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1 RESUMEN

Resumen

La evaluacion integral de la calidad de los cuerpos de agua superficiales puede realizarse utilizando
indices de calidad de agua (ICA) disefiados a partir de un conjunto de parametros fisicoquimicos
con diferente peso estadistico en el indice. La distribucion de los pesos dentro de un ICA es un
elemento critico, porque determina la influencia de cada parametro en una clasificacion final
coherente con los elementos que componen el indice. La Direccion de Agua del Ministerio de
Ambiente y Energia de Costa Rica ha empezado a aplicar el ICA-NSF adaptado al pais con seis
parametros: saturacion de oxigeno disuelto, demanda biologica de oxigeno, pH, ion nitrato, ion
fosfato y solidos totales. La distribucion de los pesos fue definida en los Estados Unidos, por lo
que se desconoce si es aplicable al territorio costarricense, ya que podria no contemplar la
incidencia real de los parametros. Se puede modelar la calidad del agua con algoritmos de
aprendizaje automatico (machine learning) y datos reales del Plan Nacional de Monitoreo de la
Calidad de los Cuerpos de Agua Superficiales 2021-2024, tomando como base las categorias de
calidad de un ICA, y extraer las importancias de los parametros a lo interno del modelo. Se modeld
con tres algoritmos de clasificacion: Decision Tree, Random Forest y eXtreme Gradient Boosting.
Los modelos fueron evaluados mediante validacién cruzada estratificada para la exactitud,
precision, sensibilidad y F1. Luego de dos iteraciones para eliminar la influencia de los pesos
originales, se escogié el modelo de Random Forest a partir de su rendimiento e interpretabilidad
intrinseca. Este modelo asign6 los pesos: 0,36 para DBO, 0,27 para ion fosfato, 0,15 para sélidos
totales, 0,11 para porcentaje de saturacion de oxigeno disuelto, 0,06 para ion nitrato y pH. Estos
pesos objetivos establecen una linea base a partir de los datos del monitoreo nacional, que

permitiria una aplicacion mas confiable del indice en Costa Rica.
Palabras clave

Analisis de datos, ciencia de datos, datos ambientales, monitoreo de rios, pesos objetivos, pesos

de un ICA, Random Forest
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Abstract

Comprehensive assessment of surface water bodies can be performed using Water Quality Indices
(WQI). The distribution of weights within a WQI is critical, as it determines the influence of each
parameter on the final classification. The Water Directorate of the Ministry of Environment and
Energy of Costa Rica has begun applying the NSF-WQI, adapted to the country with six
parameters: dissolved oxygen saturation, biological oxygen demand, pH, nitrates, phosphates, and
total solids. The distribution of weights was defined in the United States; therefore, it is unknown
whether it is applicable to Costa Rica, as it may not reflect the actual incidence of the parameters.
Water quality can be modeled using machine learning algorithms and real data from the National
Plan for Monitoring the Quality of Surface Water Bodies 2021-2024, based on the quality
categories of a WQI, and the importance of the parameters can be extracted within the model.
Three classification algorithms were applied for modeling: Decision Tree, Random Forest and
eXtreme Gradient Boosting. The models were evaluated using stratified cross-validation with the
Accuracy, Precision, Recall, and F1 metrics. After two iterations to eliminate the influence of the
original weights, the Random Forest model was selected based on its performance and intrinsic
interpretability. This model assigned the following weights: 0.36 for BOD, 0.27 for phosphates,
0.15 for total solids, 0.11 for dissolved oxygen saturation, and 0.06 for nitrates and pH. These
objective weights establish a baseline grounded on the national monitoring data, which can support

a more trustworthy application of the index in Costa Rica.

Keywords

Data analysis, data science, environmental data, river monitoring, objective weights, WQI
weights, Random Forest
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2 INTRODUCCION

Los cuerpos de agua superficial sirven de fuente para diversas actividades humanas como el
abastecimiento de agua potable, el riego agricola, la ganaderia, la industria, la generacion
hidroeléctrica y proyectos de infraestructura [1]. Ademas, estos ecosistemas sustentan una amplia
diversidad de organismos vivos [2]. Por ello, se debe asegurar que el agua superficial tenga la
calidad 6ptima para los diversos usos que se le pretende dar, es decir, que se encuentre en las
condiciones quimicas, fisicas y biologicas adecuadas [3]. Estas condiciones pueden ser afectadas
por diversas fuentes de contaminacion, que dependen del desarrollo humano y las actividades

productivas de la region [4, 5].

La calidad del agua superficial puede evaluarse mediante parametros fisicoquimicos que sirvan
como indicadores de contaminacion; sin embargo, su interpretacion aislada no brinda una vision
integral del estado del cuerpo de agua [6]. Por ello desde la década de 1960, se han implementado
indices de calidad de agua (ICA) que sinteticen multiples parametros fisicoquimicos en un tnico
valor de calidad [3]. Un ICA se constituye de cinco elementos [6]: 1) los indicadores, 2) las
funciones de subcalidad, que transforman los valores medidos de cada parametro en una escala
adimensional de 0 al00 que representa el puntaje de calidad especifico del indicador, 3) una
distribucion de pesos que asigna importancia a cada indicador, 4) una funcion de agregacion que
combina los valores de subcalidad y sus pesos respectivos en un puntaje numérico dentro del

mismo indicador, 5) un sistema de clasificacion con base en el puntaje obtenido.

La distribucion de pesos es un elemento critico ya que determina en gran medida la clasificacion
final de la calidad del agua [7]. En algunas metodologias, los pesos se asignan a partir de criterios
de personas expertas dada las importancias conceptuales de los indicadores [8], lo cual es
susceptible a errores ya que los pesos podrian no ser representativos de la variabilidad estadistica
que tienen esos pardmetros en la region [9, 10]. Como alternativa, se han desarrollado métodos
objetivos, como algoritmos de aprendizaje automadtico, que asignan pesos con base en la

importancia estadistica de cada indicador en la clasificacion a partir de datos reales [7].

La Direccion de Agua del Ministerio de Ambiente y Energia de Costa Rica utiliz6 el indice de
calidad de agua de la National Sanitation Foundation (NSF) de los Estados Unidos (ICA-NSF),
propuesto en 1973 con pesos establecidos subjetivamente [6]. Este indice estd siendo aplicado en

Costa Rica con seis parametros y una distribucion de pesos definida a partir del indice original [11,

13



12]: porcentaje de saturacion de oxigeno disuelto (0,23), pH (0,17), demanda bioldgica de oxigeno
(0,17), ion fosfato (0,15), ion nitrato (0,15) y so6lidos totales (0,13); sin embargo, esta distribucion
podria optimizarse para la clasificacion de las aguas nacionales. Para lo anterior, se utilizaron
algoritmos de aprendizaje automatico para determinar una distribucion de los pesos de los

parametros ajustada a la base de datos reales.

Este trabajo final de graduacion contribuye al cumplimiento de Objetivo de Desarrollo Sostenible
6. Agua limpia y saneamiento. Especificamente en las metas: 6.3 (indicador 6.3.2) y 6.5

(indicador 6.5.1).

2.1 Objetivos
Objetivo general

Evaluar el uso de algoritmos de aprendizaje automatico para obtener un mejor ajuste del indice

ICA-NSF como recurso para clasificar la calidad del agua superficial en Costa Rica.
Objetivos especificos

1. Seleccionar, entre los algoritmos de aprendizaje automatico mas utilizados en el modelaje
ambiental, el de mejor rendimiento con base en la métrica de clasificacion de sensibilidad,
y su interpretabilidad intrinseca.

2. Proponer los pesos relativos de mejor ajuste para los parametros del indice ICA-NSF
obtenidos con el algoritmo de aprendizaje automatico de mejor rendimiento e

interpretabilidad.
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3 MARCO TEORICO

3.1 Calidad del agua superficial

La calidad del agua superficial se entiende como el grado de contaminacion en relacion con su
capacidad para sustentar la vida y su idoneidad para usos humanos, como: el consumo, la industria,
el comercio, agricultura, ganaderia, acuicultura, turismo, fuerza hidraulica, entre otros [3, 13]. Este
es un concepto relativo, ya que un mismo cuerpo de agua puede tener la calidad suficiente -es decir,
cumplir con estdndares fisicoquimicos y bioldgicos- para ciertos usos, pero incumplirlos para otros.
La calidad, entonces, se fundamenta en la evaluacion de multiples pardmetros que sirvan como

indicadores de contaminacién [14], [15].

Por otro lado, medir multiples pardmetros para obtener una vision completa del estado de calidad
de un cuerpo de agua puede representar un reto logistico y financiero [6], especialmente en paises
en desarrollo [16]. Por ello se vuelve vital optimizar la seleccion de parametros, tomando en cuenta
las fuentes de contaminacion especificas, la variabilidad de los parametros y la informacion que
cada indicador provee [7, 17]. Lo ideal es que los parametros que se midan sean representativos
de la contaminacion existente, para evitar medir parametros de poca pertinencia y disminuir la

redundancia [9].

Los paises han incluido el concepto de calidad dentro de sus normativas y regulaciones
ambientales, como parte de los compromisos estatales para asegurar un ambiente sano y
equilibrado. El reto ha sido tener un marco actualizado que permita evaluar la calidad del agua
sistematicamente en una region (ya sea a nivel nacional, en divisiones internas o en cuerpos de
agua individuales), ademés de una escala que permita comparaciones tanto temporales como
espaciales [8, 18]. Esto es ttil para regular los usos potenciales de cada cuerpo de agua con el fin
de evitar amenazas ambientales y a la salud, asi como para plantear estrategias que permitan
restaurar los cuerpos de agua [ 14, 19]. En respuesta a esa necesidad, los indices de calidad de agua
(ICA) han surgido como herramientas que permiten integrar multiples parametros en un tnico
valor y clasificar los cuerpos de agua segun una escala de calidad, lo que facilita la evaluacion

comparativa y el monitoreo [3].
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3.1.1 Indices de calidad de agua (ICA)

Los indices de calidad de agua (ICA) son herramientas para evaluar la calidad del agua de forma

sistematica en una cierta region [6]. Los ICA convierten valores de mediciones de parametros

fisicoquimicos en un Unico valor numérico que se asocia a una escala de categorias de calidad [6].

Su utilidad radica en estandarizar la evaluacion, lo cual es esencial en monitoreos a gran escala y

para el cumplimiento de normativas ambientales [11].

Por otro lado, los ICA tienen dificultades para abarcar la complejidad de los cuerpos de agua

superficiales, ya que reducen fenomenos complejos en un tinico puntaje [8]. Ademas, distintos I[CA

pueden asignar calidades contradictorias a un mismo cuerpo de agua [9, 11]. Por ello, se ha

propuesto el desarrollo de indices locales, donde se considere la variabilidad estadistica de los

paradmetros y las principales fuentes de contaminacion [6, 9].

La mayoria de los ICA presentan cinco componentes bésicos [15]:

1.

Conjunto de parametros: los indicadores son seleccionados con base en la opinion de
personas expertas, la disponibilidad para medirlos (costo y disponibilidad de equipo), el
objetivo del indice y las caracteristicas ambientales de la region [3, 6].

Funciones de subcalidad: cada parametro es transformado en una escala sin unidades por
medio de una funcién matematica especifica [15]. Esto permite obtener una cuantificacion
de la subcalidad, o la calidad especifica, de cada parametro [14]. Estas funciones pueden
ser determinadas a partir de criterios de personas expertas, quienes definen funciones de
subcalidad en funcion de la medicion del parametro, ademés de limites nacionales o
internacionales [3].

Distribucion de pesos: a cada pardmetro se asigna un peso segiin su importancia en la
calidad [3]. La distribucion de pesos, aunque no es homogénea, suma en total 1. Los pesos
pueden ser asignados por métodos subjetivos, donde personas expertas son consultadas, o
por métodos objetivos, donde se utilizan herramientas estadisticas [6]. Se espera que los
pesos sean representativos de la contaminacidon presente en la region y aborden los
objetivos del indice [15]. Adaptar una distribucion de pesos propia de un pais a otro podria
ocasionar errores, debido a las diferencias en las fuentes de contaminacion [20, 21].
Formula de agregacion: una funcion final considera las combinaciones de las funciones

de subcalidad y los pesos de todos los pardmetros para obtener el puntaje del indice [15].
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Este valor cuantifica la calidad del punto de muestreo en una escala definida, generalmente
de 0 a 100 [6].

5. Escala de clasificacion: se asigna una categoria de calidad a partir del puntaje obtenido de
la formula de agregacion [15], lo que permite interpretar cualitativamente el estado del

cuerpo de agua [6].

Cada uno de los componentes del indice aporta su peso en la incertidumbre predictiva del modelo
[22]. La asignacion de pesos es una fuente significativa de error [6, 15, 23]. En particular, los
métodos subjetivos pueden incorporar sesgos [8] por no considerar la distribucion estadistica de

los parametros en la region [20, 21].
3.2 Construccion de indices con métodos subjetivos

La determinacion de pesos por métodos subjetivos implica la consulta a personas expertas y demas
partes interesadas para que den su opinion sobre la importancia de los parametros escogidos para
el indice, con base en la importancia tedrica y los objetivos del indice [6]. Existen dos formas
principalmente utilizadas para obtener una distribucion de pesos a partir de los multiples criterios
de las personas entrevistadas para un ICA: método Delphi y el proceso analitico jerarquico (AHP,

por sus siglas en inglés) [20, 21].

El método Delphi se basa en la recopilaciéon anénima y estructurada de opiniones de personas
expertas [20]. Su aplicacion para la construccion de ICAs implica la consulta a las partes
interesadas (cientificos, representantes de organizaciones, politicos) por medio de cuestionarios,
encuestas y discusiones grupales sobre la importancia de cada pardmetro, cuyas respuestas se
organizan estadisticamente [21]. Una vez establecidas las opiniones, los pesos numéricos se
asignan mediante escalas y se normalizan en un rango [20, 24]. Esta técnica permite que los pesos
reflejen el conocimiento experto y las opiniones de las partes interesadas en el indice [24]; no
obstante, puede transmitir los sesgos de las personas entrevistadas y requiere de tiempo y recursos

[25].

Por su parte, el proceso analitico jerarquico es un método también aplicado en la construccion de
ICAs. Este se utiliza la toma de decisiones a partir de multiples variables que se ha aplicado para

asignar pesos a pardmetros [6]. Se basa en comparaciones por pares (pairwise comparison), donde
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personas expertas y partes interesadas reportan las variables en orden de importancia [26]. Estas

comparaciones se organizan en matrices y se aplican calculos para obtener los pesos finales [27].
3.2.1 ICA-NSF

En 1965 se desarroll6 uno de los primeros indices de calidad de agua gracias al aporte de la
National Sanitation Foundation (NSF) de los Estados Unidos, por lo que el indice lleva su nombre:
ICA-NSF [28]. Se utilizo el método Delphi para seleccionar los parametros y sus respectivos pesos
(CUADRO 3.1) [6, 14].

CUADRO 3.1
PARAMETROS Y PESOS DEL ICA-NSF

Pardmetro Peso

Saturacion de oxigeno disuelto (%) 0,17
Coliformes fecales (NMP / 100 mL) 0,16

pH 0,11

Demanda bioldgica de oxigeno (5 dias, mg/L) 0,11
Ion nitrato (mg /L) 0,10

Ion fosfato (mg /L) 0,10

Temperatura (°C) 0,10

Turbiedad (NTU) 0,08

Sélidos totales (mg / L) 0,07

Asimismo, las personas consultadas definieron funciones que representasen la variacion del nivel
de calidad del agua con respecto a cada parametro seleccionado [28]. Posteriormente se
combinaron todas las funciones para obtener una funcién total de subcalidad por pardmetro [28].
Con las funciones y los pesos definidos, se establecié una formula de agregacion aditiva, donde se

suman los productos de las subcalidades y los pesos respectivos para cada parametro en la

n
ICA = ZSL'WL' 1
i=1

Donde 7 es el nimero de parametros (en este caso, nueve), s es la subcalidad y w es el peso.

sumatoria total (ecuacion 1) [6].

En 1973, los mismos autores decidieron cambiar la funcion de agregacion de una aritmética a una

multiplicativa (ecuacion 2) [6]. Esta nueva funcion es mas sensible a valores extremos, por lo que
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se evita que alguna variable con una puntuacion muy baja pueda reducir significativamente el

resultado final [3]; no obstante, el resultado final sigue dependiendo de cada uno de los pesos [6].

n

ICA = Hsiwi 2

i=1
El ICA-NSF ha sido ampliamente utilizado como indice general de calidad en multiples paises [3].
En algunos de ellos, los parametros y los pesos son modificados para adaptar la metodologia a las
condiciones locales [29]. Esto permite evitar los sesgos procedentes de su construccion subjetiva,
ya que los parametros y sus pesos fueron concebidos originalmente para las condiciones de

contaminacion del agua de los Estados Unidos [3, 30].

3.2.2 ICA-NSF-CR

El ICA-NSF fue adaptado para Costa Rica por el Instituto Costarricense de Electricidad (ICE) en
2015 [12]. Posteriormente, la Direccion de Agua del Ministerio de Ambiente y Energia (DA-
MINAE) lo implemento en el Plan Nacional de Monitoreo de la Calidad de los Cuerpos de Agua
Superficiales (PNMCCAS) para el periodo 2021-2024 [12]. Esta nueva version, ICA-NSF-CR,
mantiene seis de los nueve pardmetros originales (CUADRO 3.2). Los pesos de los pardmetros
eliminados fueron redistribuidos equitativamente entre los seis restantes, por lo que se preserva el
orden de importancia original [31].

CUADRO 3.2
PARAMETROS Y PESOS DEL ICA-NSF-CR

Parametro Peso

Oxigeno disuelto (% de saturacion) 0,23

pH 0,17

Demanda bioldgica de oxigeno (5 dias, mg /L) 0,17
Ion nitrato (mg / L) 0,15

Ion fosfato (mg /L) 0,15

Soélidos totales (mg / L) 0,13

Cada uno de los parametros aporta informacion sobre el estado del cuerpo de agua e indica algin

tipo de contaminacion presente (
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CUADRO 3.3) [16, 32].
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CUADRO 3.3
RELEVANCIA AMBIENTAL DE LOS INDICADORES DEL ICA-NSF-CR

Parametro Indicador
Oxigeno disuelto Contaminacion organica (incluida materia fecal), aireacion del agua
pH Vertidos industriales o mineros, tipo de suelo también afecta
Demanda bioquimica de oxigeno Contaminacion organica, incluida materia fecal
Ion nitrato Contaminacion por fertilizantes
Ion fosfato Contaminacion por fertilizantes, detergentes y jabones
Solidos totales Cambio de uso de suelo, erosion

El indice mantuvo las funciones de subcalidad (Fig. 3.1) y de agregacion originales [31].

Asimismo, el ICA-NSF-CR presenta cinco categorias de clasificacion basadas en el puntaje (
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CUADRO 3.4). Las categorias representan la calidad general del cuerpo de agua y van desde

“Muy mala” hasta “Excelente”.
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Fig. 3.1. Funciones de subcalidad del ICA-NSF-CR.
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CUADRO 3.4
CLASIFICACION DEL AGUA SUPERFICIAL SEGUN EL ICA-NSF-CR

Puntaje ICA-NSF-CR  Calidad Color
91-100 Excelente Azul
71 <90 Buena Verde
51 <70 Regular Amarillo
26 <50 Mala Anaranjado
0<26 Muy mala Rojo

Nota: el valor del puntaje se redondea al nimero entero mas cercano para definir la clasificacion.
3.3 Construccion de indices con métodos objetivos

Los pesos de los parametros de un ICA también pueden obtenerse a partir de métodos objetivos,
los cuales consideran la importancia empirica de cada parametro a partir de datos reales de la
region estudiada [25]. Estos métodos, al no considerar datos subjetivos, evitan los sesgos de

personas que no conocen a profundidad las fuentes de contaminacion de la region [3].

Por otro lado, los pesos obtenidos reflejan la realidad observada y no necesariamente los objetivos
del indice [27]. Se debe considerar que los pesos objetivos no son, por si mismos, los mas
adecuados. Significan que estan libres de sesgos, tanto negativos como positivos; por lo que

pueden aplicarse directamente o usarse como una base y ajustarlos segtn los objetivos del indice.

Para determinar pesos objetivamente, se han utilizado técnicas estadisticas que evallian la
relevancia de cada parametro en la clasificacion, como el andlisis de componentes principales
(PCA, por sus siglas en inglés) y el método de entropia (EWM). El PCA identifica las
combinaciones de variables que concentran mayor varianza dentro del conjunto de datos, estos son
los componentes principales [17, 30]. A partir de estos componentes, se determinan los pardmetros
que mas contribuyen a la variabilidad y se les asigna pesos en funcion de su aporte [17, 30]. Cuanta
mas varianza aporte un parametro, mas representativo se considera y, por lo tanto, mas importancia

deberia tener en el ICA [33].

Un problema del PCA es que, al inicamente basarse en los componentes principales, puede ignorar
informacion necesaria, ya que no se consideran todos los datos [34]. Ademas, este método asume
que la relaciones entre las variables son lineales, por lo que, si existen relaciones no lineales, los

componentes principales podrian no representar adecuadamente la variabilidad de los datos [35].
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El EWM, por su lado, se basa en el concepto de la entropia de informacion, que en este contexto
se interpreta como una medida de la informacion asociada a la distribucion de los datos de un
indicador. Una distribucion con alta variabilidad resulta matematicamente en una menor entropia
de informacion e implica una mayor cantidad de informacion util para la toma de decisiones [36].
Asi, para un conjunto de muestras, si un parametro fisicoquimico varia mucho entre muestras
diferentes, el EWM le asigna un mayor peso porque proporciona una mayor cantidad de
informacion util y poder de discriminacion [36]. Entonces, para el caso de un ICA, los parametros
con menor entropia recibirian los pesos mas altos, al ser las variables que méas discriminan en el
conjunto de datos [37]. Este método tiene la limitacion de asignarle menor entropia a los
parametros con valores mas altos y por lo tanto mayor peso, lo que puede subestimar la importancia
de aquellos con distribuciones sesgadas hacia valores bajos, ademas de ser susceptible a valore

atipicos [37-39].

Fundamentalmente, los dos métodos se basan en la variabilidad de los parametros dentro del
conjunto de datos. Aunque esto evita los sesgos de los métodos subjetivos, implica que se basan
unicamente en la dispersion estadistica de los pardmetros sin considerar la importancia objetiva en
la clasificacion. Los algoritmos de aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en inglés) también
se han utilizado como métodos objetivos para determinar pesos [7, 27, 40]. Sin embargo, estos
asignan la importancia segin el aporte real de cada parametro en la clasificacion, a partir de la
estructura del algoritmo [27, 41]. Este método se acerca mas a un proceso cognitivo humano para

clasificar un cuerpo de agua [41].

3.4 Aprendizaje automadtico (ML)

El aprendizaje automatico o machine learning (ML) se refiere a un conjunto de herramientas
computacionales que en un proceso de aprendizaje iterativo permiten modelar fendmenos
complejos. Los algoritmos se ajustan a si mismos a través de procesos de aprendizaje continuo,
donde los algoritmos se ajustan a si mismos a través de la retroalimentacion continua con datos de

entrenamiento y prueba [42].

En la clasificacion supervisada, los datos de entrenamiento estan etiquetados, es decir, cada
observacion incluye un conjunto de variables de entrada (por ejemplo, parametros fisicoquimicos)
y su correspondiente categoria de salida, que es la base de la modelacién (por ejemplo, una clase

de calidad del agua) [10]. El algoritmo, para cada observacion, toma las variables de entrada y les
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asigna una clase, la cual compara con la verdadera. De esta forma, aprende patrones y relaciones

a medida que procesa los datos y se minimiza el error en la clasificacion [41].

El aprendizaje automatico ha tenido multiples aplicaciones en las areas de la ingenieria ambiental
[43, 44], especialmente en la gestion del recurso hidrico y de aguas superficiales [45]. Asimismo,
se han aplicado algoritmos de ML para determinar objetivamente los pesos de parametros en ICAs
[27, 40]. Entre los algoritmos mas utilizados en la modelacion de la calidad del agua superficial se
encuentran los arboles de decision o Decision Tree (DT) [46-48], bosque aleatorio o Random
Forest (RF) [10, 40, 49],y eXtreme Gradient Boosting (XGBoost o XGB) [7, 40, 47, 49]. Estos
han presentado altos rendimientos e interpretabilidad [50], lo que los vuelve ttiles para obtener los

pesos de los parametros del ICA-NSF-CR.

3.4.1 Arbol de decision

Un arbol de decision es un algoritmo de aprendizaje automatico que crea divisiones rectangulares
en el espacio vectorial mediante puntos de corte definidos a partir de las variables independientes
del modelo (Fig. 3.2) [41]. Estas regiones se conocen como nodos, los cuales son sucesivamente
ramificados hasta alcanzar un nivel en el que ya no se realizan mas subdivisiones. En este punto,

se forman los nodos terminales u hojas, que representan las clasificaciones finales del algoritmo.

Rs
Ry ts
x Rs
ty Rq
R1
ty ts
X4
Fig. 3.2. Representacion matematica del algoritmo de arbol de decision. Las regiones Ry, ..., R4 se construyen a partir de
los valores ti, ..., t4 de las variables independientes x1 y x2 [41].

Como la segmentacion del espacio se basa en un conjunto de reglas en los nodos, el algoritmo se
puede representar mediante un diagrama similar a un arbol (Fig. 3.3). En ese diagrama, se empieza
con la totalidad de los datos en la copa del arbol y se van dividiendo segtn las decisiones tomadas

en los nodos intermedios, hasta clasificar todos los datos en alguna hoja. Cada hoja del arbol
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representa una clase, definida por la clase mayoritaria en esa region. Una misma clase puede estar

representada por multiples hojas.

X2< to X< t3

R4 Rs

Fig. 3.3. Representacion grafica de un arbol de decisién. Tomado de [41].

El algoritmo puede utilizar ciertos criterios para definir las reglas de particion en los nodos. Uno
de esos criterios es el indice Gini (ecuacion 3), que se destaca por su buen rendimiento y bajo costo
computacional [51]. Este valor mide la pureza de cada nodo y se dice que un nodo es puro cuando
unicamente tiene datos de una misma clase [52]. Si se tiene K clases, el indice de Gini se define

segun la ecuacion 3 [41] para una clase £ en un nodo m:

K
Gy = z ﬁm,k(l - ﬁm,k) 3

k=1

En la ecuacion 3 p,, , representa la proporcion de datos de la clase & en el nodo m. En cada nodo
se prueban todos los X pardmetros y para cada pardmetro x se prueban distintos valores de corte s.
Con base en ello, se escogen los parametros y valores que mas disminuyen el indice de Gini.

Cuando el valor de G en un nodo es 0, significa que ese nodo es puro, ya que P, , = 1.

En cada nodo se dividen los datos en dos subconjuntos: el nodo izquierdo donde estan los datos
que cumplen x <s, y el nodo derecho donde cumplen x > s. De tal forma que el indice de Gini de

una particion se puede calcular segun la ecuacion 4 [52].

Gpartici()n,x = T Gizq. + T Gaer. 4
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Donde N es la cantidad total de datos en el nodo original; Niz. y Neer., la cantidad de datos en los
nodos izquierdo y derecho, respectivamente; y Gizy. y Guer, los indices de Gini obtenidos en los
nodos izquierdo y derecho, respectivamente, a partir de la ecuacion 3. El algoritmo hace varias
iteraciones sobre el conjunto de datos Ny selecciona el pardmetro x y su respectivo valor de s que
minimizan el Gparicion, €5 decir, que obtienen nodos mas puros. Ese proceso se aplica en todas las
divisiones sucesivas hasta que se llega a un punto final definido o cuando todos los nodos son

completamente puros.

Los parametros que permiten una mayor reduccion del indice de Gini se consideran los mas
importantes dentro del modelo, ya que son los que mas influyen en el arbol para clasificar

correctamente [41]. La importancia / de un parametro x se puede calcular segun la ecuacion 5 [53].

My
Nm
N
m=1
Donde: AGy, = Gy — Gparticién,m

AG,, 5

I, =

Donde m es un nodo que pertenece al conjunto de nodos M, en el que la variable x fue usada como
criterio de particion; N, el nimero de datos en el nodo; y AG,,, la disminucion del indice de Gini
en el nodo m. El algoritmo reporta la importancia normalizada en una escala de 0 a 1. Esta forma
de obtener la importancia de un parametro se basa en su capacidad de reducir la impureza del arbol
y optimizar la clasificacion [41, 52, 53], a diferencia de los otros métodos objetivos que consideran

unicamente la varianza del pardmetro.

Si bien los arboles de decision son algoritmos simples, de fécil interpretacion y pueden manejar
relaciones complejas, tienen alta varianza, lo que significa que ligeros cambios en el conjunto de
datos podrian generar desviaciones significativas en los resultados [41, 54]. Esto limita la
capacidad de generalizacion del algoritmo y les resta confianza a las importancias de los

parametros [50].
3.4.2 Random Forest

Se pueden obtener predicciones mas robustas si se consideran multiples arboles de decision y se
promedia el resultado [41]. Esta técnica se conoce como bagging, que es aplicada por el algoritmo
Random Forest [55]. Este método crea un conjunto de arboles de decision independientes entre si

y con diferentes subconjuntos de datos [56].
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A cada arbol se le asigna un subconjunto de los pardmetros para evitar la correlacion entre los
arboles y prevenir la dependencia excesiva de caracteristicas especificas [56]. Por lo que RF resulta
una buena herramienta para determinar importancias de parametros, ya que otorga una imagen

global y menos sesgada de la influencia de cada parametro en la clasificacion [50, 57].

El algoritmo genera D éarboles y a cada uno le asigna un subconjunto de pardmetros X', tal que X'
sea un subconjunto de X, que representa la totalidad de pardmetros del modelo. Para el resultado

final, RF combina todos los arboles en un unico clasificador (ecuacion 6) [56].

D
1
P(IX) == ) pa(kIX'q) : X' € X 6
d=1

Donde P(k|X") es la probabilidad final del bosque de clasificar en una categoria k, a partir del
subconjunto X' de parametros. Este resultado considera las probabilidades p,; de cada arbol d para
reportar la clasificacion final, o la clase mas probable, después de que cada arbol fue

individualmente optimizado con base en el indice de Gini.

Para determinar la importancia de los parametros, RF suma la reducciéon del indice de Gini
(ecuacion 6) para cada parametro en cada arbol [41]. De esta forma, los parametros mas

importantes seran aquellos que logren una mayor reduccion del indice de Gini en todo el bosque.
3.4.3 eXtreme Gradient Boosting

Mientras que RF genera multiples arboles independientes y pondera el resultado final (bagging),
XGBoost produce inicialmente arboles pequenos y de bajo rendimiento que sucesivamente mejora
y amplia (boosting), por lo que va analizando los resultados intermedios para tener arboles finales
optimos [41]. El método considera el error de las predicciones, a través de la optimizacion de la

funcién de pérdida L (ecuacion 7) [58, 59].

D
kOO = D 2aX'0) 7
d=1N
Donde: fo(X'q) = ) [L(kn )] + 2
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Donde k es la clasificacion final otorgada por algoritmo a partir de los X parametros, A es el factor
de aprendizaje, que indica la tasa de optimizacion del algoritmo, f,; es la funcion del arbol d que
representa las separaciones en el espacio para clasificar, L es la funcion de pérdida que mide el
error entre la categoria predicha k con la categoria real k para el dato n, y 2 es la funcién de

regularizacion que impide el sobreajuste del modelo.

Por medio de la minimizacion de la funcion L, el algoritmo identifica los pardmetros y puntos de
corte optimos con los cuales ir construyendo arboles cada vez mejores. Para obtener el resultado
final, XGBoost pondera cada arbol, que indica la tasa de optimizacion del algoritmo [41]. Mientras

mas alto sea, mayor serd la contribucion de cada nuevo arbol.

En cuanto a la determinacion de importancias, XGBoost utiliza el mismo método que RF [60]; no
obstante, su tipo de optimizacién implica que puede ignorar algunas variables por completo o
depender mayoritariamente en unas pocas [61]. El algoritmo tiende a priorizar los parametros mas
importantes en los primeros arboles, a diferencia de RF que permite a todos influir en diferentes
arboles [41]. Esto lo vuelve poco adecuado para determinar pesos objetivos, a pesar de haber sido

utilizado para ello debido a su alto rendimiento [40].
3.4.4 Interpretabilidad y extraccion de importancias

Debido a sus caracteristicas, los algoritmos de ML pueden utilizarse para modelar un fendmeno y
extraer informacion importante sobre €l [44]. Para ello, los algoritmos deben ser interpretables, es
decir, que permitan al usuario comprender como llegan a sus resultados y qué variables tuvieron
mas influencia [47, 50]. La interpretabilidad de los modelos permite comprender el como y por
qué de la asignacion de pesos a cada parametro, lo que justifica su incorporacion a las normativas

[47, 55].

Los algoritmos implementados en este estudio presentan niveles diferenciados de interpretabilidad
con base en como asignan importancia a las variables. En la literatura se encuentra que el arbol de
decision se considera altamente interpretable, mientras que bosque aleatorio tiene una
interpretabilidad moderada y XGBoost, una moderada-baja [50, 62]. Se puede utilizar el método
SHAP (SHapley Additive exPlanations) para complementar las importancias internas de cada
modelo. Esta técnica evalua la contribuciéon de cada variable en predicciones individuales, a

diferencia de las importancias internas que presentan una influencia general en el modelo [63].
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Utilizar SHAP permite mostrar cuales variables son mas importantes y determinar como sus
magnitudes afectan la probabilidad de que una muestra sea clasificada en cierta categoria [55, 64].

De esta forma, se interpreta qué tanto influye una variable en el modelo y también como lo hace.
3.4.5 Validacion cruzada y métricas de rendimiento

Los algoritmos de clasificacion se evaluan con los datos de prueba luego de ser entrenados. No
obstante, los datos de prueba pueden contener sesgos internos, por lo que evaluar con una sola
parte de los datos podria dar resultados engafiosos [65]. Se puede aplicar el método de validacion
cruzada para una evaluacion mas rigurosa, donde se divide aleatoriamente todo el conjunto de
datos en multiples particiones (folds). Si se definen k particiones, se utilizan k-1 para entrenar el
modelo y la particidon restante, para evaluarlo segiin las métricas; al finalizar se reportan los
resultados promedio de las k& pruebas [65]. Ademas, se puede utilizar la validacién cruzada

estratificada para mantener la proporcion original de clases en cada particion.

El rendimiento puede evaluarse con las métricas: exactitud (accuracy), precision (precision),
sensibilidad (recall) y puntaje F1 (F score) [66]. Para calcular las métricas, se define una de las
clases como la clase positiva, que sera la de interés para clasificar correctamente, y la otra serd la
negativa. En modelaciones de calidad de agua, la clase positiva deberia ser la que representa el

peor estado, ya que es preferible reducir los falsos negativos para impedir la sobreestimacion de la
calidad.

La exactitud indica el porcentaje total de predicciones correctas, pero puede no ser representativa
cuando hay desbalance en la cantidad de datos por categorias [10]. La precision y sensibilidad
miden la cantidad de verdaderos positivos, pero la primera se utiliza para reducir los falsos
positivos; mientras que la segunda, para los falsos negativos [54]. El puntaje F1 es la media

armonica de precision y sensibilidad, por lo que ofrece un balance entre ambos tipos de error.
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4 METODOLOGIA

Se utilizo la base de datos del Plan Nacional de Monitoreo de la Calidad de los Cuerpos de Agua
Superficiales que contiene datos para diferentes rios del pais que abarcan la mayoria de las cuencas
del territorio (Fig. 4.1), correspondiente al periodo 2021-2024 [12]. Esta contiene mediciones de

parametros fisicoquimicos con la correspondiente clasificacion del ICA-NSF-CR.

Puntos muestreados en el Plan Nacional de Monitoreo de la Calidad de los Cuerpos
de Agua Superficiales de Costa Rica 2021-2024
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Fig. 4.1. Sitios de muestreo del PNMCCAS 2021-2024.
Los datos se integraron en una hoja de calculo dindmica en Microsoft Excel que permiti6 ajustar
los pesos de los parametros iterativamente conforme a los resultados de las modelaciones y
observar cambios en las clasificaciones. La base de datos con los pesos originales se exporto en

formato CSV para su tratamiento en Python (version 3.11.11),

Se realizé un preprocesamiento para eliminar valores erroneos y filas vacias, para un total de 12
eliminaciones. La distribucion de clases original contiene tres categorias -verde, amarillo y
naranja-. Sin embargo, para la clasificacion supervisada se construyé una clasificacion
simplificada binaria para la clasificacion supervisada. Se asigné la clase "1" a los registros de
mayor calidad -azul o verde- y la clase "0", a los de menor calidad -amarillo, naranja o rojo-. Esta

metodologia es similar a un enfoque previo aplicado en Irlanda, donde se utilizaron modelos de
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clasificacion supervisada binaria para obtener los pesos internos de los parametros [40]. En ese
caso, se utilizaron otros criterios para etiquetar los datos, ya que se estaba construyendo un ICA
desde cero. Por lo tanto, esa parte especifica del etiquetado no aplica en el presente trabajo, donde

se parte de un indice existente que se desea optimizar a partir de una escala definida.

Posteriormente, se realizd un analisis exploratorio de datos (EDA), que incluyo: estadisticas
descriptivas generales, evaluacion de distribuciones, pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk,
pruebas de Mann-Whitney para comparar medianas entre las clases, analisis de correlaciones de
Spearman y analisis de relaciones por pares. Las pruebas estadisticas se realizaron con el paquete
“stats” de la libreria “scipy” (version 1.16.0). E1 EDA permiti6 caracterizar las variables y sus

relaciones, asi como obtener insumos para interpretar las modelaciones [67, 68].

Se aplicaron los algoritmos Decision Tree Classifier (DT) y Random Forest Classifier (RF) del
paquete “scikit-learn” (version 1.6.1), y eXtreme Gradient Boosting Classifier (XGB) del paquete

“xgboost” (version 2.1.4). Se utilizaron los hiperpardmetros por defecto de los paquetes.

Los algoritmos fueron evaluados mediante validacion cruzada estratificada con 10x10 particiones
y se aplicaron las métricas de rendimiento: exactitud, precision, sensibilidad y F1, segun las
ecuaciones 8 a 11. Es decir, se realizaron 10 iteraciones de la validacion cruzada, cambiando la
semilla aleatoria, de tal forma que se obtuvieron 100 resultados por métrica para cada modelo. Se

consider? a la categoria “0” como la clase positiva, ya que indica la presencia de contaminacion

significativa.
Exactitud
£ B VP + VN 8
X = YPYVN+FP + FN (®)
Precision
P = e 9
"= YP ¥ FP )
Sensibilidad
S __vF (10)
S =YP Y FN
Fl
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Fl— 2 x Precision X Sensibilidad an
N Precision + Sensibilidad

Donde:

e Verdaderos Positivos (VP): nimero de muestras clasificadas correctamente como clase
positiva.

e Verdaderos Negativos (VN): numero de muestras clasificadas correctamente como clase
negativa.

e Falsos Positivos (FP): numero de muestras clasificadas incorrectamente como clase
positiva.

e Falsos Negativos (FN): nimero de muestras clasificadas incorrectamente como clase

negativa.

Posteriormente, se realizO una prueba no paramétrica de Friedman para muestras no
independientes con el fin de evaluar si existia diferencia en la mediana de los resultados de
sensibilidad entre los tres modelos. Se aplicd esa prueba porque los resultados de sensibilidad
tenian distribucion no normal. Se decidid evaluar esta métrica en especifico porque representa la
proporcion de datos de la clase positiva clasificados correctamente y para que los pesos del indice
no tiendan a sobreestimar la calidad. Una baja sensibilidad indicaria una capacidad deficiente para

clasificar datos de baja calidad [69].

Cuando existio diferencia significativa entre las tres medianas, se aplicd una prueba post hoc de
rangos con signo de Wilcoxon para las comparaciones por pares [70, 71]. La prueba se utiliz6 para
determinar entre cudles modelos existe la diferencia significativa en el resultado de sensibilidad.
Cuando no se encontrd un modelo significativamente mejor, se considerod la interpretabilidad y
confiabilidad de los pesos segun el siguiente orden de prioridad: 1. RF, 2. XGBoost y 3. Arbol de
decision. Por tltimo, los modelos se entrenaron con la totalidad de los datos para aprovechar toda
la informacion y los pesos internos de los pardmetros se extrajeron con la funcion

“feature_importance” de cada algoritmo.

Los pesos de la primera modelacion estan sesgados por los pesos asignados en el ICA-NSF-CR,
ya que las categorias de calidad se construyeron con base en el puntaje numérico, por lo que se

plante6 un proceso iterativo para corregir esa influencia. Los pesos internos del modelo
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seleccionado se integraron en la hoja de calculo dinamica para obtener una distribucion de clases
actualizada. El nuevo conjunto de datos se utiliz para entrenar al algoritmo seleccionado y obtener
otra nueva distribucion de pesos. El proceso iterativo se mantuvo hasta converger en una
distribucion de clases de calidad que no sea significativamente distinta que la anterior, segin la

prueba estadistica de proporciones.

El flujo de procesamiento aqui utilizado se presenta el flujo de procesamiento (Fig. 4.2).

Base de datos

de datos

exploratorio de
datos

Entrenamiento
de algoritmos

Evaluacion con

Iteraciones hasta converger

en una distribucion de clases
de modelo

seleccionado

Ajuste de
clasificaciones en
hoja de Excel

Obtendén de
pesos objetivos

Fig. 4.2. Diagrama de flujo de la metodologia.
Finalmente, se analizaron los valores SHAP del modelo seleccionado como exitoso con las
funciones “TreeExplainer” y “shap values” del paquete “shap” (version 0.48.0). Para ello, se
definié un conjunto de prueba estratificado correspondiente al 25% de los datos, con la funcion
“train_test_split”. Los modelos se probaron con ese conjunto y se analizaron cada una de las
predicciones hechas, extrayendo de ellas los valores SHAP para la clase 0. Estos valores se

utilizaron para comprender a mayor profundidad la influencia de cada variable predictiva.
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5 RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 Analisis exploratorio de datos (EDA)

La base de datos del PNMCCAS contiene originalmente 337 datos en la clase “verde”, 179 en la

“amarilla”y 23 en la “naranja” (Fig. 5.1). No se tienen datos en las categorias extremas de calidad:

“azul” (excelente) y “rojo” (muy mala).

3501

3001

2504

Cantidad
b
[w=]
(=]

I
=
:

VERDE AMARILLO NARANJA
Clasificacion de calidad

Fig. 5.1. Distribucién de las clases de calidad en la base de datos PNMCCAS 2021-2024.

En la construccion de la categorizacion simplificada, se obtiene una distribucion méas homogénea

con 337 puntos en la categoria 1 (los puntos de la clase “verde”) y 202 en la categoria 0 (los puntos

de las clases “amarilla” y “naranja”) (Fig. 5.2).
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Fig. 5.2. Distribucién simplificada de categorias en la base de datos PNMCCAS 2021-2024.

Se presenta la descripcion estadistica de las variables independientes del ICA-NSF (; es decir, una

mayor presencia de valores extremos altos y bajos.

CUADRO 5.1). El valor del coeficiente de variacion es de especial interés, ya que indica que los

parametros ion fosfato (FOS), demanda biologica de oxigeno (DBO) e ion nitrato (NIT) tienen los

datos con mayor dispersion; es decir, una mayor presencia de valores extremos altos y bajos.

CUADRO 5.1

ESTADISTICAS DESCRIPTIVAS DE LA BASE DE DATOS DEL PNMCCAS 2021-2024

Porcentaje de Demanda Puntaje
Concentracion Concentracion Concentracion
Variable saturacion de pH bioquimica del
de ion fosfato de ion nitrato de solidos totales
oxigeno de oxigeno indice
Abreviatura PSO PH DBO FOS NIT ST ICA
Unidades % - mg/L mg/L mg/L mg/L mg/L
Cantidad 539 539 539 539 539 539 539
Media 90,76 7,76 5,48 0,38 1,71 218,6 71,6
Desviacion
17,47 0,67 5,76 1,23 2,18 205,1 10,4
estandar
Coeficiente
0,19 0,09 1,05 1,39 1,27 0,94 0,14
de variacion
Minimo 10 3,97 0,01 0,06 0,05 3 26,6
25% 84,15 7,4 1,9945 0,3 0,53 115,2 65,7
50% 95 7,86 35 0,6 1,19 185,7 74,6
75% 101 8,19 7 0,72 1,5 2754 79,8
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‘ Miximo ‘ 1454 ‘ 9.4 ‘ 57,6 ‘ 18,1 ‘ 15,41 ‘ 3014 ‘ 86,6 ‘

A continuacion, se visualizan las graficas de distribucidon para las variables analizadas con los
resultados de las pruebas Shapiro-Wilk (Fig. 5.3). Se aplica la prueba a cada distribucion para
determinar si existe normalidad (o= 0,05), con base en las siguientes hipdtesis: Ho: La distribucion
es normal, o Hi: La distribucion no es normal. Como todos los valores p son menores que 0,05, se
rechaza la hipotesis nula para cada prueba. Se concluye con un 95% de confianza que ninguna de
las distribuciones presenta comportamiento normal. Esto indica el uso pruebas y métodos no

paramétricos, asi como algoritmos no lineales para modelar el fenémeno.
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Fig. 5.3. Distribucion estadistica y resultados de la prueba de Shapiro-Wilk para los parametros analizados.

Para determinar si las dos clases de calidad son diferentes entre si, se aplica la prueba Mann-
Whitney a una cola para los parametros en los que valores mas altos estan asociados con una menor
calidad (DBO, FOS, NIT y ST), bajo las siguientes hipotesis (CUADRO 5.2).: Ho: la mediana del

parametro en la clase 0 no es significativamente mayor que la mediana en la clase 1 (Xo = X1); Hi:

37



la mediana del parametro en la clase 0 es significativamente mayor que la mediana en la clase 1
(Xo > X1). Los parametros PSO y el pH, cuyos valores extremos tanto altos como bajos pueden
estar asociados a mala calidad (Fig. 3.1), se evaluaron con la prueba a dos colas, bajo las hipdtesis:
Ho: X0 = X1; Hi: Xo # X1.

CUADRO 5.2

RESULTADOS DE LA PRUEBA DE MANN-WHITNEY PARA LA COMPARACION DE MEDIANAS ENTRE LAS
CATEGORIAS SIMPLIFICADAS DE CALIDAD PARA TODOS LOS PARAMETROS DEL ICA-NSF-CR

Mediana p (a=0,05)
Parametro Una cola
Categoria 0 Categoria 1 Dos colas
(derecha)
PSO 90,10 96,30 - 5,11E-10
pH 7,80 7,86 - 0,22
DBO 7,10 2,52 4,28E-37 -
FOS 0,97 0,60 8,28E-24 -
NIT 1,19 0,92 2,52E-12 -
ST 255,70 154,36 1,77E-17 -

Nota: en negrita los valores de p menores al o = 0,05.

Para los parametros DBO, FOS, NIT y ST, se obtiene valores de p significativamente bajos en la
prueba a una cola, lo que indica que las medianas de la clase 0 son estadisticamente mayores que
las de la clase 1, para un 95% de confianza. Por otro lado, el pardmetro PSO también mostr6 una
diferencia significativa entre clases en la prueba a dos colas (p = 5,11x107'%), lo que indica una
diferencia significativa en las medianas al 95% de confianza. Por otro lado, el pH no presenta una
diferencia estadisticamente significativa (p = 0,22) al 95% de confianza, lo que sugiere que este
pardmetro no permitiria distinguir de forma clara entre las dos categorias. En general, los
resultados indican que la clasificacion simplificada propuesta es valida para modelar, ya que

existen diferencias estadisticas claras entre ambas categorias que los algoritmos podrian detectar.

Para analizar las correlaciones internas, se visualiza una matriz de correlacion de Spearman (Fig.
5.4). Para las modelaciones es mas relevante analizar la correlacion entre los parametros y las
categorias de calidad. Por ello, se realizan pruebas de correlacion de Spearman para determinar

cudles variables tienen una correlacion significativa con las categorias de calidad (CUADRO 5.3),
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bajo las siguientes hipdtesis: Ho: no existe correlacion monotonica significativa (p = 0); Hi: existe

correlacidn monotonica significativa (p # 0).
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Fig. 5.4. Matriz de correlacién de Spearman entre parametros fisicoquimicos del ICA-NSF-CR y categorias simplificadas

de calidad.

CUADRO 5.3
RESULTADOS DE PRUEBAS DE CORRELACION DE SPEARMAN ENTRE PARAMETROS Y CATEGORIAS
SIMPLIFICADAS DE CALIDAD

Parametro Correlacion (p) p (o= 0,05)

PSO 0,27 2,56E-10
pH 0,05 0,225
DBO -0,55 2,93E-43
FOS -0,43 9,17E-26
NIT 0,30 1,72E-12
ST -0,36 2,90-18

Todos los parametros, excepto el pH, muestran una correlacion de Spearman significativa al 95%

de confianza. Esto es previsible, ya que las categorias de calidad se construyen a partir de los
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variables del indice, por lo que estan, en mayor o menor medida, correlacionadas. El pH no obtiene
correlacion significativa ya que no presenta valores extremos de calidad, lo cual también se refleja
en su bajo coeficiente de variacion. Se observa que las variables mas correlacionadas con las
categorias 1 y 0 son la DBO, el ion fosfato y los ST. Esto a pesar de que no son las variables que
tienen mas peso en el indice (CUADRO 3.2). Es de notar que estas variables no son las que tienen
mas peso en el indice y aun asi podrian tener mayor importancia en la clasificacion. Por otro lado,
el pH tiene un peso considerable en el indice, pero tiene la correlacion mas baja y estadisticamente
no significativa. Sin embargo, una baja correlacion no implica necesariamente que esos parametros
vayan a tener poca relevancia en las modelaciones, ya que los algoritmos de ML van maés alla de

relaciones lineales o monotoénicas [57].

Continuando con el EDA, se evalu6 la capacidad que tienen los diferentes pares de variables para
separar segun la clasificacion simplificada mediante un grafico de pares (Fig. 5.5). En la diagonal
se observan las distribuciones univariadas de cada parametro separadas segun las dos clases; en el

resto de las celdas se presentan las dispersiones bivariadas separadas por clases.
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Fig. 5.5. Dispersion de las categorias simplificadas en funcién de los pares de variables fisicoquimicas del PNMCCAS.

Donde el color naranja corresponda a la categoria 0 y el turquesa, a la categoria 1.

En cuanto a las distribuciones univariadas, PSO y pH presentan distribuciones solapadas entre las
dos categorias, lo que sugiere que no existe una separacion clara al considerar estos pardmetros
por si solos. Por otro lado, en los casos de DBO, FOS, NIT y ST las densidades de la categoria 0
estan mas desplazadas hacia la derecha, lo que indica que valores mas altos de estos parametros

representan mala calidad.

Respecto a las distribuciones bivariadas, las combinaciones de DBO versus FOS, NIT y ST y las
de ST versus DBO y FOS muestran dispersiones de los puntos de categoria 0 hacia regiones de

valores altos de ambos ejes, mientras que los de categoria 1 se agrupan cerca del origen. Esto
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sugiere que combinaciones de esos parametros podrian separar satisfactoriamente ambas
categorias. En cambio, las combinaciones con PSO y PH no consiguen separar adecuadamente las

categorias.

En general, también se observa en todas las distribuciones que los datos de la categoria 1 se
encuentran mas juntos, mientras que los de la categoria 0 estan mas dispersos. Eso podria indicar
una mayor facilidad en la modelacion para clasificar datos de categoria 1, que representan una

mejor calidad de agua.

Al visualizar con mayor detalle la combinacién entre DBO, ion fosfato y sélidos totales, se
identifica una separacion entre las dos categorias con algunos puntos solapados (Fig. 5.6). Esto
concuerda con lo obtenido en la prueba de correlacion, en la que se observa que estas tres variables
estdn mds directamente correlacionadas con las categorias. También se observa que algunos datos
de la categoria 1 se separan inicamente a lo largo de un eje, ya sea el de DBO, el de ion fosfato o
el de ST; mientras que los datos de categoria 0 se concentran en los valores mas bajos de las tres
variables. El andlisis exploratorio indica que la combinacién conjunta de estos pardmetros

permitiria discriminar entre las categorias.
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Fig. 5.6. Dispersion tridimensional de las categorias simplificadas en funcién de las variables DBO, FOS y ST.

El EDA muestra aspectos clave que sirven como insumo para interpretar los resultados de las
modelaciones. La DBO, el ion fosfato y el ion nitrato son los pardmetros con mayor variabilidad.
Ademas, la DBO, el ion fosfato y los so6lidos totales muestran una alta correlacion con las
categorias de calidad, asi como una capacidad para separar los datos de ambas clases. Estos
hallazgos indican que la DBO, ion fosfato y los s6lidos totales podrian tener una mayor relevancia

en las modelaciones.

5.2 Modelacion inicial

Con los tres modelos: DT, RF y XGB, se obtiene un rendimiento similar al evaluarlos con la base
de datos original mediante validacion cruzada estratificada (Fig. 5.7). El promedio de las cuatro
métricas, para los tres algoritmos, se encuentra por encima de 0,80 e incluso algunos por encima
de 0,90 (CUADRO 5.4), por lo que se consideran modelos de buen rendimiento [49, 55]. Para la

categoria 0 se observa que la sensibilidad es consistentemente inferior que la exactitud y la
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precision, lo cual se puede deber a la menor representacion y mayor dispersion de los datos asi

categorizados, por lo que son més dificiles de clasificar.

Rendimiento

DT

®m Exactitud ™ Precision ™ Sensibilidad

RF
Modelo

Fl1

XGB

Fig. 5.7. Resultados promedio de la validacion cruzada estratificada para la modelacién inicial.

RESULTADOS PROMEDIO DE LA VALIDACION CRUZADA PARA LA MODELACION INICIAL

CUADRO 5.4

Modelo
Métrica
DT RF XGB
Exactitud 0,910+ 0,040 0,934 +0,039 0,939 + 0,032
Precision 0,892 + 0,068 0,922 +0,070 0,933 £ 0,055
Sensibilidad 0,871 £ 0,074 0,908 + 0,070 0,907 + 0,065
F1 0,879+ 0,053 0,912+0,051 0,918 +0,044

En la Fig. 5.8 se muestran graficos de cajas y bigotes para los resultados de sensibilidad, ya que

esta es la métrica de mayor interés.
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Fig. 5.8. Resultados promedio de sensibilidad para la modelacion inicial.

Para determinar cual modelo tiene significativamente mejor rendimiento, se debe utilizar una
prueba estadistica que compare los tres modelos considerando que los resultados no son
independientes entre si, ya que se evaluaron con las mismas particiones de los datos. Primero se
realiza una prueba de Shapiro-Wilk (o = 0,05) para determinar si los resultados de Sensibilidad de
cada modelo tienen distribucion normal. Como en los tres casos se obtuvo un p < 0,05, se rechaza
la hipotesis nula para los tres modelos. Se concluye con un 95% de confianza que ninguna
distribucion de resultados de Sensibilidad presenta comportamiento normal.
CUADRO 5.5

RESULTADOS DE LA PRUEBA DE NORMALIDAD SHAPIRO-WILK APLICADA A LOS VALORES DE
SENSIBILIDAD PARA LA MODELACION INICIAL

Modelo p (a=10,05)

DT 1,6E-03
RF 8,3E-06
XGB 2,6E-06

Se utiliza la prueba no paramétrica de Friedman para comparar los resultados promedio de
Sensibilidad (o = 0,05), ya que los resultados presentan distribuciéon no normal y son no

independientes. Donde Ho: las medianas de la Sensibilidad de los tres modelos son iguales; Hj: al
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menos una de las medianas de la Sensibilidad es diferente. Se obtiene un p = 7,36x10®, por lo que
se rechaza la hipdtesis nula. Se concluye a un 95% de confianza que existe diferencia significativa

en la mediana de los resultados de sensibilidad en al menos un modelo.

Consecuentemente, se aplica una prueba post hoc de rangos con signo de Wilcoxon para
comparaciones por pares (o = 0,05), bajo las hipotesis: Ho: no hay diferencia significativa en la
distribucion de los resultados de sensibilidad entre los dos modelos que se comparan, Hi: si existe
diferencia significativa en la distribucion de los resultados de sensibilidad entre los dos modelos.
Los resultados indican que se rechaza la hip6tesis nula para las comparaciones entre DT y RF, y
DT y XGB; mientras que se acepta la hipotesis nula para la comparacion entre RF y XGB
(CUADRO 5.6). Es decir, no existe diferencia significativa entre los resultados de Sensibilidad de
RF y XGB, para un 95% de confianza. Por lo tanto, la sensibilidad de RF y XGB es
significativamente distinta a la de DT, pero no existe diferencia significativa entre RF y XGB.
CUADRO 5.6

RESULTADOS DE LA PRUEBA POST HOC DE RANGOS CON SIGNO DE WILCOXON PARA LA COMPARACION
DE RESULTADOS SENSIBILIDAD DE LA MODELACION INICIAL

Comparacion  p (a=0,05)

DT vs RF 6,36E-07
DT vs XGB 3,08E-06
RF vs XGB 0,812

Seguidamente, se comparan los pesos internos de los tres modelos. Los tres coincidieron en el
mismo orden de importancia interna de las variables (Fig. 5.9). El ion fosfato tiene la mayor
relevancia, seguido de la DBO, el PSO, los ST, el ion nitrato y finalmente el pH. Esto indica que
los modelos se basaron principalmente en los valores de ion fosfato y DBO para aprender a
clasificar los datos, mientras que el pH y el ion nitrato tuvieron menor influencia. En comparacion
con los pesos originales del indice, la importancia relativa de la DBO, el ion fosfato y los solidos

totales aumentd; mientras que disminuy6 para el PSO, el pH y el ion nitrato.

Si bien los tres algoritmos coincidieron en el orden, XGB asign6 un peso relativamente mayor al
ion fosfato. Esto concuerda con el funcionamiento teorico del algoritmo, que optimiza los arboles
de decision en el proceso de boosting con las variables que tuvieron mayor importancia en los

primeros arboles, lo que genera pesos menos homogéneos y potencialmente sesgados. Por el otro
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lado, RF da una distribucion de pesos mas homogénea, ya que en el proceso de bagging genera
arboles independientes con subconjuntos aleatorios de datos y variables, por lo que prueba todos

los pardmetros sin priorizar excesivamente alguno.

mDT mRF mXGB

0,5 1
0,44

Peso interno

PSO pH DBO NIT FOS ST
Parametro

Fig. 5.9. Pesos internos obtenidos en las primeras modelaciones.

Como los pesos en RF son mas homogéneos, pueden cubrir un amplio escenario de esquemas de
contaminacion. Un ICA con una distribucion de pesos desigual, como la otorgada por XGB, podria
ignorar escenarios con multiples escenarios de contaminacion ya que opacaria los parametros con
menor peso. Considerando lo anterior, el modelo de RF ofrece una mayor interpretabilidad y
estimaciones mas confiables de la importancia de las variables en comparacion a XGB, por el

funcionamiento interno del algoritmo.

Aunque se nota un desacoplamiento de las importancias relativas en comparacion con el indice,
los pesos obtenidos pueden estar sesgados por los originales, ya que la categorizacion de calidad
utilizada para el entrenamiento estd definida por el indice. Por lo tanto, se debe aplicar el proceso
iterativo propuesto. Los pesos internos del modelo de RF se seleccionan para incorporarlos en la

hoja de calculo dindmica y asi obtener un nuevo conjunto de datos con clasificaciones actualizadas.
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5.3  Analisis del primer conjunto de datos ajustado

La sustitucion por los pesos internos del modelo RF en el ICA-NSF-CR da lugar a un nuevo
conjunto de datos con una distribucion de clases actualizadas. Notablemente, aparecen datos en la
categoria “rojo” y se incrementa la cantidad de las clases “naranja” y “amarillo”. La distribucion
final es de 0 observaciones en la clase “Azul”, 237 en “Verde”, 223 en “amarillo”, 73 en “naranja”
y 6 en “rojo”. Aplicando la clasificacion simplificada, se invierte la relacion entre las categorias 0
y 1, donde ahora se tienen 302 y 237 datos, respectivamente. En general, el ajuste de pesos resulta
en una clasificacion més conservadora de la calidad del agua, lo que sugiere que los pesos

originales podrian estar atenuando la relevancia de ciertos parametros en la clasificacion.
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Fig. 5.10. Distribuciones de clases del primer conjunto de datos ajustado.
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Fig. 5.11. Distribucién de categorias 1y 0 en el primer conjunto de datos ajustado.

Para evaluar si esta nueva distribucion de categorias 1 y 0 es significativamente diferente que la
original se aplica una prueba de proporciones. Para ello se compara la proporcion de datos de
categoria 0 (m) en los dos conjuntos de datos, bajo las siguientes hipdtesis (a0 = 0,05): Ho: Toriginal =
Thuevo, H1: Toriginal # Tuevo. LOS resultados indican un p < 0,05, por lo que se rechaza la hipotesis
nula (CUADRO 5.7). Por lo tanto, se asegura con un 95% de confianza que existe una diferencia

significativa en la proporcién de datos de categoria 0 entre el conjunto original y el conjunto
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ajustado. Ese resultado indica que la sustitucion de los pesos originales del indice por los obtenidos
mediante RF genera un cambio estructural en la distribucién de clases. El proceso se realiza
iterativamente hasta alcanzar una distribucion de categorias que no sea significativamente distinta
que la anterior, buscando la convergencia del ajuste en la distribuciéon de pesos.

CUADRO 5.7

RESULTADOS DE LA PRUEBA DE PROPORCIONES DE CATEGORIA 0 ENTRE EL CONJUNTO DE DATOS
ORIGINAL Y EL AJUSTADO CON LOS PRIMEROS PESOS

Conjunto de datos Proporcion datos categoria O p (o= 0,05)

Original 0,375

1,51E-09
Ajustado 1 0,560 ’

5.4 Optimizacion de la modelacion

El nuevo conjunto de datos se prueba nuevamente con los tres algoritmos con el objetivo de
observar si se obtiene una diferencia significativa en el desempeno entre algoritmo. Los resultados
de la validaciéon cruzada muestran un rendimiento alto (> 90%) y similar en las cuatro métricas
para los tres modelos (Fig. 5.12). Como resultado del ajuste en la distribucion de pesos y de

categorias, se obtiene una mayor homogeneidad en los resultados (CUADRO 5.7).

mExactitud ®™Precision ™ Sensibilidad ®=F1

Rendimiento

DT RF XGB
Modelo

Fig. 5.12. Resultados promedio de la validacion cruzada estratificada para la clasificacién ajustada.
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CUADRO 5.8
RESULTADOS PROMEDIO DE LA VALIDACION CRUZADA ESTRAFICADA PARA LA CLASIFICACION
AJUSTADA

Modelo
DT RF XGB
Exactitud 0,925+ 0,036 0,941 + 0,032 0,943 + 0,028
Precision 0,934 +0,040 0,956+0,036 0,955+0,033
Sensibilidad 0,933 +£0,048 0,939 +0,045 0,943 + 0,041
Fl1 0,933 +0,033 0,946+ 0,029 0,948 + 0,025

Métrica

Los resultados especificos de la sensibilidad (Fig. 5.13) muestran una mayor similitud entre si en
comparacion con las primeras modelaciones. Se procede a comparar si existe diferencia

significativa entre los modelos.

1.00 _—T
0.95
=
2
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S
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2
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95}
0.80 o]
o
0.75
o
Decision Tree Random Forest XGBoost
Modelo

Fig. 5.13. Resultados promedio de sensibilidad para la clasificacién ajustada.

Al aplicar la prueba Shapiro-Wilk (a = 0,05) a los resultados de sensibilidad de cada modelo se
obtiene un p < 0,05 en los tres casos (CUADRO 5.9), por lo que se rechaza la hipotesis nula para
los tres modelos. Se concluye con un 95% de confianza que ninguna distribucion de resultados de
Sensibilidad en las segundas modelaciones presenta comportamiento normal. Por lo tanto, también

se debe aplicar la prueba no paramétrica de Friedman (a = 0,05) para datos no independientes.

51



CUADRO 5.9
RESULTADOS DE LA PRUEBA DE NORMALIDAD SHAPIRO-WILK APLICADA A LOS VALORES DE
SENSIBILIDAD PARA LA MODELACION CON LA BASE DE DATOS AJUSTADA

Modelo p (a=0,05)
DT 5,1E-07
RF 3,8E-06

XGB 1,0E-05

La prueba de Friedman arroja un p = 0,052 por lo que se acepta la hipotesis nula. Se concluye a
un 95% de confianza que no existe diferencia significativa en la mediana de los resultados de
Sensibilidad entre los modelos. Esto indica que el ajuste en la base de datos genera una mayor
facilidad predictiva de todos los modelos, incluyendo DT que es el mas bésico y la base de los

otros dos.

El orden de las importancias internas de los parametros cambia con respecto a las primeras
modelaciones (Fig. 5.14). Para el caso de RF, el parametro de mayor relevancia es DBO, seguido
de ion fosfato, solidos totales, PSO, ion nitrato y pH. El nuevo orden de importancias internas
continia siendo diferente al de los pesos originales. Considerando que no hubo diferencia
significativa en el rendimiento entre modelos: al igual que en la modelacion anterior, se selecciona
el modelo RF como el 6ptimo en este caso, al considerar su interpretabilidad y su manejo de las

importancias internas.
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Fig. 5.14. Pesos internos obtenidos en la modelacion con clasificacion ajustada.

5.5 Analisis del segundo conjunto de datos ajustado

La nueva distribucion de clases contiene 0 datos en la clase “azul”, 216 en “verde”, 223 en
“amarillo”, 91 en “naranja y 9 en “rojo” (Fig. 5.15). Para la clasificacion simplificada se tienen
216 observaciones en la categoria 1 y 323 en la 0 (Fig. 5.16). Con respecto al anterior conjunto
ajustado, disminuye la cantidad de datos en ‘“verde”, aumentan en “naranja” y “rojo”, y se
mantienen igual en “amarillo”. Por lo tanto, se observa un aumento en nimeros absolutos de la

categoria 0; sin embargo, debe evaluarse si ese aumento es significativo.
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Fig. 5.15. Distribucion de clases en el segundo conjunto de datos ajustado.
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Fig. 5.16. Distribucion de categorias 1y 0 en el segundo conjunto de datos ajustado.

La prueba de proporciones (o = 0,05) da como resultado un p = 0,217, por lo que se rechaza la

hipoétesis nula (.

CUADRO 5.10). Se afirma con un 95% de confianza que no existe diferencia significativa en la
proporcion de datos categoria 0 entre los dos conjuntos ajustados. Por lo tanto, no existe diferencia

entre ambos conjuntos ajustados de datos y las iteraciones finalizan en este punto.
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CUADRO 5.10
RESULTADOS DE LA PRUEBA DE PROPORCIONES DE CATEGORIA 0 ENTRE LOS DOS CONJUNTOS DE
DATOS AJUSTADOS

Conjunto de datos Proporcion datos categoria O p (o= 0,05)

Ajustados 1 0,560

0,217
Ajustados 2 0,599 ’

5.6 Anadlisis de los pesos objetivos

Los pesos utilizados para obtener el conjunto final de datos clasificados se proponen ajuste del
ICA-NSF-CR (CUADRO 5.11). Estos corresponden a las importancias internas de los parametros
en el modelo de RF en la modelacion final.

CUADROS.11
PESOS OBJETIVOS PARA EL ICA-NSF-CR OBTENIDOS CON RANDOM FOREST

Parametro Peso

Demanda bioquimica de oxigeno (5 dias, mg/L) 0,36

Ion fosfato (mg /L) 0,27
Sélidos totales (mg / L) 0,15
Oxigeno disuelto (% saturacion) 0,11
Ion nitrato (mg / L) 0,06

pH 0,06

Para complementar el andlisis de los pesos internos del modelo, se presentan los resultados del
procesamiento SHAP (Fig. 5.17). En la grafica, cada punto corresponde a una prediccion realizada
por el modelo. El eje horizontal indica la contribucion del parametro al resultado, expresada como
valor SHAP, donde los valores positivos aumentan la probabilidad de clasificar en la categoria 0,
mientras que valores negativos la reducen. En general, cuanto mayor sea el valor absoluto del
SHAP, mayor es la influencia del pardmetro en esa prediccion [57]. El color de cada punto
representa el valor numérico del pardmetro en esa observacion, donde los valores bajos se muestran

de color azul y los altos, de rojo.
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Fig. 5.17. Valores SHAP del modelo para clasificar en categoria 0.

Los parametros se encuentran en orden de importancia, de mayor a menor, segiin sus valores SHAP.
Se observa, en primer lugar, que el orden coincide con el de las importancias internas (CUADRO
5.11). Ese orden indica que la DBO, FOS y los ST presentan un amplio rango de valores SHAP, lo
representa su alta importancia predictiva. Para esos tres parametros puede observarse que valores
altos de estos parametros tienden a asociarse con SHAP positivos, por lo que favorecen la
clasificacion en la categoria 0; mientras que los valores bajos favorecen la prediccion de la
categoria 1, al tener SHAP negativos. Esto también sefala que la presencia de valores extremos en
las distribuciones de los pardmetros fortalece la capacidad de los modelos para clasificar. Estos
valores, al estar asociados a condiciones de calidad més definidas, proporcionan sefales que

permiten al algoritmo encontrar umbrales de decision mas adecuados [57].

Que un parametro tenga una importancia interna o valor SHAP bajo, no significa que sea
innecesario de medir. Todos los parametros tienen su importancia ambiental intrinseca, ya que
indican algun tipo de condicion especifica del agua. El monitoreo de todos los pardmetros es
necesario para asegurar una evaluacion integral del cuerpo de agua, donde se evaluen todos los
posibles riesgos. Los pesos de un ICA se ajustan para evitar que uno o varios parametros

enmascaren a otros, sin que esto desmerite a los de menor peso [3, 34].

En el contexto especifico de este estudio, el pH y el ion nitrato tienen los pesos objetivos mas bajos
debido a que su variabilidad estadistica no presenta la suficiente informacion para que los

algoritmos puedan clasificar adecuadamente con base en ellos [27, 55, 57]. Por el otro lado, la

56



DBO, ion fosfato y solidos totales si tenian la suficiente informacion para entrenar clasificadores
de buen rendimiento. Como se observé en el EDA, estos tres parametros justamente tienen los
mayores coeficientes de variacion, las mayores correlaciones con las categorias simplificadas de
calidad y permiten separar espacialmente los datos de ambas clases. La informacion que cada
parametro logra transmitir esta relacionada con su incidencia en el territorio [10, 40], por lo que se
puede analizar la relevancia ambiental de cada parametro segiin las condiciones de Costa Rica,

para comprender los pesos internos del modelo.

La demanda bioldgica de oxigeno, que fue considerada la variable méas importante en los modelos
(0,36), esta relacionada con la contaminacion por materia organica y fecal. En Costa Rica, para el
2024 [72], el 75% de la poblacion utilizaba tanque séptico y solamente un 25% gestionaba las
excretas de forma segura, lo que genera un impacto recurrente a los cuerpos de agua superficiales
cercanos al no haber un tratamiento adecuado de las aguas residuales domésticas [73]. En
consecuencia, multiples estudios en el pais han sefialado que la DBO es uno de los parametros de
mayor alteracion en los monitoreos [2, 74-76]. Por lo tanto, el peso otorgado por el modelo tiene
un sustento ambiental claro, dada la relevancia de la DBO y su relacion con la presencia de materia

fecal.

La concentracion de ion fosfato ocupa el segundo lugar en importancia (0,27). Este nutriente se
encuentra naturalmente en algunos cuerpos de agua superficiales, pero multiples actividades
humanas pueden generar concentraciones excesivas y provocar eutrofizacion [77]. Se ha sefialado
que la fertilizacion intensiva y las aguas jabonosas mal tratadas pueden aumentar la concentracion
del ion fosfato [78, 79]. En Costa Rica se ha reportado una alta tasa de contaminacidén por aguas
jabonosas debido a que muchos hogares no conectan esas tuberias con el sistema de tratamiento
de aguas residuales [74, 80]. También la aplicacion excesiva de fertilizantes en muchos lugares del
pais libera grandes cantidades de elementos fosforados y otros nutrientes al ambiente [81], donde

debe considerarse que el sector agricola es el mayor generador de aguas residuales en el pais [82].

La concentracién de ion nitrato también indica presencia de nutrientes y de contaminacién por
fertilizantes, pero tiene menor importancia en los modelos (0,06). Esto se puede deber a que la
influencia de la concentracion de ion fosfato opaca a la concentracion de ion nitrato en los modelos,
ya que transmite mas informacion [73, 83]. El ion fosfato es menos soluble en agua asi que tiene

un impacto mas local y mayor persistencia en el ambiente [84]. Por ello, el ion fosfato es

57



considerado un nutriente mas limitante en los ecosistemas acudticos superficiales que el ion nitrato
[85-87]. Ademas, la contaminacion por aguas jabonosas es una fuente adicional de contaminacioén
por ion fosfato especialmente en zonas urbanas [74, 88-90]. Asimismo, el ion nitrato presentan un
menor coeficiente de variacion, menor correlacion con las categorias de calidad y no logra separar

adecuadamente las clases, segun lo analizado en el EDA.

Los so6lidos totales muestran una relevancia media-alta en el modelo, con un peso de 0,15. Los ST
no necesariamente indican contaminacion, ya que pueden provenir de fuentes naturales como la
erosion y el arrastre de sedimentos [2, 73, 91]. En Costa Rica se ha detectado un aumento de
fendémenos que pueden ocasionar episodios de altas concentraciones de ST, como: vertidos de
aguas residuales, cambios de uso del suelo, especialmente movimientos de tierra y construcciones,
ademads de desviacion, uso y dragado ilegal de cauces y nacientes [2, 92]. Por lo tanto, los valores
extremos de ST pueden estar relacionados con actividades humanas y la degradacion de la

cobertura natural [73, 93], aunque una alta concentracion no necesariamente indique baja calidad.

El porcentaje de saturacion de oxigeno disuelto tiene una importancia media en el modelo (0,11).
Este parametro depende del flujo del rio y su aireacion, por lo que en ciertas ocasiones no esté
relacionado directamente con la calidad [83, 94]. En rios con alto caudal y movimiento, puede
haber valores adecuados de oxigeno disuelto atn en presencia de contaminacion [95]. Por otro
lado, una correcta aireacion permite que la materia organica y otros contaminantes sean degradados,
asi que un bajo porcentaje de oxigeno disuelto puede indicar contaminacidon y una poca capacidad
del rio para depurarse [2]. Es un parametro con alta relevancia ambiental para el monitoreo
continuo de cuerpos de agua, pero a nivel general del territorio no presenta alta significancia

relativa en comparacion con los otros pardmetros [2, 73, 74, 96].

El pH tiene la menor importancia en el modelo, con un 0,06. Este parametro es vital en el
monitoreo de cuerpos de agua superficiales, ya que aumentos o disminuciones abruptas de pH
pueden afectar gravemente la vida acuatica. No obstante, los valores extremos estan asociados con
contaminacion por efluentes industriales y actividades mineras [97, 98]. Estas son fuentes
minoritarias de contaminacion en Costa Rica, por lo que la incidencia general es muy baja y los
valores suelen ser estables entre 7y 8 [2, 73, 74, 96]. Debido a eso, los modelos no pueden discernir

entre las categorias de calidad con base en el pH [10, 99]. Lo mismo sucede con la concentracion
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de ion nitrato que, si bien es indicador de un tipo de contaminacion grave, su relativa baja

incidencia en la base de datos no permite utilizarlo como discriminador de la calidad.

Cabe aclarar que cada punto de datos, al ser un punto especifico de un rio, representa un contexto
particular, influenciado por distintas fuentes de contaminacion e interacciones ecosistémicas y
fisicoquimicas. Los pesos obtenidos con el modelo son generales, ya que nacen del procesamiento
de la base de datos completa, por lo que reflejan una visién conjunta del estado de la calidad del
agua superficial en Costa Rica. Es decir, la resolucion de los pesos objetivos es baja, ya que estan

ajustados considerando el estado general del pais.

Esto significa que, si bien los pesos objetivos propuestos son utiles como referencia nacional, no
necesariamente abordan las caracteristicas locales de cada cuerpo de agua. Es pertinente considerar
que los pesos en un ICA deben responder al objetivo del indice. Los pesos objetivos carecen de
esa dimension, ya que se obtienen a partir de operaciones matematicas aplicadas a los datos, sin
que haya un proceso humano de discernimiento. Los pesos objetivos propuestos, entonces, deben
servir como una base para futuros cambios en el ICA-NSF-CR con el fin de optimizarlo més al

territorio costarricense.
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6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

Las modelaciones con algoritmos de aprendizaje automatico permiten optimizar el [CA-NSF-CR,
ya que generan pesos objetivos para los parametros a partir de su importancia en la clasificacion
en categorias de calidad. Estos pesos objetivos pueden servir para ajustar el indice e incidir en la
normativa nacional. Estos pesos objetivos también complementan el criterio profesional con base

en los datos.

Los pesos obtenidos mediante el modelo seleccionado reflejan los tipos de contaminacion mas
concernientes en la actualidad para los rios del pais. Esto es asi porque los modelos de aprendizaje
automatico aprenden de los patrones en los datos, asi que pueden aplicarse para conocer las

relaciones entre pardmetros fisicoquimicos y la calidad ambiental.

La metodologia de ajuste iterativo de la distribucion de pesos permitié mejorar la eficiencia de los
algoritmos con base en los datos disponibles. Este enfoque generd conjuntos de datos con una
distribucion mas equilibrada entre categorias, lo que permitié un aprendizaje mas estable y pesos

mas representativos.

Ademas, la metodologia propuesta contribuye a un mejor ajuste de los modelos a las condiciones
nacionales, donde los valores extremos en los pardmetros fisicoquimicos son menos frecuentes
que en otros contextos internacionales. Por lo tanto, al refinar la clasificacion iterativamente, se

obtiene una distribucion de pesos mas sensible para un seguimiento de la calidad.

La seleccion del modelo Optimo para esta aplicacion especifica no depende Unicamente del
rendimiento, sino también de su funcionamiento interno e interpretabilidad. Esto adquiere
relevancia en el modelaje ambiental, donde se necesita informacion racional para la toma de

decisiones.

El modelo de RF demostro ser el més adecuado para modelar la calidad del agua superficial, debido
a que otorgd una distribucidon de pesos mas homogénea entre los parametros. Una distribucion de
pesos balanceada permite abarcar una mayor variedad de condiciones de calidad del agua sin

depender en exceso de un tnico parametro.

60



6.2 Recomendaciones

Se recomienda, con base en el producto principal de esta tesis, redistribuir los pesos en el ICA-
NSF-CR para darle mas relevancia a los parametros DBO e ion fosfato, por lo menos. El ajuste
debe hacerse sin descuidar los pardmetros que tuvieron menores pesos objetivos pero que son de
gran importancia para caracterizar la calidad ambiental y el monitore de la actividad antropogénica,

como el ion nitrato.

A nivel metodolodgico, se podria explorar otros algoritmos, como redes neuronales y métodos de
ensamblaje mas complejos, con el objetivo de incrementar el rendimiento, aun cuando su
interpretabilidad sea menor. En estos casos, se pueden utilizar técnicas como SHAP y LIME para

obtener pesos objetivos a partir de modelos con poca interpretabilidad.

Asimismo, se recomienda valorar la optimizacion de hiperparametros con una base de datos mas
amplia. Para bases de datos relativamente pequefias, como la utilizada en este estudio, el beneficio
de un ligero aumento de rendimiento no subsana el costo computacional; no obstante, podria ser

factible con una mayor cantidad de datos.

Los resultados obtenidos estan ajustados a la realidad nacional, esto implica que otros paises
podrian obtener resultados distintos. Por lo tanto, se recomienda implementar la metodologia

utilizando bases de datos propias y representativas de cada territorio.

La ampliacion de la red nacional de monitoreo, incorporando un mayor volumen de datos
vinculados con indicadores socioecondmicos, ambientales y climaticos, asi como andlisis de series
temporales, podria fortalecer significativamente la capacidad predictiva de los algoritmos. Se
recomienda desarrollar estudios en esta linea con el fin de planificar politicas publicas y de
ordenamiento territorial. Con los recursos financieros y operativos limitados, esta expansion del
monitore puede hacerse de manera gradual, priorizando cuencas criticas, muestreos estacionales y

parametros de mayor peso.
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APENDICE 1. CODIGO DE PYTHON PARA MODELAR CON LOS ALGORITMOS
# Importamos las librerias necesarias

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model selection import StratifiedKFold, cross validate

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.metrics import make scorer, precision_score, recall_score, fl _score

# Cargar datos

# df es el dataframe con los datos

X = df.drop(columns=['CLASE', 'CAT", 'I[CA']) # Variables excluidas
y = df['CAT'] # Categorias binarias de calidad

# Definir los modelos
# Se definio la semilla como 42 para asegurar la repetibilidad de los resultados
models = {

'Decision Tree': DecisionTreeClassifier(random_state=42),

'Random Forest': RandomForestClassifier(random_state=42),

"XGBoost': XGBClassifier(random_state=42)

# Definir las métricas con make scorer
# Se utiliza 0 como categoria positiva
scoring = {

'accuracy': 'accuracy',
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'precision'’: make scorer(precision_score, pos_label=0, average='binary'),
'recall': make scorer(recall score, pos label=0, average='binary"),

'f1': make scorer(fl score, pos label=0, average='binary')

# Numero de folds e iteraciones para tener 100 resultados por métrica por modelo
n_splits =10

n_iterations = 10

# Diccionarios para almacenar los resultados de las métricas por modelo
results = {name: {metric: [] for metric in scoring.keys()} for name in models.keys()}

recall_scores = {name: [] for name in models.keys()} # Para almacenar solo los resultados de
recall

# Para verificar que el coédigo va corriendo bien

print(f'Realizando validacidn cruzada estratificada ({n_splits}-fold) con {n_iterations}
iteraciones...")

for iteration in range(n_iterations):
print(f"\nlteracion {iteration + 1}/{n_iterations}")
# Crear un nuevo StratifiedKFold con un random_state diferente para cada iteracion

skf = StratifiedKFold(n_splits=n_splits, shuffle=True, random_state=42 + iteration)

for name, model in models.items():

cv_results = cross_validate(model, X, y, cv=skf, scoring=scoring)

for metric in scoring.keys():
results|name][metric].extend(cv_results[f'test {metric}'])
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# Almacenar los puntajes de recall para las pruebas estadisticos

recall scores[name].extend(cv_results['test recall'])

# Mostrar resultados promedio y desviacion estandar
print("\n-- Resultados promedio con desviacion estandar --")
for name, metric_results in results.items():
print(f"\n-- {name} --")
for metric, scores in metric_results.items():
mean_score = np.mean(scores)
std_score = np.std(scores)

print(f" {metric.capitalize()} : Mean = {mean_score:.4f}, Std Dev = {std_score:.4f}")
# Crear un dataframe con los resultados para el andlisis estadistico
df results = pd.DataFrame(recall scores)

df results['Subject'] = range(len(df results))

# Las pruebas estadisticas pueden realizarse aqui en Python o exportar el df y hacerlas en R
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