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RESUMEN

INTRODUCCION

Se presenta una implementacion de la metodologia de Logica Difusa Neuro-
Adaptativa (LDN-A) que permite una estimacion cuantitativa de la calidad del aguaen
la Sabana de Bogota, Colombia. Se emplearon un total de 55 sitios correspondientes
a 11 subcuencas de la Sabana de Bogota. Los resultados obtenidos con la aplicacion
de la LDN-A fueron confrontados con los valores del indice fisicoquimico Cfq, para
comprobar el nivel de confiabilidad de la metodologia de LDN-A, observandose una
regresion significativa.

Palabras clave. Logica Difusa Neuro-Adaptativa, macroinvertebrados acudticos,
calidad del agua, Sabana de Bogota.

ABSTRACT

An application of Neuro-Adaptative Fuzzy Logic (LDN-A) for calculating of the
water quality at the Plain of Bogota, Colombia is presented. Fifty five sites in eleven
watersheds in the Plain of Bogota are used. The results with LDN-A are confronted
with values of the Cfq index, to prove the degree of reliability, a significant regression
being observed.

Key words. Neuro-Adaptative Fuzzy Logic, aquatic macroinvertebrates, water
quality, Savanna of Bogota.

hacer juzgamientos sobre la calidad del agua,
debido a la necesidad de conservar y manejar

Elmonitoreodelacalidaddelaguadeunriopor
medio del muestreo de macroinvertebrados,
requiere la interpretacion de datos
bioldgicos en relacion con las variaciones
fisicas y quimicas (Cairns et al. 1993). Los
monitoreos bioldgicos son frecuentemente
usados por las autoridades ambientales, para

el recurso hidrico.

Los métodos de evaluacion de la calidad
del agua con macroinvertebrados acuaticos
ofrecen ventajas tales como: simplicidad
metodologica, rapidez de los resultados y
una alta confiabilidad de los mismos (Reice
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& Wohlenberg 1992), lo que hace de estos
métodos una herramienta idénea para la
vigilancia rutinaria de las cuencas y rios en
general (Winner et al. 1980).

Idealmente, los datos bioldgicos deberian
proveer rigurosos estandares para la calidad
del agua, basados en el entendimiento de
sus relaciones con el ambiente acuatico
(Wiederholm 1984). Sin embargo, el gran
numero de interacciones resultantes entre las
variables fisicas, quimicas y los organismos,
se constituye en un problema matematico
de gran complejidad, por lo que se requiere
de técnicas sofisticadas para el analisis
multivariado de modelos no lineales. La
LDN-A ofrece una posibilidad debido a su
facil comprension, pues es una extension del
sentido comun para la soluciéon de problemas
matematicos complejos, la habilidad para
reconocer patrones y su capacidad de hacer
inferencias sobre nuevos datos.

Estatécnica, al igual que lalogica difusa, posee
la habilidad de procesar simultineamente
la informacion “subjetiva” proveniente de
expertosy lainformacion “objetiva” recopilada
mediante datos. Dicha habilidad resulta
interesante si se reconoce que la asignacion de
los valores de indicacion para los organismos
en un sistema de bioindicacion es una labor
subjetiva, que depende del conocimiento
de la taxonomia de los diferentes grupos de
organismos acuaticos, la biogeografia de los
mismos y su autoecologia.

En Europa y los Estados Unidos, la
asignacion de los organismos y de los valores
de indicacion para los macroinvertebrados
acuaticos, ha sido obtenida a partir del
conocimiento subjetivo de los investigadores
individuales, formalizado en la mayoria
de los casos mediante un “consenso de
expertos”, pero que es soportado al menos
parcialmente, por el conocimiento de la
fauna, asi como de la informacion fisica y
quimica de los rios de estas regiones.
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En este articulo se pretende poner a
consideracion los resultados obtenidos con
la implementacion de un sistema de LDN-
A, como herramienta para la estimacion
de la calidad fisicoquimica del agua,
empleando un pequefio grupo de taxones de
macroinvertebrados como bioindicadores.

Logica Difusa Neuro-Adaptativa

La Logica Difusa Neuro-Adaptativa es una
técnica de modelamiento matematico, que
combina las ventajas de la logica difusa y las
redes neuronales (Kapur & Mundy 1988, Jang
& Sun 1997). Comiinmente es clasificada
como una técnica de inteligencia artificial
(Dubois & Prade 1980) y es una herramienta
emparentada con la ldgica multivaluada (Boyer
1979, Zadeh 1988) y los métodos de inferencia
con conjuntos difusos (Kaufmann & Gupta
1985). En general, se trata de una teoria que
relaciona los objetos con limites no definidos
en los cuales la pertenencia a un conjunto es
abordada desde la perspectiva de diferentes
grados de certeza (Anderson 1983), ajustados
mediante técnicas de redes neuronales.

Por ejemplo, el enunciado “El vaso esta
lleno”, en logica binaria tendria el valor
de verdadero (1) si el recipiente contiene
tanto liquido como su capacidad méaxima lo
permite; por el contrario, si el vaso contiene el
90% de su capacidad total, el enunciado seria
falso (0). En tal caso, aunque falso, parece
evidente que es casi verdadero, puesto que
casiestalleno. Lalogicamultivaluada permite
asignar diferentes grados de certeza; de esta
forma si el vaso esta al 90% de su capacidad,
el valor de verdadero del enunciado seria 0.9
(casi verdadero), mientras que si contiene,
por ejemplo, un 10% de liquido el valor seria
0.1 (poco verdadero).

Por tanto, en logica difusa se trabaja con
conjuntos que se definen por sus funciones
de pertenencia, que se denotan como p C (x)
e indican el grado de pertenencia (entre 0 y



1) del elemento con valor x al conjunto C.
En LDN-A dichas funciones de pertenencia
son ajustadas mediante el modelamiento de
redes neuronales.

Por ejemplo, se podrian tener dos conjuntos de
tipos de peso de personas que tuvieran valores
dentro de los siguientes rangos (fig. 1):

Delgado
{55,....,.85 Kg}

{40,....,70 Kg} Normal

En este caso, una persona con un peso 58 Kg
perteneceria en un 90% (p Delgado(58) =0.9)
al conjunto de personas Delgadas y en 0.16%
(1 Normal(58) = 0.16) a las de peso Normal.
En contraposicion en logica binaria se utilizan
los conjuntos no difusos o precisos, donde los
grados de pertenencia son binarios (0 6 1)
como se muestra en la figura 1(b).
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En légica difusa, las operaciones entre
conjuntos se plantean en forma de operaciones
difusas entre sus funciones de pertenencia,
las operaciones mas empleadas para los
conjuntos son la Unién (U), Interseccion
(M), Complemento (-), Suma logica difusa
(V) y Producto logico difuso (A); ademas
de negacion difusa para las funciones de
pertenencia.

Las diferencias principales de la LDN-A con
respecto a la logica difusa se fundamentan en:

1. Las funciones de pertenencia para las
entradas son ajustadas mediante técnicas
de redes neuronales.

2. No existen funciones de pertenencia para
las respuestas, sino que dichas funciones
son remplazadas por constantes.

3. Cambia y afina sus reglas a medida que
se recogen nuevos datos.

Delgado Normal
10 _
09
@ i
0.16
0.0
40 55 58 70 85
Peso (Kg)
Delgado Normal
1.0
(b) -
00 .
40 55 58 70 85
Peso (Kg)

Figura 1. Ejemplos de conjuntos difusos (a) y conjuntos no difusos (b). En el caso de los
conjuntos difusos, es posible aceptar diferentes matices para un enunciado, mientras que en
los conjuntos no difusos solo existe un par de posibilidades mutuamente excluyentes.
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Para entender la mecanica del proceso de
inferencia, las reglas de decision y agregacion
supongase el siguiente ejemplo:

Se desea obtener un modelo para evaluar el
volumen de ventas (variable respuesta) de un
libro mediante los criterios de CONTENIDO
y PRESENTACION; ambos criterios son
evaluados en un rango de 0 a 100 siendo 100
el mejor. La variable lingiiistica CONTENIDO
estacompuesta por tres funciones de pertenencia:
pobre, aceptable y bueno, mientras que la
variable PRESENTACION posee dos funciones
de pertenencia: simple y atractiva. La funcion
de respuesta es TIPO DE LIBRO en un rango
de 0 a 100 y posee tres constantes tres valores
difusos: malo, promedio y excelente.

Las reglas de decision planteadas para este
ejemplo son:

funciones de
pertenencia —»

entrenamiento de
red neuronal

1. SI CONTENIDO es pobre Y

PRESENTACION es  simple
ENTONCES libro es malo
2. SI CONTENIDO es aceptable

ENTONCES libro es promedio

3. SI CONTENIDO es bueno Y
PRESENTACION es atractiva
ENTONCES libro es excelente

Supdngase que la forma inicial de todas las
funciones de pertenencia de las variables de
entrada(CONTENIDOY PRESENTACION)
es triangular. Después del proceso de
aprendizaje de la red neuronal con base en la
variable respuesta (TIPO DE LIBRO), dichas
funciones de pertenencia son ajustadas con
el objetivo de incrementar la precision del
modelo (fig. 2).

funciones de
— pertenencia

iniciales ajustadas
CONTENIDO CONTENIDO
0 100 0 100
. >
1 AA pobre
2 aceptable , 2. Neptable
3/\ v 3. bueno/
ueno
PRESENTACION PRESENTACION
0 100 100

2N
simple

v

0
1 \simple

2.

2.

L 4

atra ctiva/

Figura 2. Ejemplo del ajuste de las funciones de pertenencia, por efecto del entrenamiento de la
red neuronal incorporada en el sistema de LDN-A. Inicialmente todas las funciones de pertenencia
son funciones triangulares simétricas con un valor maximo en la mitad. Después del aprendizaje
de la red neuronal, se produce un ajuste en cada funcion de pertenencia, dicho ajuste reconfigura
cada funcion de pertenencia, de acuerdo al grado de aprendizaje de la red neuronal.
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Una vez ajustadas las funciones de
pertenencia se procede al analisis de las reglas
de decision de la l6gica difusa. La figura
3, muestra como se evalia una sola regla
de decision. Obsérvese como la regla esta
dividida en un antecedente y un consecuente.
Las entradas para el proceso de implicacion
son las entradas en el antecedente, debe
resaltarse la forma como el consecuente es
redibujado usando s6lo una funcion asociada
con el valor de la entrada en el antecedente
(CONTENIDO = pobre) debido a que es la
Unica con una respuesta mayor que 0 .

La figura 4, muestra la forma como la logica
difusa integra las reglas de decision y se
realiza la agregacion de las respuestas. Este
tipo de diagramas se conoce como diagramas
de inferencia (Zadeh 1965). Noétese que el
flujo de informacion se inicia en las entradas,
luego cruza cada una de las tres reglas de
decision y las constantes en la salida (malo,
promedio 'y excelente), para finalmente
integrarse en un unico diagrama donde se
realiza la defuzificacion por el método del
promedio ponderado. Mayores detalles
sobre la técnica de Logica Difusa Neuro-
Adaptativa pueden encontrarse en: Hunt
(1975), Jang (1991), Gupta & Rao (1994) y
Jang & Gulley (1994).
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Datos

Con el objeto de abarcar un amplio espectro
de rios con diferentes estados de intervencion
en la cuenca alta y media del rio Bogota, se
emplearonlosdatosreportadospor Bohorquez
(1989), Soler & Mora (1993), Bohorquez
& Ardila (1997), Riss et al. (2002), Leyton
(2003) y los datos sin publicar suministrados
por el Laboratorio de Aguas de la Empresa
de Acueducto y Alcantarillado de Bogota
(LAEAAB). En total se seleccionaron 55
sitios; con esta informacion se construy6 una
base de datos, en la que cada sitio tiene un
registro de las variables fisicas y quimicas
muestreadas y de los macroinvertebrados
encontrados. Las variables fisicas y quimicas
empleadas en el analisis fueron 21, mientras
que el nimero de taxones incluidos fue de
62.

Para la estimacion de la calidad del agua se
empled el indice de calidad fisicoquimica Cfq
(Riss et al. 2002), debido que a diferencia de
otros indices, este permite calcularun valor de
calidad fisicoquimica del agua, con cualquier
nimero de variables fisicas y quimicas, con
lo que es posible comparar diferentes sitios
en los que no todas las variables fisicas y
quimicas han sido monitoreadas. Los valores

ANTECEDENTE CONSECUENTE
|| 1 | 1
entrada 1 entrada 2
conterudo=30 presentacion=g80
1
A 8 v
o 100 o : 100 o 100 o 100
simple |
pobre ' ] malo
> L ) N,
> . L > 1 > 1
|Si contenido es pobre ¥  presentacion es simple ENTONCES libro=malo | resultado de

la implicacion

Figura 3. Ejemplo del resultado obtenido por de la implicacion de una regla de decision.
Las entradas al sistema constituyen el antecedente y la salida el consecuente. La funcion de
pertenencia en el consecuente es redibujada, usando en este caso, solo un valor de la entrada en
el antecedente (contenido = pobre) debido a que es el tnico con una respuesta mayor que 0 .
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del indice Cfq fueron transformados a una
escala de 0 a 100, al multiplicar el valor
del indice por 10, de tal forma que 100
corresponde a aguas extremadamente limpias
y 0 corresponde a aguas extremadamente
sucias. Para los sitios analizados en éste
analisis los valores del indice Cfq variaron
entre 94.1 y 8.7, lo que permite abarcar un
amplio rango de valores de calidad del agua
y facilita el reconocimiento de patrones por
parte de la red neuronal (Kasabov 1996,
Horikawa et al. 1992, Jang 1993).

entrada 1 entrada 2

contenido=30 presentacion=80

Implementacion de la Logica Difusa Neuro-
Adaptativa

Para la implementacion de la LDN-A fue
necesario el desarrollo de un programa de
computador llamado ADFUZZY escrito en
Matlab.

Previo a la aplicacion de la LDN-A, se
seleccionaron los organismos indicadores. El
principal criterio empleado para la seleccion
de dichos organismos fue la condicién
de estendico de cada uno de ellos para las

|
A 4 v
1] 100 1] : 100 1] 100 1] 100
simple |
1|\ | -
> t > 1 >
L [ — —T_\_
I SI contenido es pobre ¥ presentacion es simple ENTONCES  lbro=malo +
I
| - pro'medio
' '™ '
2. > T > >
a:eDtabk i | 4
|SI contenido es aceptable ENTONCES lbro=promedio +
I
bueno atractiva e — J — e — e = —
3 . excelente
|SI contenido es bueno ¥  presentacion es atractiva ENTONCES  lbro=excelente +

promedio

ponderado =R

Figura 4. Ejemplo de un diagrama de inferencia. El flujo de informacion se inicia en las
entradas, a partir de alli cruza cada una de las reglas de decision y las funciones de pertenencia
en la salida (malo, promedio y excelente). Por ultimo, la informacion se integra en un unico
diagrama en la esquina inferior derecha donde se realiza la desdifusificacion por el método

del promedio ponderado (N/A= No Aplica).
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distintas condiciones de calidad de agua.
De tal forma que la informacion para dicha
seleccion esta asociada con la distribucion y
abundancia de cada uno de los organismos a
lo largo del espectro de calidad del agua.

Los organismos seleccionados por su
condicion estenoica para la implementacion
del modelo de LDN-A fueron: Leptoceridae
(1) e Hidrobiosidae (2) como indicadores de
aguas limpias, Planariidae (3) y Amphipoda
(4) como indicadores aguas contaminadas
y como indicadores de aguas muy
contaminadas se seleccionaron: Oligochacta
(5), Psychodidae (6) y Syrphidae (7).

La funcion de pertenencia inicial para los
bioindicadores fue en todos los casos una
funcién gausiana.

Para el entrenamiento de la red neuronal
se emplearon los valores del indice Cfq de
los 55 sitios y las funciones iniciales de
pertenencia. El algoritmo empleado por
la red para el aprendizaje fue un método
hibrido que incluia los métodos de minimos
cuadrados y retropropagacion.

Las reglas de decision del sistema de
LDN-A tienen un enunciado de la forma:
SI (organismo x) — ENTONCES (calidad
del agua = y), para indicar la accion a
realizar de acuerdo al conjunto al que
pertenece el organismo suministrado en
el vector de entrada. Para definir qué regla
(o reglas) se activa ante una determinada
entrada (organismo), se parte del grado de
pertenencia de dicho organismo a cada uno
de los diferentes conjuntos difusos.

Para la construccion de las reglas de
decision se emplearon las combinaciones
de organismos indicadores que fueron
observadas en siete clases a priori de
calidad del agua (extremadamente buena,
muy buena, buena, regular, mala, muy
mala y extremadamente mala) y las cuales

Gutiérrez et al.

constituyen igualmente las constantes de
la respuesta, en este caso los valores de las
constantes fueron:

Extremadamente buena =100
Muy buena =85
Buena =70
Regular =50
Mala =30
Muy mala =15
Extremadamente mala =0

De ésta forma el rango de la respuesta del
sistema de LDN-A se encuentra entre 0 y 100.

Por ejemplo, la regla:

SI Amphipoda Y Planariidae ENTONCES
calidad del agua = regular

Describe que la presencia simultanea de
los taxa Amphipoda y Planariidae, produce
una respuesta en la que la calidad del
agua es regular. Pero como se menciond
anteriormente, el valordelarespuesta (calidad
del agua) depende del grado de pertenencia a
los conjuntos difusos correspondientes que se
incluya en el vector de entrada (abundancia
de los taxa Amphipoda y Planariidae).

Las nueve reglas de decision empleadas
fueron:

1. SI Leptoceridae Y Hidrobiosidae
ENTONCES calidad del agua =
muy buena

2. SI Planariidac O Amphipoda
ENTONCES calidad del agua =
regular

3. SI Leptoceridae O Hidrobiosidae
ENTONCES calidad del agua =
muy buena

4. SI Planariidae Y Amphipoda
ENTONCES calidad del agua =

regular

5. SI  Psychodidae Y Syrphidae
ENTONCES calidad del agua =
muy mala
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6. SI Leptoceridac Y Hidrobiosidae
Y Planariidac ENTONCES calidad
del agua = buena

7. SI Oligochaeta Y Psychodidae Y
Syrphidae ENTONCES calidad del
agua = mala

8. SI Leptoceridae Y Hidrobiosidae Y
Amphipoda ENTONCES calidad
del agua = buena

9. SI Psychodidae O Syrphidae
ENTONCES calidad del agua =
muy mala

La defuzificacion de las salidas consistio en
obtener un valor numérico para la calidad
del agua a partir de los conjuntos difusos a

funciones de
pertenencia
para entradas

entradas reglas

los que pertenecen los organismos del vector
de entrada. Para este caso se empled como
método de defuzificacion el método del
promedio ponderado.

Lafigura 5 muestra la arquitectura del modelo
de LDN-A, en cada una de las capas se
enumera el nimero del nodo. En el caso de las
entradas el numero corresponde al indicador
y en el caso de las reglas corresponde al
enunciado de la regla. Adicionalmente se ha
incorporado un nodo en la capa de la salida
individual de las reglas, el cual corresponde
a un factor de normalizacion (N), empleado
durante el proceso de aprendizaje de la red
neuronal.

salida suma
individual de  ponderada .o hoq0
las reglas de las

salidas

Figura 5. Arquitectura del modelo de LDN-A implementado. Cada neurona de la capa de
entrada corresponde a uno de los organismos empleados como indicadores, a cada neurona
de ésta capa corresponde una neurona en la capa funciones de pertenencia. La capa de las
reglas de inferencia incluye nueve neuronas, una para cada regla, el resultado de cada regla es
pasado a la capa de salidas individuales, la cual incluye un factor de normalizacion (N). Por
ultimo las salidas se ponderan en una neurona de salidas ponderadas, que posteriormente se
normaliza para el resultado final suministrado por una neurona en la capa de resultado.
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Evaluacion del desempeiio

Como se menciond anteriormente, para
comparar los resultados suministrados por el
modelo de LDN-A, se empled el valor del
indice fisicoquimico Cfq para las mismas 55
estaciones.

Las abundancias de los grupos indicadores
fueron transformadas para ser expresadas
en una escala de 0 a 1 (con 1 = 100 o mas
individuos), con excepcion de los oligoquetos
que fueron expresados en una escala de 0 a
10 (con 10 = 1000 o mas individuos), debido
a su gran abundancia. De esta forma los 55
vectores de entrada (1 para cada estacion) al
sistema, tenian una dimension de 1 X 7 (1
valor de abundancia para los 7 taxones).

Una vez construido y ajustado el modelo
de LDN-A, se calcularon los valores de
calidad del agua para las estaciones de
muestreo. La figura 6 muestra la diferencia
entre los valores calculados por el modelo
y los valores del indice fisicoquimico Cfq.
Adicionalmente se calcul6 la regresion lineal
entre los resultados del modelo de LDN-A'y
los valores del indice Cfq; dicha regresion es
significativa (R>=0.96, p<0.05, n=55).

Gutiérrez et al.

Conclusion

Laaplicacion de la LDN-A como herramienta
de analisis de la calidad del agua con base
en macroinvertebrados acuaticos, ofrece las
mismas ventajas de la bioindicacion, tales
como: simplicidad metodologica y rapidez
de los resultados, pero adicionalmente
proporciona una considerable disminucion
del tiempo dedicado a las determinaciones
taxondmicas (7 taxones), lo cual puede ser
critico cuando la disponibilidad de tiempo y
recursos lo requiera.

Ademas el modelamiento con LDN-A
proporciona una alta confiabilidad de los
resultados, debidoalacapacidad deestatécnica
de combinar la simplicidad conceptual de la
logica difusa y el poder predictivo de las redes
neuronales, ofreciendo soluciones aceptables
a problemas matematicos complejos, como
los asociados a la calidad del agua y sus
interacciones con la fauna acuatica.

La flexibilidad de la metodologia propuesta
permite implementarla en diferentes areas de
interés, con la simple adopcion de los ajustes
correspondientes tales como: organismos
indicadores y reglas de decision.

100 -
2 @
e e 5 o* ® % ot
* + 92% =S ® e 9 @ @$
lo] * & ® @
Indice Cfq 80 o ®© o e o
@® P *
A0+ L @¥ *
[e] &
0}k i x £
@
0 1 1 1 1 1 ]
0 10 20 30 40 50 60
Sitio

Figura 6. Variacion entre el indice de calidad fisica y quimica Cfq ( ° ) y los valores de
bioindicacion obtenidos con LDN-A ( * ). En el caso que las estimaciones con el sistema de
LDN-A, fueran absolutamente exactas, ambos simbolos se deberian superponer.
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