por otra parte, para abordar el problema de las variables discretas, el
algoritmo toma las partes enteras del vector de velocidad de las componentes
discretas tomadas en cuenta; por lo tanto, las nuevas componentes de velocidad

discretas ¥, son enteras y, por consiguiente, el nuevo vector de componentes

discretas sera también entero (puesto que los vectores iniciales fueron generados
con valores enteros). De esta forma, la actualizacién de velocidades para variables

discretas se realiza por (Izquierdo et al., 2009c):
V, =int((wV, +cn )x( pbest, — X, )+ c,r, x (gbest = X)) (9)
donde int denota que solo se toma la parte entera del resultado.

Uno de los principales inconvenientes de la PSO es la dificultad en
mantener niveles aceptables de diversidad de poblaciéon, mientras se realiza el
balance de las busquedas locales y globales; en Montalvo et al, (2008b) se
muestra cdmo son detectadas frecuentes colisiones de pajaros en el espacio de
blsqueda, especialmente con el lider. Esto hace que el tamafo efectivo de la

poblacién decrezca y, por consiguiente, la efectividad del algoritmo. En Izquierdo
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et al. (2009a) se introduce una derivada de la PSO en la cual unos pocos de los

mejores pajaros son seleccionados para controlar la colisidn y, si esta ocurre, los

pajaros que colisionan son regenerados aleatoriamente. Con esto se evita la

generacion de convergencias prematuras y la clonacién de poblaciones, con lo

cual se incrementa la diversidad de la poblacidon, asi como la mejora de las

caracteristicas de convergencia del algoritmo y la calidad de las soluciones finales.

A continuacién se presenta el pseudocddigo del algoritmo modificado,

siendo k el numero de iteraciones:
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k=0

M
Generar una poblacion aleatoria de M particulas: {Xi(k)}izl

de acuerdo con (6)
Se evalla la idoneidad de las particulas (sdlo las primeras D variables

entran en la funcion de aptitud)

. . . .z M ’
Se registra la mejor localizacion local {)’i(k)}l-zl; asi como los

correspondientes parametros

Se registra la mejor localizacion global, Y'(k), y la lista de las m

particulas mejores para controlar las colisiones (incluyendo sus

correspondientes parametros)

Mientras no exista una condicion de parada se ejecuta lo siguiente:

e Determinar el parametro de inercia w, de acuerdo con (5)
e Iniciar el ciclo desde 1 hasta el niUmero de particulas M
e Inicio
e Calcular la nueva velocidad para la particula i de acuerdo
con (1), y tomar su parte entera (para la optimizacion
discreta) para las primeras D variables, de acuerdo a
9

Actualizar la posicion X, (¢+1)de la particula i, de acuerdo a
(2)

Calcular la funcion de aptitud para la particula i

Si la particula i tiene mejor valor de aptitud que el valor de
aptitud de la mejor particula histérica, entonces dejar
la particula i como la nueva mejor particula y
actualizar la lista.

Si la particula i no es una de las mejores particulas, pero
coincide con una de las m mejores particulas, entonces
regenerar la particular i aleatoriamente (incluyendo
sus parametros)

e Fin
ek=k+1
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e Mostrar la solucién dada para la mejor particula.

Durante las ejecuciones del algoritmo se obtuvieron resultados idénticos. Se utilizd
un tamano de poblacion de 30 particulas. Las velocidades maxima y minima se

establecieron como:

e Maxima velocidad para las variables discretas = 50% del rango de la

variable.
¢ Velocidad minima = - Velocidad maxima.

La condicién de parada del algoritmo es si después de 20 iteraciones no se
obtienen mejoras en la solucién. Los resultados se obtienen para un promedio de
40 iteraciones. Los clusters se realizaron utilizando la PSO y considerando
diferentes posibilidades (2, 3 y 4 clusters). El espacio de busqueda se establecié

multidimensional.

Para realizar el clister se hizo uso del algoritmo CLARA (Clustering Large
Applications), que es una combinacion de algoritmos de muestreo y el algoritmo
PAM (Partitioning Around Medoids). Con este algoritmo, en vez de encontrar los
medoides®, se representa una muestra del conjunto de datos y se utiliza el
algoritmo PAM, para seleccionar un conjunto éptimo de medoides de la muestra.
Los problemas de sesgo son tratados repitiendo el proceso de muestreo y
clustering multiples veces y seleccionando el mejor conjunto de medoides como

clustering final.

La calidad de los medoides resultantes es medida por la disimilaridad
promedio entre cada objeto en todo el conjunto de datos Dy el medoide de su

cluster, definida por la siguiente funcidn de coste:

3 Los medoides, son objetos representativos de un conjunto de datos o un clister con una serie de
datos cuya disimilaridad promedio para todos los objetos en el cluster es minima. Los medoides
son similares en concepto a las medias y centroides, pero los medoides son siempre miembros de
un conjunto de datos. Son comunmente utilizados con datos donde la media o el centroide no
pueden ser determinados.
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Zn:dis(Oi,rep(M,Oi))
Cost(M,D)=-= ,
n

donde M corresponde a un conjunto de medoides, dis(O,.,Oj) es la disimilaridad

entre los objetos O, y O,, y rep(M,0,) da un medoide en M el cual es cercano a

o..

1

Se obtienen como resultados clusters que dividen los dafos de acuerdo con
los materiales de las tuberias de la red, principalmente dos; el primero
representado principalmente por tubos de hormigdn armado y PVC; mientras que
para el segundo la mayoria de tubos corresponden a PVC. Las longitudes de las
tuberias se establecieron como cortas, medias y largas, basandose en los valores
de la base de datos; para el primer grupo la mayoria de las tuberias son largas,
teniendo las cortas menor incidencia; en el segundo grupo la cantidad de tubos
medios y largos fueron siempre los mismos, siendo los tubos cortos mas
significativos. En cuanto a la identificacién de problemas, se concentran en tubos
de tamafo medio hechos de hormigén armado, y en tamanos grandes de PVC.
Igualmente, se identifican problemas en tuberias cortas de PVC. En cualesquiera
del resto de materiales o en tubos de tamafo medio no se tienen influencias

relevantes sobre los problemas detectados.

La metodologia aqui propuesta no presentd mejoria en cuanto a los
resultados expuestos en los capitulos de resultados de esta tesis respecto a la
clasificacion de los tipos de dafios; no obstante ha mostrado su eficacia como
optimizador en diversidad de problematicas en la literatura (Montalvo et al.,
2008a, Izquierdo et al., 2009c). Sin embargo, es de resaltar las mejoras que se le
han hecho al algoritmo para que trabaje tanto con variables discretas y continuas,
y al enriquecimiento de la diversidad introducido, ademas del manejo auto
adaptativo de los parametros. Esto permite que en general, la herramienta de
optimizacion sea Util, ya que se pueden agregar mas términos a la funciéon de

ajuste sin otorgar mas complejidad conceptual al problema.
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Finalmente, es de destacar, que el algoritmo de PSO otorga ventajas en
problemas de optimizacion en la industria del agua, debido a la cualidad de
manejar formulaciones multi-objetivo con soluciones buenas en cortos espacios de
tiempo. Todo esto gracias a la habilidad de las particulas para decidir como grupo,
cdmo moverse dentro del espacio de busqueda y, cambiar su comportamiento

durante el proceso de blusqueda.

Alonso et al. (2009) establecen un modelo de optimizacidon para decidir la
cantidad de tuberia en metros lineales a rehabilitar, basandose en una restriccion
presupuestaria, y en la valoracién de factores de influencia, los costos de la
rehabilitacion y los beneficios obtenidos con la misma. La ventaja de la
metodologia propuesta es que al existir la restriccién presupuestaria, se optimizan

tramos a rehabilitar sin necesidad de actuar sobre la red en general.

Herrera et al. (2009b) haciendo uso de las mdquinas de soporte vectorial
para clasificar anomalias y un algoritmo kernel/ para entender el comportamiento
de las demandas de agua, prueban una metodologia para detectar anomalias en

el comportamiento de las demandas de agua.

Christodoulou et al. (2009) realizan un estudio de un sistema de
soporte a la decisién, basado en una técnica neuro-difusa para un analisis
multifactorial del riesgo de fallos y el manejo de recursos, relacionados con las
redes de distribucion de agua. El disefio sostenible, las operaciones, y manejo de
las redes de distribucion de agua, requieren una evaluacidon y cuantificacion (de
ser posible) de la degradacion estructural de las tuberias, asi como una evaluacion
de los factores socioecondmicos relacionados con las redes de tuberias (tal como
el nUmero de usuarios servidos, la proximidad de tuberias a zonas residenciales o
comerciales). La inspeccion directa y la evaluacion de muchos de estos factores
son dispendiosas en tiempo y costosa. Por tanto, un medio de inferir los valores
de los factores a través de reglas expertas, muestreo de datos, y sistemas neuro-
difusos, parece ser una forma efectiva para deducir conclusiones sobre la
importancia comparativa de los factores, su severidad en el tiempo, y sus posibles

resultados en términos del riesgo de falla. Los sistemas neuro-difusos pueden
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procesar y enlazar no solo datos historicos y patrones de datos resultantes (a
través del componente de red neuronal del sistema), sino también el conocimiento
de expertos en el campo particular (a través del componente de logica difusa del
sistema). La base de datos utilizada para este estudio corresponde a 20 afios de
series de datos de la ciudad de Nueva York (USA), y 5 afos de series de datos de

la ciudad de Limassol (Chipre).

Los atributos tenidos en cuenta para la elaboracién del modelo fueron
roturas previas, material de la tuberia, longitud, diametro, carga de trafico,
proximidad de la red a una autopista, proximidad de la red al metro y proximidad
de la red a intersecciones de vias para el caso de Nueva York, en el caso de
Limassol se tiene los mismos atributos con excepcién del metro, autopista e
intersecciones. En el andlisis de resultados se presenta una primera etapa de
utilizacién de las redes neuronales, las cuales son utilizadas para determinar el o
los atributos mas representativos para el andlisis de riesgo de rotura,
obteniéndose que las roturas previas presentan un factor de riesgo dominante.
También se tienen factores dominantes para el tipo de material, el diametro y la
longitud. En cuanto al conocimiento deducido (reglas difusas), es obtenido
examinando diferentes combinaciones de entradas y salidas registradas (vectores
de entrenamiento), y por la combinacion de patrones en comportamiento con
reglas desarrolladas por expertos. A cada factor de riesgo se le asigna una funcion
de pertenencia (triangular o trapezoidal) asociada a una caracterizacion linguistica
dentro de un rango de valores (pequefo, medio, grande). De acuerdo a esto, se
obtienen reglas del tipo “para un numero de roturas previas pequefio, material =
1 (hierro ductil), diametro grande y longitud grande, el ciclo estimado de vida es
de 21,850 dias (alrededor de 59 afios).

Guo y Ding (2009) destacan el hecho de que la aplicacion de la mineria
de datos es poco frecuente en las redes de abastecimiento de agua, asi como que
su aplicacidon tendra efectos positivos en la resolucion de problemas existentes.
Esto los autores lo plasman en dos aspectos: la carencia general de alta prediccién

para problemas posibles, y la posibilidad de obtener informacién comprensible no
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numeérica para la toma de decisiones.

Huang y McBean (2009) hacen uso de un modelo de mineria de datos
con el fin de identificar las posibles localizaciones de intrusion de contaminantes
en una red de abastecimiento de agua, tal como se presenta en el capitulo
anterior de fiabilidad del sistema. El problema que plantea este articulo se basa
fundamentalmente en: la instrumentacion de la red, la aplicacion de la
metodologia y la valoracion de la localizacion del punto de intrusion. La red de
estudio es inventada (inconveniente en cuanto a su aplicacion real) y la red de
sensores corresponde a menos del 2% del total de nodos en la red. El modelo de
mineria de datos hace uso de un término difuso definido como, estado del dato,
que tiene dos valores; no detectado (ND) que corresponde a la minima
concentracion de contaminacion detectable, con lo cual un valor superior a ND se
considera como un estado anormal, o contaminacion detectada, mientras que una
concentracion menor a ND o 0 se considera como un estado normal, o
contaminacién no detectada. Para valorar el punto de intrusion hacen uso del
método de maxima verosimilitud, y a la vista de los resultados estadisticos

obtenidos no queda claro el poder definir un Unico punto de intrusion.

Herrera et al. (2010) presentan una variedad de alternativas de
aprendizaje automatico para efectuar la prediccion de demanda de agua en un
abastecimiento del sur de Espafa. Los datos corresponden a mediciones horarias
de caudales durante los meses de enero a abril de 2005. Adicionalmente, se
cuenta con informacién climatoldgica de temperaturas, velocidad del viento, lluvia
y presion atmosférica. Los algoritmos utilizados para la prediccién son: redes
neuronales artificiales (ANN), projection pursuit regression (PPR), regresiones
adaptativas multivariadas por splines (MARS), regresiones de soporte vectorial
(SVR)y, random forests. Los mejores resultados se obtienen con SVR; se utilizd
un experimento de simulacion de Monte Carlo para manejar el desempeno de las

series temporales garantizando el no sesgo de las estimaciones.
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II1I.3. Contribuciones propias

Del tema de pre y pos procesamiento de la informacion se realizd una
contribucion (Diaz et al, 2010), a presentar en el International Congress on
Environmental Modelling and Software (5 a 8 de julio de 2010 en Ottawa Ontario -
Canada), basado en parte del trabajo realizado en esta tesis. Adicionalmente,
durante el trascurso de la investigacion se han presentado una serie de
publicaciones, principalmente en congresos, con las cuales se ha querido siempre
mostrar la aplicabilidad de las herramientas de mineria de datos en la gestion de
los sistemas de abastecimiento de agua, tal como se puede ver en Diaz et al.
(2002a, 2002b, 2002c, 2004a, 2004b, 2004c, 2004d, 2005, 2007) e Izquierdo et
al. (2008a). La tematica de estas publicaciones ha estado fundamentada en los
pasos del proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos; el paso

de mineria de datos mas utilizado ha sido el aprendizaje automatico.

II1.4. Notas Finales

Aunque se encuentran publicaciones relacionadas con técnicas de manejo
de datos aplicadas a los sistemas de abastecimiento de agua, tal como concluyen
Gou y Ding (2009), se aprecia una carencia en la prediccion de posibles problemas
y en la posibilidad de obtener informacién comprensible no numérica para la toma
de decisiones. Adicionalmente, se ha enfocado el analisis desde una perspectiva
no conjunta, abordando problematicas individuales como la prediccion de
demandas o la optimizacidon de didametros en las redes, pero no como un todo en

cuanto a la gestidn integral de los sistemas de abastecimiento de agua.

No obstante, es interesante la variedad de técnicas que han sido utilizadas
para resolver las diferentes problematicas, lo cual permite confirmar las
posibilidades que brindan estas herramientas para conformar un sistema de
gestion integral del abastecimiento. No podemos abstraernos en este punto de la
problematica en la consecucién de la informacion para desarrollar el sistema de

gestion integral y, aqui, si no se cuenta con la colaboracion y el interés de los
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encargados de gestionar el servicio, poco se puede desarrollar desde fuera,
porque el mayor interés planteado se basa en poder contar con informacion real y
fiable, para poder desarrollar la metodologia del descubrimiento de conocimiento

en bases de datos.
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1V. Desarrollo practico

IV.1.Introduccion

Como ya se ha mencionado en el Capitulo II, para efectuar un estudio en el
que se apliquen los procedimientos de descubrimiento de conocimiento en bases
de datos y especificamente la tarea de mineria de datos, es esencial contar con

una informacion suficiente vy fiable.

Por otra parte, tal como ha podido verse en el estudio del estado del arte,
se presentan diferentes posibilidades de aplicacion del manejo de datos e
informacion aplicados a los sistemas de abastecimiento de agua, con el fin de
obtener patrones y conocimiento nuevo a partir de esta informacién. Tal como lo
destacan Gou y Ding (2009), las técnicas de mineria de datos se presentan como
herramientas que ofrecen efectos altamente positivos en la resolucién de
problematicas en los sistemas abastecimiento de agua. Una razén es que estas
técnicas ofrecen modelos predictivos, con la ventaja de que éstos pueden ser no
numéricos. También que permiten una mejor comprension de los fendmenos que
no pueden ser caracterizados o cuantificados numéricamente, como es el caso de
los dafios que se presentan en la red; lo cual beneficia el tener sistemas
sostenibles, mas aun, cuando se estd haciendo uso de un recurso natural de vital

importancia.

Muchas empresas encargadas de la gestidon de los abastecimientos pueden
tener sus reportes de dafios en la red; pero podemos preguntarnos que utilidad le
dan mas alla de tener almacenada esta informacion en formato de papel como un
simple anecdotario historico de lo ocurrido en la red, sin plantearse la utilidad que

dicha informacion representa al momento de gestionar el abastecimiento.

Aunque estamos tratando con un bien publico, necesario y escaso en
algunos casos, tal como lo es el agua, para la aplicacion de la metodologia en
temas relacionados con los sistemas de abastecimiento de agua no es tarea facil
conseguir la informacion necesaria y adecuada, debido al recelo en el manejo de
esta informacion por parte de los operadores de los sistemas de abastecimiento.

El interés que nos planteamos con esta tesis es presentar esta variedad de
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herramientas como soporte en la gestion y operacidon de los sistemas; por tanto
forma parte importante el hecho de contar con una informacion real y veraz de lo

que sucede en la problematica diaria de los abastecimientos.

No obstante, aunque no en demasiada cantidad (temporalidad y variables),
nos ha sido facilitada una informacién para el desarrollo de este trabajo por parte
de la empresa MULTIPROPOSITO DE CALARCA S.A., E.S.P., que maneja y opera el
sistema de abastecimiento de agua potable del municipio de Calarca, en el
departamento del Quindio en la region cafetera de Colombia. Esta informacion
sera utilizada con el fin de obtener conocimiento a partir de la aplicacion de ciertas
técnicas de mineria de datos, basandonos en el esquema de la obtencidén de

conocimiento en base de datos descrito en el Capitulo II.

En un principio el interés del trabajo se establece como abierto a los
resultados que puedan ser obtenidos tal como se plantea en los objetivos de
desarrollo de esta tesis, siendo ésta una de las grandes ventajas de las técnicas de
mineria de datos con respecto de las técnicas estadisticas clasicas; ya que no se
tienen necesariamente predeterminadas variables dependientes de variables
independientes; aunque, como objetivo final, se establece la prediccién de los
danos reportados basandose en el resto de informacion disponible, ya que
corresponde a uno de los puntos criticos tanto de funcionamiento como de gestion
econdmica en el manejo de la red. El poder caracterizar la diversidad problematica
presente en la operacion de una red de abastecimiento a partir de su
comportamiento, es una tarea que indudablemente presenta beneficios tanto para
el conocimiento de la misma, como a la hora de plantearse actuaciones a realizar

sobre ella.

Como se ha indicado, la aplicacion practica de esta tesis se realiza con
informacion obtenida del sistema de abastecimiento de agua potable de un
municipio de la regidon cafetera colombiana; esta informacion basicamente
corresponde a reportes de dafnos obtenidos de la red de abastecimiento durante el
ano 2006, junto con el modelo hidraulico del sistema para un periodo de un dia.

Tal como se establece en los objetivos de la tesis, se quiere encontrar la
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aplicabilidad del descubrimiento de conocimiento en bases de datos a partir de
esta informacion obtenida, con el fin de aportar nuevo conocimiento del sistema
que permita contribuir con una mejor operacion de la gestion de la red de

abastecimiento de agua potable.

En este capitulo se hace una descripcidon detallada de la zona de estudio,
asi como del manejo y tratamiento que se le dio a la informaciéon suministrada

como base del siguiente capitulo de resultados y discusion.

IV.2.Descripcion de la zona de estudio

El sistema de acueducto (abastecimiento) del Municipio de Calarca de
acuerdo con informacidén suministrada por la empresa operadora, esta compuesto

principalmente por:

e Sistema de captacion: actualmente se abastece de cuatro fuentes; Rio

Santo Domingo, Quebrada el Salado, Quebrada San Rafael y Quebrada Naranjal.

e Sistema de Conduccion: Santo Domingo — Salado; una linea de
conduccion de longitud 4,2 Km en Hierro Ductil de 12" (304.8 mm). San Rafael;
una linea de conduccion de longitud 2,9 Km en tuberia de Acero al Carbono 12"
(304.8 mm). Naranjal; una conduccion de longitud de 800m en PVC 8" (203.2

mm).

e Produccion de Agua Potable: La Planta de potabilizacion es de tipo
convencional con técnicas de filtracién a tasa constante, y lavado con tanque y
sedimentadores convencionales. Las unidades que componen la planta son: canal
de aproximacion y mezcla rapida, floculadores mecanicos, sedimentadores
convencionales, filtros de tasa constante, tanque de cloracion, laboratorio, y zona

de productos quimicos.

o Sistema de Almacenamiento: estda conformado por cuatro tanques

enterrados de hormigén armado con aproximadamente 5.600 m® de volumen de

201



Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion

de abastecimientos de agua.

almacenamiento.
Sistema de Distribucion de Agua Potable: esta conformado por

aproximadamente 120 Km de redes entre principales y secundarias.
El sistema de distribucion tiene a su vez sistemas de macromedicion,
micromedicion, sectorizacién, hidrantes, y estaciones reductoras de presion, entre

otros componentes, mediante los cuales se garantiza la prestacion del servicio de
abastecimiento de agua potable. Este servicio en el area urbana del municipio de

Calarca tiene una cobertura del 100%.
En cuanto a las carencias que se presentan en la red, se tiene el

cumplimiento de la vida util de materiales como: hierro fundido (HF), hierro

galvanizado (HG), y asbesto cemento (AC); al igual que la insuficiencia hidraulica

en diametros menores a 3" (1/2", 3/4", 1", 1 1/2", 2").

IV.2.1. Ubicacion Geografica
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Figura IV.1. Colombia en Sudamérica y ubicacion del departamento del Quindio en
Colombia

Colombia se encuentra ubicada al norte de Sudamérica teniendo como
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fronteras por el norte el mar caribe, por el este los estados de Venezuela y Brasil,
por el sur Ecuador, Peru y Brasil, y por el oeste el océano pacifico y el estado de
Panama. El departamento del Quindio (Figura IV.1) y (Figura IV.2) cuya capital es
el municipio de Armenia se encuentra ubicado en la denominada region andina de
Colombia en el costado occidental de la cordillera central. Limita por el norte con
el departamento de Risaralda, por el este y sur con el departamento de Tolima, y

por el sur y oeste con el departamento del Valle del Cauca.

Risaralda

Yalle del Cauca
Taolima

Figura IV.2. Municipios del Departamento del Quindio

El area municipal de Calarca tiene las siguientes fronteras:

Norte: el municipio de Salento.
e Oriente: el municipio de Cajamarca (departamento del Tolima).

e Sur: los municipios de Cdrdoba, Buenavista, Pijao en el Quindio, y

Caicedonia en el departamento del Valle del Cauca.
e Occidente: los municipios de La Tebaida y Armenia.

La cabecera municipal esta ubicada en los 4° 04' 56,57” de latitud Norte y

740 04' 51,03" de longitud Oeste, respecto al meridiano de Greenwich, y a una
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altura de 1536 metros sobre el nivel del mar.

El municipio tiene una extensidn territorial de 21923 hectareas (has.), de
las cuales 244 has. corresponden al perimetro urbano, y 21679 has. corresponden

al sector rural.

La poblacion municipal es de 73741 habitantes (censo 2005), distribuida en

56200 habitantes en el sector urbano y 17541 habitantes en el rural.

IV.2.2. Localizacion General del municipio de Calarca
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Fuente: http://www.crg.gov.co
Figura IV.3. Division politica del Municipio de Calarca
El municipio de Calarca (Figura IV.3) estd ubicado al oriente del
Departamento del Quindio (Colombia), sobre el costado occidental de la Cordillera
Central. La altitud sobre el nivel de mar varia entre los 1000 metros, en la

confluencia de los rios Quindio y Barragan, formacion del rio La Vieja, y los 3640
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metros, en el Alto del Campanario en la vereda El Tunel.
Las coordenadas planas del municipio de Calarca con origen Bogota son:
X: 997500 mE Y: 836096 mN

X: 971862 mE Y: 809938 mN

IV.2.3. Geologia Y Geomorfologia

Las caracteristicas geomorfoldgicas presentes reflejan procesos de origen
enddgeno asociados con el complejo volcanico sedimentario Quebrada Grande del
periodo Cretaceo; la secuencia sedimentaria de origen volcanico esta conformada
por: derrames de lavas intercaladas con pizarras arcillosas y siliceas, limolitas y
liditas.

En su composicién geomorfoldgica se tiene paisaje de montafia compuesto
por filas y vigas de clima medio hiumedo y muy himedo; de relieve ondulado y
fuertemente ondulado; y paisaje de piedemonte formado por relieve ondulado y
plano con vallecitos. Se determina el modelado torrencial que forma el Glacis del
Quindio, originado en cenizas volcanicas y meteorizacién de las rocas igneas y

metamorficas.

El departamento del Quindio se localiza sobre la zona de influencia del
sistema de fallas de Romeral, el cual tiene inicio al sur del Golfo de Guayaquil en
el Ecuador y se interna en el mar Caribe al norte en la regiéon de Barranquilla
(departamento del atlantico). Comprende un numeroso conjunto de fallas
paralelas que, en el departamento son conocidas con los nombres de: Falla de
Silvia — Pijao, - Falla Cauca — Almaguer, y Falla Campanario — San Jerénimo, cuya

actividad se remonta desde el periodo Paleozoico hasta la actualidad.

IV.2.4. Climatologia

Por su situacién geografica con marcadas variaciones de altura sobre el
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nivel del mar, el territorio municipal tiene gran diversidad climatoldgica;
comprende las clasificaciones de las zonas de vida: bosque himedo tropical (bh-
T), bosque muy himedo premontano (bmh-PM), bosque muy himedo montano
(bmh-M), bosque hiimedo montano (bh-M), y paramo. La temperatura oscila entre

los 8°C en la zona de paramo, y los 25°C en la zona de valle.

Para el analisis climatico del area del municipio de Calarca, se utilizd
informacion del anuario meteoroldgico de Cenicafé 2006, cuya estacion
meteoroldgica (La Bella) se encuentra ubicada dentro del limite municipal (vereda
La Bella) al sur de la cabecera del municipio, como se visualiza en la Figura IV.4.
Dicha informacion corresponde a la recoleccion de datos en un periodo de mas de

veinte anos, por lo cual se considera confiable.

La Bella

A

Figura IV.4. Localizacién estacion La Bella

NOMBRE | MUNICIPIO |LATITUD |LONGITUD |ALTITUD |CUENCA
NORTE OESTE (M) HIDROGRAFICA
La Bella Calarca 4°0- 31’ 75°- 40’ 1450 Quindio

Tabla IV.1. Localizacion de la Estacién Meteoroldgica La Bella
Fuente: CENICAFE, Anuario Meteoroldgico, 2006
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CLASIFICACION | ALTITUD | TEMP LLUVIA CARACTERISTICAS
DEL CLIMA m.s.n.m oc mm afo
Extremadamente |3500-3600 6-9 1800 La actividad agropecuaria
frio pluvial (EF-P) es inexistente por la
agresividad climatica,
dificulta el
establecimiento de
nucleos humanos.
Muy frio pluvial |3000-3500 | 9-12 2200 Las bajas temperaturas y
(MF-P) la humedad en estas
zonas estan
condicionadas por la
neblina constante y los
vientos; originadas por la
abundancia de
precipitacion y
transpiracion vegetal.
Frio muy Himedo |2000-3000 | 12-18 2200 Condiciones ideales para
(F-MH) la ganaderia de leche y
cultivos forestales.
Medio himedo y |1300-2000 | 18-24 2100 Zona Cafetera hasta los
muy humedo (M- 1800 m.s.n.m. ,
MH) condiciones éptimas para
los cultivos de esta zona
Medio humedo 1000-1300 | 18-24 1500 Zona Cafetera,

transicional a
medio seco.

condiciones éptimas para
los cultivos de esta zona

Fuente: Acuerdo No. 015 2000.

IV.2.4.1.

El comportamiento de la lluvia presenta una tendencia bimodal, con dos
periodos de lluvias mas intensas (marzo — abril — mayo, y octubre — noviembre —

diciembre), y dos menos lluviosos (enero — febrero, y junio — julio — agosto —

septiembre).

El clima del municipio estd regido por el comportamiento de la zona de

Tabla IV.2.

Clasificacion del Clima en Calarca

Precipitacion
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convergencia inter-trdpical (CIT), que se desplaza en forma ciclica de sur a norte y
de norte a sur. Este desplazamiento se debe a que una mayor temperatura en la
zona ecuatorial aumenta la evaporacion de las masas de agua, con lo cual, se
forman una mayor cantidad de nubes. La insolacion en el Ecuador es permanente,
pero hay dos periodos en el ano durante los cuales el sol incide
perpendicularmente (equinoccios en marzo 21 y septiembre 21), produciendo la

mayor temperatura.

(mm) LLUVIA
5001
400
300
200
100
U_
E F M A M J J A S O N D
MESES
| OLluvia hist. [l Lluvia 2006 |

Fuente: CENICAFE, Anuario Meteoroldgico, 2006.
Figura IV.5. Precipitaciones Estacion La bella

Se aprecia en esta figura un comportamiento atipico para el afio 2006 de
acuerdo con el registro histérico de precipitaciones para la estacion,

presentandose tanto periodos secos como lluviosos mas pronunciados.

IV.2.4.2. Temperatura

El municipio presenta una temperatura promedio de 20.3°C, obteniendo los
menores registros en la zona montanosa debido a la altura, influencia de vientos,
lluvia, y deficiencia de rayos solares como consecuencia de la alta nubosidad

durante gran parte del ano.
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TEMPERATURAS
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Fuente: CENICAFE, Anuario Meteoroldgico, 2006.
Figura IV.6. Temperaturas Estacion La bella

IV.2.4.3. Humedad relativa

El municipio de Calarca presenta un promedio anual del 84.37% de
humedad relativa, su rango de variacidon esta entre un 5% entre periodos secos y

periodos de lluvia.

50 ] W
50 ]
40 ]

20 ]

[ | | | | | | | | | | | |
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—— Hunedad (X}

Fuente: www.cenicafe.org

Figura IV.7. Distribucion anual de la Humedad Relativa en la Estacién La Bella
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IV.2.4.4. Brillo solar

En el municipio las zonas con menor brillo solar son las que se encuentran
sobre los 2500 m.s.n.m., especificamente en las veredas Buenos Aires Alto, El
Tunel, Las Auras, y Planadas, todas ellas sobre el area montanosa de la Cordillera
Central. Esto se debe a la alta nubosidad y constante presencia de neblina, lo que
no permite la entrada directa de la luz solar durante gran parte del dia,

disminuyendo por lo tanto los periodos de brillo solar.

La duracion del brillo solar en el municipio de Calarca es aproximadamente

de 1500 a 2000 horas/aiio, siendo mas corta en la mafana que en la tarde.
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—— Horas

Fuente: www.cenicafe.org

Figura IV.8. Distribucion mensual del Brillo Solar en la Estacién La Bella

IV.2.4.5. Vientos
Se puede estimar la velocidad del viento en el municipio de Calarca de
la siguiente forma:

0.86 m/s direccion norte - oeste durante el dia, y 0.33 m/s direccion oeste
en la noche; la maxima velocidad del viento puede ser considerada

aproximadamente entre 15 -20 m/s.
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IV.2.5. Hidrografia

IV.2.5.1. Red de Drenaje

La red hidrografica del municipio de Calarca esta compuesta principalmente
por la cuenca del rio Santo Domingo, ocupando aproximadamente el 64% [155
km?] del area total del municipio; seguido en importancia por el area que
comparten con el municipio parte de las cuencas hidrograficas de los rios Quindio,

rio Verde, y rio Barragan.

La gran red de drenaje compuesta por los rios mencionados anteriormente,
se caracteriza por la dependencia de su forma y uniformidad de la litologia por la
que atraviesa, y de los ejes tectonicos o fallas presentes, y por su intensa
actividad de diseccidn. Debido a estos factores, la hidrografia del municipio tiene
una forma predominantemente dendritica, es densa y ha actuado intensamente
sobre la superficie del abanico de Armenia, moldeandolo hasta presentar la actual

morfologia.

IV.2.5.2. Usos del Recurso Hidrico

En general, las corrientes de agua presentan dos caracteristicas principales
respecto a los servicios, por una parte son fuentes de abastecimiento de los
acueductos municipales y veredales, y por otra, funcionan como los colectores de
los alcantarillados urbanos, aguas negras de viviendas aisladas, centros poblados,
vertimientos del matadero municipal, actividades agroindustriales, agricolas, y

pecuarias.

Adicionalmente, en el ambito regional, se le suma la recepcidn de lixiviados

y escorrentia superficial de sitios de disposicion de los residuos solidos.

IV.2.5.3. Cuencas Hidrograficas

Todo el departamento del Quindio drena sus aguas superficiales a la cuenca
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del rio La Vieja, que corre por el costado occidental sirviendo de limite
departamental. Se divide en dos cuencas menores: la del rio Quindio que recoge
las aguas de la mitad del norte del departamento, a lo largo de un recorrido
transversal desde el extremo nororiental hacia la parte media del costado
occidental de éste, y la del rio Barragan que recoge las aguas de la mitad sur del
departamento, en un recorrido de sur a norte sirviendo de limite departamental

hasta encontrarse con el rio Quindio.

Calarca esta ubicado dentro de la cuenca del rio Quindio y por su
jurisdiccién corre uno de los principales afluentes de éste, el rio Santo Domingo,
teniendo una gran ventaja sobre otros municipios del departamento en cuanto a la
oferta y demanda de agua debido a que, éste nace y desemboca dentro de la

jurisdiccion municipal.
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Figura IV.9. Red de drenaje en el municipio de Calarca

Cuenca del rio Quindio

Los principales rios que pasan por Calarca presentan una caracteristica en
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comun; y es que, sus corrientes convergen hacia el suroeste del municipio.

El rio Quindio nace al norte del departamento en el municipio de Salento, a
una altitud aproximada de 3800 m.s.n.m. sobre la Cordillera Central. Parte de la
margen izquierda de la cuenca del rio Quindio pertenece a Calarca, ocupa un area
aproximada de 36 kms?, a partir de la quebrada El Castillo hasta el sitio en que
convergen sus aguas con las del Rio Verde; sirviendo de limite noroeste con el

municipio de Armenia.

El rio Quindio en el sector del centro poblado La Maria, pierde totalmente
su potabilidad y cualquier signo de vida debido al alto grado de contaminacion,
producto del proceso del cuero en las curtiembres, ademas de los desechos del

matadero municipal de Armenia.

Cuenca del rio Verde

Nace a 3500 m.s.n.m. en la cordillera central en el municipio de Cérdoba y
cruza hacia el oeste del municipio por un relieve montafoso escarpado hasta
llegar al asentamiento denominado Rio Verde, a partir de ese lugar ocupa una
pequefa parte del area del municipio de Calarca, atravesando la zona en sentido
este - oeste hasta confluir al rio Quindio; el area que ocupa dicha cuenca es de
aproximadamente 31 kms?, ocupando la parte alta de las veredas La Cabafia y Rio
Verde.

Cuenca del rio Barragan

Tiene su origen en el Municipio de Génova a una altura aproximada de
2800 m.s.n.m., corre hacia el norte del departamento por un relieve montanoso
hasta llegar a la altiplanicie donde sirve de limite del sector sur - oeste del
municipio de Calarca con el departamento del Valle; finalmente deposita sus
aguas en el rio Quindio formando el rio La Vieja. El area que ocupa en el sector es
de 20 kms?, cartograficamente solo se identifica una quebrada que la compone

dentro de Calarca, la quebrada La Picota. El sector de la cuenca ocupa las veredas
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Barragan y la parte baja de la vereda La Cabana.

Cuenca del rio Santo Domingo

Como se menciond anteriormente, esta cuenca representa la mayor
importancia para el desarrollo econdmico y social del municipio de Calarca. La
cuenca del rio Santo Domingo ocupa un area de 155,14 km?, abarcando la
mayoria de la zona rural (veredas Las Auras, El Tunel, Buenos Aires Alto,
Planadas, San Rafael, Santo Domingo, La Primavera, Puerto Rico, La Virginia, La
Paloma, El Calabazo, El Pensil, Quebradanegra, Playa Rica, Alto del Oso,

Guayaquil, Travesias, Potosi).

El acueducto urbano del municipio de Calarcad se alimenta de cuatro
fuentes: el rio Santo Domingo y las quebradas El Salado, San Rafael, y Naranjal,
afluentes del Santo Domingo. Se tienen cuatro bocatomas en las fuentes citadas

asi:

Una sobre el rio Santo Domingo a 1613 m.s.n.m.

Una sobre la quebrada El Salado a 1635 m.s.n.m.

Una sobre la quebrada San Rafael a 1630 m.s.n.m

Una sobre la quebrada el Naranjal a 1620 m.s.n.m.

Las areas de captacion de las microcuencas que permiten el abastecimiento
del acueducto urbano se localizan aguas arriba de las alturas relacionadas. Las
microcuencas se ubican sobre una vertiente de cordillera con relieve escarpado a
muy escarpado (50 al 75%, y mas), con predominio de rocas magmaticas del
complejo Quebrada Grande (Litodema volcanico) en la parte baja, y sedimentarias
del complejo Quebrada Grande (Pizarras arcillosas grauvacas y limolitas) en la
parte alta. Los suelos corresponden principalmente a la asociacion Chinchina - El

Cedral en la parte alta, y la asociacién Santa Isabel-Herbeo.
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Morfometria de la cuenca

Los parametros morfométricos mas importantes de la cuenca indican su
comportamiento geomorfodinamico. La cuenca se caracteriza por presentar rocas
relativamente blandas, que dan lugar a una red de drenaje de moderada
densidad, desarrollada en un area grande. La alta descarga de sedimentos debida
al relieve presenta tres causas principales: el predominio de pendientes entre 30 y
60%, que facilita el escurrimiento superficial y el arrastre de gran cantidad de
sedimentos; el flujo sub-superficial de agua que también arrastra material,
influenciado por la alta capacidad de infiltracion; y por Ultimo, el uso actual del
suelo en el cual predomina la ganaderia extensiva sin técnica alguna, dejando

areas amplias con una cobertura vegetal minima (gramineas).

La forma semicircular de la cuenca y el hecho de que el rio presenta un
valle en “V” profundo cerca a Calarca determinan la Pendiente de la cuenca; de

acuerdo con el mapa de pendientes para la cuenca se definen 5 rangos:

Rango de Procesos Caracteristicos y Vegetacion y cultivos
Pendiente condiciones del Terreno comunes en la Zona
0-15 % (0.89) Plano a Inclinado: denudacién no Terrenos con platano,
apreciable, registrandose frutales, pastos, guadua,
socavamiento de orillas. Es una zona café con y sin sombrio.
laborable con maquinarias agricolas. Area 867 Has (10%).
15-30% (8-169) Moderadamente empinado a

empinado: a partir de este rango se
generan procesos erosivos
superficiales y algunos de remocion
en masa. Es posible utilizar
maquinaria agricola pesada en las
pendientes mas bajas, se recomienda
arar en forma perpendicular a la

pendiente.

30-60% (16-329) Empinado: se presenta la mayor La cobertura vegetal
cantidad de procesos erosivos de la | corresponde a bosques de
cuenca. Generalmente movimientos galeria, secundario,

en masa como: Deslizamientos, primario, e implantado, y
reptacién, y carcavamiento; erosion pastos. Area 3468 has.
superficial como: graderias y (40%).

terracetas. Presenta posibilidades
limitadas para el arado.
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Rango de Procesos Caracteristicos y Vegetacion y cultivos

Pendiente condiciones del Terreno comunes en la Zona

60-90% (320°- Empinado a muy empinado, se Predomina la cubierta
420.9) presentan procesos erosivos vegetal de bosque primario
principalmente de origen gravitatorio, [de paramo, pastos, cultivos

como caidas de roca, derrumbes en de papa, y bosque
los afloramientos rocosos. Es implantado. Area 1734 has.
imposible realizar cultivos (20%).

tecnificados.

> 90% (<42%) Extremadamente empinado: Cubierta vegetal de
afloramientos rocosos conformando rastrojo y, bosques
escarpes, los procesos primarios de paramo. Area
denundacionales son las caidas de 1300.5 has. (15%).
roca. Es imposible cualquier labor
agricola.

Tabla IV.3. Caracteristicas de los rangos de pendientes del rio Santo Domingo

Procesos erosivos

Los procesos erosivos de la cuenca son consecuencia de los factores
hidricos, antrépicos (mal manejo de suelos), y estructurales influenciados por la
tectonica; debido a que la cuenca se encuentra sobre un terreno ligado a zonas de
debilidad, asociados a fallas y fracturamientos. Los procesos erosivos
corresponden a superficiales (carcavamiento y generacion de surcos, erosion
laminar, graderias y terracetas, golpes de cuchara, socavamiento de orillas), y
movimientos en masa (deslizamientos planares, rotacionales, derrumbes, caidas,

flujos de lodo y escombros, reptacion, subsistencia de carreteables).

La situacion después del movimiento tellrico del 25 de enero de 1999
relacionada con los procesos erosivos presentes en el municipio de Calarca, es una
condicidon especial, por cuanto, se observa mayor incidencia de ellos, en la
presentacion de multiples “golpes de cuchara” y deslizamientos en mayor grado.
Este fendmeno se ha intensificado por la ocurrencia de la continua y alta

precipitacion (alta frecuencia de lluvias en la zona).
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Riesgos derivados de los procesos naturales

A. Carcavamiento Y Generacion de Surcos (C-S)

Se presenta en las areas utilizadas para la ganaderia extensiva, sobre los
1800 m.s.n.m., en suelos inconsolidados susceptibles a la erosion; corresponde a
la pérdida del suelo en zonas de terracetas producto del sobrepastoreo, las cuales
se unen y profundizan formando surcos por concentracion del escurrimiento

superficial.

Son causales de estos procesos la intensidad de las lluvias sobre areas con
sobrepastoreo, cultivos limpios, mala labranza, y deforestacién en pendientes

mayores al 30%.

B. Erosion Laminar

Es el arrastre uniforme de las capas de suelo por la escorrentia, generado
por la poca o nula cobertura vegetal; se observa principalmente en los potreros,
margenes de la quebrada Pinares, escarpes del rio Santo Domingo, y en las
divisorias de aguas de las quebradas La Gata y Urita, con pendientes mayores al
30%.

C. Graderias Y Terracetas

Son microformas originadas por el pisoteo continuo del ganado
(sobrepastoreo) en areas pendientes, formando una especie de zanjas con
coberturas vegetal sobre el talud; los cultivos con surcos trazados paralelamente a
curvas de nivel, como cultivos tecnificados, café, papa, y hortalizas, totalmente

descubiertos, generan las terracetas debido al corte del horizonte A.
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D. Golpes de Cuchara

Corresponden a deslizamientos, derrumbes, y flujos que conforman los
movimientos de masa superficiales de pequefas dimensiones, poca profundidad, y
producto de la accidon antrépica (tala de bosques para ampliar las fronteras
agropecuarias), que unido a las caracteristicas del suelo (piroclastos
inconsolidados y abundancia de arenas), no permite un buen anclaje de la
vegetacion y, al ser deforestada, se genera un desequilibrio e inicia el proceso

€rosivo.

E. Socavamiento de Orillas

Es el producto de las corrientes de agua al golpear contra las orillas,
socavando y desestabilizando las riveras por la pérdida del soporte y, generando

derrumbes, ampliando el cauce, y cambiando la morfologia del terreno.

F. Movimiento de Masa

Son aquellos en los que la capa activa y el plano de cizallamiento estan mas
profundos que el sistema radicular de los arboles, y se relaciona estrechamente
con las condiciones estructurales, la diseccion, y evolucion natural de las

vertientes.

G. Deslizamientos Planares

Son deslizamientos en que la masa se mueve hacia afuera y abajo de una
superficie mas o menos plana, controlada por planos de estratificacion de
esquistocidad o de diaclasamiento, que concuerda aproximadamente con la
pendiente y, puede progresar indefinidamente a lo largo de la pradera. Abarcan
aproximadamente unas 17.5 has. Son producto del corte en las vias con
pendientes muy fuertes, cultivos limpios con aguas subterraneas y de escorrentia,

la gravedad, y la poca cohesién superficial, unida a la alta permeabilidad.
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H. Deslizamientos Rotacionales

Son los movimientos de material a lo largo de una superficie cdncava con
movimiento lateral y rotacional en sentido opuesto a la pendiente, ocasionados
por el efecto del agua, la pendiente, y la gravedad. Se amplian por erosién
remotamente y caidas, ocupan una area aproximada de 19.6 has, son frecuentes

en las rocas de la unidad volcanica al oeste de la zona.

I. Derrumbes

Se producen cuando hay movimiento de materiales, los cuales no siguen
una superficie de deslizamiento definido por tener movimientos cadticos en
pendientes mayores del 35%, se encuentran asociados con los cortes de carretera
que desestabilizan las formaciones superficiales produciendo el desplazamiento

rapido.

J. Caidas

Son desprendimientos o desplomes de roca, suelo, o0 escombros, de forma
rapida; en que la masa se desplaza su mayor tiempo en caida libre. Son producto
de la gravedad, diaclasamiento, foliacién, meteorizacion, y socavamiento en la

base de los taludes.

K. Flujo de lodo y escombros

Son movimientos de material no consolidados con un alto contenido de
agua, que se desplaza a lo largo de una pendiente o por un drenaje natural; estan
ligados al exceso de agua en suelos de origen volcanico, ocupan una extensa area

aproximada de 22 Has.
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L. Reptacion

Es un flujo lento de formacién superficial que se da sobre materiales con
planos favorables de deslizamientos o, sobre zonas con materiales metamorficos
en avanzado estado de meteorizacién. Son generados por cambios bruscos de
pendientes, el peso del estrato superior saturado del agua, los movimientos
tectdnicos, y la accidn negativa del hombre, en suelos compuestos por cenizas

volcanicas.

M. Subsistencia de carreteables

Esta puede ser rapida; causada por, el lavado diferencial y los hundimientos

lentos por consolidacion natural o sobrepeso.

N. Erosion antropica

En la cuenca, las actividades humanas que mas influyen en la generacion

de procesos erosivos son:

e Ganaderias intensivas sin ningin manejo de conservacion de suelos; en
terrenos pendientes moderados a empinados, sobre cenizas volcanicas

inconsolidadas, producen graderias y terracetas.

e La explotacion del horizonte arcilloso del perfil de meteorizacion de la
Unidad Volcanica, para la fabricacion de ladrillos, desarrollada en las margenes de

la quebrada El Naranjal.

e Cultivos Limpios (café tecnificado, papa, y hortalizas) en los cuales se
deja al descubierto la capa superficial, para que la accién sea mas intensa; la
deforestacion, las quemas, y el trazo de vias de comunicacién sin estudios previos,
en zonas donde el diaclasamiento como la estratificacidn y foliacion estan a favor
de la pendiente y, donde la cubierta de ceniza volcanica por efecto del agua y la

pendiente se puede desplazar.
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Contaminacion Hidrica

La causa principal de la contaminacion hidrica en Calarca la determina las
vertientes finales de las aguas residuales a los cauces de las quebradas y rios,
(rios Santo Domingo, y Quindio, quebradas El Naranjal, La Maria, y El Pescador).
En segundo lugar, la contaminacion proveniente del beneficio del café que dispone

su agua contaminante al cauce hidrico mas cercano.

Las centrales de sacrificio, como el matadero municipal que dispone sus
residuos en el rio Santo Domingo, y las granjas avicolas, que desaguan en los
cauces mas proximos, y las curtidoras de cuero, que ademas de crear
contaminacién organica, son los principales contaminadores quimicos del rio
Quindio.

Otras contaminaciones menores, pero no poco vulnerantes, se dan
eventualmente en las arterias viales cuando los vehiculos que transportan
quimicos se accidentan, los productos transportados son recibidos por las fuentes
hidricas, ademas del uso de plaguicidas y abonos quimicos en las labores

agricolas.

Finalmente la contaminacion por residuos sélidos, que se presentan en las
margenes de las quebradas, debido a que sus moradores depositan sus basuras y

otros elementos inservibles en los cauces de las quebradas

IV.3.Descripcion de la informacion

IV.3.1. Generalidades del abastecimiento de Calarca

La informacion utilizada en esta tesis fue proporcionada por la EMPRESA
MULTIPROPOSITO DE CALARCA S.A. ESP, cuya actividad econémica est4 dedicada
a la administracion y operacion de los servicios publicos domiciliarios de
acueducto, alcantarillado, aseo y generacion de energia eléctrica para su venta en

blogue. Esta empresa esta localizada en el municipio de Calarca, departamento del
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Quindio en Colombia (sur América). La sociedad andénima se cred en octubre de
2002 en la cual el socio mayoritario es Empresas Publicas de Calarca EMCA ESP
con el 40% de las acciones, y los restantes provenientes de capital privado. Los
datos utilizados para el desarrollo de esta tesis no son de accesibilidad publica, por

tanto se realizé una solicitud escrita para su obtencion.

El sistema de acueducto presta sus servicios en el area urbana del
municipio de Calarca, que equivale 14.229 usuarios. Segun datos ofrecidos por la
empresa, para el afno 2006 el indice de agua no contabilizada en la distribucion

correspondia al 49.03%, y para el afio 2007 este indice tenia un valor del 42.44%.
e Proceso de produccion de agua potable

La planta de potabilizacion de agua tiene una capacidad de disefio de 260
litros por segundo (l/s), distribuidos asi: planta convencional 100 I/s, y planta
compacta (decantador pulsator) 160 |/s, que actualmente se encuentra fuera de

servicio (informacion suministrada por la Empresa el 13 de junio de 2008).

1. Captacion: el agua se toma de fuentes naturales superficiales, el rio
Santo Domingo, quebrada El Salado, quebrada El Naranjal, y quebrada San Rafael
a través de unas rejillas (bocatomas) que impide que elementos como hojas,
palos, y otros de mayor tamafio queden retenidos y no entren a través de ellas.
Todas las fuentes de abastecimiento son utilizadas y de igual importancia por sus
caracteristicas organolépticas, fisicas, quimicas, microbioldgicas, y su aporte en

caudal en las diferentes épocas del afo.

2. Conduccion: actualmente se cuenta con tres lineas de conduccidon de
agua cruda, una que conduce el agua proveniente del rio Santo Domingo y la
quebrada El Salado en tuberia Hierro Ductil (HD) de diametro 12”, otra que
conduce el agua proveniente de la quebrada San Rafael en tuberia de diametro de
10" en Acero al Carbono, y otra que conduce el agua proveniente de la Quebrada
Naranjal en tuberia de didmetro 8”. Las conducciones de agua cruda se vigilan
diariamente y se realiza mantenimiento a las ventosas y valvulas existentes, con

una periodicidad semestral.
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3. Desarenador: corresponde a un tratamiento primario y consiste en una
camara destinada a la remocion de las arenas y solidos que estan en suspension
en el agua, mediante un proceso de sedimentacion por gravedad. Actualmente se
cuenta con tres sistemas de desarenacidon, uno al inicio de cada conduccion. El
desarenador de Santo Domingo — Salado cuenta con dos compartimientos con 8

tolvas de autolavado.

4. Sistema convencional: esta compuesto por tratamiento primario y
secundario. El primario corresponde al tratamiento en el que se remueve una
porcidn de los sdlidos suspendidos y de la materia organica del agua residual. Esta
remocidon normalmente es realizada por operaciones fisicas como la
sedimentacion. El efluente del tratamiento primario usualmente contiene alto
contenido de materia organica y una relativamente alta DBO (Demanda
Bioquimica de Oxigeno). El tratamiento secundario corresponde a aquel
directamente encargado de la remocion de la materia organica y los solidos
suspendidos. En la actualidad la planta convencional tiene una capacidad de 160
I/s. La planta cuenta con dos unidades, cada una conformada por floculadores
mecanicos, hidraulicos, sedimentador de placas paralelas, filtracidén, desinfeccion y

almacenamiento.

5. Coagulacion y Floculacion: la coagulacién es la aglutinacién de las
particulas suspendidas y coloidales presentes en el agua mediante la adicion de
coagulantes; la floculacion es la aglutinacién de particulas inducida por una
agitacion lenta de la suspensidon coagulada. El proceso de coagulacién se realiza
empleando sulfato de aluminio tipo B. Durante la aplicacion se realiza una mezcla
rapida con el fin de que el sulfato se disuelva totalmente en el agua, luego se
inicia el proceso de floculacion mediante agitacion lenta en 8 floculadores

mecanicos, lo que ocasiona la formacién de flocs (particulas de mayor tamafio).

6. Sedimentacion: corresponde al proceso en el cual los sélidos suspendidos
en el agua se decantan por gravedad, previa adicién de quimicos coagulantes. Se
cuenta con dos unidades de sedimentadores de alta tasa a donde llega el agua

después de la floculacion, quedando retenidos en el proceso de sedimentacion los
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flocs ya formados.

7. Filtracion: corresponde al proceso mediante el cual se remueven las
particulas suspendidas y coloidales del agua al hacerlas pasar a través de un
medio poroso. El agua sedimentada pasa a través de un lecho filtrante (mixto)
conformado por tres capas: antracita, arena, y grava; donde se terminan de
retener todas las particulas que le hayan podido quedar al agua, para

posteriormente ser desinfectadas.

8. Desinfeccion: corresponde al proceso fisico o quimico que permite la
eliminacion o destruccion de los organismos patdgenos presentes en el agua. Se
cuenta con un sistema de cloracién por medio de la utilizacion de cloro liquido, el
cual se encarga de eliminar los microorganismos presentes en el agua, inclusive
en las tuberias de distribucién del agua potable. La Empresa Multipropdsito de
Calarca, implementd un sistema de dosificacion, control y neutralizacion de fugas
de cloro, con lo cual, garantiza una adecuada aplicacién del producto y, minimiza
los riesgos que puede causar tanto al personal que labora en la planta como a la

comunidad aledana.

9. Almacenamiento: la planta de tratamiento de agua potable cuenta con

cuatro tanques de almacenamiento con una capacidad total de 5155,9 m3.

10. Control de calidad de agua: segun el decreto 475/98 y el reglamento
técnico de agua potable (RAS) 2000, la Empresa debe realizar un control de la
calidad del agua, el cual se lleva a cabo: en las fuentes de abastecimiento a la
entrada de la planta de potabilizacion, durante el proceso de potabilizacion y, en la

red de distribucion.

El laboratorio de calidad de agua ha participando consecutivamente en el
programa de control de calidad interlaboratorios (PICCAP), liderado por el
Instituto Nacional de Salud, recibiendo la autorizacién para la realizacién de
analisis organolépticos, fisicos, quimicos, y microbioldogicos al agua potable;
resoluciones No. 3689 de Noviembre 4 de 2004 y, No. 004645 de 15 de diciembre

de 2005, emanadas por el Ministerio de la Proteccién Social. Como control de la
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calidad del agua suministrada, se realizan muestreos adicionales con entidades
externas, para la verificacion del agua entregada; es asi, como durante los afios
de 2004 y 2005, el laboratorio de aguas de la universidad Tecnoldgica de Pereira
(departamento de Risaralda — Colombia), realizd la caracterizacion del agua en
tres puntos de la red de distribucién, analizando parametros especiales exigidos
por el decreto 475/98, certificando que: “La empresa multiproposito de Calarca
s.a. e.s.p. suministra agua potable de calidad”. Certificado Calidad de Agua: 2004
— 2005.

11. Sistema de Macromedicion: la empresa adelantd un completo programa
para dotar de macromedicién su sistema de acueducto. Dicho programa busca la
optimizacion de instrumentos de medicion en: cuencas hidrograficas, tuberias de
entrada y salida de la planta de tratamiento de agua potable, en los tanques de

almacenamiento, y en la red de distribucion.
o Sistema de distribucion de acueducto

El sistema de distribucién en la parte urbana del municipio es a gravedad

con una longitud aproximada de 120 kildmetros lineales.

1. Sistema de Toma de presiones: con el fin de realizar un seguimiento
permanente al comportamiento de las presiones en la red de distribucion, se
realiza la toma de presidn en la red de acueducto en 10 puntos en las frecuencias

establecidas en el modelo hidraulico.

2. Estaciones reductoras de presion: se cuenta con 12 puntos de toma de

presion tal como se puede apreciar en la Tabla IV.4 mas adelante.

IV.3.2. Peticiones, Quejas y Reclamos PQR’s

La informacion basica para el desarrollo del trabajo estd basada en los
formularios de Peticiones, Quejas y Reclamos (PQR’s) para el afio 2006, que son
llevados por parte de la empresa y, en los cuales, se refleja cualquier incidencia

que ocurra en la red tanto principal como domiciliaria durante las 24 horas del dia.
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Adicionalmente, se cuenta con: el modelo hidraulico de la red para este
mismo ano, datos de mediciones de presion en la red y, un plano de riesgos para

el municipio de Calarca que contiene la caracterizacion de riesgos vy

vulnerabilidades de amenazas geoldgicas; tal como se visualiza en la Figura IV.10.

También se hace uso del Anuario Meteoroldgico Cafetero (Cenicafé, 2006),
en el cual se encuentra la informacién climatoldgica utilizada. Uno de los atractivos
de las herramientas de mineria de datos, es que no es necesario conocer ni intuir
una relaciéon previa entre las variables a ser tenidas en cuenta por el modelo, tal
como se puede constatar en Babovic et al, 2002. Por esto hemos utilizado la
variable climatoldgica del brillo solar dentro de los datos utilizados en esa tesis, la

cual previamente no pareceria tener una relacion con los resultados obtenidos.

EEE RIESGO ALTO
Z0OMAS DEL ARES URBANS CONALTA PROBABILIDAD DE AFECTACION POR
FENOMEM DS MATURALES
Cormesporde 3 sectoms con nivdes de amenzz a ala a muyalta
ywullnembilidad meda aata, en los cusles ante |3 ocumencia del
eenit s& presentanian dafios severos en vivendss e infasstnetra.

RIESG O MEDIO

Z0MAS DEL AREA LR BANS CONPROBABILIDAD WMEDLA DE AFECTAZION POR
FENOMEMOS MNATURALES

Comespords 3 sectams con nivdes de amenaza media a ala

ywoullnembilidad meda, en los cuaks ants 13 ocumencia del eventa,

s presentaian dafios moderados en vivierdas e infaesructua.
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prezznianan dafios leves en vivendas & infaestuctia.

AWEMAZAS NATURALES
LS ZONAS IDENTIFICADAS EN EL PLAND, WAH ACOMPARADAS DE LS LETRAS
CORREZPONDIENTES /A LAS A BMATAS OLIE DETERMINAN EL RIESGO EN ESE
AREAESPECIFICA:
SISMDS (53
DESLEAIENTOS (O
IHUNDACIONES ()

Fuente: INGEOMINAS vy Alcaldia Municipal (2003)
Figura IV.10. Plano de riesgo en el Municipio de Calarca

A continuacion, se presenta una definicion y descripcion de algunos de los

términos encontrados en los reportes.

226



1V. Desarrollo practico

IV.3.2.1. Definiciones

e Adaptador macho y hembra: son acoples utilizados para conectar
generalmente mangueras de polietileno para acometidas (en diametros de 2" y
1"). Su funcionamiento es similar al de un tornillo y una tuerca. Es el caso de los
micromedidores que vienen con terminal macho, por lo cual, se requiere un

adaptador hembra para empalmarlo a la domiciliaria (tuberia).

e (Collarin: es un accesorio que se emplea para acoplar una acometida a
una red principal, generalmente vienen de diametros 2" a 1»”, 3" a 2", 4" a 1~”,

etc.

e Universal: también se refiere a un accesorio generalmente para efectuar

empalmes entre un tramo de tuberia de PVC y otro.

e Fichero del medidor: es la parte del medidor que permite visualizar la

medida.

’_Anden ’_Tapa
Via

= P
8 o . /

g L
e

Adaptador macho+pfuad 20mm i I
A

T /
< R P QA qJ.
: Llave de Contencidn
alvula de sequridad

Medidor
~manguera pf+UAD 20mm

>,
eqistro de incorporacion

Colar de derivacidn

uberia de Distribucidn

Fuente: Empresa Multipropdsito de Calarca S.A. ESP
Figura IV.11. Esquema de una acometida tipica.

e Pitorra: es el terminal que tiene el medidor para la conexion con la red

domiciliaria; “es una especie de valvula, por donde entra el agua, normalmente es
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la que se tapa por sedimentos”. Aunque otros fontaneros llaman pitorra a una
arandela, una universal, la que une el tubo con el contador, entonces es por la

arandela que se produce la fuga.
e Tuberia AC: tuberia de asbesto cemento.

e Tuberia AP: tuberia de hormigon armado AP, CCP, 6 ACCP (American

Cilinder Concrete Pipe).
e Tuberia HG: tuberia de hierro galvanizado.
e Tuberia PVC: tuberia de cloruro de polivinilo.
e Tuberia PE: tuberia de polietileno.
e Tuberia PAD - PEAD: tuberia de polietileno de alta densidad.
e Tuberia PF: tuberia de plastico flexible.

e Tuberia HF: tuberia de hierro fundido.

IV.3.2.2. Descripcion de la base de datos

En este apartado se presenta el andlisis descriptivo y pretratamiento de la
informacion utilizada para el desarrollo de la aplicacion practica de esta tesis; y

como fundamento del siguiente capitulo de resultados y discusion.

La base de datos utilizada consiste en los registros en papel para el afo
2006 de los registros de Peticiones, Quejas y Reclamos (PQR’S) que contienen
informacion acerca de dafios ocasionados en la red, asi como el detalle de la

inspeccion técnica y la solucion adoptada.

La empresa (Multipropdsito de Calarca S.A. ESP.) recibe reportes de PQR'’s
las 24 horas del dia, para esto se tiene habilitado en las oficinas centrales de la
empresa el servicio de atencién al usuario, en horarios de 7:30 a.m a 12:30 m. y

de 1:30 p.m a 6:30 p.m de lunes a sabado, adicionalmente, se cuenta con una

228



1V. Desarrollo practico

linea de atencidn al usuario habilitada las 24 horas del dia durante todo el afio en

la que se reciben reportes.

Para el afo 2006 se tienen un total de 846 registros de PQR’s. En este
reporte se consigna la fecha de presentacién, el nombre de la persona que
presenta el PQR, la direccion de ubicacion del incidente, la descripcidén acerca del
PQR dada por la persona que lo presenta, la visita o concepto técnico y la solucidn
adoptada, y la fecha y el nombre del funcionario que realiza la solucion, tal como

se visualiza en la Figura IV.12.
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Figura IV.12. Formato de un PQR

Esta informacion fue digitada en una base de datos para su posterior
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tratamiento. En la Figura IV.13 se puede visualizar el nimero de reportes PQR’s
por mes para el afo 2006, presentandose en el mes de mayo el mayor numero de
incidencias; asi como, al final del afio, en los meses de noviembre y diciembre,

una menor cantidad de avisos sobre dafos en la red.

NUMERO DE REPORTES (PQRs) MENSUALES PARA EL ANO 2006

95

ENERO MARZO MAYO JULIO SEPTIEMBRE NOVIEMBRE

Figura IV.13. Reportes PQR’s para el ano 2006
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Figura IV.14. Nimero de reportes PQR’s y Precipitacion mensual

En esta figura no se aprecia una relacion de dependencia directa entre las
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precipitaciones mensuales para el afio 2006 en la estacion La Bella, ya que el mes
de mayor precipitacion (abril) no corresponde al mes con mayor numero de
incidencias (mayo), sino, al contrario, es uno de los meses con menor cantidad de
precipitacion, Figura IV.14. Sélo enero, que en este afo tuvo un alto nivel de
precipitaciones comparado con su serie historica, presenta también un elevado
numero de reclamaciones por dafos. No obstante se aprecian ciertos periodos de

correspondencia entre ambas variables.

TIPOS DE DANOS REPORTADOS EN PQR's

6%

2%
3%

2%
4%

15%

@ Fuga tubo roto M Fuga unidn O Fuga adaptador

O Fuga pitorra W Fuga, fraude @ Fuga llave de paso
m Dafio interno 0 Fuga medidor mno hay dafio

W Fuga, acometida en mal estado O Fuga por universal @ Robo medidor

W Fuga acometida

Figura IV.15. Tipos de Dafios Reportados

En cuanto a los tipos de dafos reportados, tal como se puede visualizar en
la Figura IV.15, un 30% corresponden a roturas en tuberias, seguido de fugas en
las pitorras con un 15%, y fugas en las llaves de paso con un 13% de reportes.
Las fugas debidas a fraudes representan un porcentaje bajo (2%), entendiéndose
por fraude a reconexiones ilegales después de suspender el servicio. El porcentaje
de danos internos tiene igualmente un valor bajo, correspondiente al 2% de
PQR’s. Como se ha mencionado anteriormente, el sistema de abastecimiento
presenta deficiencias en cuanto a, la vejez de ciertos materiales que ya han
cumplido su vida util, y a problemas de insuficiencia hidraulica para ciertos
didmetros; por tanto, esto podria tener incidencia en la cantidad de fugas
presentes en los reportes, aunque, por otra parte, se tiene un mayor nimero de

incidencias en las tuberias plasticas que en las metdlicas o las de asbesto
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cemento, siendo estas dos Ultimas mas antiguas que las primeras. Una debilidad
del trabajo, que se realizd con estos datos, es no poder contar con mas
informacion acerca de las tuberias, especialmente en lo referente a su edad, y los

tipos de tuberias en cuanto a su presion nominal.

En la Figura IV.16 se visualiza la distribucion en cada mes de los tipos de
dafos reportados, se puede apreciar que, en el mes de enero hay un incremento
en la cantidad de fugas por tubo roto, siendo este un mes que corresponde al
periodo vacacional; también, se puede apreciar, que independientemente de la
numerizacion de dafos adoptada se presentan en general bastantes reportes por
pérdidas de agua en las acometidas, factor que influye directamente en la buena
gestion tanto técnica como econdmica del sistema; y que, comparado con el
fraude detectado por sustraccion ilegal del liquido, afecta en mayor proporcién las

fugas ocasionadas al sistema.

PROPORCION DE TIPOS DE DANOS MENSUALES

1'°§i.= n -!
e—

0.8 -

0.6 -

0.4 -

0.2 4

0.0 -
ENE FEB MAR ABR MAY JUN JuL AGO SEP oCT Nov DIC
@1 Fuga tubo roto @2 Fuga unién B 3 Fuga adaptador
04 Fuga pitorra @5 Fuga, fraude 06 Fuga llave de paso
B 7 Daiio interno 08 Fuga medidor W9 no hay dafio
B 10 Fuga, acometida en mal estado [11 Fuga por universal 12 Robo medidor

B 13 Fuga acometida

Figura IV.16. Relacion de tipos de danos reportados en cada mes

Igualmente, la proporcion de dafos internos reportados, es bastante menor
a la correspondiente de danos reportados en las acometidas en general. Los
meses de junio y julio presentan un comportamiento tipico de mayor problematica

dentro de la gestion técnica del sistema, ya que se puede apreciar una mayor
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variedad de tipificaciones de dafios, reduciéndose las fugas por tubos rotos.

En cuanto a la distribucion horaria de los reclamos se puede visualizar en la
Figura IV.17 que la mayor parte de los reclamos se presentan en la mafana entre

las seis y las doce del mediodia.

Por redes, la mayor parte de PQR’s corresponden a la red domiciliaria (799)
por (32) de la red principal (Figura IV.18). El mayor porcentaje de averias por
diametro en la red, corresponde a los de media pulgada (12.7 mm) con casi un
60% de reportes, seguido por tuberias de 16 mm con un 20.6% de reportes. En la

Figura IV.19 se pueden visualizar las distribuciones de dafios segun los diametros.

DISTRIBUCION HORARIA DE RECLAMOS

18:00 - 24:00
12:00 - 18:00
06:00 - 12:00

0:00 - 06:00

Figura IV.17. Distribucion de los reclamos en el dia

CANTIDAD DE DANOS POR RED

800+
700+
600
500+
400+
300+
200+
100+

32

Domiciliaria Principal

Figura IV.18. Dafos por red

En cuanto a los materiales reportados (no siempre se completa todo el
formulario para cada PQR), un 41.7% de los reportes corresponden a tuberias de
PVC, seguido por un 37.4% de tuberias de PE, un 20.4% de tuberias de HG, y un
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0.4% de tuberias de HF; tal como se visualiza en la Figura IV.20.

PORCENTAJE DE DANOS POR DIAMETROS EN LA RED

6.1% 0.4% 4.9%

0.4% 1.6%

20.6%

0.8%
0.8%

0.8%
2.8% 590.5%
8%

1"m1/2" 3/4" 10"m11/2"me"®miemm 2"m31/2"®M20 mm 3" m5/4

Figura IV.19. Distribucion de dafios por diametros

DISTRIBUCION DE MATERIALES CON RESPECTO AL
REPORTE DE DANOS

37.4%

20.4%

0.4% 41.7%

OHF®HG OPEOPVC

Figura IV.20. Distribucion de materiales

El que se vea mas afectada la red domiciliaria que la principal puede ser
indicio de una gestion mas hacia el mantenimiento de la segunda; aunque se
requeriria de mayor informacién para poder corroborar esta afirmacion. No
obstante, la distribucidon de didmetros y materiales para los dafios reportados de la
red dejan vislumbrar que el mantenimiento de las redes domiciliarias, ya sea por

que se requieren cambios debido a su edad, o problemas derivados de su
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instalacion, debe ser mejorado para disminuir los reportes.

En relacion con la gestion de los reportes, el 69.5% de los registros de
PQR’s son atendidos y solucionados el mismo dia y, el 16.6% por ciento de los
reportes se atiende y soluciona con una demora de un dia (Figura IV.21); cabe
mencionar al respecto que se considera como erréneo el dato de valores menores
a un dia (diferencia entre la fecha en que se recibe el reporte y la fecha de
solucion); del total de reportes se solucionan una cantidad de 768 (Figura IV.22);
en la Figura IV.23 se visualiza la conformacion de cuadrillas (trabajadores de

campo de la empresa), que es tomada como una de las variables para el analisis.

DITRIBUCION EN PORCENTAJE DE LOS TIEMPOS DE
REPARACION DE LOS PQR's

>7 dias

7 dias

6 dias

5 dias

4 dias

3 dias

2 dias

1 dia
mismo dia
<1 dia

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

Figura IV.21. Tiempos de reparacion

DISTRIBUCION DE REPARACION DE DANOS
78

768

Figura IV.22. Reparacion de dafios
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En cuanto al nivel de riesgo debido a fendmenos naturales, un 0.71% de
las localizaciones de los registros de PQR’s corresponden a zonas con un nivel alto,
un 38.77% a zonas con un nivel medio, y un 52.72% de los datos estan ubicados

en zonas de riesgo bajo. Un 7.8% de los datos no esta ubicado en ninguna zona

de riesgo.

Por amenazas, el 0.71% de los registros de PQR'’s estan ubicados en zonas
de amenaza de sismo y deslizamiento y, un 38.77% en zonas de sismos. El
restante 60.52% de los registros no se encuentran ubicados en zonas de amenaza

natural, tal como se visualiza en la Figura IV.24.

DISTRIBUCION EN PORCENTAJE DE LAS REPARACIONES DE PQR's REALIZADAS
POR EL PERSONAL DE MULTIPROPOSITO ESP EN 2006

0.4%2.2% 3,20/
14.9% ° 1.0%

0.2%

13.5%

0.7%

0.4% e 18.8%

1.9% - 4.7%
0.5% 0.4;/.;/0 200 1160 1%

« Alex  Alex, Carlos Alex, Henry Alex, Juan C. H Alex, Miguel
Carlos i Carlos, Henry Carlos, Miguel M Carlos, Robinson M Carlos, Luis
Henry M Henry, Juan C. W Henry, Luis H Henry, Miguel H Henry, Robinson

## Juan C., Luis M Juan C., Miguel JuanC., Robinson Juan C., Carlos Luis
Luis, Robinson Luis, Alex Luis, Edgar Miguel “r Robinson

B Robinson, Alex M Robinson, Miguel Robinson-Samuel Juan C M Luis-Miguel

Figura IV.23. Conformacion de cuadrillas de trabajo

La posibilidad de riesgo sismico en la que se encuentra ubicada gran parte
de la red de abastecimiento de agua potable del municipio, soporta un extra en
cuanto a la problematica de gestidon por parte de la empresa en el caso de que se

llegara a presentar tal evento.

En la Figura IV.25 se visualiza el patrén de consumo diario de agua en el

abastecimiento del municipio de Calarca, de acuerdo con el modelo hidraulico del
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sistema. La distribucién del consumo es unimodal y se aprecia que las horas de
mayor consumo corresponden a las horas centrales del dia, con un factor de
aproximadamente 1.4 respecto al consumo medio diario; por el contrario las horas
de menor consumo corresponden a las del inicio de la madrugada con un factor
de aproximadamente 0.6 respecto al consumo medio diario. También se aprecia
cierta relacion entre este patrén de consumos y la distribucién de reclamos diarios

vistos en la Figura IV.17.

=] RIESGO ALTO
RIESGD MEDIC

[E7] RIESGO BAID

AMEMAZAS NATURALES

SISMOS (5
DESLIZAMIENTOS (D)
TWOND &I0OMES (T)

No. Reportes

Figura IV.24. Ubicacion de los PQR'’s en las zonas de riesgo por fendmenos naturales

En cuanto a los puntos de toma de presiones se tienen 12 sitios en la red
tal como se visualiza en la Figura IV.26 y se describe en la Tabla IV.4. La
nomenclatura de los nodos corresponde a la utilizada en el modelo hidraulico. Los
datos con los que se cuenta corresponden al afio 2007 para los dias 18, 19, 28, y
29 de marzo; 27, 28, 30, y 31 de marzo; 24, 25, 27, y 28 de abril; 29, 30, y 31
de mayo; 25, 26, 27, y 28 de junio; 26, 27, 28, y 29 de julio; y 22, 23, 29, y 30 de

agosto.
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Patréon Diario de Consumo

1.6
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Figura IV.26. Ubicacion de los puntos medidores de presion en la red

Se presenta un mayor control de la red en cuanto a la toma de presiones
hacia la parte baja tal como se puede visualizar en la Figura IV.26. Aguas arriba y

aguas abajo hace referencia al drenaje natural (topografia) del terreno, que es

238



1V. Desarrollo practico

aproximadamente de norte a sur. En el nudo J-236 las tuberias que confluyen
tienen un didmetro de 75 mm; en el J-470 son de 25 mm y 38 mm
respectivamente; en el J-295 dos tuberias de 150 mm y 50 mm respectivamente,
y un tramo aguas arriba de una valvula reductora de presion de 150 mm tarada
en 50 m.c.a; en el J-1138 aguas abajo de la valvula reductora de presion tarada a
50 m.c.a y una tuberia de 150 mm; los nodos ]-804, J-805, J-807 y J-808 se
encuentran aguas arriba y aguas abajo respectivamente de dos valvulas
reductoras de presion taradas a 35 m.c.a., y tramos de tuberia de 200 mm y 150
mm de didametro. En el nodo J-351 confluyen dos tuberias, una de 250 mm y otra
de 50 mm de didametro, y dos tramos de 250 mm y 100 mm con valvulas

reductoras de presion taradas a 35 m.c.a.

Punto Localizacion Observaciones | Nodo
1 Calle 49 Carrera 26 236
2 Calle 38 Carrera 31 470

Carrera 26 Calle 27 Aguas arriba 295
3
Carrera 26 Calle 27 Aguas abajo 1138
Av. Colén Carrera 27 6" Aguas arriba 808
Av. Coldén Carrera 27 6" Aguas abajo 807
4
Av. Coldn Carrera 27 8” | Aguas arriba 804
Av. Colén Carrera 27 8” Aguas abajo 805
5 Entrada Veracruz 351
Aguas arriba 351
6 Av. Colén Cementerio
Aguas abajo 353
7 Barrio Ecomar 389
8 Milciades Segura 406
Aguas arriba 738
9 Luis Carlos Galan
Aguas abajo 739
10 |[Entrada Llanitos Gualara 660
Aguas arriba 1036
11 Carrera 17 Calle 34
Aguas abajo 1037
12 Calle 41 Carrera 16 813

Tabla IV.4. Puntos de toma de presion en la red

239



Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.

En el J-353 confluyen el tramo de tuberia de 250 mm con valvula reductora
de presidn tarada en 35 m.c.a., y dos tuberias de 150 mm de diametro. El J-389
tiene tres tuberias adyacentes de 75 mm de diametro; el J-406 es un nodo
terminal de tuberia de 150 mm de didmetro; el J-738 tiene tres lineas adyacentes,
dos de 150 mm y una de 100 mm de diametro con valvula reductora de presion
tarada a 35 m.c.a.; el J-739 tiene adyacentes dos tramos de tuberia de 75 mm vy
100 mm de diametro, y una valvula en el tramo de 100 mm tarada a 35 m.c.a. El
nodo J-660 tiene dos tramos adyacentes de 150 mm de diametro; el nodo J-1036
tiene dos tramos adyacentes de diametro 75 mm uno con valvula reductora de
presion tarada a 40 m.c.a; y el J-1037 se ubica aguas abajo de la valvula anterior
y con otro tramo adyacente de 75 mm. El nodo J-813 tiene dos tramos adyacentes

de 200 mm de diametro.
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Figura IV.27. Gréficos de las presiones horarias en la red
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En los graficos anteriores (Figura IV.27) se visualizan los valores de las
tomas de presion en libras por pulgadas cuadradas (PSI) para las fechas
sefaladas en cada uno de los nodos, asi como los valores obtenidos del modelo
hidraulico. De los valores medidos se sacdé un promedio para compararlo con el
valor que se toma en el modelo. Esta informacidon es utilizada para tener un
estimativo de la fiabilidad del modelo hidraulico. En las etiquetas de los graficos se

aprecian los meses de las fechas de medicidn con su correspondiente color.

Calculando la diferencia entre el valor de presion promedio medido en cada
nodo y el valor horario dado por el modelo, se tienen los datos mostrados en la
Tabla IV.5.

Nodo J-236 | J-470 | 3-295 |]-1138 | J-804

Diferencia m.c.a | 11.15 | 20.09 | -4.87 6.06 3.08

Nodo J-805 | J-808 | J-807 | J-351 | J-350

Diferencia m.c.a | -6.78 | -0.09 |-12.65 | -6.52 |-17.62

Nodo J-353 | J-389 | J-406 | J-738 | J-739

Diferencia m.c.a |-18.09 | -6.01 |-16.68 |-14.25 | -2.27

Nodo J-660 |1-1036 [1-1037 | J-813

Diferencia m.c.a |-10.94 | 5.14 |-16.68 | 18.09

Tabla IV.5. Diferencia de presiones entre el promedio del modelo hidraulico y las
medidas en la red en m.c.a.

Se aprecia una diferencia notable en algunos de los puntos de medicion,
siendo mas critica donde los valores de presién medidos en la red estan por
debajo de los valores estimados en el modelo hidraulico. Esto puede ser un
indicativo del factor mencionado de la edad de los materiales, que ya han

cumplido su vida Util y a la insuficiencia hidraulica de algunos tramos de la red.

Por ultimo se tienen valores de indice de agua no contabilizada total para el
afo 2006, con una produccién total en millones de metros clubicos de 5.14 y

facturados de 2.62 millones de metros cubicos con un indice de 49.03% de agua
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no contabilizada, para el ano 2007 este valor es de 42.44%.

IV.4.Dificultades

Antes de definir la aplicacion final que sustenta las herramientas de
aprendizaje, fue importante desarrollar una serie de tareas para identificar las
principales dificultades y decidir qué algoritmos utilizar. Los principales problemas

identificados fueron:

Dificultad en la consecucion de la informacion

Presentacion de la informacion

Seleccidn de variables

Pre-procesamiento

Valoracion de resultados

En cuanto a la consecucidn de la informacién, aunque esta claro que seria
de gran ayuda poder contar con el maximo de variables que nos aporten mayor
consistencia a las predicciones o descripciones generadas, el tema de los
abastecimientos de agua genera bastante sensibilidad entre los entes poseedores
de la informacién, y no es tarea sencilla que se presten a facilitarla en el grado
que nos es conveniente. Pero, gracias al apoyo de la empresa Multipropdsito de
Calarca, hemos logrado que nos sean facilitados los datos con los que se
desarrolla este trabajo. No cabe duda de que entre mas informacidn se tenga, se
podria a la vez tanto mejor generalizar como explicitar los resultados obtenidos; y
ante esto no podemos esconder el hecho de que seria mas concluyente si se
estudiase un mayor nimero de periodos de registros de PQR’s, pero esta es la
informacion con la que contamos y de la que un primer acercamiento nos permite
plantearnos nuevos cuestionamientos acerca de la ruta a seguir. Por otra parte, se
podria tener un mayor control monitorizado de la red, lo cual sin duda nos

reportaria un gran beneficio para corroborar la bondad del modelo hidraulico.
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La presentacion de la informacidén es igualmente un factor de problema
para la realizacién de la tesis, mas aun cuando las herramientas tecnoldgicas e
informaticas disponibles en la actualidad permiten un manejo mas sencillo de la
misma. El no contar con una base de datos georeferenciada (SIG) o ficheros de
texto con la informacion de origen, incrementan la posibilidad de error asi como el

tiempo necesario para su manejo.

En cuanto a la seleccion de variables, cuando se desarrolla una tarea de
descubrimiento de conocimiento a partir de datos, es una tarea esencial la
seleccion de variables a emplear; y es aqui donde radica la importancia del
conocedor del dominio del que se esta tratando, porque junto con el experto en
técnicas de mineria de datos, pueden definir qué paradigma es el apropiado a
utilizar. Para nuestro caso, esta seleccidon se realizd manualmente, descartando
aquella informacion que no representaba relevancia alguna para el interés de los
objetivos propuestos, tales como identificadores y nombres propios de la persona
que comunica la incidencia. Para otra informacién, se numerizaron atributos
categodricos para poderlos manejar como etiquetas numeéricas, reduciendo el
tamafio de la base de datos y para obtener una mejor representacion de los

resultados obtenidos.

Las tareas de preprocesamiento realizadas para el desarrollo de este

trabajo se realizaron de la siguiente forma:

1. Toda la informacion de los archivos magnéticos de Peticiones, Quejas y
Reclamos (PQR “s), a escala mensual para el afio 2006 fue digitada en formato de
base de datos. Esta informacion, para los 846 registros totales comprende, la
fecha de notificacion de la incidencia, la hora en que se notifica, el nombre de la
persona que presenta la notificacion, la localizacion, el tipo de red ya sea principal
o domiciliaria sobre la que se presenta la incidencia, la descripcidén del incidente
dada por el usuario, el diametro y material del lugar, el concepto técnico dado por
el funcionario de la empresa, el tipo de solucién adoptada, la fecha de reparacion,
y el (los) funcionario(s) que llevan a cabo la reparacion, tal como se visualiza en el

ejemplo de reporte PQR de la Figura IV.12.
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2. Al realizar la digitacion de los datos se fueron encontrando y corrigiendo
probables errores e inconsistencias en la informacion. Cabe destacar que de los
datos de hora de presentacion de la incidencia se dispone del 69.15% de la

informacion, del material el 29.76% y del diametro el 27.90% de la informacion.

3. Basandose en la informacion de ubicacion del reporte dado en la ficha,
se ubicd sobre el plano de la red cada uno de los puntos donde ocurre una

incidencia.

4. Ubicados los puntos se identificé en el modelo hidraulico a qué tramos
corresponden cada uno de ellos, para obtener los datos del modelo hidraulico

utilizados para la aplicacion de las técnicas de mineria de datos.

5. Algunos valores de atributos categdricos se numerizaron para poder
trabajar de forma practica los modelos, reduciendo el tamano de los datos tal
como los tipos de daio, el funcionario, etc. Del modelo hidraulico se tomaron
valores medios tanto para las pérdidas en cada tramo a lo largo de las 24 horas,

como de la presion en cada punto PQR.

6. De la totalidad de la informacién disponible (184428 valores)
Unicamente se tiene como faltante un 4%, por tanto, la base de datos con la que
se trabaja tiene un tamafio de 177429 valores luego del preprocesamiento de la
informacion. El manejo de la informacion faltante que corresponde basicamente a
materiales y diametros en los reportes de PQR'’s, al estar dispersa por toda el area
de estudio y corresponder a informacidon que no fue posible obtener, se decidid no
tenerla en cuenta para el desarrollo de la tesis. Por otra parte los algoritmos de
arboles de regresion y clasificacion tienen entre sus ventajas su robustez ante
datos faltantes y espurios. No obstante en el primer prototipo que se presenta en
el siguiente capitulo, los registros para los cuales no se contaba con toda la
informacion fueron descartados para el modelado, con el inconveniente de la

reduccion en el tamano de la base de datos a modelar.
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V. Resultados y discusion

V.1. Introduccion

En este capitulo se resuelve la metodologia propuesta para la consecucion
de los objetivos planteados de ejecucion practica de la tesis. Se presentan los
resultados obtenidos después de aplicar esta metodologia, y se exhibe una
discusion a partir de estos mismos. La metodologia seguida para obtener estos
resultados es propuesta en el Capitulo II, pasos del KDD. Para finalizar el
capitulo se hace una serie de recomendaciones a la vista de los resultados

obtenidos.

V.2. Manejo de la informacion

En este apartado se siguen los pasos preliminares de una tarea de KDD
establecidos en el Capitulo II, asi como los descritos en la metodologia CRISP-DM
(Chapman et al, 1999), en cuanto a la comprensidon del negocio o dominio

tratado, y la comprension y preparacion de los datos.

La informacion contenida en cada uno de los reportes para el afo 2006 fue
digitada en una base de datos para su tratamiento. En este primer paso se realizd
una limpieza de informacién que se considerd no fiable o poco clara. Esta limpieza
se realizd de forma visual, descartando toda aquella que presentaba
incongruencias en cuanto a la informacién escrita, y se realizd el
preprocesamiento descrito en el capitulo anterior. En total se tienen 846 registros

y 218 campos o atributos.

Con base en la informacion de la localizaciéon del reclamo, se ubicaron sobre
un plano de la red de abastecimiento cada uno de los puntos de Peticiones,
Quejas y Reclamos (PQR'’s), con lo cual se tiene el posicionamiento geografico
utilizado en el analisis. Adicionalmente, con estos puntos ubicados se obtuvieron
los niveles de riesgo y los tipos de amenaza geomorfoldgicos para cada punto,

basandonos en la Figura IV.24.

La informacién de los diametros se expresa toda en milimetros (los reportes
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PQR’s presentan esta informacién en pulgadas), para tener iguales criterios de

comparacion respecto a la informacion que se obtiene del modelo hidraulico de la

red. Los conceptos técnicos descritos en los reportes fueron clasificados en 13

tipos diferentes denominados * Tipo Dafio” o "(Damage)” de la siguiente forma:

Fuga tubo roto

Fuga union

Fuga adaptador

Fuga pitorra

Fuga, fraude

Fuga llave de paso

Dafo interno

Fuga medidor

O |0 (N | o0 | W N |-

No hay dafio

-
o

Fuga, acometida en mal estado

[y
=

Fuga por universal

—
N

Robo medidor

13

Fuga acometida

El tipo de dafio 9 no hay dafo corresponde a que cuando se realiza

técnica conforme al reporte de PQR no se encuentra ningun dano.

la visita

1 Alex 11 Henry 21 Luis, Robinson
2 Alex, Carlos 12 | Henry, Juan C. |22 Luis, Alex

3 Alex, Henry 13 Henry, Luis 23 Luis, Edgar

4 Alex, Juan C. 14 Henry, Miguel 24 Miguel

5 Alex, Miguel 15 | Henry, Robinson |25 Robinson

6 Carlos 16 Juan C., Luis 26 | Robinson, Alex
7 Carlos, Henry 17 | Juan C., Miguel |27 | Robinson, Miguel
8 Carlos, Miguel 18 [Juan C., Robinson |28 | Robinson-Samuel
9 | Carlos, Robinson |19 | Juan C., Carlos |29 Juan C

10 Carlos, Luis 20 Luis 30 Luis - Miguel

De la misma forma, se han clasificado las cuadrillas de trabajo (obreros de

campo) en 30 grupos. Estos grupos se conformaron tomando como base la
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informacion suministrada en los formularios de PQR’s. El objetivo de este
agrupamiento es el de buscar la existencia de posibles relaciones entre los

reportes de dafos y las cuadrillas de trabajo.

Como informacion adicional, se obtuvieron registros de precipitacion para el
afo 2006 de otras dos estaciones aparte de la estacion La Bella mencionada en el
Capitulo 1V, que aunque se encuentran ubicadas al sur de dicha estacién alejadas
del casco urbano pero en términos municipales de Calarca, y ante la escasa
informacion pluviométrica con la que se cuenta, son utilizadas como ejercicio para
buscar si existe alguna relacién entre éstas con el funcionamiento de la red, de

acuerdo al modelo utilizado. Estas estaciones se presentan a continuacion.

Estacion Latitud (N) | Longitud (W)

El Jardin 4028’ 75042’
Quebradanegra 4027’ 75040’

Del modelo hidraulico de la red se obtuvo, para cada tramo en el que se
ubican los puntos PQR's, el material de tuberia del tramo, el diametro, la longitud,
la rugosidad, el caudal circulante, la pérdida en el tramo, las demandas inicial y
final en el tramo al igual que la presion en cada extremo del tramo, con lo cual se

hizo un estimativo promedio del valor de la presion en cada punto PQR.

V.3. Seleccion de datos

Como primer paso para la seleccion de datos relevantes, se realizd
graficamente la visualizacidon de las relaciones entre los diferentes atributos con el
fin de observar posibles relaciones entre estos. Como se ve en las figuras a
continuaciéon, no se aprecia una relacion clara entre las diferentes variables,
especialmente entre el Tipo de Dafo (Damage) y el resto de variables; los
caudales horarios presentan cierta correlacion entre si debido a la variabilidad
impuesta por la curva de modulacion en la distribucién horaria de los caudales en
el sistema a lo largo del dia. Se ha elegido de acuerdo con la informacion

disponible el campo tipo de dafio como la variable objetivo, ya que es una
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referencia al momento de intentar plantear un modelo de gestién de la red. Si se
logran relacionar los dafios que se producen en la red, teniendo en cuenta
variables reales del dia a dia de funcionamiento de la misma, se puede generar un
programa de gestién que permita establecer entre otros, los correctivos a tomar
para que no se vea afectado el cliente durante el trascurso de un evento de dano

o fallo.

En la Figura V.1 se visualiza la dispersion de la nube de puntos
correspondientes a los datos de la variable tipo de dafo (damage) en su version
numerizada y los correspondientes a las variables diametro, material descrito en
los reportes de PQR’s, y la variable binaria correccién del dafo. No se observa
correlacion entre las diferentes variables, tendiendo mas a notarse dispersion
entre las variables tjpo de dafio y los didmetros y materiales; para la variable
binaria de si 0 no se corrige el dafio se aprecia que para una de las respuestas se
cuenta con todos los tipos de dafio mientras que para la otra no. También se ve
en esta figura que no se cuenta con la totalidad de la informacién (faltante) para

los diametros y materiales.
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ooo 0 0 e 0

o

o| oo oo o
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Figura V.1. Diagrama de puntos de las variables Tipo de dafio, Diametro en el PQR,
Material en el PQR, Correccion de dafo

En la Figura V.2 se visualiza la relacion entre el campo tipo de dafio
(numerizada) y el campo diametro reportado. Se ve mas claramente la dispersion

de didametros para cada uno de los tipos de dafo. Para los tipos de dafio fuga por
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pitorra'y no hay dafio no se tiene la informacion del diametro. El tipo de dafio fuga

medidor solo cuenta con dos registros para el diametro en los reportes.

RELACION ENTRE EL TIPO DE DANO Y EL DIAMETRO REPORTADO
EN LOS PQR's
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Figura V.2. Relacion entre el tipo de dafio y los diametros de los reportes PQR'’s
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Figura V.3. Diagrama de puntos de variables Tipo de dafio, Temperatura, Humedad
relativa y Brillo solar en la estacion La Bella

En la Figura V.3 se visualiza el diagrama cartesiano entre las variables tipo
de dafo (numerizada) y las variables climatoldgicas correspondientes a la
temperatura, humedad relativa, y brillo solar en la estacion La Bella. La nube de
puntos de estas variables climatoldgicas muestra cierta correlacion entre ellas, y

una gran dispersion de los tipos de dafio con respecto a estas variables
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climatoldgicas.

Por tanto, se observa en la Figura V.4 la relacion entre las variables tipo de
dafo (numerizada) y la temperatura en la estacion La bella. Se ve cierto grado de
dispersion en la distribucion de datos para cada uno de los tipos de dafos con
distribuciones poco uniformes. El tipo de dano 5 fuga por fraude ocurre para

temperaturas un poco mas elevadas.

RELACION ENTRE EL TIPO DE DANO Y
TEMPERATURA (°C) ESTACION LA BELLA
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Figura V.4. Relacion entre el tipo de dafio y la temperatura en la estacion la Bella
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Figura V.5. Relacion entre el tipo de dafio y la humedad relativa en la estacion La
Bella
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En la Figura V.5 se visualiza la relacion entre la variable tipo de dafio
(numerizada) y el campo correspondiente a la humedad relativa en la estacion La
Bella. Se observa que la distribucion de los datos esta bastante dispersa para cada
uno de los tipos de dafio, asi como la asimetria en las distribuciones. Para el caso
del tipo de dafo 5 fuga por fraude se tiene menor dispersion de la variable de
humedad relativa y un valor de la mediana algo menor que para el resto de los

dafos reportados.

RELACION ENTRE EL TIPO DE DANO Y
BRILLO SOLAR (Hr) ESTACION LA BELLA

12

i
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
TIPO DANO

BRILLO SOLAR (Hr)

Figura V.6. Relacion entre el tipo de dafio y el brillo solar en la estacion La Bella

Se observa en la Figura V.6 la relacion entre la variable tipo de dafio
(numerizada) y el campo correspondiente al brillo solar en la estacién La Bella. Se
aprecia gran dispersion y asimetria en la distribucion de los datos por tipo de
dafo, con excepcidn del tipo de dafio 11 fuga por universal que presenta menor
dispersion. Adicionalmente, en la Figura V.7 se visualiza la relacion entre la
variable tipo de dafio (numerizada) y la variable correspondiente a la precipitacion
en la estacion La Bella, apreciandose una gran dispersién y asimetria en el
conjunto de datos. En general los datos se concentran en su mayoria en niveles
bajos de precipitacién siendo mas dispersos los valores altos. La distribucién

presenta una asimetria positiva o sesgada a la derecha.
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RELACION ENTRE EL TIPO DE DANO Y
%0 PRECIPITACION (mm) ESTACION LA BELLA
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Figura V.7. Relacion entre el tipo de dafio y la precipitacion en la estacion La Bella
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Figura V.8. Diagrama de puntos de variables Tipo de dafio, Precipitacion en las
estaciones La Bella, Jardin, Quebradanegra

En la Figura V.8 se visualiza la dispersion de puntos en el diagrama
cartesiano que representan la variable tipo de dano (numerizada), y los campos
correspondientes a las precipitaciones diarias en las estaciones La Bella, Jardin y
Quebradanegra. Se observa correlacion entre las estaciones pluviométricas,
especialmente entre las estaciones la Bella y Jardin, pero entre la variable tipo de

dafo y cada una de estas variables se observa gran dispersion.
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Diagrama de puntos de variables Tipo de dafo, Material, Diametro,
Longitud del tramo y Rugosidad en el modelo hidraulico
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Figura V.10. Relacion entre el tipo de dafio y la longitud de los tramos en la red

Se observa en la Figura V.9 la nube de puntos del diagrama cartesiano
correspondiente a la variable tipo de dano (numerizada), y los valores
correspondientes a las variables tomadas del modelo hidraulico (material,
diametro, longitud y rugosidad). Entre estas variables se aprecia dispersion en los
datos. En la Figura V.10 se visualiza la relacion entre la versién numerizada del
tipo de dafo vy la longitud correspondiente al tramo de la red en el cual se ubica el
reporte de dafio. Se observa dispersion y asimetria para la distribucion del

conjunto de datos, donde los valores atipicos corresponden a la topologia de la
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red. La mayoria de los datos de las longitudes de cada tramo en la red
corresponden a valores menores de 100 metros, presentandose algunos valores

altos (atipicos) para la longitud de tramo en una red de distribucién.

En la Figura V.11 se visualiza la relacién entre la variable numerizada del
tipo de dano y la variable correspondiente a la rugosidad del material tomada del
modelo hidraulico. Al igual que en las figuras anteriores se observa que la
distribucion de los datos presenta bastante dispersion. También se observa que la
mayoria de los datos corresponden a materiales con rugosidades bajas, teniendo

la distribucién un sesgo a la derecha.

RELACION ENTRE EL TIPO DE DANO Y
RUGOSIDAD DEL MATERIAL EN LA RED
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Figura V.11. Relacion entre el tipo de dafio y la rugosidad del material en la red

Se observa en la Figura V.12 la nube de puntos correspondiente al
diagrama cartesiano de los datos de la variable tipo de dafio (numerizada), y la
variable correspondiente a los caudales horarios (9, 10, 11, y 12) tomados del
modelo hidraulico. La tendencia sigue siendo la dispersion de los datos entre el
tipo de dafio y esta variable de caudales. Los caudales horarios presentan la
correlacién esperada del modelo hidraulico de acuerdo con la curva de
modulacién. El valor extremo que se observa en la grafica corresponde al tramo

de la conduccidn a la salida de la planta de tratamiento.
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modelo hidraulico
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Figura V.13. Diagrama de puntos de variables Tipo de dafio, Caudal y Pérdida media
del modelo hidraulico, Presién media en el PQR.

En la Figura V.13 se visualiza la dispersion de la nube de puntos
correspondiente al diagrama cartesiano de las variables tipo de dafio (numerizada)
y de las variables derivadas del modelo hidraulico (caudal promedio del diario
horario, pérdida media diaria horaria y presion media diaria horaria en los puntos
PQR). Se observa la correlacién existente entre los valores medios de los caudales,

pérdidas y presiones en cada uno de los puntos de PQR.
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Figura V.14. Relacion entre el tipo de dafio y el caudal medio en la red

RELACION ENTRE EL TIPO DE DANO Y
PRESION MEDIA PQR's (m)

920

Ll
¢

PRESION MEDIA PQR's (m)
v
®
e
R

o0

@
R o

.

]
¢
]

mm

[ .

w
<
.
C

0— T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
TIPO DANO

Figura V.15. Relacion entre el tipo de dano y la presion media en los PQR’s

En las Figuras V.14, V.15, y V.16 se visualizan las relaciones mostradas en
la Figura V.13. En general se aprecia una gran dispersion para la distribucién de
los valores de caudales, presiones y pérdidas en la red con respecto al valor
numerizado del tipo de dafio. En la distribucién de los caudales medios no se
aprecia ningun tipo de tendencia con respecto al tipo de dafio, aparte de la gran
dispersion. Con respecto a la presion media se observa asimetria en el conjunto
de datos para todos los tipos de dafos, sin apreciarse valores altos de la mediana

del conjunto de datos, aumentando su valor en el caso del tipo de dano 11 fuga
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por universal. En cuando a la pérdida media horaria en los tramos de la red se
aprecia igualmente dispersién exceptuando el tipo de dafo 7 daro interno en el

que se ve una distribucién mas homogénea.
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Figura V.16. Relacion entre el tipo de dafo y la perdida media en la red

La Figura V.17 corresponde a la visualizacidn de la dispersion de la nube de
puntos del diagrama cartesiano para la variable tipo de dano (numerizada), y los
valores de los atributos correspondientes a las presiones horarias (9, 10, 11, 12)
tomadas del modelo hidraulico en cada uno de los puntos PQR. Se aprecia una
correlacién fuerte entre las presiones horarias en la red, y dispersidon del conjunto

de datos para los tipos de dafios con respecto a las presiones.
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Figura V.17. Diagrama de puntos de variables Tipo de dano, Presiones horarias en el
PQR del modelo hidraulico
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Figura V.18. Diagrama de puntos de variables utilizadas en los prototipos
desarrollados

Por otra parte, en la Figura V.18 se visualiza la dispersion de la nube de
puntos correspondiente al diagrama cartesiano de algunas de las variables
consideradas en los prototipos, tales como las precipitaciones en las estaciones
climatoldgicas, y los datos del modelo hidraulico de los diametros y longitudes en
la red correspondientes a la ubicacion geografica del punto de PQR. No se
aprecian tendencias de correlacion entre los didametros y las longitudes en la red

con las precipitaciones de las estaciones climatoldgicas.

En la Figura V.19 se observa la relacion entre la variable correspondiente a
los diametros reportados en los registros de PQR’s y la variable del material
igualmente reportado en estos registros en el municipio de Calarca,
superponiendo la ubicacion geografica de PQR'’s; se aprecia que la mayor parte de
los didametros corresponde a un didametro menor de 50 mm (2") distribuidos en
toda el area, lo cual es indicativo de que la mayor parte de reportes de dafos
corresponden a domiciliarias; esto, en principio, implica mayor riesgo de pérdida
de agua sin control en la red, debido a que la deteccidn de este tipo de danos es
mas complicada que si se presenta en una tuberia de mayor diametro. En cuanto
a la ubicacion espacial no se puede concluir una tendencia hacia un lugar

especifico.
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Figura V.19. Relacion entre el diametro y el material en los registros PQR’s

La Figura V.20 muestra la relacion entre los datos de las variables del tipo
de dano (numerizado) y el material tomado de los reportes de peticiones quejas y
reclamos PQR’s, superponiendo su ubicacion espacial. Es importante mencionar
que el 71% de la informacion no reporta el tipo de material al que hacer
referencia el dafo. Se aprecia que el tipo de dafho 1, fuga por tubo roto, se
presenta en todos los tipos de materiales y abarca gran porcion del municipio.

Para el tipo de dafo 4, fuga por /a pitorra, no se tiene informacién del material.

Esta figura también permite observar que las tuberias de polietileno estan
ubicadas sin presentar una disgregacion extensa en el municipio y tampoco se
presenta un nimero elevado de nimero de danos con este material, debido a que
probablemente corresponden a un tipo de material mas reciente; los fraudes (tipo
de dafio 5) se detectan mas en materiales de hierro galvanizado y plastico flexible.
El tipo de dafio 11, fuga por universal, se presenta mas en tuberias de PVC. Las
fugas por las acometidas (tipo de dafio 13), seguramente debidas a problemas en

la instalacién, se presentan mas en las tuberias plasticas.
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Figura V.20. Relacion entre el tipo de dafio y el material reportado en el PQR

De los reportes se tiene que en solo uno de ellos el material es hierro
fundido, en 48 casos el material corresponde a hierro galvanizado, en 6 a
polietileno de alta densidad, en 81 a plastico flexible, y en 98 de los casos el
material es PVC. Para los reportes de tuberias en hierro fundido y plastico flexible,
no se encuentra ninguna coincidencia con el material del modelo hidraulico de la
red. Las tuberias de hierro galvanizado tienen un 58.33% de coincidencia, las de
polietileno de alta densidad el 50%, y las de PVC el 66.33%. En cuanto a la
ubicacidon geografica, en general, estan bastante disgregados los materiales en
todo el municipio, aunque las tuberias plasticas se tienen mas hacia el sur, y las

de hierro galvanizado en el centro (mayor antigliedad).

En la Figura V.21 se visualiza la relacion entre los datos de las variables
correspondientes al tipo de dafio reportado (numerizado) y el material de la red
tomado del modelo hidraulico de acuerdo con la ubicacion espacial de cada uno de
los reportes de PQR’s. Esto corresponde a realizar clusters de la localizacion del
tipo de dafno reportado con el material presente en el modelo. Los valores que
aparecen sin material, son porque no estan dentro del modelo hidraulico

(corresponden a datos de PQR’s para los cuales no se tiene el modelo).
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Figura V.21. Relacion entre el tipo de dafo y el material de la red

Como se puede observar, aunque para los materiales de tuberias de
asbesto cemento (AC) y de hormigdn armado (AP) no se tuvieron reportes dentro
de los dafios (ya que la mayor problematica esta presente en las redes
domiciliarias, que corresponden a diametros mas pequefios en otro tipo de
materiales) si se tiene correspondencia para la red principal de acuerdo con la
ubicacidon de cada uno de estos reportes. Esto corresponde a una de las hipdtesis
que se estan planteando para la realizacion de este ejercicio practico, y es el
encontrar relaciones entre las diferentes variables obtenidas del modelo hidraulico

y los danos reportados.

La Figura V.22 muestra la dispersion en el rango de presiones medias para
los tipos de dafios reportados (numerizados) superponiendo la ubicacién
geografica, notandose que no se presenta una relacion explicita entre las dos
variables, asi como tampoco se aprecia una conclusion con respecto a posiciones
geograficas al respecto, es decir se encuentran disgregadas por todo el area el

rango de presiones.
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Figura V.22. Relacion entre el Tipo de dafo y la Presion media diaria en PQR'’s
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Figura V.23. Distribucion Tipo de Dafio segun el nivel de riesgo

El diagrama de barras de la Figura V.23 representa un recuento del tipo de
dafo de acuerdo con el nivel de riesgo. Se aprecia que la mayoria de los puntos
PQR’s estan ubicados en zonas de riesgo bajo, teniéndose una pequeina cantidad
de puntos en zonas de riesgo alto, pudiendo presentar problemas serios debido a

su alto grado de vulnerabilidad en cuando a sismos y deslizamientos.
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La malla direccional de la Figura V.24 muestra la fuerza de las relaciones
desde el campo tipo de dafio (numerizado) hacia los campos didmetro,
funcionario, material y nivel de riesgo. La conexion se muestra haciendo uso de
diferentes intensidades de lineas para indicar su fuerza. Se visualizan enlaces
fuertes desde el tipo de dafio 1 hacia el campo diametro para el cual no se tiene
dato y para 12.70 mm (1/2 pulgada); hacia el campo nivel de riesgo para los
valores medio y bajo; y hacia el campo material para los valores PVC y HG. El
campo tipo de dafio 4 presenta enlaces fuertes hacia el campo diametro para
cuando no se cuenta con el valor; hacia el campo material para el valor PVC; y
hacia el campo nivel de riesgo bajo. El campo tipo de daho 6 presenta enlaces
fuertes hacia el campo diametro cuando no se dispone del dato y hacia el campo
nivel de riesgo bajo. Para los demas campos se aprecian enlaces medios como en
el caso del tipo de dafio 1 y el trabajador Carlos Alberto; o enlaces débiles como

en el caso del tipo de dano 1 y el material AC.

V.4. Modelado

Tal como se define la mineria de datos, la busqueda de patrones o

relaciones entre variables no es una tarea ni mucho menos trivial. En el caso
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especifico del que tratamos en esta tesis se tienen ciertas circunstancias afiadidas
que, sin pretender elevar como excusa, no es menos cierto que afectan la etapa
de modelado de la informacion y validacion de los resultados obtenidos.
Basicamente, al no contar con mayor cantidad de informaciéon real de la red
(mediciones), se parte de supuestos obtenidos del modelo hidraulico. No obstante,
los objetivos que se plantean son cubiertos, al querer presentar las técnicas de
KDD (Knowledge Discovery in Data Bases) y Data Mining como herramientas de
utilidad en el disefio, operacion y manejo de los sistemas de abastecimiento de

agua, y generalizarlo a cualesquiera de ellos.

El trabajo de modelado de la informacién se realiza con la herramienta
Clementine 9.0 SPSS (Anexo 1); después de hacer una revision de diferentes
herramientas en el mercado, tanto de libre distribuciéon como de pago, se optd por
esta ya que cuenta con una interfase visual bastante amigable, el formato para la
introduccidn de la informacion es sencillo, asi como una cantidad de algoritmos
implementados que cubren las necesidades y objetivos propuestos; la
visualizacion de los resultados es también idonea para estos fines, o pueden ser

facilmente exportados para ser utilizados en otros programas.

Adicionalmente, se tuvieron en cuenta los criterios para la seleccién de una
herramienta de mineria de datos (Klésgen y Zytkow, 2002), que se presentan en

la Tabla V.1, los cuales son satisfechos por el programa Clementine 9.0.

| Entrada (Input)
: Datos ' Tipos de datos soportados
iOpciones de trasformacion / preprocesamiento

Dominio de conocimiento : Tipos de dominio de conocimiento a explotar

iSa/ida (Output)
' Algoritmos iTipos de tareas de mineria soportados
' Métodos disponibles para realizar la tarea

Propiedades de los algoritmos (exactitud, robustez,
' escalabilidad,....)

iSofisticacién del algoritmo (bagging, boosting, ...)

. ' Visualizacion
Presentacion :
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| Usuario { Tipos y rol de usuario

' Guia, documentacion de pasos, repeticion,
rautomatizacion

1 Intuicion de interconexion, interaccion

| Tecnologia | Plataformas
' : Lenguaje de programacién

' Integracién con otros sistemas (especialmente
: sistemas de bases de datos)

' Soporte ' Documentacion

i Servicio y consultaria

Tabla Vv.1. Criterios para la seleccidon de una herramienta de mineria de datos

Ademas, la universidad Politécnica de Valencia cuenta con licencias de tipo
concurrente para ser utilizadas dentro del campus de la herramienta Clementine
9.0. El trabajo se realizd en un computador personal AMD Duron 900 MHz, 64

KBytes de cache, 256 MBytes de memoria, y 20 GBytes de disco duro.

Como se muestra en las graficas presentadas en los apartados anteriores,
no se aprecia de antemano una relacion clara entre las diferentes variables de que
se dispone y el dafio reportado, aspecto que se presenta sugerente para la
utilizacién de técnicas capaces de encontrar correspondencias ya sea de tipo
cualitativo en cuanto a clasificaciones, o de tipo predictivo entre las diferentes

variables.

Los modelos que se han elegido para el tratamiento de la informacién son:
los arboles de decision, clasificacion y regresion (C&RT, CHAID, QUEST, C5.0), las
redes neuronales, y las redes de Kohonen, por su adaptabilidad al tipo de

informacion presente y al dominio del problema planteado en los objetivos.

Del total de los registros de la base de datos solo se tiene un 4% de
informacion faltante. Esta informacién pérdida basicamente corresponde a valores
no encontrados en los reportes tales como, ubicaciones, didmetros, materiales,
etc. Ante la dificultad para obtener esta informacion faltante y al estar dispersa

por toda el area del municipio, se ha descartado para su utilizaciéon en los
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modelos propuestos. No obstante, una de las ventajas de la utilizacion de técnicas
de arboles de regresion y clasificacion, es su robustez ante informacién faltante y

valores extremos.

En el siguiente apartado se presentan los modelos o prototipos entrenados
cdmo desarrollo de esta tesis. En general, se dividieron en tres prototipos para
agrupar diferentes modelos entrenados en cada uno de ellos de acuerdo con
caracteristicas propias de cada prototipo. En todos los prototipos entrenados la
variable respuesta fue tomada como e/ tipo de daAo tanto en su versidn
categdrica como la etiqueta numerizada, por considerarla importante en la toma
de decisiones para la gestién de la red de abastecimiento de agua potable del
municipio. La etiqueta de la versién numerizada es tomada por el algoritmo como
un valor categdrico y no como un rango numérico. Con esta numeracion de
variables entre otros se reduce el tamafio de la base de datos entrenada
facilitando la ejecucion del algoritmo, asi como se adapta para poder utilizar

modelos que requieran de este tipo de dato como entrada.

V.4.1. Soluciones del modelado

Cada uno de los siguientes prototipos fue planteado con el objetivo de ir
desarrollando de forma ordenada modelos que permitieran ampliar el
conocimiento de la informacién disponible, asi como intentar mejorar el resultado
al modelado propuesto. El discurso presentado sigue la forma en que se trabaja

en Clementine 9.0 siguiendo rutas tal como se aprecia en el Anexo 1.

V.4.1.1. Prototipo 1

En este prototipo se descartaron los registros en los cuales se tienen
valores faltantes, valores extremos, y valores espurios. Aunque en principio los
algoritmos elegidos para el modelado de los datos son bastantes robustos ante
este tipo de informacion, se quiere probar como se comportan los modelos

entrenados sin contar con estos datos. Uno de los inconvenientes de descartar
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esta informacion es la reduccién del tamafio de la base de datos de entrada al
modelo. La base de datos completa cuenta con un total de 218 campos y 846
registros, para un total de 184428 valores. Al efectuar estas tareas de
preprocesamiento de la informacion, la cantidad de la informacion de los registros
(223) resultantes se reduce a un total de 48614 valores. El entrenamiento de
estos modelos se realizd con la totalidad de los datos, es decir no se partié la base
de datos en prueba y comprobacion. No obstante, algunos de los modelos
entrenados fueron probados con la totalidad de la informacién (846 registros) para

verificar su poder de clasificacion.

Aunque, como se ha mencionado con anterioridad, las técnicas de mineria
de datos tienen la ventaja sobre las técnicas estadisticas tradicionales, de
encontrar patrones y tendencias en los datos sin necesidad de tener
preestablecida una relacion causa efecto entre éstos, se ha elegido intentar la
estimacion de la relacién de los danos reportados y el resto de atributos con los
que se cuenta, debido a su utilidad practica en la gestidon del abastecimiento. Por
otra parte, ya que los modelos de aprendizaje automatico pueden ser construidos
tanto para mejorar el conocimiento de los datos como para efectuar clasificaciones
y predicciones, el planteamiento que se realiza en esta tesis pretende realizar un

estudio de los dos modelos; comprension y clasificacion.

Clasificaciones Neuronas en
% Total capas T.Entrenam.
Modelo | Algorit.
Reg.
Corr. Err. Entr. |Ocul. | Sali. | Hr | min | Sg

Arbol C&RT | 69.96 |30.04 | 223
ANN Mdltiple | 39.91 |60.09 | 223 35 |39-2 | 13

0 |23
5 |56

0
1
ANN Poda | 53.81 |46.19 | 223 18 2 13 |0 | 22 (22
Arbol C&RT | 76.23 |23.77 | 223 0| 7 |57
ANN PODA | 26.00 |74.00 | 846 18 2 13 |0 |22 (22
Arbol | C&RT | 30.26 |69.74 | 846 0|0 |23
Arbol | C&RT | 37.00 |63.00 | 846 0| 7 |57
Arbol | C&RT | 60.99 |39.01 | 846 0o[0 |9
Arbol | C&RT | 69.06 |30.94 | 223 0|0 |6
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Clasificaciones Neuronas en
_ % Total capas T.Entrenam.
Modelo | Algorit.
Reg.
Corr. Err. Entr. |Ocul. | Sali. | Hr | min | Sg
Arbol C&RT | 40.90 |59.10 | 846 0 | 13 |56
Arbol C&RT | 40.78 |59.22 | 846 0 | 12 |37
Arbol CHAID | 33.81 |66.19 | 846 0| 0 |49
Arbol C&RT | 35.11 |64.89 | 846 0| 2 |41
ANN |Dindmico | 31.68 |68.32 | 846 3 3-4 | 13 |0 | 9 |31
Arbol C&RT | 35.68 |64.42 | 846 0| 1 |15

Tabla V.2. Resumen de cada uno de los diferentes modelos entrenados y tiempo de
entrenamiento para en prototipo 1

Tal como se pude observar en la tabla anterior los tres primeros modelos
entrenados corresponden a arboles de clasificacion y regresion C&R7, y a redes
neuronales (método de poda y multiple), de los cuales se obtienen 69.96%,
53.81%, y 39.91% respectivamente de valores clasificados correctamente. De
igual forma el tiempo de entrenamiento de cada uno de los modelos fue de 23
segundos para el arbol, 22 minutos y 22 segundos para la red con el método de

poda, y de 1 hora 5 minutos 36 segundos para la red con el método multiple.

Del modelo C&RT citado se filtrd la informacion para tener en cuenta los
datos que el algoritmo no considerd importantes en este modelo, con la cual se
obtuvo un nuevo arbol que clasifica el 76.23% de los datos correctamente. No
obstante dentro de la informacion tenida en cuenta en este modelo aparece el
identificador del registro, que corresponde a una variable que no es relevante para

clasificar los tipos de dano.

Posteriormente, los dos modelos de arboles C&RT (69.96%) y el arbol de
red neuronal poda (53.81%) fueron aplicados a la totalidad de la base de datos,
obteniéndose unos valores de porcentaje de clasificaciones correctas de 37%,
30.26%, y 26% respectivamente, lo cual muestra que con la totalidad de los datos

se pierde eficacia en la estimacion del tipo de dafio con estos modelos entrenados.

En vista de que los arboles C&RT tienen mayor eficiencia y el tiempo y
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recursos computacionales gastados son menores, se utilizaron las redes de
Kohonen como clasificadores previos a la utilizacién de un modelo de C&RT con el
objetivo de intentar mejorar las estimaciones obtenidas anteriormente. Este arbol
presenta un porcentaje de clasificaciones correctas del 60.99% para el campo tipo
de dafio, para la totalidad de la informacion (846 registros). Ademas, de este
conglomerado de Kohonen se descartaron, al igual que en el analisis anterior, los
datos faltantes o espurios (al descartar estos datos se descarta toda la fila del
registro) y se entrena de nuevo un arbol C&RT con el cual se obtiene un
porcentaje de clasificaciones correctas de 69.06%, aunque solo quedan un total
de 223 registros de la base de datos. La configuracion de creacion del modelo de

Kohonen fue la siguiente:
e Tiempo: 15 minutos
e Semilla aleatoria: 123
e Ancho: 10
e Longitud: 7
e Decrecimiento de tasas de aprendizaje: exponencial
e Vecindad: 2
e Eta inicial. 0.3
e Ciclos: 20
e Vecindad: 1
e Etainicial: 0.1
e Ciclos: 150

Por ultimo se entrend un arbol C&RT con la totalidad de los datos (846
registros) y se obtuvo un porcentaje de clasificaciones correctas de 40.9 para el

tipo de dano; posteriormente se filtraron los datos que el algoritmo considera
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importantes para reducir el conjunto de datos y entrenar un nuevo modelo C&RT
sin estos datos con el cual se obtuvo un porcentaje de clasificaciones correctas de
54.61% para el campo tipo de dafio. A continuacién se entrenaron un par de
redes de Kohonen sucesivas con la finalidad de agrupar la informacién e intentar
mejorar las clasificaciones, para luego entrenar dos arboles (CHAIDy C&RT) y una
red neuronal. El porcentaje de las clasificaciones correctas 33.81% para el modelo
CHAID, 35.11% para el modelo C&RT y 31.68% para la red neuronal por el
método dindamico; una ultima red de Kohonen conectada a las dos anteriores se
utilizd para intentar mejorar la prediccion del arbol C&RT con lo cual se obtuvo

porcentaje de clasificaciones correctas de 35.68%.

Con base en los resultados obtenidos a partir del porcentaje de
clasificaciones correctas para el campo tipo de dano en cada uno de los modelos,
claramente los arboles de clasificacién y regresion presentan un mejor ajuste
tanto para los modelos en los que se ha descartado informacion por faltantes,
nulos, fuera de rango o perdidos (223 ocurrencias) y para la informacion completa

(846 ocurrencias).

V.4.1.2. Prototipo 2

En este prototipo se utilizaron datos de entrenamiento y comprobacién para
validar los modelos. Se entrenaron varios modelos intentando mejorar lo obtenido
en el prototipo anterior. Se utilizd la totalidad de los 846 registros, sin descartar
informacion. En Clementine se pueden dividir los datos en dos muestras
(entrenamiento y comprobacién) o en tres (entrenamiento, comprobacién y

validacién).

e Entrenamiento y comprobacion: si se tienen dos muestras, los modelos

se construyen con datos de entrenamiento y se comprueban con datos de prueba.

e Entrenamiento, comprobaciéon y validacion: en caso de utilizar tres
muestras, los modelos se construyen con datos de entrenamiento, se refinan con

datos de prueba y se comprueban con datos de validacion.
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7 GRS | Newronas en capas | ¢, LT
Modelo | Algoritmo

Entre. | Comp. | Entr. | Ocul. |Sali.| Hr | min | Sg
Arbol C&RT 77.72 | 32.13 0 | 0 | 24
ANN Répido 10.72 12.85 214 10 4 0 21 23
ANN | Dindmico | 27.64 | 31.33 214 | 25-6 4 |13 5 2
Arbol | Multiple | 25.63 | 30.12 214 | 28-5 4 0 17 | 34
ANN Poda 5.86 4,82 214 30 4 0 31 0
Arbol RBFN 25.96 | 26.51 214 20 4 0 47 | 51
Arbol | Exhaustiva | 12.73 12.85 200 28-20 4 0 49 15
Arbol |RBFN-Persl.| 26.97 18.07 214 20 4 0 49 15
Arbol |RBFN-Pers2.| 29.98 | 20.48 214 40 4 0 40 | 42

Tabla V.3. Resumen de configuracion y resultados de los modelos entrenados en el
prototipo 2

Se realizd el entrenamiento de modelos de arboles de clasificacion y
regresion, asi como diferentes entrenamientos de redes neuronales con diferentes
métodos (anexo 1), dividiendo la informacidon en datos de entrenamiento y datos

de comprobacién, 70% y 30%, respectivamente.

Se intentd mejorar el modelo con mas alto porcentaje de clasificaciones
correctas de los presentados en la Tabla V.3, que corresponde al modelo C&RT
(arboles de regresion y clasificacion); con este fin se filtré la informacion obtenida
en este modelo reduciendo el tamafio del conjunto de datos y dejando solo la
informacion que el algoritmo considera importante, seguidamente se entrend una
red neuronal por el método RBFN (124,40,4) con lo cual se obtuvo un porcentaje
de clasificaciones correctas de 29.98% para los datos de entrenamiento y de
25.30% para los datos de comprobacion. A partir del filtro también se entrend una
red de Kohonen para, a partir de los grupos generados, comprobar el

comportamiento e intentar mejorar los modelos.

Luego de esta red de Kohonen los datos se dividieron en dos muestras
(entrenamiento y comprobacion) y en tres (entrenamiento, comprobacion y

validaciéon). En el caso de entrenamiento y comprobacidon los modelos se
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construyeron con datos de entrenamiento y se comprobaron con datos de prueba.
Si se utilizan tres muestras, los modelos se construyen con datos de
entrenamiento, se refinan con datos de prueba y se comprueban con datos de

validacion. El resumen de los resultados obtenidos y la configuracion de los
modelos se presentan en la Tabla V.4.

% Clasificaciones Neuronas en

M . Correctas capas T.Entrenam.
odelo| Algoritmo
Ent. |Com. | Val. | Entr. |Ocul. |Sali. | Hr | min | Sg
Arbol C&RT  |57.29 36.14 0| 7 |27
ANN RBFN 31.49 |24.50 124 40 4 1 26 |16
ANN Dinamico |21.61 |24.50 124 |44-8 4 0 | 31 |49
Arbol C&RT  |59.05 (31.91 26.74 0| 8 |52
ANN RBFN 33.60 [29.96 [20.93| 124 40 4 0 |54 | 8

Tabla V.4. Resultados de los modelos después de Kohonen en el prototipo 2

Basandonos en los resultados que se presentan en la Tabla V.3, en la cual
se aprecia que una de las mejores redes neuronales entrenadas corresponde a la
Red de funcion de base radial, se entrenaron diferentes tipologias de red para

intentar mejorar su estimacién, tal como se muestra en la Tabla V.5.

%

) Iasificaci Neuronas en Tiempo
Modelo | Algoritmo | Clasificaciones capas Entrenamiento
Correctas

Entre. | Comp. | Entr. |Ocul. |Sali. | Hr | min | Sg
ANN |RBFNpers. |39.03 | 24.90 | 210 80 4 0 59 55
ANN |RBFNpers. [48.91 | 20.48 | 210 | 150 4 0 52 4
ANN |RBFNpers. | 55.11 | 22.09 | 210 | 200 4 0 34 14
ANN |RBFNpers. [57.12 | 22.49 | 210 | 200 4 0 50 6
Arbol C&RT |61.31 | 36.55 0 | 18 |45

Tabla V.5. Diferentes configuraciones de modelos RBFN en el prototipo 2

V.4.1.3. Prototipo 3

A partir de las aproximaciones presentadas en los prototipos anteriores se
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entrenaron varios modelos basados en el conocimiento acerca del comportamiento
previo aprendido de estos prototipos. Para estos modelos se tuvieron en cuenta la
totalidad de los registros (836) de la base de datos. La informacion fue partida en
conjuntos de entrenamiento y comprobacidon, o de entrenamiento, prueba vy

validacion para verificar la bondad de los modelos obtenidos.

Entrenamiento | Comprobacion

C&RT 52.60% 30.12%
C5.0 42.55% 31.33%
RQEST 30.22% 32.13%

Tabla V.6. Porcentajes de clasificaciones correctas para el prototipo 3

En la Tabla V.6 se observan los porcentajes de clasificaciones correctas,
tanto para los datos de entrenamiento como de comprobacién para el campo tipo
dano, con diferentes modelos de arboles de clasificacién que son los que mejores
resultados han presentado en los prototipos anteriores. Aunque el modelo de
reglas generado a partir del algoritmo QUEST presenta un porcentaje algo mejor
para los datos de comprobacién, para los datos de entrenamiento este valor es el

mas bajo de los tres modelos.

Ya que en los prototipos anteriores han presentado mejor comportamiento,
a partir del modelo de Arboles de Clasificacion y Regresion C&RT se generd un
nodo filtro para descartar los atributos que el algoritmo no considera importantes
y se entrend a continuacion una red neuronal con el modelo RBFN, del cual se
obtiene un porcentaje de datos clasificados correctamente para los datos de
entrenamiento y para los datos de comprobacion del 29.82% vy del 26.1%,

respectivamente.

A continuacién se entren6 una red de Kohonen como intento de mejora de

la estimacion de la clasificacion con lo cual se obtuvieron los siguientes resultados:

Entrenamiento Comprobacion

C&RT 55.44% 29.32%
RBFN 31.32% 26.10%
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Realizando particion de entrenamiento, comprobacion y validacion para los
modelos entrenados a partir de la red de Kohonen se obtuvieron los siguientes

porcentajes de clasificaciones correctas:

Entrenamiento Comprobacion Validacion

C&RT 51.89% 25.29% 24.82%
RBFN 26.64% 24.51% 18.60%

Por otra parte, entrenando diferentes métodos de modelos de redes
neuronales con la totalidad de la informacidon se obtuvieron los siguientes

resultados para cada una de las dos particiones:

Entrenamiento Comprobacion

PODA 14.57% 16.06%
RBFN™ 29.15% 32.13%
PODA EXHAUSTIVA 23.79% 30.12%
RBFN(® 28.48% 29.72%
RBFN® 36.01% 29.72%
MULTIPLE 27.81% 31.73%
DINAMICO 16.25% 21.69%
RAPIDO 27.30% 31.73%
RBFN® 26.97% 24.90%

(1) Configuraciéon 210-20-4, 9000 ciclos, 9min42seg

(2) Configuracion 210-20-4, 18000 ciclos, 19min23seg

(3) Configuracién 210-200-4, precision estimada 29.143, 7hr47min22seg
(4) Configuracion 210-20-4, precision estimada 27.322, 66hr11min55seg

Tabla V.7. Clasificaciones correctas para diferentes métodos de ANN en el prototipo
3

Se observa que las redes neuronales mejoran en un pequeno porcentaje las
estimaciones de clasificaciones para los datos de comprobacion, pero para los
datos de entrenamiento sigue siendo mejor el resultado obtenido con los modelos

de arboles.

La precision estimada se basa en la diferencia entre los valores
pronosticados y los valores reales de los datos de entrenamiento, que se calcula

de acuerdo a la siguiente formula:
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(1 - |Re al - pronosticad0| / ( Rangodel campodesalida)) *100,0,

donde Real corresponde al valor real del campo de salida, pronosticado
corresponde al valor estimado por la red y Rango del campo de salida corresponde
al rango de valores del campo de salida (el mayor valor del campo menos el
menor valor). Esta exactitud se calcula en cada registro y la exactitud global
corresponde a la media de valores para todos los registros de los datos de

entrenamiento.

Una dUltima prueba realizada como intento de mejorar los resultados
obtenidos de clasificacion, consisti6 en, a partir de la informacion original,
entrenar un arbol de regresion y clasificacion C&RT con el cual se obtuvieron
porcentajes de clasificaciones correctas del 57.12% vy del 28.11% tanto para los
datos de entrenamiento como los de comprobacion, respectivamente. A partir de
éste arbol se generd un nodo filtro para reducir el conjunto de datos y descartar
los campos que el algoritmo no considera importantes y se entrena un arbol C5.0
con el cual se obtiene un 74.59% de los datos clasificados correctamente; también
se entrend un arbol C5.0 utilizando aumento® con el cual se obtiene el 87% de los
datos clasificados correctamente; a partir de este se generé de nuevo un nodo
filtro para descartar reducir el conjunto de datos y descartar los campos que el
algoritmo no considera importantes, a partir del cual se obtienen los siguientes

resultados de clasificaciones correctas en porcentaje:

Entrenamiento Comprobacion

C5.0 86.60% 32.53%
C5.0 76.72% 25.30%

* El algoritmo C5.0 cuenta con un método especial para mejorar su precision denominado
aumento. Este método genera varios modelos en una secuencia. El primero de ellos se crea con el
procedimiento habitual. A continuacion se crea otro modelo que se basa especialmente en los
registros clasificados erréneamente por el primer modelo. Seguidamente se crea otro modelo que
se basa en los registros clasificados erréneamente por el modelo anterior, y asi sucesivamente. Por
ultimo, para clasificar los casos, se les aplica todo el conjunto de modelos de acuerdo con un
procedimiento de votacion ponderada para combinar los distintos prondsticos en un prondstico
global. La opcidon nimero de ensayos permite controlar el nimero de modelos que deben utilizarse
para el modelo aumentado.
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Entrenamiento Comprobacion

RBFN 28.14% 26.91%

C&RT 52.60% 30.12%
RBFN(® 35.68% 28.51%
RBFN®) 36.68% 30.92%

(1) Configuracion 89-40-4, 165hr36min32seg
(2) Configuracion 89-200-4, 90000 ciclos, 6hr2min13seg
(3) Configuracién 89-200-4, 22hr31min12seg

V.4.2. Discusion

Basandonos en los resultados de lo descrito en el apartado V.2 del manejo
de la informacién, se puede establecer que no existe o no se aprecia de antemano
una relacién explicita entre cada una de las variables objeto del estudio, lo cual
nos permite inferir, que de acuerdo con lo expuesto en el marco tedrico de esta
tesis, asi como en la revision bibliografica realizada, que estamos ante un
problema en el cual se presenta interesante hacer uso del denominado

descubrimiento de conocimiento en bases de datos.

Como se ha mencionado, gran parte del éxito en la aplicacion de una
técnica de mineria de datos recae en la calidad de la informacion utilizada; de
acuerdo con lo anterior la informacién que se ha utilizado en el desarrollo de esta
tesis tiene la importancia de corresponder a un sistema de abastecimiento de
agua real, aunque presenta el inconveniente de estar fuera de nuestro alcance el
verificar la condicidon de los datos reportados en cuanto a su exactitud, veracidad,
y completa que se presenta. Igualmente creemos que el estudio presentaria
resultados con mayor aprovechamiento si se contara con mayor cantidad de
mediciones de monitorizacion sobre la red. No obstante, el potencial del manejo
de informacidon que presentan las diferentes técnicas de mineria de datos resalta
para ser tenidas en cuenta como herramientas de apoyo a la gestion en los

sistemas de abastecimiento de agua.
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V.4.2.1. Prototipo 1

Con este prototipo se obtuvo una primera aproximacion del conocimiento
de la base de datos a partir de los algoritmos seleccionados, y por tanto un tanteo
del comportamiento de estos algoritmos con base en las tareas requeridas. Como
se ha mencionado anteriormente se eligid6 como variable objetivo el campo Tipo
de dafo por representar un aspecto importante en la gestiéon de los sistemas de

abastecimiento de agua.

De acuerdo con los resultados obtenidos en la Tabla V.2 ampliamos la
discusion de este primer prototipo basandonos en los arboles de regresion y
clasificacion, ya que, aparte de presentar mejores resultados, tienen la ventaja de
ser interpretables al no ser cajas negras del tipo de redes neuronales; ademas,
adicionalmente los tiempos de entrenamiento son menores para los arboles que
para las redes. Algunos modelos en este prototipo se han entrenado descartando
los registros con informacion faltante y espuria asi como los valores atipicos
(outliers), que a su vez fueron utilizados para modelar la totalidad de la
informacion; esto tiene el inconveniente de ser un modelo demasiado optimista,
ya que se tiende a sobreestimar la informacién y la estimacion del error es
sesgada a la baja. No obstante, la informacién que proporcionan los diferentes
modelos entrenados acerca de la relacion entre los diferentes atributos con el tipo
de dafho reportado resulta de gran utilidad como soporte a la toma de decisiones
en la gestion del abastecimiento y como un primer acercamiento hacia la

informacion.

El primer arbol entrenado C&RT (69.96% de clasificaciones correctas) tiene
en cuenta pocos registros debido a la seleccién de descarte de valores perdidos,
faltantes, nulos o fuera de rango. La profundidad del arbol es de 6; tanto el
modelo obtenido, como el campo objetivo, las variables de entrada y la
configuracién de entrenamiento, se aprecian en el Anexo 2A. Este modelo fue
entrenado con los valores medios de caudales, pérdidas y presiones descartando
los valores horarios. El campo que aporta menos impureza corresponde al Material

POR (se aprecia aqui una de las grandes bondades de este tipo de algoritmos ante
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informacion faltante), dividiendo el arbol por una parte por los registros donde

falta el valor del material, y por otra por el resto de materiales.

El resumen de cada una de las ramas para cada uno de los modelos
presentados en los anexos, corresponde a la moda o valor mas frecuente de cada
uno de los registros de la rama. Adicionalmente, al final de cada una de las ramas
se muestra la informacién acerca del nUmero de registros a los que se aplica la
regla (ocurrencias), asi como la proporcion de registros para los que la regla es

verdadera (confianza).

En la Figura V.25 se visualiza la distribucién de materiales respecto a cada

unos de los tipos de dafios (numerizados) como dato de entrada al modelo.

Fropoteidn % | Recuentn
44,39 33
5,38 12
20,18 45
0,9 2
10,76 24
0,8 2
0,48 2
9,87 22
2,69 g
1,35 3
2,69 ]
MATERIAL PRR
= | B[] Il FiD B FEAD LIFF [ rvc

Figura V.25. Distribucion de los materiales reportados en los PQR’s como entrada al
modelo C&RT presentado en el Anexo 2A

Walar | Froporcidn | % | Fecuento

Fuga acometida 1,34 3

Fuga adaptadar 17,49 39

Fuga llave de paso 13,0 29

Fuga por universal 2,24 a

Fuga tubo roto || &7.85 1249

Fuga, acometida en mal estado a,0v 18

MATERIAL POR

O B HG B FaD B FEAD L1PF Ll Py

Figura V.26. Resultado de la distribuciéon de los materiales reportados con el modelo
C&RT presentado en el Anexo 2A

En la Figura V.26 se observa la distribucién de los materiales luego de

ejecutado el modelo, se ve que el modelo no es capaz de clasificar casi la mitad
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de los danos. El tipo de dano 6 fuga llave de paso es clasificado en mayor
proporcion en los registros para los cuales no se cuenta con informacién de

entrada.

En las dos figuras siguientes (V.27 y V.28) se visualiza la distribucién de las
cuadrillas de trabajo con respecto a la variable objetivo, tanto como dato de
entrada al modelo, a la vez que como resultado del modelado con el algoritmo de

C&RT correspondiente al modelo presentado en el Anexo 2A.

Walor Proporcidn % Recuento
1 | 01| 44,34 a9
2 5,38 12
3 o 1] 2018 45
5 049 2
B L 10,76 24
7 04 2
! 04 2

10 L 9,57 22
11 2,69 B
12 1,35 3
13 2,69 B

FUNCIOMARIO MULTIPROPOSITE (13

(g Wio W11 W12 13 O+ W15 B Bz O C1e W2
M 2o Oz O2s Oz 2 O2e 2o Mz O MWs Os [O7
(] COa

Figura V.27. Distribucion de las cuadrillas de trabajo como dato de entrada al modelo
C&RT presentado en el Anexo 2A

Yalor | Froporcion | % | Recuentno
Fuga acometida 1,35 3
Fuga adaptador 17,49 349
Fuga llave de paso 13,0 29
Fuga por universal 2,24 a
Fuga tubao roto [ B | 5785 129
Fuga, acormetida en mal estado 8,07 18
FLNGCIOMNARIO MULTIFROPOSITO ()
[ Alex B sex Carlos B 2lex, Henry
B Al Juan . ] Alesx, Miguel [ carlos
B Carlos, Henry [ carlos, Luis [ carlos, miguel
[C] carlos, Robinson ] Henry B Henry, Juan C.
& Henry, Luis [ Henry, Migue [ Henry, Raobinson
[JJuanc [ Juan c., Carlos [ Juan ., Luis
(] Juan ., Miguel B Juanc., Robinson [ Luis
B Luis, Rohinson [] Rokinson [ Robinson, Alex
B Robinson, Miguel [ Robinson-Sarnuel

Figura V.28. Distribucion de las cuadrillas de trabajo resultantes del modelo C&RT
presentado en el Anexo 2A
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Los registros que han sido descartados por tener datos faltantes o fuera de
limite conllevan a que no se tengan en cuenta los tipos de dano 4 fuga por pitorra,
y 9 que corresponde al caso en el que al realizar la empresa la verificacion del

reporte se encuentra con que no hay dafo.

El arbol C&RT que presenta la cantidad de clasificaciones correctas mas
altas para el tjpo de dafio (76.23), se genero a partir de incluir campos que habian
sido descartados en el modelo anterior. Para este modelo el campo que aporta
menos impureza es el Didmetro PQR (de nuevo se aprecia el poder del algoritmo
ante falta de informacion) tal como se aprecia en el Anexo 2B. No obstante la
mejora en las clasificaciones del campo 7ipo de darfo se aprecia en este modelo
que se hace uso de variables que no tienen una correspondencia con el tipo de
dafo, tal como los identificadores de registros; pero por otra parte se toman los
valores horarios de las variables de caudales, presiones y pérdidas, descartados en
el modelo anterior, que mejoran el resultado obtenido. En el Anexo 2B se presenta
tanto el modelo obtenido como el resumen de configuracion para el arbol

entrenado.

Al probar estos dos modelos anteriores con la totalidad de la informacion
(846 registros) se disminuye el poder clasificatorio de cada uno de ellos, tal como
se puede apreciar en la Tabla V.2. En esta tabla se observa que se obtienen
porcentajes de valores bien clasificados para el campo 7ipo de dafo de 30.26% y

37% con cada uno de los modelos.

walor | Proparcidn | % | Recuento
Fuga adaptador 14,8 33
Fuga llave de paso 10,31 23
Fuga tubao rota a9149 132
Fuga, acometida en mal estado 14,7 34
MATERIAL QR
O | N3LE B FaD B FEAD C]PF ] Py

Figura V.29. Distribucion de materiales reportados de acuerdo al modelo C&RT
presentado en el Anexo 2C
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Yalor | Proporcidn | % | Recuento
Fuga adaptador 14,8 33
Fuga llave de paso 10,31 23
Fuaga tubo roto 89149 132
Fuga, acometida en mal estado 14,7 34
FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2)
B Alex B Alex Carlos B Alex, Henry
B Alex, Juan ©. [] Alex, Miguel ] carlos
B carlos, Henry I carlos, Luis I carlos, Miguel
[] Carlos, Rokinsan [ ] Henry B Henry, Juan C.
B Herry, Luis ] Henry, Miguel [ Henry, Rohbinson
[ ] Juan C [ ] Juan G, CGarlos [ ] Juan ., Luis
[ ] Juan ©., Miguel B Juanc., Robinson [ Luis
B Luis, Rokinson [ ] Rokinson ] Rohinsan, Alex
B Rokinson, Miguel [] Rohinson-Sarmuel

Figura V.30. Distribucion de cuadrillas resultantes de acuerdo al modelo C&RT
presentado en el Anexo 2C

Yalor | Froporcian | % | Fecuento

Fuga acometida 5,44 45

Fuga adaptadar 5,32 45

Fuga llave de paso 15,37 130

Fuoga pitarra 23,76 201

Fuga tubo rota 42 55 360

Fuga, acometida en mal estado 7.ar f4

MATERIAL PCIR

O B By BHs [Jrao [Jreac M PF O rPyvc

Figura V.31. Distribucion de materiales reportados correspondiente al modelo C&RT
resultante del Anexo 2D

Los modelos entrenados a partir de las redes de Kohonen presentan
mejores resultados para cuando se hace la seleccion de datos perdidos o fuera de
rango correspondiente al modelo C&RT con un porcentaje de clasificaciones
correctas de 69.06%, disminuyendo cuando se realiza con la totalidad de la
informacion (modelo C&RT con unas clasificaciones correctas de 60.99%). Estos
modelos exhiben el inconveniente de no tener la claridad de los anteriores ya que
presentan sus resultados basandose en los grupos de la red de Kohonen (ver
Anexos 2C y 2D). La matriz de Kohonen generada es de 10 x 7, con una capa de

entrada de 240 neuronas y una capa de salida de 70 neuronas. En las Figuras
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V.29, V.30, V.31 y V.32 se pueden visualizar las distribuciones de algunas de las

variables mas discriminantes en estos modelos resultantes respecto a la variable

tipo de dano.
Yalor | Proporcidn | o | Recuento |
Fuga acometida I 5,44 45
Fuga adaptadarIl 5,32 45
Fuga llave de paso LR 1 148,37 130
Fuga pitorra 0L 11 23, 7E 201
Fugatuboroto il I B 4255 360
Fuga, acametida en mal estado [ 787 G4
FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2)
O B B e
[ alex, Carlos [] Alex, Henry ] Alex, Juan C.
B e Miguel B carlos B carlos, Henry
[ carlas, Luis [ ] carlos, Miguel B carlos, Robinson
B Henry ] Henry, Juan C. [ Henry, Luis
] Henry, Miguel [ | Henry, Robinson  [] Juan ©
] Juan ., Carlos B Juan ), Luis ] Juan ., Miguel
B Juanc., Robinson [ ] Luis ] Luis, Alex
[ Luis, Edgar ] Luis, Rohinson B Luis-Miguel
L] miguel I Robinson B Robinson, Alex
B Robinson, Miguel B Robinson-Sarnuel

Figura V.32. Distribucion de las cuadrillas de trabajo correspondiente al modelo C&RT
resultante del Anexo 2D

El modelo C&RT que corresponde a un porcentaje de clasificaciones
correctas de 40.90% se entrena haciendo uso de la totalidad de los registros; la
division del arbol inicia por el campo material PQR, partiendo una rama por los
registros donde falta el dato y la otra por los demas materiales. Igualmente uno
de los campos por los que se divide el arbol corresponde al ID de las lineas de
registros, que como ya se ha mencionado no tienen una relacion directa con el
campo objetivo. Este modelo permite apreciar el poder de simplificacién del
algoritmo en la elaboracidon del arbol, ya que solo 8 campos quedan incluidos
finalmente. A continuacidn se entrenaron modelos de arbol con la totalidad de los

datos descartando los campos ID y Descripcion, que no son indicativos de tener
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importancia en la clasificacién. Se entrené un nuevo modelo C&RT con el que se
obtuvo un porcentaje de clasificaciones correctas de 49.53% obteniéndose la
primera particion del arbol por el atributo material PQR, dejando una rama con los
registros que no tienen dato para este campo y la siguiente con los materiales, tal
como se aprecia en el Anexo 2E donde se tiene tanto el modelo obtenido como el
resumen de configuracidon. Igualmente se entrend un arbol de decision mediante
la Deteccion Automatica de Interacciones mediante Chi-Cuadrado CHAID, tal como
se puede apreciar en el Anexo 2F, que igualmente realiza la primera divisién del

arbol a partir del campo material PQR; la profundidad del arbol es de 7.

Yalor | Proporcian | % | Recuento
Dafio interno 2,48 21
Fuga acometida 6,38 a4
Fuga adaptadaor 1017 36
Fuga llave de paso 12,43 106
Fuga medidor 3,19 27
Fuga pitorra 145,01 127
Fuga par universal 0,33 7
Fuga tuho rota 28,96 2445
Fuga unidn 3,78 3z
Fuga, acometida en mal estadn a,2v bl
Fuga, fraude 2,36 20
Robo medidor 3,78 32
hio hay dafio 2,25 14
MATERIAL PQR
O B By BHs Oesp Oreao PF O Pyc

Figura V.33. Distribucion de la variable material reportado entrante al modelo
presentado en el Anexo 2E

Yalar | Froporzion | % | Recuento
Dafio interno 1,77 15
Fuga acometida 1,3 11
Fuga adaptador 10,28 ar
Fuga llave de paso 13,71 116
Fuga pitarra 16,08 136
Funa tubo roto a0,71 429
Fuga, acometida en mal estado 3,54 30
no hay dafio 2.6 22
MATERIAL PQR
O B By @Hs [rao Orea0 B rF O eve

Figura V.34. Distribucion de la variable material reportado resultante del modelo
presentado en el Anexo 2E
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En las Figuras V.33 y V.34 se visualiza como en el modelo resultante no se
clasifican algunos de los tipos de dafio dados como dato de entrada. Igualmente
se puede apreciar una de las fortalezas de los algoritmos de arboles al clasificar la

variable teniendo datos faltantes.

En las Figuras V.35, V.36, V.37, y V.38 se pueden ver las distribuciones de
las variables categdricas mas representativas tanto para los datos de entrada al

modelo, como para los datos de resultados presentado en el Anexo 2E.

Walar | Proparcidn | % | Recuento
Dafio interna 2,48 21
Fuga acometida 38 a4
Funa adaptador 1017 bl
Fuga llave de paso 12,43 106
Fuga medidaor 3,149 2T
Fuga pitarra 14,01 127
Fuga por universal 083 7
Funga tubo roto 28 496 245
Fuga unian 3,78 32
Fuga, acametida en mal estado 8,27 7o
Funga, fraude 236 20
Roho medidaor 3,78 32
nio bay dafio 2,259 19
SE CORRIGID DAND
O ro M si

Figura V.35. Distribucion de la variable se corrigié dafo entrante al modelo
presentado en el Anexo 2E

Yalar | Froporcidn | % | Recuento
Drafio interno 177 15
Fuga acometida 1,3 11
Fuga adaptadar 10,28 ar
Fuda llave de paso 13,71 116
Fuga pitarra 16,08 136
Fuga tubo roto a0,71 429
Funga, acametida en mal estado 3,485 30
hio hay dafio 26 22

SE CORRIGIO DARD
] Mo

| H

Figura V.36. Distribucion de la variable se corrigié dafo resultante del modelo
presentado en el Anexo 2E
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La variable "se corrigido dafio” corresponde a informacidon derivada de los
formularios de los reportes de PQR’s a partir de la solucién dada al reporte. En
algunos casos se presentd que por motivos ajenos a la empresa no se solucionara
el dano, ya sea porque el duefio de la vivienda no se encontraba en el momento
de la reparacion, o porque le correspondiera a éste hacerse cargo de arreglar el
desperfecto provocado, y por tanto corresponde al valor NO de la variable. En
general se aprecia variedad en la distribucion de las cuadrillas en cuanto a los
tipos de dafos, es decir no se tiene una tendencia de la influencia de las mismas

hacia un tipo especifico de dafio.

Yalar | Propaorcidn | % | Fecuenta
Dafio interno 2,48 21
Fuga acometida IR 6,38 54
Fuga adaptador IR 1017 85
Fuga llave de pasoll] 12,43 106
Fuga medidor]] 318 a7
Fuga pitorra ] 14,01 127
Fuga por universal ] naz 7
Fuga tubo roto 1] 28,96 245
Fuga union IR 3,78 3z
Fuga, acometida en mal estado L] 827 70
Fuga, fraude I 2,36 20
Robo medidor[lL] 3,78 3z
no hay dafio[[IL] 2,25 19
FLIMCIOMNARIO MULTIFROPOSITO 2
O e B 2lex
B alex, Carlos [] Alex, Henry ] Alex, Juan C.
B 2lex Miguel I carlos I carlos, Henry
] carlos, Luis L[] carlas, Miguel B Carlos, Rokinsan
B Henry ] Henry, Juan . ] Henry, Luis
[ ] Henry, Miguel [ ] Henry, Robinson  [] Juan ¢
[ ] Juan ¢, Carlos B Juan ¢ Luis [ Juan ., Miguel
B Juanc., Robinson [ ] Luis ] Luis, Alex
B Luis, Edgar ] Luis, Robinson B Luis-Miguel
[ ] Miguel I Robinsaon B Robinson, Alex
B Rokinson, Miguel B Rohinson-Samuel

Figura V.37. Distribucion de la variable cuadrilla de trabajadores entrante al modelo
presentado en el Anexo 2E
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Walar | Froporcidn | % | Recuento |
Dafio interno] 177 15
Fuga acametidall 13 11
Fuga adaptador LT 10,28 a7
Fuga llave de paso [ H 13,71 116
Fuga pitarra IR TN 16,08 136
Fuga tubo roto T TR WA 50,71 479
Fuga, acometida en mal estado[l] 3,85 20
na hay dafioll 25 22
FUNCIOMARIO MULTIPROPOSITO 02
O [ R B e
B zlex, Caros [] &lex, Henry ] &lex, Juan C.
B Aex Miguel O carlos [ carlos, Henry
[ carlos, Luis L] carlos, Miguel B carlos, Robinson
I Henry ] Henry, Juan C. ] Henry, Luis
[] Henry, Miguel [ ] Henry, Rokinson [ ] Juan ©
[]Juan ., catlos B Juan ., Luis ] Juan G, Miguel
B Juanc., Robinson [ ] Luis [ Luis, Alex
B Luis, Edgar ] Luis, Rokinsan B Luis-Miguel
[ miguel [ Robinson B Robinson, Alesx
B Robinson, Miguel B Robinson-Samuel

Figura V.38. Distribucion de la variable cuadrilla de trabajadores resultante del
modelo presentado en el Anexo 2E

V.4.2.2. Prototipo 2

En los diferentes modelos entrenados en este apartado se efectia la validez
de los diferentes modelos, dividiendo la informacion ya sea en datos de
entrenamiento-comprobacion & entrenamiento-comprobacion-validacion, es decir,
la estimacidn del error de la clasificacion en cada uno de los modelos es realizada
a partir de la seleccion aleatoria de un conjunto de datos (70%) para entrenar el
modelo y otro conjunto (30%) para comprobarlo. En caso de utilizar tres
conjuntos se utiliza 60% de entrenamiento, 30% de comprobacién y 10% de

validacion.

Los algoritmos basados en reglas presentan mejor comportamiento en

cuanto a los resultados obtenidos para las clasificaciones, que los modelos
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basados en algoritmos de redes neuronales artificiales, de acuerdo con los
resultados presentados en el numeral V.4.1.2. No obstante, se consigue una
mejoria al entrenar diferentes tipologias de modelos de redes neuronales con el
algoritmo RBFN en los datos de entrenamiento, consiguiendo clasificaciones
similares a los modelos C&R7, aunque tanto para los modelos de redes como los
arboles las clasificaciones para los datos de comprobacion no son tan

satisfactorios, obteniéndose mejores resultados para estos ultimos.

Aparte de esta mejora en la prediccidon de los modelos de redes neuronales,
se destaca que los tiempos de entrenamiento son menores para los modelos de
clasificacion y regresion que en las redes neuronales; por tanto parecen mas
atractivos ademas de por la ya citada mayor explicités en la interpretacion de

resultados que ofrecen los arboles.

V.4.2.3. Prototipo 3

En los modelos entrenados en este apartado los campos tipo dafio y
funcionario multipropdsito fueron numerizados para disminuir el tamafio del
conjunto de datos y tener expresiones mas cortas para los resultados obtenidos.
Ademas, se refinan los modelos de acuerdo con lo visto en los dos prototipos

anteriores.

Tiempo de Clasificaciones

. Neuronas en capas
entrenamiento correctas (%) p

Modelo

Hr | min | Seg | Entre. | Comp. | Valid. | Entr.| Ocul. Sali.

C&RT 0 29 4 52.6 | 30.12

RBFN 14 8 44 | 29.82 | 26.10 129 40 4
C&RT 0 24 46 | 55.44 | 29.32

RBFN 24 | 32 13 | 31.32 | 26.10 122 40 4
C&RT 0 25 55 | 51.89 | 25.29 |24.42

RBFN 20 | 10 39 | 26.64 | 24.51 |18.60 | 122 40 4

C5.0 0 0 11 | 42.55 | 31.33
RQUEST | O 0 28 | 30.32 | 32.13
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Tiempo _de Clasificaciones Neuronas en capas
Modelo | €ntrenamiento correctas (%)
Hr | min | Seg | Entre. | Comp. | Valid. | Entr.| Ocul. Sali.
PODA 0 11 39 19.77 | 18.88 179 |20-15-10 4
RBFN 0 9 42 29.15 | 32.13 210 20 4
Exhaustiva| 0 17 16 23.79 | 30.12 210 30-20 4
RBFN 0 19 23 28.48 | 29.72 210 20 4
RBFN 7 47 22 36.01 | 29.72 210 200 4
Multiple 0 12 18 27.81 | 31.73 210 2 4
Dindmico | 0 8 32 27.81 | 31.73 210 3-4 4
Rapido 0 12 4 27.81 | 31.73 210 |20-15-10 4
RBFN 66 | 11 55 26.97 | 24.90 210 20 4
C&RT 0 35 38 57.12 | 28.11
C5.0 0 0 27 74.59
C5.0 0 2 32 | 87.00
C5.0 0 0 15 76.72 | 25.30
C5.0-R 0 1 27 | 86.60 | 32.53
RBFN 165 | 36 32 28.14 | 26.91 89 40 4
C&RT 0 12 55 52.60 | 30.12
RBFN 6 2 13 35.68 | 28.51 89 200 4
RBFN 22 | 31 12 36.68 | 30.92 89 200 4

Tabla V.8. Tiempo de entrenamiento, porcentaje de clasificaciones y nimero de
neuronas para los diferentes modelos entrenados en el prototipo 3

En la Tabla V.8 se presentan los resultados de cada uno de los modelos
entrenados en este apartado: el tiempo de entrenamiento; el porcentaje de
clasificaciones correctas para los datos de entrenamiento y comprobacion, asi
como, para los de validacién en caso de que se haya realizado esta tercera
particion; y el nimero de neuronas en cada una de las capas de redes neuronales

entrenadas.

De nuevo, de acuerdo con los resultados obtenidos de los diferentes
modelos, se aprecia que, en general, los modelos de arboles funcionan mejor que

los modelos de caja negra de redes neuronales, no solo en cuanto al porcentaje
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de clasificaciones correctas obtenidas por los diferentes modelos sino también por
los tiempos de entrenamiento que, como se observa en la Tabla V.8, para el mejor
modelo de arbol es de 1 minuto y medio, mientras que la mejor red neuronal se
ha entrenado mas de 20 horas obteniéndose casi un 50% de clasificaciones
correctas para los datos de entrenamiento en el arbol y casi un 2% en los datos

de comprobacion.

A diferencia de los prototipos anteriores 1 y 2, en este apartado el modelo
entrenado de arbol que mejor resultados presenta es el C5.0 con aumento, con un
86.6% de los datos clasificados correctamente para los datos de entrenamiento,
aunqgue la mejoria en los datos de comprobacion no es tan significativa, debido a

que este método tiende a sobreestimar los datos en el entrenamiento.

Por ejemplo, de los modelos de arboles presentados en la tabla anterior, se
aprecia en el Anexo 2G que el modelo C5.0 que presenta un porcentaje de
clasificaciones del 76.72% para los datos de entrenamiento tiene una profundidad
de arbol de 12 y cuenta con aproximadamente 20 campos en el arbol; pero su
tamafio en lineas es mayor que el arbol C&RT (Anexo 2H) cuyo porcentaje de
clasificaciones correctas es de 52.60% para los datos de entrenamiento pero, en
cuanto a las clasificaciones correctas para los datos de comprobacion, es del
25.30% para el primero (C5.0) y del 30.12% para los datos C&RT. Para este arbol
se tiene una profundidad de 13, y el modelo esta conformado por 16 campos.
Aqui se ve que el modelo C5.0 intenta sobreestimar tanto los valores, que se
pierde generalidad; por tanto su poder clasificatorio para los datos de

comprobacién pierde eficacia.

Como se aprecia en la tabla anterior hay un conjunto de reglas generado a
partir del modelo C5.0 que mejora los resultados tanto en el entrenamiento como
la prueba (86.60%, 32.53%). Para este caso, se hizo uso del método del aumento
propio del algoritmo, para la mejora de la precision. Basicamente, con el modelo
se generan varios modelos en una secuencia. El primero se genera de forma
habitual, en el siguiente se tienen en cuenta fundamentalmente los registros mal

clasificados en el modelo anterior, y luego un tercero que tienen en cuenta los mal
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clasificados en el segundo, y asi sucesivamente. Al final se hace un voto
ponderado para clasificar los registros. Para nuestro caso, al aumentar o disminuir
la cantidad de aumentos no se obtienen mejoras en la precision para los datos de
prueba. El inconveniente que presenta este modelo es la extensién del mismo, y
como se menciona con anterioridad, no se presentan mejoras significativas con

respecto a arboles mas cortos.

En la Figura V.39 se visualiza la distribucion de los conjuntos de
entrenamiento y comprobacién con respecto a los tipos de dafio (numerizados)

correspondientes al modelo presentado en el Anexo 2G.

Froparcian % | Recuento
36,29 aor
.69 a2
0,35 3
4,85 41
437 ar
26 22
9.1 T
11,82 100
1,06 |
145,37 130
1,3 11
2,01 17
1,18 10
Paician
I 1_Entrenarmiento B 2 Comprobacion

Figura V.39. Distribucion de los conjuntos de entrenamiento y comprobacién para el
modelo mostrado en el Anexo 2G

A continuacion se visualizan las distribuciones resultantes de las variables
mas significantes del modelo mostrado en el Anexo 2G (Figuras V.40, V.41, V.42,
V.43, y V.44). Estas distribuciones se realizaron con respecto a la variable

respuesta de tjpo dafio numerizada.

Se puede apreciar que en este modelo se presentan clasificaciones para
todos los tipos de dafios reportados en los formularios de PQR’s. De nuevo se
manifiesta una de las ventajas de la utilizacion de algoritmos basados en arboles
ya que se clasifican las variables asi no se tenga la informacién completa, como

ocurre con los materiales reportados.

294



V. Resultados y discusion

Proporcitn % | Recuento

1 36,29 307

4,69 g2

0,35 3

4,85 41

4,37 a7

26 22

3 a1 77

4 11,82 100

g 1,06 q

i 15,37 130

7 1,3 11

B 2,01 17

g 1,18 10

MATERIAL PQR

O B B+ BHs [pan Jreac WrPF O Pyc

Figura V.40. Distribucion de la variable material reportado resultante del modelo
presentado en el Anexo 2G

Proporcian % | Recuento
36,29 307
9,64 g2
0,35 3
4,85 41
4,37 ar
2.6 22
9,1 77
11,82 100
1,06 g
1537 130
1,3 11
2,01 17
1,18 10
SE CORRIGIO DARG
B Mo B s

Figura V.41. Distribucion de la variable se corrigié dafo resultante del modelo
presentado en el Anexo 2G

En cuanto a la variable "se corrigio dafio”, se aprecia que para la mayoria
de los reportes la respuesta fue afirmativa. En cuanto al nivel de riesgo la mayor
parte de la informacion resultante se ubica en zonas con algun nivel,
consideracién importante a tener en cuenta para la gestién del sistema de
abastecimiento de agua. La distribucién de materiales en la red muestra que la
mayor parte de los tipos de dafos se encuentran ubicados en zonas mas cercanas

a materiales plasticos.
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Proporcidn % | Recuento
36,249 307
9,69 a2
0,34 3
4,85 41
4,37 a7
26 22
91 7T
11,82 100
1,06 gq
15,37 130
1,3 11
2,01 17
1,18 10
MIVEL RIESGO
| M 2ito M Eajo B tedio

Figura V.42. Distribucion de la variable nivel de riesgo resultante del modelo
presentado en el Anexo 2G

Proporcidn % | Recuentn
36,29 307
9,64 a2
0,34 3
4,85 41
4,37 ar
26 22
91 T
11,82 100
1,06 ]
148,37 130
1,3 11
2.0 17
1,18 10
Material Red
| | El M =P M HE L[] PAD O Pvc

Figura V.43. Distribucion de la variable material en la red resultante del modelo
presentado en el Anexo 2G

Proparcidn % | Recuento
| | [ 36,20 307
9,6d a2
0,35 3
4,85 41
4,37 a7
2,6 22
a1 77
11,82 100
1,06 [
15,37 120
1,3 11
2,01 17
1,18 10
CFuncianariofl)
=1 W W Bz D1z 14 M5 Ee @7 O1e 19 W2 Ha2o 21 22 oz
M 2 [Jzo Oz MWz O+ Ws O EHr MWe W2

Figura V.44. Distribucion de la variable cuadrilla de trabajadores resultante del
modelo presentado en el Anexo 2G
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El modelo C&RT del Anexo 2H muestra que, aunque para los datos de
prueba el poder clasificatorio no es del todo bueno, la rama correspondiente a los
materiales presentes en los reportes presenta unos valores de confianza bastante
aceptables para el modelo. La clasificacion muestra como para diametros
superiores a una pulgada (25.4mm), el tipo de dano que se presenta es el de las
fugas por tubo roto, mientras que para didametros inferiores, se aprecia una mayor
dependencia con respecto a las cuadrillas de funcionarios, que en principio no
parece guardar légica, pero que podria formar parte de un estudio acerca de la

incidencia que tienen las tuberias reparadas por cada cuadrilla, si se repiten fallos.

La precipitacion es otro factor que genera ganancia en informacion para el
algoritmo en diametros menores de media pulgada, aunque a este respecto se
debe resaltar que los datos con los que contamos no son exactamente del casco
municipal; asi que este es otro factor a tener en cuenta como recomendacion a
mejorar, pero no deja de ser interesante la asociacion entre las fugas por roturas
de tuberias y fugas por un accesorio debidas a la lluvia. Para los diametros
superiores a media pulgada, el atributo de mayor ganancia es la longitud del
tramo, para la cual igualmente se tienen pérdidas por roturas en tuberias y por
uniones. La pérdida hidraulica del modelo, corresponde a otro de los atributos que

producen ganancia de informacion.

Froporcidn % | Recusnto
41,13 348
3.4 33
0,495 g
.5 a5
3.4 33
5,08 43
11,34 496
1,3 11
23,52 1949
1,06 9
1,3 11
Farticidn
O 1_Entrenamienta B :_comprobacidn

Figura V.45. Distribucion de los conjuntos de entrenamiento y comprobacién para el
modelo mostrado en el Anexo 2H

En la Figura V.45 se visualiza la distribucion de los conjuntos de
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entrenamiento y comprobacidén con respecto a los tipos de dafio (numerizados)

correspondientes al modelo presentado en el Anexo 2H.

A continuacién se visualizan las distribuciones resultantes de las variables
mas significantes del modelo mostrado en el Anexo 2H (Figuras V.46, V.47, V.48,
y V.49). Estas distribuciones se realizaron con respecto a la variable respuesta de

tipo dafio numerizada.

Froporcidn % | Recuento
41,13 348
3,8 33
0,85 g
6,5 55
3,8 33
5,08 43
11,35 96
1,3 11
23,52 199
1,06 )
1,3 11
MATERIAL PQR
O B B+ BluHe [Jepao [Jreso rPF O Pvc

Figura V.46. Distribucion de la variable material reportado resultante del modelo
presentado en el Anexo 2H

Froporcidn % | Recuento
4113 348
19 33
0,95 a
B5 a5
19 33
A.08 43
11,35 oG
1,3 11
23,582 199
1,06 g
1,3 11

SE CORRIGIO DARID

[ ro s

Figura V.47. Distribucion de la variable se corrigié dano resultante del modelo
presentado en el Anexo 2H

En general se puede visualizar que el algoritmo de clasificacion y regresion

C&RT clasifica mayor tipos de dafio 1, 6 y 13 que el modelo de arbol C5.0.
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Fropatcidn % | Recuento
41,13 348
3,9 33
0,95 g
6,5 55
3,8 33
5,08 43
11,35 96
1,3 11
23,52 199
1,06 g
1,3 11
CFuncionariafl)
[ WMo 1 Wiz Tz 12 Wis B1s i [d1e [119 Mz
Bl zo Ozt 2z 2z 24 2s [z WMenuns 2y WMz 2z Oz
M z0 4 Ws s EH7 MW=z Mo

Figura V.48. Distribucion de la variable cuadrilla de trabajadores resultante del
modelo presentado en el Anexo 2H

Fropaorcidn | % | Recuento
| 41,13 348
3,8 33
0,945 a
6,5 Lt
3,8 33
5,08 43
11,34 a6
1,3 11
23,52 14849
1,06 4
1,3 11
material Red
O [ e B ~F B HG ] PAD ] Py

Figura V.49. Distribucion de la variable material en la red resultante del modelo
presentado en el Anexo 2H

V.5. Aplicacion a la gestion del abastecimiento

Los prototipos descritos anteriormente han generado una serie de modelos,
que pueden ser implementados en sistemas expertos que dan lugar al
establecimiento de reglas, que al ser consultadas en el sistema provocan que una
decision sea tomada. Entre las caracteristicas de gestion para el problema aqui

abordado se tienen las siguientes:
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1. En el modelo presentado en el Anexo 2A correspondiente al prototipo 1
se puede apreciar como el modelo le indica al gestor que en general se tienen dos
grupos clasificatorios de tuberias de acuerdo con el material reportado en el
formulario de PQR. Es interesante que una de las ramas del arbol o regla
corresponda Unicamente a cuando no se dispone del dato, mientras que la otra
toma el resto de materiales. Este es uno de los poderes clasificatorios que
presentan estos algoritmos simples de reglas de decision y clasificacion, y que los
hace supremamente interesantes para aplicar en caso reales por su sencillez de
implementacion e interpretacion. Este modelo aunque resumido debido al descarte
de la informacidon, presenta una primera aproximacién a la problematica
planteada, lo cual es importante a la hora de tomar decisiones respecto a

reemplazos o rehabilitaciones, sin necesidad de ser un experto hidraulico.

2. El modelo obtenido en el prototipo 1 y presentado en el Anexo 2B le
indica al gestor la importancia de la ubicacidon geogréfica en la clasificacion del
dafio. Aunque este modelo tiene en cuenta informacidon que no es relevante para
la gestidon de la red tal como los identificadores de los registros, no deja de ser
llamativo que se obtengan mejores valores en cuanto a clasificaciones correctas
que las obtenidas con el modelo anterior. Aunque este hecho puede ser provocado
por dejar el campo descripcidn como variable de entrada al modelo (esta variable
corresponde a la version del usuario acerca del dafio presentado), el algoritmo
relaciona este dato con el del concepto técnico del cual se derivé la variable tipo
dafho. Este modelo por otra parte muestra la importancia de los valores horarios
de caudales, pérdidas y presiones descartados en el modelo presentado en el
Anexo 2A.

3. Los Anexos 2Cy 2D (prototipo 1) pueden presentar cierta dificultad de
interpretacidon para quien gestione la red de abastecimiento (Redes de Kohonen -
cajas negras); pero si se cuenta con un sistema experto que descifre los
resultados, estos modelos de menor tamafio en cuanto a lineas de resultados
igualmente son de utilidad para efectuar un control y manejo del abastecimiento.
Aqui, se representan grupos que tienen caracteristicas similares y, por tanto,

pueden ser conglomerados en caracteristicas similares con respuestas igualmente

300



V. Resultados y discusion

parecidas.

4. Tanto en el Anexo 2E como en el Anexo 2F (prototipo 1) se presentan
arboles o reglas de clasificacion y decision; en las cuales, la particidn principal se
realiza de nuevo por el material reportado en el formulario de dafios para la red
de abastecimiento. Desde el punto de vista del modelo hidraulico se distingue en
este modelo que, aunque son variables tenidas en cuenta para la construccion del
mismo, tanto las demandas en los nudos como las rugosidades en las tuberias,
aparecen con poca significancia en el caso de la primera y no aparecen en el caso
de las rugosidades en la formulacion final del arbol. Como ya se ha mencionado
con anterioridad, estas variables generan incertidumbre en el modelo. Por tanto,
las variables que el modelo encuentra como importantes para efectuar las
clasificaciones del tipo de dano pueden ser facilmente establecidas, ya sea por

mediciones o por reconocimiento de campo.

5. En los modelos obtenidos en el prototipo 3 y presentados en los
Anexos 2G y 2H se aprecia la habilidad del algoritmo de los arboles de clasificacion
ante datos faltantes, ya que la particion principal se hace a partir del campo
material PQR, tomando a un lado como aporte de significancia valores del campo
que no presentan dato. Aunque, no obstante, el ideal es contar con toda la
informacion con el fin de obtener resultados de mayor precision, ante datos
faltantes el algoritmo presenta resultados con su valor estadistico de confianza.
Desde el punto de vista hidraulico, se aprecia la poca importancia que presentan
para el algoritmo los campos de rugosidad y demandas. En cambio, el campo del
agrupamiento de cuadrillas de trabajo presenta cierta importancia en la particion,
lo cual es interesante si, por ejemplo, se quiere plantear un sistema de control de
gestion de las reparaciones efectuadas sobre la red. Las presiones en la red son
tenidas en cuenta en algunas de las divisiones del arbol; por tanto, podria
pensarse en un programa de control de presiones en estos puntos, y corroborar
su influencia en los dafios ocasionados. Por otra parte, el arbol es sugerente en
cuanto a gestionar los diametros y materiales de las tuberias en la red, de acuerdo

con los dafos reportados en cada uno de ellos.
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6. El sistema de reglas generado a partir del algoritmo C5.0 con aumento,
corresponde a un sistema extenso de clasificaciones que van mejorando su

precision, pero cuyo resultado final corresponde al mismo arbol del anexo 2G.

V.6. Recomendaciones

A la vista de los resultados obtenidos, que aunque son interesantes por lo
novedoso de la metodologia de la mineria de datos que permite deducciones no
obvias, y porque claramente pueden servir de apoyo en los sistemas de
abastecimiento de agua, no desconocemos que estos podrian ser sustancialmente
mas atractivos para su aplicabilidad practica. También resulta claramente
sugerente que ésta metodologia propuesta puede ser abordada en cualquier tipo
de abastecimiento, lo que permite generalizar el esquema aqui planteado a
infinidad de problematicas dentro de la operacion y gestion de los sistemas de

abastecimiento de agua.

En cuanto a lo primero anteriormente dicho, estamos convencidos de que
los resultados obtenidos a partir del andlisis realizado podrian ser mejorados si la
informacion basica a partir de la cual se realiza el estudio se toma y recolecta de
forma estructurada para los fines del estudio; pero como un primer intento de
abordar la tematica, el estudio en un esquema real de abastecimiento nos ha
proporcionado, un enriquecimiento en cuanto a la teoria del descubrimiento de
informacion a partir de los datos, asi como una confirmacién de que el objetivo
planteado como una suposicién o creencia de que las herramientas nos podrian

ser Utiles, esta sustentado.

Como ya se ha mencionado, la informacion que manejan los entes
encargados de la distribucién del agua pareciera tener un cierto nivel de
oscurantismo vy privacidad, lo cual hace bastante dificil su consecucion, cuando no
es que se tiene poca informacion del funcionamiento real de la red, como el caso
bajo el cual trabajamos esta tesis, donde no se cuenta con mediciones reales o es

escasa esta informacion.
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Por tanto, se plantea como inevitable la necesidad de establecer una
metodologia para la toma y almacenamiento de los datos, necesarios para la
utilizacién de técnicas de descubrimiento de conocimiento en bases de datos de
sistemas de abastecimiento de agua. En este punto se establece la fuerte relacion
sinérgica entre las tecnologias de la informacién y la comunicacion (TIC) y la

mineria de datos.

Esta relacion debe abarcar todos los componentes del sistema que, a partir
de un gran almacén de datos, permita ejecutar un analisis de todos los elementos
del mismo por medio de las técnicas de mineria de datos. Estos elementos deben
comprender temas de produccion, relaciones con los clientes, costos, gestion,
calidad del agua, etc. Los datos para formar el almacén deben abarcar sistemas
de adquisicion de datos en tiempo real, medicidn y gestidon del sistema de calidad
del agua, sistemas de informacién geografica (GIS) de las redes de tuberias,
sistema de gestion de los cargos o derechos sobre el agua, sistema de

informacion financiera, sistema de recursos humanos, y el modelo de la red.

Con esta informacién y la utilizacién de las técnicas mencionadas podemos

ser capaces entre otros, como lo mencionan Guo y Ding (2009) de predecir:

e aquellos factores que tienen influencia sobre el periodo de servicio de

las redes de tuberias a través del analisis de la base de datos,

e las tuberias que puedan ser un “cuello de botella”, que puedan causar
serios problemas en caso de que se produzca un dafio en ellas a través de un

analisis de la topologia de la red,

e aquellas tuberias que se puedan mantener en el tiempo en el proyecto a
través del andlisis de la relacion del registro histérico del mantenimiento de las

redes de tuberias y los datos de la red de tuberia,

e aquellas tuberias que tengan mas posibilidad de sufrir dafio después de
un afo o afo y medio a través del andlisis de las sefales de los sensores

instalados en las redes de tuberias, realizar un esquema combinado de
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optimizacién mineria de datos espacial y los datos diarios del abastecimiento.

Adicionalmente a esta parte técnico-operativa de la red, la metodologia
propuesta de la utilizacién de las herramientas de mineria de datos, también sirve
de apoyo en lo que es la imagen de la empresa, ya que se pueden mejorar y
optimizar procedimientos, que permitan tanto una mejor gestion técnico-
econdmica del sistema (principalmente con la reduccién de fugas), como una

mejor relacion cara al cliente.
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VI.1.Conclusiones generales

1. Se ha presentado en esta tesis un desarrollo exhaustivo de la
aplicacion de técnicas avanzadas en el manejo y tratamiento de datos conocido en
la bibliografia como descubrimiento de conocimiento en bases de datos, y uno de
sus pasos constitutivos, la mineria de datos, como aplicacion practica en la gestion
de sistemas de abastecimiento de agua. Adicionalmente, se ha presentado una
revision detallada del estado del arte en la Ultima década, que coincide con un
mayor auge de sistemas informaticos mas eficientes y capaces de desarrollar estas

tareas de forma rapida y eficaz.

2. Basandonos en esta revisidn bibliografica, se puede afirmar que el
desarrollo aplicado a casos reales en sistemas de abastecimiento de agua de las
técnicas aqui expuestas, no ha sido ampliamente desarrollado; situacién la cual se
debe principalmente, en nuestra opinidn, a la dificultad para la consecucién de la
informacion y el secretismo de la misma por parte de los entes encargado del
manejo y gestion de estos sistemas, a pesar de estar tratandose de un recurso
natural publico. Por tanto, con el desarrollo de esta tesis se quiere divulgar este
conocimiento, con el fin de presentar los beneficios y posibilidades de actuacion
de la metodologia aqui presentada hacia la gestion de los abastecimientos de

agua.

3. Contar con la disponibilidad de informacién suficiente, y con la calidad
necesaria para desarrollar cualquier técnica de descubrimiento de informacién a
partir de datos, tal como se ha mencionado en varios capitulos de esta tesis,
corresponde a la parte crucial para obtener resultados con la exactitud y calidad
necesarias y requeridas. Por consiguiente debe haber compromiso por parte de
todos los entes involucrados al plantearse una tarea de KDD, tanto por los
expertos en el dominio como por los expertos en la tarea. Estamos convencidos de
que estas herramientas, pueden proporcionar utilidad en el momento de resolver

problematicas de gestién y operacion de la red, y que solo con el concurso de
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quienes disponen de la informacion, se pueden llevar a cabo los desarrollos para
la implementacion sistematica de metodologias basadas en el analisis de la

informacion.

4. Como se ha visto en parte del desarrollo del estado del arte, asi como
en el ejercicio practica que se ha presentado en esta tesis, la aplicacion de las
herramientas aqui planteadas permite ya sea el desarrollo de modelos predictivos
o de clasificaciones que satisfacen la gestién éptima del sistema; entre otros el
relativo al establecimiento de politicas de rehabilitacién de las redes de acuerdo al
funcionamiento del sistema. Para el caso del abastecimiento aqui estudiado, se
tiene un indice de agua no facturado demasiado alto, correspondiendo al 49.03%
para el afio 2006, segun datos de la propia empresa encargada de la operacion y
gestion del sistema. Teniendo en cuenta que parte del mayor desembolso
presupuestario en la gestion de los sistemas de abastecimiento de agua es debido
al tema de mantenimiento de las redes, cualquier intento que se ejecute con el fin
de optimizar este costo no admite discusion en cuanto al beneficio que se produce
para el aprovechamiento del recurso natural hidrico y, por tanto, en el manejo
ambiental del sistema, asi como en un uso sostenible de las redes de tuberias del

abastecimiento.

5. Un aspecto que se ultima después del trabajo realizado es que los
beneficios econdmicos que se pueden obtener al hacer uso de las técnicas de
mineria de datos como apoyo a la gestion de los abastecimientos de agua, van
mas alld al mero establecimiento de modelos o patrones de gestidon. Estas
herramientas involucran cuantiosos ahorros, entre otros, por ejemplo, en el
tiempo de inspecciones de la red o en el establecimiento de medidas anticipadas
que permiten la previsidon de los fondos y recursos necesarios para su ejecucion, o
en el establecimiento de reglas y modelos que reemplacen la heuristica utilizada
para ciertos procedimientos. Adicionalmente, a la vez en que se implementan
medidas que permitan la prevision de posibles fallos del sistema, se esta
fortaleciendo la relacion con los clientes al minimizar las posibles quejas por

deficiencias en el suministro, cuidando la imagen de la empresa. Igualmente,
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recalcamos el hecho de que esta metodologia es aplicable a cualquier sistema de

abastecimiento.

6. La metodologia planteada permite tomar decisiones tanto en tiempo
real como a medio y largo plazo, porque el modelo permite ser alimentado con
nueva informacién de reportes, asi como de mediciones en tiempo real sobre la
red. Estas decisiones basicamente estan enfocadas hacia la oportunidad que tiene
el gestor de tener un control sobre la red; y poder prever con base en la
informacion disponible, las medidas o acciones a acometer para evitar la

interrupcion del servicio de abastecimiento de agua potable.

VI.2.Conclusiones especificas

1. Para el caso practico aqui expuesto el comportamiento de los arboles
de decision y clasificacion presenta mejores resultados que los obtenidos al aplicar
técnicas de redes neuronales, lo cual creemos es debido a la sencillez del
algoritmo de los arboles pero a su vez a su gran poder clasificatorio. Al mezclar
tanto variables numéricas como categoricas, la codificaciéon de estas variables
categodricas en el caso de las redes neuronales tiene un mal comportamiento
comparado con los arboles de clasificacion. Otro aspecto que resalta es el
consumo de tiempo para el entrenamiento y generacion de los modelos en cada
uno de los algoritmos, obteniéndose resultados muy superiores con la generacién

de reglas.

2. El error de entrenamiento decrece cuando se incrementa el nimero de
neuronas ocultas, pero el error en los datos de prueba se incrementa. Esto
muestra que las redes neuronales tienden a sobreajustar los valores cuando se

utilizan un mayor nimero de neuronas en la capa oculta.

3. El hacer uso de recursos como las redes de Kohonen para eliminar
atributos no significativos, no aporta mejoras sustanciales en el modelado. En
cuanto a los diferentes modelos de redes neuronales entrenados, el que mejor

comportamiento presenta corresponde a las redes de funcion de base radial. De la
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misma forma los algoritmos CHAID y QUEST implementados en Clementine 9.0
para la generacion de arboles para realizar andlisis de segmentacion vy
clasificacion, no aportan mejoras en el modelado con respecto a los algoritmos
C&RTY C5.0.

4. Los modelos entrenados en el prototipo 1 demuestran que descartar
los valores horarios de los caudales en los tramos, pérdidas y presiones; y tomar

en vez de éstos el valor promedio de cada uno empeora los resultados obtenidos.

5. Los resultados presentados a partir del modelado en el prototipo 3
dividen los arboles a partir del material reportado, notandose la carencia de
informacion con respecto a este atributo. Aunque, en promedio, el poder
clasificatorio del algoritmo no es demasiado alto para el conjunto de prueba, no
deja de ser indicativo de la eficacia de la metodologia propuesta, ya que la division
formada por los materiales de los que se cuenta reporte, tiene unos indices de

correlacién bastante aceptables en el modelo.

6. De acuerdo con lo anteriormente dicho, y para el caso del ejemplo aqui
estudiado, se puede apreciar que para diametros superiores a 1 pulgada (25.4
mm), se reportan en su mayoria rotura de tuberias, ante lo cual se debe plantear
un estudio mas profundo acerca de las posibles causas de este dano. Aqui de
nuevo se insiste, en la necesidad de contar con una mejor organizacién y toma de
la informacion, ya que se hace necesario conocer el tipo de suelo, el tipo de trafico

rodado, y la edad de la tuberia, entre otros.

7. La variable brillo solar no parece que pudiera influir en los danos que
se presentan en la red, pero tal como se puede ver en los resultados obtenidos en
el Anexo 2G el algoritmo encuentra relacion entre esta variable y el campo

objetivo propuesto.

8. Uno de los pasos de tratamiento de la informacion como se menciona
en la tesis es el de la seleccion de variables. Para nuestro caso, esta seleccion
basicamente se realizd de forma manual, ya que la informacion con la que se

cuenta es inherente al funcionamiento de la red. No obstante se destaca el hecho
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de que los algoritmos utilizados hacen uso de la informacion que consideran mas
significativa en su ejecucién; ya que los métodos de particion recursiva como los
arboles utilizan una funcién de evaluacién para seleccionar el atributo que

presenta la mejor capacidad para discriminarse entre las clases.

VI.3.Conclusiones de recomendaciones de gestion

1. Se nota la presencia de un mayor tipo de dafos correspondientes a las
fugas por tubo roto en toda la gama de materiales. Este hecho es sugerente para
la realizacion de una investigacion acerca de las posibles causas a que esté
provocando el dafio. Adicionalmente, se presentaron mayor cantidad de nimero
de dafios en las conexiones domiciliarias, mas dificiles de controlar por parte del
gestor de la red, lo cual es indicativo de implementar politicas para el control de

este tipo de fugas.

2. El poder y eficacia de la metodologia propuesta radica principalmente
en que el sistema de la red de abastecimiento se auto conoce a partir de su propia
informacion. Adicionalmente, se puede actualizar constantemente con mas
informacion que permite un mejor conocimiento de su comportamiento. Las
incertidumbres de la informacion de entrada a los modelos, y la subjetividad en
parametros de las formulaciones son soslayadas, ya que quedan inmersos dentro
del propio comportamiento del sistema, y dejan de tener la importancia del

momento de su aplicacion.

3. De acuerdo con los diferentes modelos obtenidos en cada uno de los
prototipos planteados, se puede apreciar que, en general las herramientas de
aprendizaje automatico y, en particular los algoritmos de arboles y reglas de
clasificacion y decisidon, corresponden a modelos de sumo interés como
herramientas de apoyo en la gestidn de los sistemas de abastecimiento de agua
potable. El poder trabajar con la informacidon que se va generando en el propio
sistema del abastecimiento, nos permite tener el modelo real del mismo, evitando

el tener que trabajar con suposiciones o criterios empiricos de especialistas, asi
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como, con las incertidumbres planteadas en el modelado.

4. Por otra parte, la metodologia, que puede ser aplicada en todo el
sistema de abastecimiento, permite una gestidn y control total de forma ordenada,
ya que al contar con toda la informacidon almacenada, y por medio de las
herramientas propuestas, se puede dar el manejo adecuado a dicha informacion y
obtener respuestas a cuestionamientos que podamos plantearnos. Es interesante,
la sinergia provocada entre diferentes avances cientificos y tecnoldgicos, que nos
permiten plantearnos la utilizacion sistematica del manejo y tratamiento de datos;
y el hecho de que se pueda contar con informacién en tiempo real, garantiza una

mejor actuacion en el sentido de inmediatez de gestidn sobre el sistema.

VI.4.Desarrollos futuros

A pesar del gran avance del tema propuesto en esta tesis aplicado a varias
ramas de la tecnologia, informacién y ciencia en las dos Ultimas décadas, como se
ha expuesto, el desarrollo de su aplicabilidad al tema de los abastecimientos de
agua es escaso; por tanto se presenta un abanico de posibilidades de explotacion

hacia progresos en el tema del agua.

Tal como se menciona en la introduccion de esta tesis, con la presentacion
de un modelo transparente basado en datos reales observados, se produce una
mayor objetividad en la toma de decisiones acerca de la gestidon de los sistemas
de abastecimiento de agua. Pero para que este objetivo sea plenamente
conseguido, se debe promulgar por una mayor implicacion y colaboracién entre
los organismos encargados de la gestién y manejo de las redes de abastecimiento,
y la comunidad del descubrimiento de conocimiento en bases de datos. Esto, sin
duda, aportara incalculables beneficios a la gestion del recurso natural por medio

de la distribucion del agua.

La necesidad de gestion del recurso hidrico en los tiempos en que hay
zonas del planeta en que el agua empieza a escasear, es un tema de la agenda de

reuniones cientificas de todo el mundo. Por tanto la motivacién para la utilizacién
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de las técnicas expuestas en este trabajo se sustenta por si sola. En esta gestion
deben tenerse en cuentas aspectos relacionados desde una estimacion mas real
del consumo de agua en las redes, como el evitar las pérdidas y fugas del liquido
desde la produccion hasta la entrada del contador, por parte del ente encargado
de su distribucion, asi como la gestion de concienciacion hacia el usuario acerca

del uso racional del recurso.

Especificamente, el itinerario a seguir dentro de lo que consideramos como

posibles lineas de investigacion futuras debe comprender los siguientes pasos:

e En primera instancia realizar una divulgacion amplia del tema ante los
entes y organizaciones encargadas del manejo de los abastecimientos del agua
para intentar conseguir una mayor implicacién que permita abordar el tema desde

un punto de vista mas real.

e Adecuar la forma en que se recolecta la informacién de un sistema de
abastecimiento de agua, generar la inquietud acerca de que cualquier dato
tomado durante las diferentes fases del sistema es de gran utilidad. Implementar
la utilizacion de sistemas de informacién geografica para facilitar el manejo y
presentacion de la informacion. Para el caso especifico de la base de datos
utilizada en esta tesis se debe mejorar la monitorizacién en tiempo real de la red,
asi como la implementacién de un registro historico de la red en el cual se puedan
conocer datos referentes a tipos de tubos, edades de tuberias, fallos en cada

tuberia, etc.

e Como se concluye del trabajo realizado la mayor parte de los dafios se
localiza sobre las conexiones domiciliarias en la red. Esta tesis se ha planteado
como una primera aproximacion hacia la utilizacion de herramientas para el
manejo de informacion en redes de abastecimiento de agua, por tanto tal como se
indica en el parrafo anterior se debe mejorar la informacién de campo, para asi
poder realizar unas estimaciones mas certeras de lo que estd afectando el

sistema, en nuestro caso los dafios que ocurren en la red.

e Ampliar el abanico de posibilidades de aplicacion de las diferentes
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técnicas aqui expuestas a todos los procesos involucrados de toma, conduccion,

purificacién y distribucidon de los sistemas de abastecimiento de agua.

e Profundizar en el afinamiento de las técnicas aqui expuestas, para
dotarlas de mayor generalidad al momento de requerir su aplicacién en cualquier

sistema de abastecimiento de agua.

e Realizar una integracién de todos los componentes constitutivos del
sistema de abastecimiento de agua, desde los fisicos y técnicos, hasta el
componente humano; y por medio de las herramientas de manejo de los datos
lograr manejar y gestionar el sistema de forma eficiente, con base en la propia
informacion producida por el mismo. Como se ha presentado en este documento,
se tienen diversidad de técnicas y se han expuesto diferentes problematicas, pero
desde un punto de vista ingenieril no se ha planteado una integracion Unica del
sistema para prevenir, detectar y sugerir un manejo ordenado y Optimo del
abastecimiento. Es decir, establecer programas de rehabilitacién, reduccion de
pérdidas y fugas de agua, control del funcionamiento hidraulico del sistema,

gestidon econdmica del sistema, relaciones con los clientes, entre otros.

e Ampliar el estudio de diferentes técnicas o herramientas para el manejo
de la informacién en el caso de contar con informacion adecuada. Esto incluye
todo el proceso de CRISP-DM y buscar nuevas alternativas de algoritmos que se

adapten a esta informacién para mejorar los resultados.
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ANEXO 1

SPSS Clementine 9.0

La herramienta Clementine representa un conjunto de programas de

mineria de datos de SPSS, cuyas caracteristicas de forma sucinta mas relevantes

son:

& proyecto - Clementine 9.0 _ O] ]
Archivo Edicidn Insertar Wer Herramientas Supernodo Ventana  Ayuda

ISTSIET N O I CIE NN @ Iﬁl\\l\'kl
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e Fuentes de datos (ASCII, XLS, SPSS, SAS U ODBC)
e Interfaz visual basado en rutas

e Herramientas de mineria de datos: clasificacion [arboles de decision
(C&R, CHAID, QUEST, C5.0), Redes Neuronales], Modelos Estadisticos
[Regresion lineal, regresion logistica, PCA/Factorial], Modelos
conglomerados [Kohonen, K-medias, Two-Step /Bietaptico], Reglas de
Asociacion [GRI, A priori, CARMA, secuenciales], Modelos de extraccion

de texto.
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e Manipulacién de datos, operaciones con registros y con campos
e Nodos graficos

e Exportacion (SPSS, SAS, EXCEL)

e Generacion de informes

o Disefio basado en el estandar CRISP-DM

El entorno de Clementine esta basado en nodos que se disponen y
conectan para formar un flujo (stream) almacenado en rutas, ya sea por ficheros
separados (.str) o por proyectos (.cpj). Estos archivos son independientes de las
fuentes de datos, por tanto se pueden abrir, modificar, reejecutar o reorganizar

sin afectar las bases de datos originales.

Clementine 9.0 cuenta con cuatro algoritmos de generacion de arboles para
realizar analisis de segmentacion y clasificacion. Estos algoritmos son basicamente
similares: examinan todos los campos de la base de datos para detectar los que
proporcionan la mejor clasificacién o pronostico dividiendo los datos en subgrupos.
Este proceso se aplica de forma recursiva, dividiendo los subgrupos en unidades
cada vez mas pequefas hasta completar el arbol (segin se defina en
determinados criterios de parada). Los campos objetivo y de entrada que son
utilizados para la generacion del arbol pueden ser intervalos numéricos o
categdricos, segun el algoritmo que se utilice. Con objetivo de rango se generan
arboles de regresidon, y con objetivos categoricos se generan arboles de

clasificacion.

El algoritmo de clasificacidon y regresion C&RT utiliza la particion reiterada
para dividir los registros de entrenamiento en segmentos minimizando las
impurezas en cada paso, donde un nodo se considera “puro” si el 100% de los
casos corresponden a una categoria especifica del campo objetivo. Los campos
objetivo y predictor pueden ser de rango o categodricos. Todas las divisiones son

binarias (sélo se crean dos subgrupos).
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El algoritmo CHAID genera arboles utilizando estadisticos de chi-cuadrado
para identificar las divisiones éptimas. Con este algoritmo se pueden generar
arboles no binarios, lo que significa que algunas divisiones tendran mas de dos
ramas. Los campos objetivo y predictor pueden ser de rango o categdricos. El
algoritmo QUEST proporciona un método de clasificacion binario y esta disefado
para conseguir la reduccidon del tiempo de procesamiento necesario del algoritmo
C&RT. Los campos predictores pueden ser de rango numérico, aunque el campo

objetivo deber ser categorico.

El algoritmo C5.0 genera un arbol de decisién o un conjunto de reglas. El
modelo divide la muestra basandose en el campo que ofrece la maxima ganancia

de informacién en cada nivel. EI campo objetivo debe ser categdrico.

En cuanto a los algoritmos de redes neuronales implementados en
Clementine 9.0 no se aplican restricciones a los tipos de campo, es decir la red
neuronal puede gestionar entradas y salidas numéricas, simbdlicas o de marcas.
Incluyen andlisis de sensibilidad para facilitar la interpretacién de la red, la poda y
la validacion para evitar el sobreentrenamiento, y las redes dinamicas para buscar
automaticamente arquitecturas de red adecuadas. Clementine ofrece seis métodos

de entrenamiento para generar modelos de red neuronal:

e Rapido: utiliza reglas de miniaturas y caracteristicas de los datos para

seleccionar una forma adecuada (topologia) para la red.

e Dinamico: crea una topologia inicial aunque, segun avanza el

entrenamiento, anade o elimina unidades ocultas y modifica esta topologia.

e Mdltiple: crea varias redes de diferentes topologias (el nimero depende
de los datos de entrenamiento). Luego estas redes son entrenadas conforme a un
procesamiento seudoparalelo. Al final del entrenamiento, se presenta como

modelo final el modelo con el nivel inferior de error cuadratico medio.

e Poda: en este método se inicia con una red de gran tamaiio y elimina (o

poda) las unidades mas débiles de las capas ocultas y de entrada segun se va
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completando el entrenamiento.

e RBFN: La red de funcion de base radial (RBFN) utiliza una técnica similar
al conglomerado de K-medias para crear una particion de los datos basandose en

valores del campo objetivo.

e Poda exhaustiva: este método esta relacionado con el método de poda.
Se inicia con una red de gran tamafio y poda las unidades mas débiles de las
capas ocultas y de entrada segin se va completando el entrenamiento. Los
parametros de entrenamiento son seleccionados por el método para garantizar
una busqueda exhaustiva de los posibles modelos para seleccionar el mas

adecuado.

Las redes de Kohonen corresponden a un tipo de red neuronal que realiza
conglomerados (conocidos como knet) o mapas autoorganizativos. Las unidades
basicas son las neuronas que se organizan en dios capas: la capa de entrada y la

capa de salida (mapa de resultados).
1. Algoritmos de redes neuronales

En Clementine las redes neuronales utilizadas son "feedforward” también
conocidas como “perceptrones’ multicapas. Las neuronas en tales redes (también

llamadas unidades) se organizan en capas.
a. Escalamiento de los valores de rango

Los campos son reescalados en rangos entre 0 y 1, de la siguiente forma:

' i min

donde x ' es el valor reescalado del campo x para el registro i, x, es el

valor original de x para el registro i, x_ es el valor minimo de x de todos los

min

registros, y x_, es el valor maximo de x de todos los registros.
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b. Codificacion numérica de campos simbolicos

Se codifican los campos simbdlicos como numéricos (0,1), asociando un

campo numeérico para cada categoria o valor del campo original.
1.1. Perceptron Multicapa

El entrenamiento del perceptron multicapa utiliza el método de
retropropagacion del error (backpropagation of error), basado en la regla delta
generalizada (Rumelhart et al., 1986.)°

a. Calculos de propagacion hacia adelante (feedforward)

La activacion de cada neurona en una capa oculta o de salida se calcula de

acuerdo con la siguiente expresion:

4 =O—(ijy'0j)

donde «, corresponde a la activacion de la neurona i, j es el conjunto de
neuronas en la capa precedente, w, es el peso de las conexiones entre la neurona
i y la neurona j, o, es la salida de la neurona j, y o(x) es la funcién de

trasferencia;

1
1+e*

o(x)=

b. Calculos de retropropagacion (backpropagation)

Para iniciar el entrenamiento, todos los pesos en la red se establecen como

un conjunto de valores aleatorios en el intervalo 0.5<w, <0.5.

El cambio de valor Aw para calcular los pesos se calcula como:

> Rumelhart, D.E.; McClelland, J.L. The PDP Research Group. 1986. Parallel Distributed Processing:
Explorations in the Microstructure of Cognition. Vol. 1: Foundations. Cambridge, MA: MIT Press.
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Aw, (n+1)=n6 0, +arw, (n)

P pi

donde 7 corresponde a un parametro o indice de entrenamiento, o, esel
error propagado descrito anteriormente, o, es la neurona de salida i para el
registro p, a es el parametro de momentum, y Aw,(n)es el valor de cambio

para w; en el ciclo previo.

El valor de a se fija durante el entrenamiento, pero el valor de 7 varia
entre ciclos de entrenamiento. n (eta) inicia con un valor especificado por el

usuario, que va decreciendo de manera logaritmica hasta un valor bajo,

revirtiendo a un valor alto y decreciendo de nuevo a un eta bajo. El valor de » es

o=t 2 )

donde 4 es el nimero de ciclos de decaimiento de eta especificado por el

calculado como:

usuario. Si »(¢-1)<n,,,, entonces () se dispone como 7, -7 continuando el

ciclo asi hasta que el entrenamiento sea completado.

El valor del error retropropagado &, se calcula de acuerdo con el lugar

donde la conexion se encuentra en la red. Para conexiones de neuronas de salida

se calcula como:
517/‘ - (tpj _Opj)opj (1 _Opj)
donde ¢, es el valor objetivo de la salida j para el registro p.

Para pesos que no conectan las neuronas de salida, los calculos de &,

toman en cuenta la propagacién hacia atras del error:

517/‘ =0y (1 _Opj)zk:5pkwld

338



Anexos 1

donde k es el conjunto de neuronas para la cual la neurona de salida ; es

conectada, w,; es el peso entre la neurona actual y la neurona &,y &6, es el error

propagado para el peso del registro actual de entrada.

Los pesos son actualizados inmediatamente en cuanto cada registro es

presentado a la red durante el entrenamiento.
1.2. Redes de funcion de base radial

Compuestas por tres capas: entrada, oculta (también denominada capa

receptor) y salida.
a. Estimacion de los centros de la funcion de base radial

Son entrenados haciendo uso del algoritmo de k-medias, en cada iteracion
del algoritmo, cada registro es asignado al clister cuyo centro es el mas cercano.

La cercania es medida por la distancia Euclidea.

donde X, es el vector de campos de entrada codificados para el registro i,
C, es el vector del centro del cluster para el cluster j, O es el numero de

campo de entrada

qiésimo

campos de entrada codificados, x, es el valor del

ésimo wesimo CAMPO de entrada

codificado para el i, registro, y c, es el valor del ¢

codificado para el j,,  registro.

Para cada registro, la distancia entre el registro y cada centro de clister es
calculada, y el centro de clister cuya distancia del registro es menor se asigna
como nuevo registro del clister. Cuando todos los registros han sido asignados,

los centros de cluster se actualizan.

Luego de que los registros han sido reasignados a sus clusters mas

cercanos, se actualizan los centros de cluster. Este centro de clister, se calcula
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como el vector medio de los registros asignados al cluster:

C =X,

J J

donde los componentes del vector medio )_( ; son calculados de la forma:

- — 221 Yyi (])

X .
q
n,

donde », es el numero de registros en el cluster j, x, (/) es el g, valor

qi

de campo codificado para el registro i el cual es asignado al cluster ;.

b. Asignacion de los anchos de la funcion base

Cada neurona receptora tiene una funcién de base radial asociada a ella. La

funcidon base utilizada en Clementine es una Gaussiana multidimensional

d2
exp| ——-
P[ 20fj

donde d, es la distancia del centro del clister i y, o, corresponde a un

parametro de escala que describe el tamaino de la funcion de base radial al

clister/neurona i.

El parametro de escala o, se calcula basandose en las distancias de los dos

clusters mas cercanos.

d +d,
2

donde d, corresponde a la distancia entre el centro del cluster y el centro
del otro cluster mas cercano y d, corresponde a la distancia al proximo centro del

clister mas cercano. Asi, los clusters que son cercanos a otros clusters tendran
pequenos campos receptivos, mientras que aquellos que se encuentran lejos de

otros clusters tendran grandes campos receptivos.
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c. Entrenamiento de los pesos de salida para una RBFN

La activacion para la neurona receptora j es calculada como

donde r es el vector de registros de entrada y ¢ es el vector de centro de

cluster.

La(s) neurona(s) de salida esta(n) completamente interconectadas con la
receptora o neuronas ocultas. Las neuronas receptoras pasan sobre sus valores de

activacion los cuales son pesados y sumados por la(s) neurona(s) de salida.
O = Z Wa,
J

Los pesos de salida 7, , son entrenados de forma similar al entrenamiento

de una red de retropropagacién de dos capas. Los pesos se inicializan con

pequefios valores aleatorios en el rango -0.001<w, <0.001, y entonces se

actualizan en cada ciclo ¢ por la formula:
wy (£)=w, (t=1)+Aw, (1)
El valor de cambio Aw, (1) es calculado como:
Aw, (1) =n(r -0, )a, +arw, (1-1)

analoga a la utilizada en la formula del método de retropropagacion, el

valor de 7 se fija a través del entrenamiento.

2. Algoritmos C&RT
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C&RT son las siglas en inglés de Arboles de Clasificacion y Regresion,
originalmente descritas en el libro del mismo nombre (Breiman et al., 1984)°. El
algoritmo parte los datos en dos subconjuntos tal que los registros dentro de cada

subconjunto sean mas homogéneos que el subconjunto previo.
Parametros del modelo

Los siguientes pasos son los utilizados para construir un arbol C&RT

(comenzando con el nodo raiz que contiene todos los registros):

Encontrar la mejor division predictora. Para cada campo predictor, se

encuentra la posible mejor division de cada campo, como sigue:

e Campos de rango (numéricos). Se clasifican los valores de los
registros de menor a mayor. Se elige cada punto como un punto de divisién, y se
calcula la impureza estadistica para los nodos hijos resultantes de la particion. Se
selecciona el mejor punto de particién del campo como el que produce el mayor
decrecimiento en impureza relativa para la impureza del nodo que se esta

dividiendo.

e Campos Simbodlicos (Categoricos). Se examina cada posible
combinacion de valores como dos subconjuntos. Para cada combinacién, se
calcula la impureza de los nodos filiales para la particion sobre esta combinacion.
Se selecciona el mejor punto de particion del campo como el que produce el
mayor decrecimiento en impureza relativa para la impureza del nodo que se esta

dividiendo.
3. Algoritmos CHAID

Este algoritmo esta fundamentado en el Detector de Interaccion Automatico

de Chi-Cuadrado, que corresponde a una técnica estadistica eficiente para

® Breiman, L.; Friedman, J.H.; Olshen, R.A.; Stone, C.). 1984. Classification and Regression Trees.
New York: Chapman & Hall/CRC.
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segmentacion o crecimiento de arboles desarrollado por Kass’, 1980. Haciendo
uso de la significancia de un test estadistico como criterio, CHAID evalla todos los
valores de un posible campo predictor. El algoritmo combina valores que son
juzgados como estadisticamente homogéneos (similares) con respecto a la
variable objetivo y mantiene todos los otros valores que son heterogéneos

(diferentes).
CHAID Exhaustivo

Corresponde a una modificacién del algoritmo, desarrollada para manejar
algunas de las debilidades del método (Biggs et al., 1991)%. En particular, CHAID
algunas veces puede no encontrar la particién dptima para una variable, entonces
finaliza combinando categorias tan pronto como encuentra que las categorias
restantes son estadisticamente diferentes. EI CHAID exhaustivo soluciona esto
continuando la combinacidn de categorias de la variable estimadora hasta que se
dejan solo dos sUper categorias, luego se examinan estas combinaciones y se
encuentra el conjunto de categorias que dan la asociacion mas fuerte con la
variable objetivo, y se calcula un valor de p ajustado para la asociacion. Asi, el
algoritmo encuentra la mejor particién para cada predictor y entonces se elige

cual predictor dividir comparando los valores de p ajustados.
4. Algoritmos QUEST

QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree) drbol estadistico
eficiente, rapido, imparcial. Corresponde a un algoritmo binario de desarrollo de
arboles relativamente novedoso (Loh y Shih, 1997)°. Este algoritmo trata con la

seleccion por separado de un campo de division y un punto de divisién. Esta

7 Kass, G. 1980. An exploratory technique for investigating large quantities of categorical data.
Applied Statistics, 29:2, 119-127.

8 Biggs, D.; de Ville, B.; Suen, E. 1991. A method of choosing multinay partitions for classification
and decision tress. Journal of Applied Statistics, 18, 49-62.

9 Loh, W. Y.; Shih, Y. S. 1997. Split selection methods for classification trees. Statistica Sinica, 7,
815-840.
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divisidon univariada en QUEST ejecuta una seleccién de campo aproximadamente
imparcial. Es decir, si todos los campos predictores son igualmente informativos
con respecto al campo objetivo, QUEST selecciona cualesquiera de los campos

predictores con igual probabilidad.
5. Algoritmos de Kohonen

Los modelos de Kohonen (Kohonen, 2001) pertenecen a una clase especial
de modelo de redes neuronales que ejecutan aprendizaje no supervisado.
Estos modelos toman los vectores de entrada y realizan un tipo de clistering
organizado espacialmente o mapeo de caracteristicas, para agrupar registros
similares y colapsar el espacio de entrada a un espacio bidimensional que

aproxime las relaciones de proximidad multidimensional entre clusters.

El modelo neuronal de Kohonen esta compuesto de dos capas de neuronas
0 unidades: una capa de entrada y una de salida. La capa de entrada esta
totalmente conectada a la capa de salida y cada conexidn tiene un peso asociado.
Otra forma de ver la estructura de la red es pensando en que cada unidad capa
de salida tiene un centro asociado, representado por un vector de entradas para el
cual responde lo mas fuertemente posible (donde cada elemento del vector
central tiene un peso de la unidad de salida correspondiente a la unidad de

entrada).
a. Parametros del modelo

En un modelo de Kohonen, los parametros se representan como pesos
entre unidades de entrada y de salida, o igualmente, como un centro de cliister
asociado con cada unidad de salida. Los registros de entrada son presentados a la
red y los centros de cllster son actualizados de forma similar a las de un modelo
de k-medias, con la diferencia de que los clusters son organizados en una
cuadricula bidimensional y cada registro no afecta solo la unidad (cluster) a la cual

es asignado sino también a unidades vecinas a la unidad ganadora.

El entrenamiento de las redes de Kohonen se realiza de la siguiente forma:
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e La red se inicializa con pequenos pesos aleatorios.

e Los registros de entrada son presentados a la red en orden aleatorio. A
la vez que cada registro es presentado, la unidad de salida con el centro mas

cercano al vector de entrada se identifica como la unidad de entrada.

e Los pesos de la unidad de entrada son ajustados para mover el centro

del clUster mas cercano al vector de entrada.

e Si el tamafo de la vecindad es mayor de cero, otras unidades de salida
que estan dentro de la vecindad de la unidad ganadora son también actualizadas

asi sus centros son cercanos al vector de entrada.

e Al final de cada ciclo, el parametro tasa de aprendizaje n (eta) es

actualizado.

e Este proceso se repite hasta que uno de los criterios de parada es
colocado. El entrenamiento se realiza en dos fases, una fase de estructura gruesa
y una fina. La primera fase en general tiene un tamafio de vecindad relativamente
grande y un eta alto para aprender la estructura general de los datos, la segunda
fase utiliza un tamano de vecindad y eta pequenos para afinar los centros de

cluster.
b. Distancias

Las distancias en una red de Kohonen son calculadas como distancias

Euclideas entre el vector de entrada codificado y el centro del clister de la unidad

di,j =, /Zk:(xik Wy )2

donde x, corresponde al valor del k-€simo campo de entrada del /-ésimo

de salida,

registro, y w, corresponde al peso del k-ésimo campo de entrada de la j-ésima

unidad de salida.
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La activacion de una unidad de salida corresponde simplemente a la
distancia Euclidea entre el vector de pesos de la unidades de salida (su centro) y
el vector de entrada. En las redes de Kohonen, la unidad de salida con la
activacion mas baja es la unidad ganadora, esto en contraste con otro tipo de
redes neuronales, donde las activaciones mas altas representan una respuesta

mas fuerte.
¢. Vecindades

La funcion de vecindad esta basada en la distancia de Chebychey, la cual

solo considera la distancia maxima en una Unica dimension:
dc (x’y) - m?‘x|x,- _y1|

donde x, es la ubicacion de la unidad x en la dimensidn /de la cuadricula

de salida, y y, de la otra unidad y sobre la misma dimension.

Una unidad de salida o, se considera que pertenece a la vecindad de otra
unidad de salida o, si dc(ol.,oj)<n, donde n corresponde al tamafo de la
vecindad.

El tamano de la vecindad permanece constante durante cada fase, pero

diferentes tamanos de vecindades son usualmente utilizados en diferentes fases.

Por defecto, n=2 paralafase 1y n=2 para la fase 2.
d. Actualizacion de pesos

Para el nodo de salida ganador y sus vecinos si la vecindad es mayor de
cero, los pesos se ajustan afadiendo una porcion de la diferencia entre el vector
de entrada y el vector actual de peso. La magnitud de este cambio se determina

por medio del parametro de la tasa de aprendizaje n (eta). El cambio de peso se

calcula como:

AW =5-(W —1)
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donde W es el vector peso para la unidad de salida que se esta

actualizando, I es el vector de entrada, y n es el parametro de tasa de

aprendizaje. En términos individuales de unidad,
Aw, = ’7'(Wf _ij)

donde w, es el peso correspondiente a la unidad de entrada j, e i,

corresponde a la j-ésima unidad de entrada.
e. Decaimiento de Eta

Al finalizar cada ciclo, el valor de » es actualizado, este valor generalmente

decrece entre ciclos de entrenamiento. El usuario puede controlar la tasa de

decrecimiento seleccionando decaimiento lineal o exponencial.

Decaimiento Lineal. Corresponde a la tasa de decaimiento por defecto.

Cuando se selecciona esta opcidon, el valor de » decrece de forma lineal
decayendo una cantidad fija en cada ciclo, de acuerdo a la formula:

()=o) 1O

c

donde 7(0) corresponde al valor inicial de eta para la fase actual, y 7,,, es

el valor bajo de efa para la fase de entrenamiento actual, calculado como el
menor de los valores iniciales de eta entre la fase actual y la fase siguiente, y ces

el nimero de ciclos establecidos para la fase actual.

Decaimiento exponencial. Cuando se selecciona esta opcion, el valor de

n decrece de forma exponencial, decayendo una proporcién fija en cada ciclo, de

acuerdo con la formula:
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Uba jo
log| —~
(77(0)

c

n(t+1)=n(t)-exp

donde el valor de 7,,, tiene un valor minimo de 0.0001 para prevenir

errores aritméticos en el algoritmo.
f. Modelo generado
Cluster

El clister para un nuevo registro es derivado presentando el vector de
entrada del registro a la red e identificando la neurona de salida con el vector
peso mas cercano, como se describié anteriormente. El valor estimado es devuelto

como las coordenadas x e y de la neurona ganadora en la cuadricula de salida.
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Modelo Generado

MATERIAL PQR in [ " ] [ Moda: Fuga llave de paso ] (47)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (1) in [ 6 15 18 21 25 ] [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de
paso (29; 0,724)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (1)in[ 12458910 16 17 29 ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (18)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (1) in [ 58 10 17 ] [ Moda: Fuga por universal ] => Fuga por
universal (5; 0,4)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (1) in [ 12 4 9 16 29 ] [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo
roto (13; 0,769)

MATERIAL PQR in [ "HG" "PAD" "PEAD" "PF" "PVC" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (176)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (1) in [ 5 13 17 19 20 21 26 28 ] [ Moda: Fuga, acometida en mal
estado ] (21)

MATERIAL PQR in [ "HG" ] [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] => Fuga, acometida en mal
estado (8; 0,75)

MATERIAL PQR in [ "PF" "PVC" ] [ Moda: Fuga adaptador ] (13)
Longitud Tramo (m) <= 72.545 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] (6)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (1) in [ 5 20 ] [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ]
=> Fuga, acometida en mal estado (3; 1,0)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (1) in [ 17 28 ] [ Moda: Fuga acometida ] => Fuga
acometida (3; 0,667)

Longitud Tramo (m) > 72.545 [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga adaptador (7; 1,0)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (1) in[123 4678910 11 12 14 16 18 25 27 29 ] [ Moda: Fuga
tubo roto ] (155)

MATERIAL PQR in [ "PAD" "PF" ] [ Moda: Fuga adaptador ] (52)
NIVEL RIESGO in [ "Bajo" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (43)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (1) in [ 4 8 9 12 27 ] [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga
adaptador (12; 0,583)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (1) in [ 2 6 7 10 16 18 25 29 ] [ Moda: Fuga tubo roto ]
(31)

Caudal medio (L/S) <= 0.186 [ Moda: Fuga union ] => Fuga adaptador (11; 0,364)
Caudal medio (L/S) > 0.186 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (20; 0,7)
NIVEL RIESGO in [ "" "Medio" ] [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga adaptador (9; 0,889)
MATERIAL PQR in [ "HG" "PEAD" "PVC" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (103)

P(mm) Bella <= 42.850 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (96; 0,698)
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P(mm) Bella > 42.850 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] => Fuga, acometida en mal
estado (7; 0,714)

Resumen de Configuracion

Analisis
Profundidad del arbol: 6

Campos

Objetivo
TIPO DANO (1)

Entradas
DIAMETRO PQR(mm)
MATERIAL PQR
FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (1)
NIVEL RIESGO
AMENAZAS
T (°C) Bella
HR(%) Bella
BS(Hr) Bella
P(mm) Bella
P(mm) Jardin
Material Red
Didmetro Red (mm)
Longitud Tramo (m)
Rugosidad
Caudal medio (L/S)
Pérdida media (m/Km)
Presion PQR media (mca)

Configuracion de creacion
Utilizar los datos en particiones: falso
Utilizar frecuencia: falso
Utilizar ponderacion: falso
Niveles por debajo del raiz: 20
Modo: Experto
NUmero maximo de sustitutos: 5
Cambio minimo en la impureza: 0,0
Medida de impureza para objetivos categdricos: Gini
Criterios de parada: Utilizar porcentaje
NUmero minimo de registros en rama parental (%): 2
NUmero minimo de registros en rama filial (%): 1
Podar arbol: verdadero
Utilizar regla de error tipico: verdadero
Multiplicador: 1,0
Probabilidades previas: Basadas en datos de entrenamiento
Corregir previas por costes de clasificacion errénea: falso
Utilizar costes de clasificacion erronea: falso
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Modelo Generado
DIAMETRO PQRin [ "16" "16mm" "20mm" "31/2" "5/4" ] [ Moda: Fuga adaptador ] (51)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex, Carlos" "Carlos" "Juan C" "Juan C., Luis" "JuanC.,
Robinson" "Robinson" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (27)

Coordenada Y <= 991064.250 [ Moda: Fuga tubo roto ] (19)

DESCRIPCION in [ "Filtracion" "Fuga Agua" "Fuga medidor Goteo" ] [ Moda: Fuga unién ] =>
Fuga union (3; 1,0)

DESCRIPCION in [ "Filtracién de agua en el anden" "Fuga agua" "Fuga de agua" "Fuga medidor"
"Tobo roto" "Tubo roto" "Tubo roto, se informd a Juan Carlos Garcia" "Tubo roto, se reventd
manguera" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (16; 0,75)

Coordenada Y > 991064.250 [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga adaptador (8; 0,75)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex, Juan C." "Carlos, Henry" "Carlos, Luis" "Carlos, Miguel"
"Carlos, Robinson" "Henry" "Henry, Juan C." "Juan C., Miguel" "Robinson, Alex" "Robinson, Miguel" ] [
Moda: Fuga adaptador ] => Fuga adaptador (24; 0,625)

DIAMETRO PQR in [ "1" "1/2" "10" "11/2" "2" "3" "3/4" "6" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (172)
Distancia del PQR al nodo de inicio <= 26.046 [ Moda: Fuga tubo roto ] (52)

DESCRIPCION in [ "Filtracién de agua en la via" "Fuga Medidor" "Fuga de agua" "Fuga medidor"
"Fuga por 2 valvulas" ] [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (7; 0,571)

DESCRIPCION in [ "Fuga" "Fuga Agua" "Fuga acometida" "Fuga agua" "Fuga medidor, Sin agua"
"Tubo Roto" "Tubo roto" "Tubo roto " "Tubo roto llevar llave de paso" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] =>
Fuga tubo roto (45; 0,8)

Distancia del PQR al nodo de inicio > 26.046 [ Moda: Fuga tubo roto ] (120)
Presion PQR (mca) 00:00 <= 56.485 [ Moda: Fuga tubo roto ] (68)

DESCRIPCION in [ "Fuga de agua" "Fuga de agua en lave de paso" "Fuga en medidor, ya se
informd a Robinson Meza" "Fuga medidor" "Fuga medidor, sin agua (posible cambio de llave)"
"Tubo roto, llevar llave de paso" ] [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (14;
0,786)

DESCRIPCION in [ "Dafio en el contador" "Filtracion" "Filtracion, tubo roto" "Fuga Agua" "Fuga
Medidor" "Fuga Medidor sin agua" "Fuga acometida" "Fuga agua" "Fuga agua medidor" "Fuga
agua por robo medidor" "Fuga de agua en la via" "Se reportd tubo roto" "Tubo Roto" "Tubo roto"
"Tubo roto Contratistas" "Tubo roto, se le inform¢ al disponible, RG3" ] [ Moda: Fuga tubo roto ]
(54)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Carlos" "Carlos, Luis" "Henry" "Henry, Luis" "Juan
C., Miguel" "Luis" "Luis, Robinson" "Robinson, Alex" ] [ Moda: Fuga, acometida en mal
estado ] (17)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Carlos" "Carlos, Luis" "Henry" ] [ Moda: Fuga
adaptador ] => Fuga adaptador (6; 0,833)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Henry, Luis" "Juan C., Miguel" "Luis" "Luis,
Robinson" "Robinson, Alex" ] [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] (11)

Presion Nodo Inicial (mca) 00:00 <= 47.050 [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga
adaptador (3; 0,667)
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Presion Nodo Inicial (mca) 00:00 > 47.050 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado
] => Fuga, acometida en mal estado (8; 1,0)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex" "Alex, Henry" "Alex, Juan C." "Alex, Miguel"
"Carlos, Henry" "Henry, Juan C." "Juan C" "Juan C., Luis" "JuanC., Robinson" "Robinson"
"Robinson, Miguel" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (37)

Presion Nodo Final (mca) 6:00 <= 50.740 [ Moda: Fuga tubo roto ] (28)
Coordenada Y <= 991825.289 [ Moda: Fuga adaptador ] (13)
ID <= 298 [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga adaptador (5; 1,0)
ID > 298 [ Moda: Fuga tubo roto ] (8)

Presion Nodo Inicial (mca) 00:00 <= 43.405 [ Moda: Fuga llave de paso ]
=> Fuga llave de paso (5; 0,6)

Presion Nodo Inicial (mca) 00:00 > 43.405 [ Moda: Fuga tubo roto ] =>
Fuga tubo roto (3; 1,0)

Coordenada Y > 991825.289 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (15;
0,933)

Presion Nodo Final (mca) 6:00 > 50.740 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] (9)

Presion PQR (mca) 13:00 <= 51.770 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] =>
Fuga, acometida en mal estado (3; 1,0)

Presién PQR (mca) 13:00 > 51.770 [ Moda: Dafo interno ] => Dafo interno (6;
0,333)

Presion PQR (mca) 00:00 > 56.485 [ Moda: Fuga tubo roto ] (52)

DESCRIPCION in [ "Fuga" "Fuga acometida" "Fuga agua" "Fuga red principal" "Reporte de tubo
roto, se informo a R-3" "Tubo Roto" "Tubo roto" "Tubo roto en andén" ] [ Moda: Fuga tubo roto
1 => Fuga tubo roto (40; 0,75)

DESCRIPCION in [ "Cambio de llave, solo mano de obra" "Dafio en medidor, ya se informd a
Robinson Mesa" "Fuga Valvula" "Fuga agua por universal" "Fuga de agua" "Fuga de agua en
medidor" "Fuga medidor" "Tubo roto por hurto de medidor" "Tubo roto, se le informo al
fontanero Robinson Mesa" "Tubo roto, ya se informd a Robinson Mesa" ] [ Moda: Fuga llave de
paso ] (12)

DESCRIPCION in [ "Cambio de llave, solo mano de obra" "Fuga Valvula" "Fuga agua por
universal" "Fuga de agua" "Fuga de agua en medidor" "Fuga medidor" "Tubo roto por
hurto de medidor" ] [ Moda: Fuga llave de paso ] (9)

DESCRIPCION in [ "Cambio de llave, solo mano de obra" "Fuga Valvula" "Fuga
medidor" ] [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (4; 0,75)

DESCRIPCION in [ "Fuga agua por universal" "Fuga de agua" "Fuga de agua en
medidor" "Tubo roto por hurto de medidor" ] [ Moda: Fuga unién ] => Fuga por
universal (5; 0,4)

DESCRIPCION in [ "Dafio en medidor, ya se informd a Robinson Mesa" "Tubo roto, se le

informo al fontanero Robinson Mesa" "Tubo roto, ya se informd a Robinson Mesa" ] [ Moda: Fuga adaptador ]
=> Fuga adaptador (3; 1,0)
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Analisis

Resumen de Configuracion

Profundidad del arbol: 9

Campos

Objetivo

TIPO DARNO (1)

Entradas

D
Coordenada X
Coordenada,Y
DESCRIPCION
DIAMETRO PQR
TIEMPO REPARACION

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2)

AMENAZAS

Coordenada Nudo inicio X
Coordenada Nudo inicio Y
Coordenada Nudo fin X
Coordenada Nudo fin Y
Distancia del PQR al nodo de inicio
Caudal (L/s) 00:00

Presion Nodo Inicial (mca) 00:00
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00
Presion Nodo Final (mca) 00:00
Presion PQR (mca) 00:00
Caudal (L/s) 01:00

Presion Nodo Inicial (mca) 01:00
Demanda Nodo Final (L/s) 01:00
Presion Nodo Final (mca) 01:00
Presion PQR (mca) 1:00

Caudal (L/s) 02:00

Presion Nodo Inicial (mca) 02:00
Demanda Nodo Final (L/s) 02:00
Presion Nodo Final (mca) 02:00
Presion PQR (mca) 2:00

Caudal (L/s) 3:00

Presion Nodo Inicial (mca) 3:00
Presion Nodo Final (mca) 3:00
Presion PQR (mca) 3:00

Caudal (L/s) 4:00

Presion Nodo Inicial (mca) 4:00
Presién Nodo Final (mca) 4:00
Presion PQR (mca) 4:00

Presion Nodo Inicial (mca) 5:00
Presion Nodo Final (mca) 5:00
Presiéon PQR (mca) 5:00
Demanda Nodo Inicial (L/s) 6:00
Presion Nodo Final (mca) 6:00
Demanda Nodo Inicial (L/s) 7:00
Demanda Nodo Inicial (L/s) 8:00
Presion Nodo Final (mca) 8:00
Presion Nodo Final (mca) 9:00
Presion Nodo Final (mca) 10:00
Presion Nodo Final (mca) 12:00
Presion Nodo Final (mca) 13:00
Presion PQR (mca) 13:00
Presion PQR (mca) 14:00
Presion PQR (mca) 15:00
Presion PQR (mca) 16:00

Anexo 2B
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Presiéon PQR (mca) 17:00
Presion PQR (mca) 18:00
Presion PQR (mca) 19:00
Presion PQR (mca) 20:00
Presion Nodo Inicial (mca) 23:00
Presion PQR (mca) 24:00

Configuracion de creacion

Utilizar los datos en particiones: falso

Utilizar frecuencia: falso

Utilizar ponderacion: falso

Niveles por debajo del raiz: 20

Modo: Experto

NUmero maximo de sustitutos: 5

Cambio minimo en la impureza: 0,0

Medida de impureza para objetivos categdricos: Gini
Criterios de parada: Utilizar porcentaje

Numero minimo de registros en rama parental (%): 2
NUmero minimo de registros en rama filial (%): 1

Podar arbol: verdadero

Utilizar regla de error tipico: verdadero

Multiplicador: 1,0

Probabilidades previas: Basadas en datos de entrenamiento
Corregir previas por costes de clasificacion erronea: falso
Utilizar costes de clasificacién erronea: falso

354



Anexo 2C

ANEXO 2C

Modelo Generado

$KX-Kohonen <= 5.500 [ Moda: Fuga adaptador ] (98)
$KX-Kohonen <= 1.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] (39)
$KY-Kohonen <= 4 [ Moda: Fuga tubo roto ] (35)
$KY-Kohonen <= 0.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] (26)
$KX-Kohonen <= 0.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (20; 0,55)
$KX-Kohonen > 0.500 [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga adaptador (6; 0,667)
$KY-Kohonen > 0.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (9; 1,0)
$KY-Kohonen > 4 [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (4; 1,0)
$KX-Kohonen > 1.500 [ Moda: Fuga adaptador ] (59)
$KX-Kohonen <= 2.500 [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga adaptador (21; 0,905)
$KX-Kohonen > 2.500 [ Moda: Fuga llave de paso ] (38)
$KY-Kohonen <= 2.500 [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (15; 0,867)

$KY-Kohonen > 2.500 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] => Fuga, acometida en mal
estado (23; 0,348)

$KX-Kohonen > 5.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] (125)
$KX-Kohonen <= 7.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] (115)
$KX-Kohonen <= 6.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] (23)

$KY-Kohonen <= 2.500 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] => Fuga, acometida en mal
estado (12; 0,417)

$KY-Kohonen > 2.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (11; 0,909)
$KX-Kohonen > 6.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (92; 0,707)
$KX-Kohonen > 7.500 [ Moda: Fuga adaptador ] (10)
$KY-Kohonen <= 2.500 [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga adaptador (6; 0,5)

$KY-Kohonen > 2.500 [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (4; 0,75)
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Resumen de Configuracion

Analisis
Profundidad del arbol: 5

Campos
Objetivo .
TIPO DANO (1)
Entradas
$KX-Kohonen
$KY-Kohonen
Configuracion de creacion
Utilizar los datos en particiones: falso
Utilizar frecuencia: falso
Utilizar ponderacion: falso
Niveles por debajo del raiz: 20
Modo: Experto
NUmero maximo de sustitutos: 5
Cambio minimo en la impureza: 0,0
Medida de impureza para objetivos categdricos: Gini
Criterios de parada: Utilizar porcentaje
Numero minimo de registros en rama parental (%): 2
Numero minimo de registros en rama filial (%): 1
Podar arbol: verdadero
Utilizar regla de error tipico: verdadero
Multiplicador: 1,0
Probabilidades previas: Basadas en datos de entrenamiento
Corregir previas por costes de clasificacion errdnea: falso
Utilizar costes de clasificacién erronea: falso
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Modelo Generado

$KX-Kohonen <= 4.500 [ Moda: Fuga pitorra ] (430)
$KX-Kohonen <= 0.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] (124)
$KY-Kohonen <= 3.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (69; 0,754)
$KY-Kohonen > 3.500 [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (55; 0,491)
$KX-Kohonen > 0.500 [ Moda: Fuga pitorra ] (306)
$KY-Kohonen <= 2.500 [ Moda: Fuga adaptador ] (149)
$KX-Kohonen <= 2.500 [ Moda: Fuga adaptador ] (76)
$KY-Kohonen <= 1.500 [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga adaptador (45; 0,911)
$KY-Kohonen > 1.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (31; 0,548)
$KX-Kohonen > 2.500 [ Moda: Fuga llave de paso ] (73)
$KY-Kohonen <= 0.500 [ Moda: Fuga pitorra ] => Fuga pitorra (32; 0,344)
$KY-Kohonen > 0.500 [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (41; 0,976)
$KY-Kohonen > 2.500 [ Moda: Fuga pitorra ] (157)
$KY-Kohonen <= 5.500 [ Moda: Fuga pitorra ] (98)
$KX-Kohonen <= 3.500 [ Moda: Fuga pitorra ] => Fuga pitorra (80; 0,9)
$KX-Kohonen > 3.500 [ Moda: Fuga acometida ] => Fuga acometida (18; 0,278)
$KY-Kohonen > 5.500 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] (59)
$KX-Kohonen <= 2.500 [ Moda: Fuga acometida ] => Fuga acometida (28; 0,357)

$KX-Kohonen > 2.500 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] => Fuga, acometida en mal
estado (31; 0,581)

$KX-Kohonen > 4.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] (416)
$KX-Kohonen <= 8.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] (273)
$KY-Kohonen <= 4.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] (204)
$KX-Kohonen <= 6.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] (92)
$KY-Kohonen <= 3.500 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] (67)
$KY-Kohonen <= 0.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (34; 0,324)

$KY-Kohonen > 0.500 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] => Fuga, acometida en
mal estado (33; 0,424)

$KY-Kohonen > 3.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (25; 0,68)

$KX-Kohonen > 6.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (112; 0,705)
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$KY-Kohonen > 4.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (69; 0,797)
$KX-Kohonen > 8.500 [ Moda: Fuga pitorra ] (143)
$KY-Kohonen <= 5 [ Moda: Fuga pitorra ] (123)
$KY-Kohonen <= 3.500 [ Moda: Fuga pitorra ] => Fuga pitorra (89; 0,303)
$KY-Kohonen > 3.500 [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (34; 0,353)

$KY-Kohonen > 5 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (20; 0,4)

Resumen de Configuracion

Analisis
Profundidad del arbol: 6

Campos
Objetivo .
TIPO DANO (1)
Entradas
$KX-Kohonen
$KY-Kohonen

Configuracion de creacion
Utilizar los datos en particiones: falso
Utilizar frecuencia: falso
Utilizar ponderacion: falso
Niveles por debajo del raiz: 20
Modo: Experto
NUmero maximo de sustitutos: 5
Cambio minimo en la impureza: 0,0
Medida de impureza para objetivos categdricos: Gini
Criterios de parada: Utilizar porcentaje
Numero minimo de registros en rama parental (%): 2
NUmero minimo de registros en rama filial (%): 1
Podar arbol: verdadero
Utilizar regla de error tipico: verdadero
Multiplicador: 1,0
Probabilidades previas: Basadas en datos de entrenamiento
Corregir previas por costes de clasificacion errdnea: falso
Utilizar costes de clasificacidn erronea: falso
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Modelo Generado
MATERIAL PQR in [ """ " ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (611)
SE CORRIGIO DARNO in [ "No" ] [ Moda: Dafio interno ] (62)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex, Carlos" "Carlos" "Carlos, Robinson" "Henry" "Henry,
Juan C." "Henry, Miguel" ] [ Moda: no hay dafio ] => no hay dafio (22; 0,545)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "™ "#N/A" "Alex, Juan C." "Carlos, Henry" "Carlos, Luis"
"Juan C" "Juan C., Luis" "JuanC., Robinson" "Luis" "Robinson" "Robinson, Alex" ] [ Moda: Dafio
interno ] (40)
Pérdida (m/Km) 0:00 <= 0.280 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (25; 0,32)
Pérdida (m/Km) 0:00 > 0.280 [ Moda: Dafio interno ] => Dafio interno (15; 0,667)
SE CORRIGIO DANO in [ "Si" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (549)
DIAMETRO PQR(mm) <= 14.350 [ Moda: Fuga pitorra ] (457)
Coordenada Nudo fin X <= 1160156.940 [ Moda: Fuga pitorra ] (427)
Coordenada Nudo fin X <= 1158867 [ Moda: Fuga llave de paso ] (102)
FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "™ "Alex, Henry" "Alex, Juan C." "Carlos"
"Carlos, Henry" "Henry, Juan C." "Henry, Miguel" "Juan C., Luis" "JuanC., Robinson" ] [

Moda: Fuga llave de paso ] (65)

Presion PQR (mca) 16:00 <= 52.633 [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de
paso (55; 0,582)

Presion PQR (mca) 16:00 > 52.633 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto
(10; 0,6)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex, Carlos" "Carlos, Luis" "Carlos,
Robinson" "Henry" "Henry, Robinson" "Juan C" "Juan C., Carlos" "Juan C., Miguel" "Luis"
"Robinson" ] [ Moda: Fuga pitorra ] => Fuga pitorra (37; 0,297)

Coordenada Nudo fin X > 1158867 [ Moda: Fuga pitorra ] (325)
Material Red in [ "AC" "AP" "HG" ] [ Moda: Fuga pitorra ] (159)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ " "Alex, Carlos" "Alex, Henry" "Carlos,
Henry" "Henry" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (23; 0,609)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "#N/A" "Alex" "Alex, Juan C." "Alex,
Miguel" "Carlos" "Henry, Juan C." "Henry, Luis" "Henry, Robinson" "Juan C" "Juan
C., Luis" "Juan C., Miguel" "JuanC., Robinson" "Luis" "Luis, Edgar" "Luis, Robinson"
"Miguel" "Robinson" "Robinson, Miguel" ] [ Moda: Fuga pitorra ] (136)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "#N/A" "Alex" "Alex, Juan C." "Alex,
Miguel" "Carlos" "Henry, Juan C." "Henry, Robinson" "Juan C" "Juan C., Luis"
"JuanC., Robinson" "Luis" "Robinson" ] [ Moda: Fuga llave de paso ] (126)

Caudal (L/s) 00:00 <= 0.590 [ Moda: Fuga llave de paso ] (81)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex, Juan C." "Alex, Miguel"
"Carlos" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (35)

Longitud Tramo (m) <= 76.685 [ Moda: Fuga pitorra ] => Fuga
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pitorra (20; 0,35)

Longitud Tramo (m) > 76.685 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga
tubo roto (15; 0,467)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "#N/A" "Alex" "Henry, Juan
C." "Henry, Robinson" "Juan C" "Juan C., Luis" "JuanC., Robinson"
"Luis" "Robinson" ] [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso
(46; 0,543)

Caudal (L/s) 00:00 > 0.590 [ Moda: Fuga pitorra ] => Fuga pitorra (45;
0,4)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Henry, Luis" "Juan C., Miguel" "Luis,

Edgar" "Luis, Robinson" "Miguel" "Robinson, Miguel" ] [ Moda: Fuga pitorra ]

=> Fuga pitorra (10; 0,9)

Material Red in [ "" "PAD" "PVC" ] [ Moda: Fuga pitorra ] (166)
Longitud Tramo (m) <= 163.325 [ Moda: Fuga tubo roto ] (155)

Presién Nodo Inicial (mca) 01:00 <= 41.800 [ Moda: Fuga acometida ] (26)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex, Carlos" "Carlos, Henry"
"Henry" "Henry, Luis" "Juan C" "Miguel" ] [ Moda: Fuga acometida ] =>
Fuga acometida (11; 0,727)
FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex, Henry" "Alex, Juan C."
"Alex, Miguel" "Carlos" "Carlos, Luis" "Juan C., Carlos" "Juan C., Miguel"
"JuanC., Robinson" "Luis" "Luis, Robinson" "Robinson" ] [ Moda: Fuga llave
de paso ] => Fuga llave de paso (15; 0,333)

Presion Nodo Inicial (mca) 01:00 > 41.800 [ Moda: Fuga tubo roto ] (129)
FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ ™ "#N/A" "Alex" "Alex, Henry"
"Alex, Juan C." "Alex, Miguel" "Carlos" "Carlos, Henry" "Carlos, Miguel"
"Carlos, Robinson" "Henry" "Henry, Juan C." "Henry, Robinson" "Juan C"

"Juan C., Luis" "Juan C., Miguel" "Luis, Robinson" "Luis-Miguel" "Miguel" ] [
Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (116; 0,353)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex, Carlos" "Carlos, Luis"
"JuanC., Robinson" "Luis, Edgar" "Robinson" "Robinson, Alex" ] [ Moda:
Fuga pitorra ] => Fuga pitorra (13; 0,923)

Longitud Tramo (m) > 163.325 [ Moda: Fuga pitorra ] => Fuga pitorra (11; 0,818)
Coordenada Nudo fin X > 1160156.940 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] (30)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Carlos" "Carlos, Henry" "Henry, Juan C." "Henry,
Miguel" "Henry, Robinson" "Juan C" "Juan C., Luis" "Luis" "Luis, Alex" ] [ Moda: Fuga tubo
roto ] => Fuga tubo roto (20; 0,5)
FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex, Carlos" "Alex, Juan C." "Carlos, Luis"
"Henry" "Juan C., Miguel" "JuanC., Robinson" "Robinson" ] [ Moda: Fuga, acometida en mal
estado ] => Fuga, acometida en mal estado (10; 0,6)
DIAMETRO PQR(mm) > 14.350 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (92; 0,391)
MATERIAL PQR in [ "HF" "HG" "PAD" "PEAD" "PF" "PVC" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (235)
MATERIAL PQR in [ "PAD" "PF" ] [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga adaptador (87; 0,414)
MATERIAL PQR in [ "HF" "HG" "PEAD" "PVC" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (148)

DIAMETRO PQR(mm) <= 15.875 [ Moda: Fuga tubo roto ] (115)
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FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex, Miguel" "Henry, Luis" "Luis" "Luis, Robinson"
"Luis-Miguel" ] [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] => Fuga, acometida en mal estado (14;
0,786)

FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2) in [ "Alex" "Alex, Carlos" "Alex, Henry" "Alex, Juan C."
"Carlos" "Carlos, Henry" "Carlos, Miguel" "Carlos, Robinson" "Henry" "Henry, Juan C." "Henry,
Miguel" "Juan C" "Juan C., Luis" "Juan C., Miguel" "JuanC., Robinson" "Robinson" "Robinson,
Alex" "Robinson-Samuel" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (101)

P(mm) Jardin <= 38.500 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (91; 0,593)

P(mm) Jardin > 38.500 [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] => Fuga, acometida en
mal estado (10; 0,7)

DIAMETRO PQR(mm) > 15.875 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (33; 0,788)

Resumen de Configuracion

Analisis
Profundidad del arbol: 11

Campos

Objetivo
TIPO DANO (1)

Entradas
Coordenada X
Coordenada Y
RED
DIAMETRO PQR(mm)
MATERIAL PQR
SE CORRIGIO DANO
FUNCIONARIO MULTIPROPOSITO (2)
NIVEL RIESGO
HR(%) Bella
BS(Hr) Bella
P(mm) Bella
P(mm) Jardin
Material Red
Didmetro Red (mm)
Longitud Tramo (m)
Rugosidad
Coordenada Nudo inicio X
Coordenada Nudo inicio Y
Coordenada Nudo fin X
Coordenada Nudo fin Y
Distancia del PQR al nodo de inicio
Caudal (L/s) 00:00
Pérdida (m/Km) 0:00
Demanda Nodo Inicial (L/s) 00:00
Presion Nodo Final (mca) 00:00
Presion PQR (mca) 00:00
Caudal (L/s) 01:00
Pérdida (m/Km) 01:00
Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00
Presion Nodo Inicial (mca) 01:00
Presion Nodo Final (mca) 01:00
Presion PQR (mca) 1:00
Caudal (L/s) 02:00
Pérdida (m/Km) 02:00
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Demanda Nodo Inicial (L/s) 02:00
Presidon Nodo Inicial (mca) 02:00
Presion Nodo Final (mca) 02:00
Presion PQR (mca) 2:00

Caudal (L/s) 3:00

Pérdida (m/Km) 3:00

Presion Nodo Final (mca) 3:00
Presion PQR (mca) 3:00

Caudal (L/s) 4:00

Presion PQR (mca) 4:00

Caudal (L/s) 5:00

Demanda Nodo Inicial (L/s) 5:00
Presion Nodo Inicial (mca) 5:00
Presion PQR (mca) 5:00

Presion Nodo Inicial (mca) 6:00
Presion PQR (mca) 6:00
Demanda Nodo Inicial (L/s) 7:00
Presion Nodo Inicial (mca) 7:00
Presion PQR (mca) 7:00

Presiéon PQR (mca) 8:00

Presion PQR (mca) 13:00
Presion PQR (mca) 14:00
Presion PQR (mca) 15:00
Presion Nodo Inicial (mca) 16:00
Presion PQR (mca) 16:00
Presion Nodo Inicial (mca) 17:00
Presion PQR (mca) 17:00
Presion Nodo Inicial (mca) 18:00
Presion PQR (mca) 18:00
Presion Nodo Final (mca) 19:00
Presion PQR (mca) 19:00
Presion Nodo Inicial (mca) 20:00
Presion PQR (mca) 20:00
Presion PQR (mca) 21:00

Caudal (L/s) 22:00

Presiéon PQR (mca) 22:00

Caudal (L/s) 23:00

Pérdida (m/Km) 23:00

Presion Nodo Inicial (mca) 23:00
Caudal (L/s) 24:00

Pérdida (m/Km) 24:00

Configuracion de creacion
Utilizar los datos en particiones: falso
Utilizar frecuencia: falso
Utilizar ponderacion: falso
Niveles por debajo del raiz: 20
Modo: Experto
NUmero maximo de sustitutos: 5
Cambio minimo en la impureza: 0,0
Medida de impureza para objetivos categdricos: Gini
Criterios de parada: Utilizar porcentaje
Numero minimo de registros en rama parental (%): 2
Numero minimo de registros en rama filial (%): 1
Podar arbol: verdadero
Utilizar regla de error tipico: verdadero
Multiplicador: 1,0
Probabilidades previas: Basadas en datos de entrenamiento
Corregir previas por costes de clasificacion errdnea: falso
Utilizar costes de clasificacién erronea: falso
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Modelo Generado

MATERIAL PQR in [ " " " ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (611)
SE CORRIGIO DANO in [ "No" ] [ Moda: Dafio interno ] (62)
Pérdida (m/Km) 01:00 <= 0.010 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (16; 0,25)
Pérdida (m/Km) 01:00 > 0.010 or Pérdida (m/Km) 01:00 IS MISSING [ Moda: Dafio interno ] (46)
Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 <= 0.060 [ Moda: no hay dafio ] => no hay dafio (9; 0,333)

Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 > 0.060 or Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 IS MISSING [
Moda: Dafio interno ] => Dafio interno (37; 0,405)

SE CORRIGIO DANO in [ "Si" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (549)
DIAMETRO PQR(mm) <= 12.700 [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (41; 0,537)
DIAMETRO PQR(mm) > 12.700 or DIAMETRO PQR(mm) IS MISSING [ Moda: Fuga pitorra ] (508)
Coordenada Nudo fin Y <= 990868 [ Moda: Fuga tubo roto ] (95)
Pérdida (m/Km) 22:00 <= 0 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga adaptador (10; 0,3)
Pérdida (m/Km) 22:00 > 0 [ Moda: Fuga tubo roto ] (85)
Material Red in [ "PAD" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (62; 0,468)

Material Red in [ "PVC" ] [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (23;
0,261)

Coordenada Nudo fin Y > 990868 and Coordenada Nudo fin Y <= 992378 [ Moda: Fuga pitorra ]
(190)

Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 <= 0.030 [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de
paso (21; 0,238)

Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 > 0.030 and Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 <= 0.040
[ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] => Fuga, acometida en mal estado (26; 0,308)

Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 > 0.040 and Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 <= 0.060
[ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (22; 0,5)

Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 > 0.060 and Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 <= 0.110
[ Moda: Fuga acometida ] => Fuga acometida (29; 0,31)

Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 > 0.110 [ Moda: Fuga pitorra ] => Fuga pitorra (92;
0,348)

Coordenada Nudo fin Y > 992378 [ Moda: Fuga pitorra ] (208)

Presion Nodo Final (mca) 16:00 <= 51.670 [ Moda: Fuga pitorra ] => Fuga pitorra (64;
0,344)

Presion Nodo Final (mca) 16:00 > 51.670 [ Moda: Fuga pitorra ] (144)
P(mm) Jardin <= 28 [ Moda: Fuga pitorra ] (127)
Distancia del PQR al nodo de inicio <= 16.997 [ Moda: Fuga pitorra ] => Fuga
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pitorra (20; 0,35)

Distancia del PQR al nodo de inicio > 16.997 and Distancia del PQR al nodo de inicio
<= 46.917 [ Moda: Fuga llave de paso ] => Fuga llave de paso (52; 0,327)

Distancia del PQR al nodo de inicio > 46.917 [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga
tubo roto (55; 0,364)

P(mm) Jardin > 28 [ Moda: Fuga acometida ] => Fuga acometida (9; 0,556)
or P(mm) Jardin IS MISSING [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (8; 0,625)
or Coordenada Nudo fin Y IS MISSING [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (15; 0,333)
MATERIAL PQR in [ "HF" "PEAD" "PVC" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (100; 0,57)
MATERIAL PQR in [ "HG" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] (48)
RED in [ " "Principal" ] [ Moda: Fuga tubo roto ] => Fuga tubo roto (14; 0,857)

RED in [ "Domiciliaria" ] [ Moda: Fuga, acometida en mal estado ] => Fuga, acometida en mal estado
(34, 0,5)

MATERIAL PQR in [ "PAD" "PF" ] [ Moda: Fuga adaptador ] (87)
Presion Nodo Inicial (mca) 00:00 <= 46.350 [ Moda: Fuga adaptador ] => Fuga adaptador (14; 0,5)

Presion Nodo Inicial (mca) 00:00 > 46.350 or Presion Nodo Inicial (mca) 00:00 IS MISSING [ Moda: Fuga
adaptador ] => Fuga adaptador (73; 0,397)

Resumen de Configuracion

Analisis
Profundidad del arbol: 7

Campos

Objetivo
TIPO DANO (1)

Entradas
RED
DIAMETRO PQR(mm)
MATERIAL PQR
SE CORRIGIO DANO
P(mm) Jardin
Material Red
Coordenada Nudo fin Y
Distancia del PQR al nodo de inicio
Presion Nodo Inicial (mca) 00:00
Pérdida (m/Km) 01:00
Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00
Presion Nodo Final (mca) 16:00
Pérdida (m/Km) 22:00

Configuracion de creacion
Utilizar los datos en particiones: falso
Utilizar frecuencia: falso
Utilizar ponderacion: falso
Niveles por debajo del raiz: 20
Modo: Experto
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Alfa para division: 0,05

Alfa para fusioén: 0,05

Epsilon para convergencia: 0,001

Numero maximo de iteraciones para la convergencia: 100
Utilizar correccién de Bonferroni: verdadero

Permitir divisién de categorias fusionadas: falso
Método de chi-cuadrado: Pearson

Criterios de parada: Utilizar porcentaje

NUmero minimo de registros en rama parental (%): 2
NUmero minimo de registros en rama filial (%): 1
Utilizar costes de clasificacién erronea: falso

Anexo 2F
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ANEXO 2G

Modelo Generado

MATERIAL PQR in [ "™ " " ] [ Moda: 1 ] (436)
SE CORRIGIO DANO = Si [ Moda: 4 ] (387)
NIVEL RIESGO in [ "" ][ Moda: 1] => 1 (30; 0,433)
NIVEL RIESGO in [ "Alto" "Bajo" "Medio" ] [ Moda: 4 ] (357)
Coordenada Y <= 990621.782 [ Moda: 1 ] (36)
Material Red in [ " "AC" "AP" "HG" ] [ Moda: 1] => 1 (2; 0,5)
Material Red in [ "PAD" ] [ Moda: 1 ] (33)
Presion Nodo Final (mca) 00:00 <= 50.370 [ Moda: 4 ] (12)
Presion Nodo Final (mca) 00:00 <= 47.710 [ Moda: 1 ] (6)
P(mm) Bella <= 0.100 [ Moda: 4 ] => 4 (3; 0,667)
P(mm) Bella > 0.100 [ Moda: 1] => 1 (3; 1,0)
Presion Nodo Final (mca) 00:00 > 47.710 [ Moda: 4 ] (6)
BS(Hr) Bella <= 1.500 [ Moda: 4 ] => 4 (3; 1,0)
BS(Hr) Bella > 1.500 [ Moda: 5] => 5 (3; 0,667)
Presion Nodo Final (mca) 00:00 > 50.370 [ Moda: 1 ] (21)
CFuncionario(1) in [ "10" "16" "24" ][ Moda: 3 ] => 3 (3,15; 0,952)
CFuncionario(1) in [ "11" "29" "4" "6" ] [ Moda: 1 ] (17,85)
Longitud Tramo (m) <= 93.350 [ Moda: 1 ] (10)
P(mm) Quebradanegra <= 4 [ Moda: 10 ] => 10 (4,444, 0,9)
P(mm) Quebradanegra > 4 [ Moda: 1 ] => 1 (5,556; 0,82)
Longitud Tramo (m) > 93.350 [ Moda: 1 ] => 1 (7,85; 0,637)

CFUI’]CIOI’]arIO(l) |n [ l|1|l II12II ll13ll II14II ll15ll ||17|| ll18ll I|19ll II2II "20" ll21ll II22II ll23ll
II25II l|26l| ||27|| |l28|l II3II ll30ll II5II ll7l| ||8l| II9II ] [ MOda: 1 ] => 1 (0)

Material Red in [ "PVC" ] [ Moda: 5] =>5(1; 1,0)
Coordenada Y > 990621.782 [ Moda: 4 ] (321)
CFuncionario(1) in [ "1" ] [ Moda: 4 ] (8,257)
Diametro Red (mm) <= 75 [ Moda: 4 ] (5,232)
Presién Nodo Inicial (mca) 01:00 <= 52.790 [ Moda: 4 ] => 4 (3,051; 0,983)

Presion Nodo Inicial (mca) 01:00 > 52.790 [ Moda: 6 ] => 6 (2,18; 0,953)
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Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.
Diametro Red (mm) > 75 [ Moda: 12 ] => 12 (3,026; 0,33)
CFuncionario(1) in [ "10" ][ Moda: 13 ] => 13 (2,064; 0,484)
CFuncionario(1) in [ "11" ] [ Moda: 1] (8,257)
Didmetro Red (mm) <= 25 [ Moda: 12 ] => 12 (2; 0,5)
Didametro Red (mm) > 25 [ Moda: 1 ] => 1 (6,257; 0,811)
CFuncionario(1) in [ "12" ] [ Moda: 6 ] (11,354)
Caudal (L/s) 00:00 <= 0.570 [ Moda: 6 ] => 6 (7,248; 0,847)
Caudal (L/s) 00:00 > 0.570 [ Moda: 13 ] (4,106)
Presion Nodo Final (mca) 01:00 <= 51.890 [ Moda: 13 ] => 13 (2,035; 0,983)
Presién Nodo Final (mca) 01:00 > 51.890 [ Moda: 1 ] => 1 (2,071; 0,517)
CFuncionario(1) in [ "14" "21" ] [ Moda: 6 ] => 6 (5,161; 0,597)
CFuncionario(1) in [ "15" ] [ Moda: 1 ] (10,322)
NIVEL RIESGO in [ "Bajo" ] [ Moda: 6 ] (6,161)
Diametro Red (mm) <= 50 [ Moda: 6 ] => 6 (2; 1,0)
Didametro Red (mm) > 50 [ Moda: 1] (4,161)
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 <= 0.060 [ Moda: 12 ] => 12 (2,032; 0,492)
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 > 0.060 [ Moda: 1 ] => 1 (2,129; 0,97)
NIVEL RIESGO in [ "Medio" ] [ Moda: 4 ] (4,161)
HR(%) Bella <= 78.300 [ Moda: 1 ] => 1 (2,129; 0,485)
HR(%) Bella > 78.300 [ Moda: 4 ] => 4 (2,032; 0,984)
NIVEL RIESGO in [ "Alto" ][ Moda: 1] => 1 (0)
CFuncionario(1) in [ "16" ] [ Moda: 6 ] (19,611)
P(mm) Bella <= 0.500 [ Moda: 1 ] (12,244)
P(mm) Quebradanegra <= 15 [ Moda: 1 ] (9,244)
Didmetro Red (mm) <= 50 [ Moda: 6 ] => 6 (2,122; 0,5)
Diametro Red (mm) > 50 [ Moda: 1](7,122)
Rugosidad <= 0.002 [ Moda: 8 ] => 8 (3,061; 0,653)
Rugosidad > 0.002 [ Moda: 1 ] => 1 (4,061; 0,754)
P(mm) Quebradanegra > 15 [ Moda: 10 ] => 10 (3; 0,333)
P(mm) Bella > 0.500 [ Moda: 6 ] => 6 (7,367; 0,983)
CFuncionario(1) in [ "17" ] [ Moda: 4 ] (9,289)

NIVEL RIESGO in [ "Bajo" ] [ Moda: 6 ] (5,145)

368



Pérdida (m/Km) 0:00 <= 0.080 [ Moda: 6 ] => 6 (2,116; 0,514)
Pérdida (m/Km) 0:00 > 0.080 [ Moda: 10 ] => 10 (3,029; 0,33)
NIVEL RIESGO in [ "Medio" ] [ Moda: 4 ] (4,145)
Caudal (L/s) 00:00 <= 0.090 [ Moda: 1 ] => 1 (2,029; 0,493)
Caudal (L/s) 00:00 > 0.090 [ Moda: 4 ] => 4 (2,116; 0,945)
NIVEL RIESGO in [ "Alto" ] [ Moda: 4 ] => 4 (0)
CFuncionario(1) in [ "18" ] [ Moda: 6 ] (14,45)

T (°C) Bella <= 22.300 [ Moda: 6 ] => 6 (12,405; 0,502)

T (°C) Bella > 22.300 [ Moda: 13 ] => 13 (2,045; 0,978)
CFuncionario(1) in [ "19" "30" ][ Moda: 12 ] => 12 (2,064; 0,969)
CFuncionario(1) in [ "2" ] [ Moda: 6 ] (10,322)

Pérdida (m/Km) 5:00 <= 0.410 [ Moda: 6 ] => 6 (5,161; 0,794)

Pérdida (m/Km) 5:00 > 0.410 [ Moda: 1 ] => 1 (5,161; 0,788)

CFuncionario(1) in [ "20" ] [ Moda: 6 ] (4,129)

Presion Nodo Final (mca) 01:00 <= 57.010 [ Moda: 6 ] => 6 (2,064; 0,994)

Presion Nodo Final (mca) 01:00 > 57.010 [ Moda: 4 ] => 4 (2,064; 0,969)

Anexo 2G

CFuncionario(1) in [ "13" "22" "23" "26" "27" "28" ] [ Moda: 4 ] => 4 (4,129; 0,969)

CFuncionario(1) in [ "24" ] [ Moda: 10 ] (5,161)

Presion Nodo Final (mca) 01:00 <= 51.030 [ Moda: 10 ] => 10 (3,032; 0,66)

Presion Nodo Final (mca) 01:00 > 51.030 [ Moda: 1 ] => 1 (2,129; 0,492)

CFuncionario(1) in [ "25" ] [ Moda: 4 ] (12,386)

Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 <= 0.070 [ Moda: 4 ] (6,154)

Distancia del PQR al nodo de inicio <= 33.337 [ Moda: 13 ] => 13 (2,077; 0,481)

Distancia del PQR al nodo de inicio > 33.337 [ Moda: 4 ] => 4 (4,077; 0,981)

Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 > 0.070 [ Moda: 6 ] (6,232)

Coordenada Nudo inicio X <= 1159401.250 [ Moda: 6 ] => 6 (4,193; 0,734)

Coordenada Nudo inicio X > 1159401.250 [ Moda: 8 ] => 8 (2,039; 0,981)

CFuncionario(1) in [ "29" ] [ Moda: 4 ] (50,576)
Material Red in [ "AC" ] [ Moda: 8 ] => 8 (1; 1,0)
Material Red in [ "HG" ] [ Moda: 4 ] (15,473)

Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 <= 0.070 [ Moda: 10 ] (6,158)

Distancia del PQR al nodo de inicio <= 53.124 [ Moda: 12 ] => 12 (3,158;

0,633)
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Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.

Distancia del PQR al nodo de inicio > 53.124 [ Moda: 10 ] => 10 (3; 0,667)
Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 > 0.070 [ Moda: 4 ] (9,315)
TIEMPO REPARACION <= 0 [ Moda: 6 ] (7,315)

Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 <= 0.100 [ Moda: 4 ] => 4 (3,158;
0,633)

Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00 > 0.100 [ Moda: 6 ] => 6 (4,158; 0,759)
TIEMPO REPARACION > 0 [ Moda: 4 ] => 4 (2; 1,0)
Material Red in [ "" "AP" "PAD" ] [ Moda: 4 ] => 4 (2,158; 0,463)
Material Red in [ "PVC" ] [ Moda: 4 ] (31,945)
Coordenada Nudo fin Y <= 992477 [ Moda: 4 ] (21,788)
Coordenada Nudo fin Y <= 990781.940 [ Moda: 2 ] => 2 (2; 1,0)
Coordenada Nudo fin Y > 990781.940 [ Moda: 4 ] (19,788)
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 <= 0.150 [ Moda: 13 ] (15,63)
TIEMPO REPARACION <= 0 [ Moda: 13 ] (11,315)

Demanda Nodo Final (L/s) 02:00 <= 0.070 [ Moda: 4 ] => 4
(5,158; 0,776)

Demanda Nodo Final (L/s) 02:00 > 0.070 [ Moda: 13 ] => 13
(6,158; 0,812)

TIEMPO REPARACION > 0 [ Moda: 4 ] (4,315)

Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 <= 0.050 [ Moda: 8 ] => 8
(2,158; 0,927)

Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 > 0.050 [ Moda: 4 ] => 4 (2,158;
0,927)

Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 > 0.150 [ Moda: 6 ] (4,158)

Presién Nodo Inicial (mca) 10:00 <= 64.820 [ Moda: 1 ] => 1 (2,158;
0,537)

Presion Nodo Inicial (mca) 10:00 > 64.820 [ Moda: 6 ] => 6 (2; 1,0)

Coordenada Nudo fin Y > 992477 [ Moda: 1 ] (10,158)

Pérdida (m/Km) 01:00 <= 0.020 [ Moda: 4 ] => 4 (2; 1,0)

Pérdida (m/Km) 01:00 > 0.020 [ Moda: 1 ] => 1 (8,158; 0,736)

CFuncionario(1) in [ "3" ] [ Moda: 6 ] (7,225)
TIEMPO REPARACION <= 1 [ Moda: 6] (5,145)

NIVEL RIESGO in [ "Bajo" ][ Moda: 1] => 1 (3,084; 0,661)
NIVEL RIESGO in [ "Alto" "Medio" ][ Moda: 6 ] => 6 (2,061; 0,989)

TIEMPO REPARACION > 1 [ Moda: 6 ] => 6 (2,08; 0,975)
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Anexo 2G

CFuncionario(1) in [ "4" ] [ Moda: 4 ] (40,254)
Material Red in [ "AC" ] [ Moda: 6 ] (6)
BS(Hr) Bella <= 3.300 [ Moda: 1 ] => 1 (3; 0,333)
BS(Hr) Bella > 3.300 [ Moda: 6 ] => 6 (3; 0,667)
Material Red in [ "HG" ] [ Moda: 4 ] (8,376)
P(mm) Bella <= 4.100 [ Moda: 4 ] (5,251)
Demanda Nodo Inicial (L/s) 00:00 <= 0.070 [ Moda: 4 ] => 4 (2,125; 0,941)
Demanda Nodo Inicial (L/s) 00:00 > 0.070 [ Moda: 10 ] => 10 (3,125; 0,64)
P(mm) Bella > 4.100 [ Moda: 6 ] => 6 (3,125; 0,36)
Material Red in [ "PAD" ][ Moda: 1] => 1 (1,125; 1,0)
Material Red in [ "PVC" ] [ Moda: 4 ] (24,752)
Caudal (L/s) 00:00 <= 0.020 [ Moda: 10 ] => 10 (2; 0,5)
Caudal (L/s) 00:00 > 0.020 [ Moda: 4 ] (22,752)
T (°C) Bella <= 19.600 [ Moda: 6 ] (5,623)

Distancia del PQR al nodo de inicio <= 24.386 [ Moda: 6 ] => 6 (2,498;
1,0)

Distancia del PQR al nodo de inicio > 24.386 [ Moda: 2 ] => 2 (3,125;
0,64)

T (°C) Bella > 19.600 [ Moda: 4 ] (17,129)
Presion PQR (mca) 1:00 <= 38.001 [ Moda: 1 ]1=>1(2; 0,5)
Presion PQR (mca) 1:00 > 38.001 [ Moda: 4 ] (15,129)
NIVEL RIESGO in [ "Bajo" ][ Moda: 4 ] (7,878)

Presion Nodo Final (mca) 00:00 <= 52.120 [ Moda: 4 ] => 4 (4;
1,0)

Presién Nodo Final (mca) 00:00 > 52.120 [ Moda: 12 ] => 12
(3,878; 0,516)

NIVEL RIESGO in [ "Medio" ] [ Moda: 4 ] (7,251)

Coordenada Nudo fin Y <= 991757 [ Moda: 13 ] => 13 (2,125;
0,941)

Coordenada Nudo fin Y > 991757 [ Moda: 4 ] => 4 (5,125; 0,976)
NIVEL RIESGO in [ "Alto" ] [ Moda: 4 ] => 4 (0)
Material Red in [ "" "AP" ] [ Moda: 4 ] => 4 (0)
CFuncionario(1) in [ "5" ] [ Moda: 12 ] (4,129)

HR(%) Bella <= 74 [ Moda: 12 ] => 12 (2,077, 0,481)
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Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.
HR(%) Bella > 74 [ Moda: 3 ] => 3 (2,051; 0,487)
CFuncionario(1) in [ "6" ] [ Moda: 6 ] (68,122)
Presion Nodo Final (mca) 00:00 <= 41.330 [ Moda: 12 ] (8,212)
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 <= 0.130 [ Moda: 12 ] (6,212)
Longitud Tramo (m) <= 75.360 [ Moda: 13 ] => 13 (2,212; 0,904)
Longitud Tramo (m) > 75.360 [ Moda: 12 ] (4)
Caudal (L/s) 10:00 <= 1.720 [ Moda: 4] =>4 (2; 1,0)
Caudal (L/s) 10:00 > 1.720 [ Moda: 12 ] => 12 (2; 1,0)
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 > 0.130 [ Moda: 10 ] => 10 (2; 0,5)
Presion Nodo Final (mca) 00:00 > 41.330 [ Moda: 6 ] (59,91)
Didametro Red (mm) <= 19 [ Moda: 12 ] => 12 (3; 0,667)
Diametro Red (mm) > 19 [ Moda: 6 ] (56,91)
Presion Nodo Inicial (mca) 10:00 <= 48.100 [ Moda: 6 ] (18,212)
T (°C) Bella <= 20.700 [ Moda: 6 ] (14)
P(mm) Bella <= 10.500 [ Moda: 6 ] => 6 (10; 1,0)
P(mm) Bella > 10.500 [ Moda: 1 ] (4)
Caudal (L/s) 00:00 <= 0.160 [ Moda: 1 ] =>1(2; 1,0)
Caudal (L/s) 00:00 > 0.160 [ Moda: 6 ] => 6 (2; 1,0)
T (°C) Bella > 20.700 [ Moda: 4 ] => 4 (4,212; 0,712)
Presion Nodo Inicial (mca) 10:00 > 48.100 [ Moda: 1 ] (38,698)
Caudal (L/s) 6:00 <= 0.190 [ Moda: 1] (12,849)
Presion Nodo Inicial (mca) 11:00 <= 58 [ Moda: 1 ] (8,849)
Pérdida (m/Km) 6:00 <= 0.010 [ Moda: 2 ] => 2 (2; 0,5)
Pérdida (m/Km) 6:00 > 0.010 [ Moda: 1 ] => 1 (6,849; 0,907)
Presion Nodo Inicial (mca) 11:00 > 58 [ Moda: 3 ] (4)
Caudal (L/s) 00:00 <= 0.070 [ Moda: 6 ] => 6 (2; 1,0)
Caudal (L/s) 00:00 > 0.070 [ Moda: 3] => 3 (2; 1,0)
Caudal (L/s) 6:00 > 0.190 [ Moda: 4 ] (25,849)
Presion Nodo Final (mca) 02:00 <= 70.380 [ Moda: 4 ] (17,849)
Longitud Tramo (m) <= 105.660 [ Moda: 3 ] (9,849)

Pérdida (m/Km) 01:00 <= 0.180 [ Moda: 4 ] => 4 (4,212;
0,712)

Pérdida (m/Km) 01:00 > 0.180 [ Moda: 3 ] => 3 (5,637; 0,71)
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Anexo 2G

Longitud Tramo (m) > 105.660 [ Moda: 4 ] => 4 (8; 0,875)
Presion Nodo Final (mca) 02:00 > 70.380 [ Moda: 1 ] => 1 (8; 0,625)
CFuncionario(1) in [ "7" ] [ Moda: 13 ] (15,482)
TIEMPO REPARACION <= 0 [ Moda: 6 ] (11,312)
Presion Nodo Inicial (mca) 01:00 <= 44.840 [ Moda: 13 ] => 13 (3,048; 0,656)
Presion Nodo Inicial (mca) 01:00 > 44.840 [ Moda: 1 ] (8,263)
Caudal (L/s) 11:00 <= 0.290 [ Moda: 1] => 1 (4,167; 0,728)
Caudal (L/s) 11:00 > 0.290 [ Moda: 6 ] => 6 (4,096; 0,732)
TIEMPO REPARACION > 0 [ Moda: 13 ] (4,171)
Caudal (L/s) 00:00 <= 0.090 [ Moda: 13 ] => 13 (2,096; 0,954)
Caudal (L/s) 00:00 > 0.090 [ Moda: 3 ] => 3 (2,074; 0,964)
CFuncionario(1) in [ "8" ][ Moda: 1 ] => 1 (3,096; 0,655)
CFuncionario(1) in [ "9" ] [ Moda: 13 ] (5,161)
P(mm) Bella <= 48.900 [ Moda: 4 ] => 4 (2,161; 0,926)
P(mm) Bella > 48.900 [ Moda: 13 ] => 13 (3; 0,667)
SE CORRIGIO DANO = No [ Moda: 1 ] (49)
Coordenada Nudo inicio X <= 1157962 [ Moda: 8 ] (6)
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 <= 0.060 [ Moda: 8 ] => 8 (2; 1,0)
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 > 0.060 [ Moda: 9] (4)
Caudal (L/s) 00:00 <= 0.120 [ Moda: 13 ] => 13 (2; 0,5)
Caudal (L/s) 00:00 > 0.120 [ Moda: 9 ] => 9 (2; 1,0)
Coordenada Nudo inicio X > 1157962 [ Moda: 1 ] (43)
NIVEL RIESGO in [ " "Alto" ] [ Moda: 1] => 1 (3; 0,667)
NIVEL RIESGO in [ "Bajo" ] [ Moda: 7 ] (17)
Demanda Nodo Final (L/s) 4:00 <= 0.190 [ Moda: 7 ] (15)
Rugosidad <= 0.030 [ Moda: 7 ] (9)
Coordenada Nudo fin Y <= 990530 [ Moda: 5] =>5(2; 0,5)
Coordenada Nudo fin Y > 990530 [ Moda: 7 ] => 7 (7; 0,857)
Rugosidad > 0.030 [ Moda: 9 ] (6)
Coordenada Nudo fin X <= 1159320.750 [ Moda: 9 ] => 9 (3; 1,0)
Coordenada Nudo fin X > 1159320.750 [ Moda: 1] => 1 (3; 0,667)
Demanda Nodo Final (L/s) 4:00 > 0.190 [ Moda: 5] => 5 (2; 0,5)
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Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.

NIVEL RIESGO in [ "Medio" ] [ Moda: 12 ] (23)
Coordenada Nudo fin X <= 1159936 [ Moda: 12 ] (20)
Longitud Tramo (m) <= 69.720 [ Moda: 9] => 9 (3; 1,0)
Longitud Tramo (m) > 69.720 [ Moda: 12 ] (17)
Pérdida (m/Km) 9:00 <= 10.540 [ Moda: 1] => 1 (12; 0,5)
Pérdida (m/Km) 9:00 > 10.540 [ Moda: 12 ] => 12 (5; 0,8)
Coordenada Nudo fin X > 1159936 [ Moda: 10 ] => 10 (3; 0,667)
MATERIAL PQR in [ "HF" "HG" "PAD" "PEAD" "PF" "PVC" ][ Moda: 1 ] (161)
MATERIAL PQR in [ "HF" "PEAD" ] [ Moda: 1 ] => 1 (2; 1,0)
MATERIAL PQR in [ "HG" ] [ Moda: 1 ] (31)
Demanda Nodo Final (L/s) 5:00 <= 0.300 [ Moda: 1 ] (28)
RED in [ "™ "Principal" ] [ Moda: 1] => 1 (13; 0,846)
RED in [ "Domiciliaria" ] [ Moda: 10 ] (15)
Presion Nodo Final (mca) 7:00 <= 48.240 [ Moda: 1 ] => 1 (3; 1,0)
Presién Nodo Final (mca) 7:00 > 48.240 [ Moda: 10 ] => 10 (12; 0,917)
Demanda Nodo Final (L/s) 5:00 > 0.300 [ Moda: 7 ] => 7 (3; 0,667)
MATERIAL PQR in [ "PAD" ][ Moda: 1 ] (5)
BS(Hr) Bella <= 2.800 [ Moda: 3] => 3 (2; 1,0)
BS(Hr) Bella > 2.800 [ Moda: 1] => 1 (3; 0,667)
MATERIAL PQR in [ "PF" ] [ Moda: 3 ] (56)
Presion Nodo Inicial (mca) 10:00 <= 44.420 [ Moda: 3 ] (12,444)
Demanda Nodo Final (L/s) 4:00 <= 0.120 [ Moda: 3 ] => 3 (10,37; 0,771)
Demanda Nodo Final (L/s) 4:00 > 0.120 [ Moda: 10 ] => 10 (2,074; 0,482)
Presion Nodo Inicial (mca) 10:00 > 44.420 [ Moda: 3 ] (43,556)

CFunCIOI’IaI‘IO(l) |n [ l|1ll llloll ll11|| ||12|| ||13|| ||14|l ll15ll ll17ll ll19ll llzoll ll22ll ll23ll ll24ll |l26ll |l28ll ll3ll
||30|| ll5l| ||8l| II9II ] [ MOda! 3 ] => 3 (4; 1,0)

CFuncionario(1) in [ "16" "2" "21" "25" "7" ][ Moda: 1 ] => 1 (9; 0,667)
CFuncionario(1) in [ "18" ] [ Moda: 3 ] (4)

Caudal (L/s) 00:00 <= 0.470 [ Moda: 3] => 3 (2; 1,0)

Caudal (L/s) 00:00 > 0.470 [ Moda: 1] => 1 (2; 0,5)
CFuncionario(1) in [ "27" ][ Moda: 2 ] => 2 (2; 0,5)

CFuncionario(1) in [ "29" ][ Moda: 1 ] (6,778)
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Anexo 2G

Pérdida (m/Km) 01:00 <= 0.160 [ Moda: 1 ] => 1 (4,519; 0,557)
Pérdida (m/Km) 01:00 > 0.160 [ Moda: 2 ] => 2 (2,259; 0,885)
CFuncionario(1) in [ "4" ] [ Moda: 3] (11)
NIVEL RIESGO in [ "Bajo" ] [ Moda: 3 ] (9)
Coordenada Nudo inicio Y <= 990497.250 [ Moda: 2 ] (4)
Caudal (L/s) 00:00 <= 0.120 [ Moda: 2] => 2 (2; 1,0)
Caudal (L/s) 00:00 > 0.120 [ Moda: 1 ] =>1(2; 0,5)
Coordenada Nudo inicio Y > 990497.250 [ Moda: 3 ] => 3 (5; 1,0)
NIVEL RIESGO in [ " "Alto" "Medio" ] [ Moda: 2 ] => 2 (2; 1,0)
CFuncionario(1) in [ "6" ] [ Moda: 2 ] (6,778)
Coordenada Nudo fin X <= 1158626 [ Moda: 1 ] => 1 (2,259; 0,885)
Coordenada Nudo fin X > 1158626 [ Moda: 2 ] => 2 (4,519; 1,0)
MATERIAL PQR in [ "PVC" ][ Moda: 1 ] (67)
CFuncionario(1) in [ "1" "5" ] [ Moda: 10 ] => 10 (3; 0,667)
CFuncionario(1) in [ "11" "28" ][ Moda: 3 ] => 3 (2; 1,0)

CFunCiOnariO(l) in [ ll10ll II12II ||13|| |l14|l ll15ll ||16|l ll17ll II18II |l19|l ll21ll II22II |l23|l ll24ll II26II |l27|l ll29ll
"3" 130" "8" "9" ] [ Moda: 1] => 1 (24; 0,833)

CFuncionario(1) in [ "2" ] [ Moda: 6 ] => 6 (1; 1,0)
CFuncionario(1) in [ "20" ] [ Moda: 10 ] (4)
BS(Hr) Bella <= 3.500 [ Moda: 3] => 3 (2; 1,0)
BS(Hr) Bella > 3.500 [ Moda: 10 ] => 10 (2; 1,0)
CFuncionario(1) in [ "25" ][ Moda: 1 ] (10)
Diametro Red (mm) <= 100 [ Moda: 1] => 1 (8; 0,75)
Didmetro Red (mm) > 100 [ Moda: 3] => 3 (2; 1,0)
CFuncionario(1) in [ "4" ] [ Moda: 1] (13)
Didametro Red (mm) <= 75 [ Moda: 1] (11)
Coordenada Nudo inicio Y <= 991529 [ Moda: 3] => 3 (3; 0,667)
Coordenada Nudo inicio Y > 991529 [ Moda: 1 ] => 1 (8; 1,0)
Didmetro Red (mm) > 75 [ Moda: 10 ] => 10 (2; 0,5)
CFuncionario(1) in [ "6" ] [ Moda: 3] (9)
Demanda Nodo Inicial (L/s) 02:00 <= 0.090 [ Moda: 10 ] => 10 (2; 0,5)
Demanda Nodo Inicial (L/s) 02:00 > 0.090 [ Moda: 3 ] (7)
TIEMPO REPARACION <= 0 [ Moda: 1] => 1 (4; 0,75)
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Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.

TIEMPO REPARACION > 0 [ Moda: 3 ] => 3 (3; 1,0)

CFuncionario(1) in [ "7" ] [ Moda: 11 ] => 11 (1; 1,0)

Resumen de Configuracion

Analisis
Profundidad del arbol: 12
Validacion cruzada
Media: 28,5
Error tipico: 1,3

Campos

Objetivo
CTipo Dafio

Entradas
MATERIAL PQR
SE CORRIGIO DANO
NIVEL RIESGO
Coordenada Y
Material Red
Presion Nodo Final (mca) 00:00
P(mm) Bella
BS(Hr) Bella
CFuncionario(1)
Longitud Tramo (m)
P(mm) Quebradanegra
Didmetro Red (mm)
Presion Nodo Inicial (mca) 01:00
Caudal (L/s) 00:00
Presion Nodo Final (mca) 01:00
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00
HR(%) Bella
Rugosidad
Pérdida (m/Km) 0:00
T (°C) Bella
Pérdida (m/Km) 5:00
Distancia del PQR al nodo de inicio
Coordenada Nudo inicio X
Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00
TIEMPO REPARACION
Coordenada Nudo fin Y
Demanda Nodo Final (L/s) 02:00
Presion Nodo Inicial (mca) 10:00
Pérdida (m/Km) 01:00
Demanda Nodo Inicial (L/s) 00:00
Presion PQR (mca) 1:00
Caudal (L/s) 10:00
Caudal (L/s) 6:00
Presion Nodo Inicial (mca) 11:00
Pérdida (m/Km) 6:00
Presion Nodo Final (mca) 02:00
Caudal (L/s) 11:00
Demanda Nodo Final (L/s) 4:00
Coordenada Nudo fin X
Pérdida (m/Km) 9:00
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Demanda Nodo Final (L/s) 5:00
RED

Presion Nodo Final (mca) 7:00
Coordenada Nudo inicio Y
Demanda Nodo Inicial (L/s) 02:00

Configuracion de creacion
Utilizar los datos en particiones: verdadero
Particion: Particion
Tipo de resultados: Arbol de decision
Agrupar simbdlicos: verdadero
Utilizar aumento: falso
Efectuar validacion cruzada: verdadero
Numero de veces: 10
Modo: Experto
Gravedad de la poda: 75
NUmero minimo de registros por rama filial: 2
Valoracion incial de atributos: falso
Utilizar costes de clasificacién erronea: falso
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ANEXO 2H

Modelo Generado

MATERIAL PQR in [ " " " ] [ Moda: 1 ] (436)
SE CORRIGIO DANO in [ "No" ] [ Moda: 1 ] (49)
CFuncionario(1) in [ "10" "16" "18" "20" "25" "26" "29" "7" ] [ Moda: 7 ] (32)
Distancia del PQR al nodo de inicio <= 95.855 [ Moda: 7 ] (24)
Pérdida (m/Km) 0:00 <= 0.280 [ Moda: 1 ] (18)
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 <= 0.065 [ Moda: 1 ] => 1 (9; 0,667)
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00 > 0.065 [ Moda: 7 ] => 5 (9; 0,222)
Pérdida (m/Km) 0:00 > 0.280 [ Moda: 7 ] => 7 (6; 0,833)
Distancia del PQR al nodo de inicio > 95.855 [ Moda: 12 ] => 12 (8; 0,625)
CFuncionario(1) in [ "11" "12" "14" "6" "9" ][ Moda: 9 ] (17)
Coordenada Nudo fin Y <= 992315.155 [ Moda: 9] => 9 (7; 1,0)
Coordenada Nudo fin Y > 992315.155 [ Moda: 1] => 1 (10; 0,3)
SE CORRIGIO DANO in [ "Si" ] [ Moda: 4 ] (387)
Coordenada Y <= 990736.494 [ Moda: 1] => 1 (54; 0,463)
Coordenada Y > 990736.494 [ Moda: 4 ] (333)
Coordenada Nudo inicio X <= 1158706 [ Moda: 6 ] (62)
CFuncionario(1) in [ "12" "16" "17" "18" "2" "3" "6" "7" ][ Moda: 6 ] (39)
Presion Nodo Inicial (mca) 6:00 <= 51.455 [ Moda: 6 ] => 6 (32; 0,688)
Presion Nodo Inicial (mca) 6:00 > 51.455 [ Moda: 3 ] => 1 (7; 0,286)
CFuncionario(1) in [ "10" "15" "19" "25" "29" "4" "9" ][ Moda: 4 ] => 13 (23; 0,217)
Coordenada Nudo inicio X > 1158706 [ Moda: 4 ] (271)
Longitud Tramo (m) <= 27.135 [ Moda: 10 ] => 10 (8; 0,75)
Longitud Tramo (m) > 27.135 [ Moda: 4 ] (263)
Coordenada Nudo fin Y <= 993953 [ Moda: 4 ] (256)
Presion Nodo Inicial (mca) 19:00 <= 41.025 [ Moda: 13 ] (26)

CFuncionario(1) in [ "1" "20" "21" "25" 3" "4" "5" "g" ] [ Moda: 6 ] => 4 (17;
0,294)

CFuncionario(1) in [ "11" "15" "24" "29" "7" ][ Moda: 13 ] => 13 (9; 0,778)

Presion Nodo Inicial (mca) 19:00 > 41.025 [ Moda: 4 ] (230)
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Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.
Material Red in [ "AC" "HG" ] [ Moda: 6 ] (106)
CFuncionario(1) in [ "11" "2" "3" ][ Moda: 1 ] => 1 (13; 0,692)

CFUHCIonarIO(l) |n [ Illll ll12ll Il15ll |l16|| Il17ll |l18|l ll20ll ||21|| ||23|| ||24|| II25II
||27n ||29|| ll4ll ||5|| ll6ll ||7|| ] [ MOda: 6 ] => 6 (93; 0,312)

Material Red in [ "" "AP" "PAD" "PVC" ] [ Moda: 1 ] (124)
Longitud Tramo (m) <= 163.325 [ Moda: 1] (115)

CFunClOnarlO(l) |n [ ll11ll I|12II ll14ll |l15|l l|16l| ll17ll ll2l| ll21|| II22II ll24ll
II25II ||29|| ll3l| ||30|| ll4l| ||6l| Il7ll l|8|| ] [ MOda: 1 ] (103)

Demanda Nodo Inicial (L/s) 00:00 <= 0.055 [ Moda: 6 ] (34)

CFuncionario(1) in [ "12" "14" "2" "3" "4" "7" ][ Moda: 6 ] =>
6 (14; 0,571)

CFuncionario(1) in [ "11" "16" "17" "29" "30" "6" "8" ] [ Moda:
41 (20)

P(mm) Bella <= 0.150 [ Moda: 4 ] => 4 (11; 0,545)
P(mm) Bella > 0.150 [ Moda: 1] => 1 (9; 0,333)
Demanda Nodo Inicial (L/s) 00:00 > 0.055 [ Moda: 1 ] (69)
P(mm) Bella <= 9.850 [ Moda: 1 ] => 1 (51; 0,569)
P(mm) Bella > 9.850 [ Moda: 4 ] => 4 (18; 0,278)

CFuncionario(1) in [ "1" "10" "18" "23" "26" "9" ] [ Moda: 4 ] => 4 (12;
0,667)

Longitud Tramo (m) > 163.325 [ Moda: 4 ] => 4 (9; 0,889)
Coordenada Nudo fin Y > 993953 [ Moda: 4 ] => 4 (7; 0,857)
MATERIAL PQR in [ "HF" "HG" "PAD" "PEAD" "PF" "PVC" ] [ Moda: 1 ] (161)
DIAMETRO PQR(mm) <= 22.700 [ Moda: 1] (132)
DIAMETRO PQR(mm) <= 14.350 [ Moda: 1 ] (79)
CFuncionario(1) in [ "1" "20" "21" "26" "30" "5" ] [ Moda: 10 ] => 10 (14; 0,786)

CFunCIonarIO(l) |n [ "10" "11" "16" ||17|| "18" ll2|| ||25|| ||28|| ||29n ll4ll ll6ll n7|| ||8|| ||9|| ] [ MOda: 1 ]
(65)

P(mm) Jardin <= 12.500 [ Moda: 1] => 1 (49; 0,653)
P(mm) Jardin > 12.500 [ Moda: 3 ] => 3 (16; 0,438)
DIAMETRO PQR(mm) > 14.350 [ Moda: 3 ] (53)
CFuncionario(1) in [ "12" "17" "18" "2" "21" "25" "29" "6" ] [ Moda: 1 ] (28)
Longitud Tramo (m) <= 84.705 [ Moda: 1 ] => 1 (14; 0,714)
Longitud Tramo (m) > 84.705 [ Moda: 2 ] => 2 (14; 0,5)

CFuncionario(1) in [ "10" "11" "16" "27" "4" "7" "8" "9" ] [ Moda: 3 ] (25)
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Pérdida (m/Km) 0:00 <= 0.015 [ Moda: 2 ] => 2 (13; 0,462)
Pérdida (m/Km) 0:00 > 0.015 [ Moda: 3 ] => 3 (12; 0,833)

DIAMETRO PQR(mm) > 22.700 [ Moda: 1 ] => 1 (29; 0,724)

Resumen de Configuracion

Analisis
Profundidad del arbol: 13

Campos
Objetivo
CTipo Dafio
Entradas

Coordenada X

Coordenada Y

RED

DIAMETRO PQR(mm)
MATERIAL PQR

TIEMPO REPARACION

SE CORRIGIO DANO

NIVEL RIESGO

T (°C) Bella

HR(%) Bella

BS(Hr) Bella

P(mm) Bella

P(mm) Jardin

P(mm) Quebradanegra

Material Red

Longitud Tramo (m)

Rugosidad

Coordenada Nudo inicio X
Coordenada Nudo inicio Y
Coordenada Nudo fin X
Coordenada Nudo fin Y
Distancia del PQR al nodo de inicio
Caudal (L/s) 00:00

Pérdida (m/Km) 0:00

Demanda Nodo Inicial (L/s) 00:00
Presion Nodo Inicial (mca) 00:00
Demanda Nodo Final (L/s) 00:00
Presion Nodo Final (mca) 00:00
Presion PQR (mca) 00:00
Pérdida (m/Km) 01:00

Demanda Nodo Inicial (L/s) 01:00
Presion Nodo Inicial (mca) 01:00
Presion Nodo Final (mca) 01:00
Pérdida (m/Km) 02:00

Demanda Nodo Inicial (L/s) 02:00
Presion Nodo Inicial (mca) 02:00
Demanda Nodo Final (L/s) 02:00
Presion Nodo Final (mca) 02:00
Pérdida (m/Km) 3:00

Demanda Nodo Inicial (L/s) 3:00
Demanda Nodo Final (L/s) 3:00
Pérdida (m/Km) 4:00

Demanda Nodo Inicial (L/s) 4:00
Presion Nodo Inicial (mca) 4:00
Demanda Nodo Final (L/s) 4:00

Anexo 2H
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Utilizacién de técnicas avanzadas en el tratamiento y manejo de datos. Aplicacion a la gestion
de abastecimientos de agua.

Presion Nodo Final (mca) 4:00
Caudal (L/s) 5:00

Pérdida (m/Km) 5:00

Demanda Nodo Final (L/s) 5:00
Pérdida (m/Km) 6:00

Presiéon Nodo Inicial (mca) 6:00
Presion Nodo Inicial (mca) 7:00
Presion Nodo Inicial (mca) 8:00
Pérdida (m/Km) 9:00

Presion Nodo Inicial (mca) 9:00
Presion Nodo Inicial (mca) 10:00
Presion Nodo Inicial (mca) 11:00
Presiéon PQR (mca) 11:00
Presion PQR (mca) 13:00
Demanda Nodo Final (L/s) 14:00
Presion PQR (mca) 15:00
Presiéon PQR (mca) 17:00
Demanda Nodo Inicial (L/s) 19:00
Presion Nodo Inicial (mca) 19:00
Presiéon PQR (mca) 19:00
Pérdida (m/Km) 24:00
CFuncionario(1)

Configuracion de creacion
Utilizar los datos en particiones: verdadero
Particién: Particion
Utilizar frecuencia: falso
Utilizar ponderacion: falso
Niveles por debajo del raiz: 100
Modo: Experto
NUmero maximo de sustitutos: 5
Cambio minimo en la impureza: 0,0
Medida de impureza para objetivos categdricos: Gini
Criterios de parada: Utilizar porcentaje
Numero minimo de registros en rama parental (%): 2
NUmero minimo de registros en rama filial (%): 1
Podar arbol: verdadero
Utilizar regla de error tipico: falso
Probabilidades previas: Basadas en datos de entrenamiento
Corregir previas por costes de clasificacion erronea: falso
Utilizar costes de clasificacidn erronea: falso
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