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Resumen

Dado que los datos faltantes son un problema recurrente en todo sistema
informdtico y que no se puede estar exento de este suceso, es indispensable contar con
estrategias que permitan mitigar y dar un tratamiento efectivo a estos mismos. La ausencia
de valores afecta de manera directa en todos los andlisis de datos y particularmente cuando
se desea trabajar con modelos de aprendizaje mdquina, puesto que la presencia de estos
entorpece dicho proceso. Tal es el caso de este estudio, donde se tiene una fuente de
informacion en el cual se albergan las muestras recabadas a través de los distintos cuerpos
de agua en el estado de Sinaloa desde el afio 2012 hasta 2020 esto con la finalidad de
determinar la calidad de esta sustancia, mds sin embargo la presencia de las grandes
cantidades de datos faltantes que se tiene ha frenado a los expertos del area cuando de
realizar andlisis se trata. Por eso una solucion planteada fue realizar una reconstruccién
de estos utilizando técnicas estadisticas y de aprendizaje maquina, las distintas estrategias
como lo son imputacién simple y multiple ayudan con este proceso, mds sin embargo
no son del todo precisas, en especial la primera. Dicha estrategia es util cuando las
variables tienen valores muy repetitivos, puesto que estas técnicas generalmente remplazan
los valores faltantes con otros determinados a partir de medias de tendencias centrales
como lo son media o moda, por lo que el dicho valor suele ser el mismo. En cambio,
la imputacién multiple trabaja de manera iterativa y es util con datos que tienen una
correlacion lineal. Asi también, la imputacién va de la mano con la prediccién a través

de modelos de aprendizaje mdquina ya que es necesario realizar un proceso de imputacion
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para poder utilizar dichos modelos. Unas de las redes que mejores resultados brindaron
fueron las ANN las cuales resultan ttiles para aquellos valores donde no se tiene una buena
correlacion lineal. También se emplearon redes CNN, mismas que revelaban resultados
muy cercanas a las anteriores. Después de poner en marcha las estrategias de imputacién se
procedio a realizar la generacion de modelos de aprendizaje maquina los cuales superaron
notablemente a dichas estrategias, de las 256 variables que se tenian fue posible reconstruir
un total de 23, mismas que fueron seleccionadas y analizadas para determinar si era
factible reconstruirlas, dichas variables contenian valores de perdidas desde un 0 % hasta

un 50 %.
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Abstract

Given that missing data is a recurring problem in every computer system and
that one cannot be exempt from this event, it is essential to have strategies to mitigate
and effectively treat them. The absence of values directly affects all data analysis and
particularly when you want to work with machine learning models, the presence of these
hinders said process. Such is the case of this study, where there is a source of information
in which the samples collected through the different bodies of water in the state of
Sinaloa are housed from 2012 to 2020 with the purpose of determining the quality of
this substance, however the presence of the large amounts of missing data that we have
has slowed down experts in the area when it comes to carrying out analysis. That is why
one solution proposed was to reconstruct them using statistical and machine learning
techniques. Different strategies such as simple and multiple imputation help with this
process, however, they are not entirely accurate, especially the first. This strategy is useful
when the variables have very repetitive values, since these techniques generally replace
the missing values with others determined from the mean or mode, so the said value is
usually the same. Instead, multiple imputation works iteratively and is useful with data
that has a linear correlation. Likewise, imputation goes hand in hand with prediction
through machine learning models since it is necessary to carry out an imputation process
to be able to use these models. Some of the networks that provided the best results were
the ANNs, which are useful for those values where there is no good linear correlation.

CNN networks were also used, which revealed results very close to the previous ones.
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After implementing the imputation strategies, the generation of machine learning models
was carried out, which significantly outperformed these strategies. Of the 256 variables
that were available, it was possible to reconstruct a total of 23, which were selected and
analyzed to To determine if it was feasible to reconstruct them, these variables contained

loss values from 0 % to 50 %.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Hoy en dia es comun utilizar sistemas informaticos para realizar distintas tareas,
pero en su mayoria se emplean para capturar informacion relevante y que a su vez sea
posible consultarla y manipularla a segtin sean los intereses de los usuarios. Por ejemplo
los cajeros dentro de las cadenas de los supermercados utilizan un sistema informético
que les permite consultar los productos mediante la lectura de su c6digo de barras ya sea
introduciéndolo manualmente o escaneado y también les brinda la posibilidad registrar
una venta y realizar mds tareas que son sumamente utiles para el desempefio de su
funcién. Al final del dia toda esta informacion habrd quedado almacenada en algin
servidor y podrd ser consultada por el gerente de la tienda quién muy seguramente tomara
decisiones basadas en los resultados de estos datos, gracias a estos se podran construir
grificas que muestren los productos mds vendidos, las horas y los dias en que se realizan
mas ventas, en su caso tambien es posible realizar predicciones de ventas y un sinfin
mas de célculos estadisticos que contribuirdn a la toma de decisiones. Claro, todo esto es
posible gracias a la garantia de que los datos que fueron almacenados de manera correcta

y que no existié ningun fallo o anomalia que provocara perdidas de informacion.



Este es un ejemplo trivial y parce un proceso bastante simple, no deberian de
ocurrir fallos a la hora de realizar las capturas de las ventas, al menos que el computador
no encienda, deje de funcionar inesperadamente, la red haya sufrido algin desperfecto o
en otras palabras que se encuentre caida, se tenga una muy mala latencia o bien, que no
exista una conexion establece para el intercambio de informacion. Pero esto no ocurre
en las grandes cadenas de supermercados, puesto que este es un proceso crucial y por
€S0 mismo existen estrategias para asegurar que los sistemas informéticos siempre estén

funcionando de manera correcta y sin fallo alguno.

Mis sin embargo existen sistemas informéticos mds complejos donde las capturas
de datos no son realizadas mediante un usuario, sino que son registradas por las muestras
que se obtienen a través de algun dispositivo y en el caso de que alguno de ellos falle la
informacion se habrd perdido y no existirdn registros en ese lapso en los cuales ocurrid
este suceso. Es totalmente valido y acertado pensar que asi como existen estrategias para
asegurar el funcionamiento de los dispositivos también se deben considerar en los casos
contrarios, por ejemplo, que los datos se envien de manera periddica en intervalos de corto
tiempo para asi evitar que se pierda toda la informacion en caso de que algun dispositivo
fallara, o bien cuando ocurra esto utilizar algin otro que se encuentre a disposicién
para que este tome su lugar y recopile la informacién y algunas otras mas soluciones
que imaginemos. Sin embargo, en sistemas como estos se enfrenta a problemas como
pueden ser el mal estado del clima por las lluvias lo que puede afectar a las transmisiones
de informacién, asi mismo las altas y bajas temperaturas las cuales repercuten en la
integridad de los dispositivos y por ende su funcionamiento, de tal manera que en
ocasiones resulta un poco dificil asegurar en un 100 % que la captura de informacién se
hard con éxito debido a la naturaleza de los distintos tipos de sistemas informadticos que

se utilizan para esto.



Por otro lado, en ocasiones las pérdidas de informacién tienen que ver con el
factor humano al momento del procesamiento de los datos, es decir cudndo se van a
capturar los datos. Un ejemplo es cuando se acude al médico, un procedimiento comin
es que la enfermera atienda primero al paciente y tome algunos datos importantes como
lo son peso, estatura y presion arterial, mismos que son parte del historial clinico de este,
el cudl puede ser utilizado para predecir si dicho paciente es propenso a enfermedades
como lo son la diabetes. Mdas sin embargo en ocasiones este procedimiento no se realiza
provocando asi perdidas de informacién por cada paciente que asiste a consulta. De esta
manera resulta un poco dificil estudiar o analizar el historial clinico de un paciente debido
a que no se registré de manera correcta su informacién, compararla contra la de otros
pacientes de la misma edad o peso pudiera dar algin resultado, pero se corre el riesgo de

producir resultados segados y por ende pocos certeros.

Esto es un problema recurrente en todo sistema informadtico y siempre se tiene la
probabilidad de que existan fallos en el procesamiento de la informacion y puede ocurrir
en los distintos sistemas que se utilizan para los diversos contextos. Como se expuso
anteriormente las causas pueden verse influenciadas por el factor humano o por fallos
inesperados en los dispositivos utilizados. Generalmente a la informacién que no esta
disponible y que podria ser til para realizar algunos anélisis que ayuden y aporten a la

toma de decisiones se le denomina valores faltantes (Missing Values/Data).

Los valores faltantes entorpecen los procesos de andlisis de datos y en problemas
del mundo real es sumamente comun encontrarse con ellos, Por otro lado, cuando se
quiere realizar un modelo de aprendizaje maquina es indispensable no tener la presencia
de estos, puesto que las estructuras que permiten realizar este proceso no aceptan valores
de este tipo, por lo que deben de ser tratados de manera eficiente para asi poner en marcha

dichos analisis.



Asi como los datos tienen algin patron que siguen en su comportamiento, tambien
existen aquellos que representan la relaciéon que hay entre las variables que contienen
datos faltantes y se les denomina mecanismos de pérdidas y estos se clasifican en 3:
completamente aleatorios (MCAR), aleatorios (MAR) y no aleatorios (MNAR). Los
primeros dos estdn ligados a la probabilidad de que un valor se ausente, en los MCAR
cualquier dato tiene la misma posibilidad de faltar, de manera que la perdida no estd
ligada a ninguna otra variable, por el contrario en los de tipo MAR, los datos faltantes
depende en si de otra variable, por lo que pueden ser explicados a través de esta dado que
su probabilidad de faltar se ve influenciada por esta misma, y los MNAR no pueden ser
explicados a través de alguna otra variable, ni tampoco tienen la misma posibilidad de

ausencia, sino que el motivo de perdida depende en si de los mismo datos que faltan.

Para este caso de estudio, se presento el problema de los datos faltantes dentro de
un conjunto de datos, el cual ha recopilado desde el afio 2012 hasta 2020 muestras en los
distintos cuerpos de agua de la Reptblica Mexicana, las cuales ayudan a determinar la
calidad de esta sustancia, siendo la regién de interés el estado de Sinaloa, el cual cuenta

con 293 puntos de muestreo.

Los expertos del area se ven afectados puesto que no es posible realizar andlisis que
contribuyan a este proceso debido a la escasez de la informacién. Esto por los multiples
problemas que enfrentan tanto como para obtener las muestras y para su procesamiento,
siendo esta una de las principales razones por las cuales se tienen perdidas de informacion.
Dada las circunstancias se llevo a cabo un proceso de reconstruccion de la informacion
sobre estos pardmetros, donde se aplicaron técnicas estadisticas y de aprendizaje maquina
con el fin de mitigar y dar un tratamiento efectivo a los datos faltantes. Dicho conjunto de

datos present6 grandes porcentajes de valores faltantes los cuales van desde un 0 % hasta



un 99 %, por lo cual fue necesario realizar un andlisis para la eleccién de las variables
candidatas para el proceso de reconstruccion, de las 256 variables disponibles solo fue
posible reconstruir un total de 23 de pardmetros reconstruidos, mismos que sus porcentajes

de pérdidas fueron inferiores al 50 %.



1.1. Definicion del problema

El estudio se enfoca en la reconstruccién de la informacion de los parametros que
ayudan a determinar la calidad del agua en el estado de Sinaloa. Dicha informacién ha
sido recopilada dentro de los diversos cuerpos de agua de la Republica Mexicana desde el
afio 2012 hasta el 2020, esto a través de los distintos monitoreos realizados mediante la
Red Nacional de Medicién de la Calidad del Agua (RENAMECA). Misma que pertenece
a la Comision Nacional del Agua (CONAGUA) Ia cual es el organismo encargado de
administrar, regular, controlar y proteger el agua en el pais (CONAGUA, 2023). Sin
embargo esta informacién presenta grandes cantidades de datos faltantes, los cuales van
desde un rango de 0 % hasta un 99 % y se encuentran dispersos en cada uno de los 256
parametros dentro de una poblacion total de casi 6,200 registros totales, esto debido a que
la obtencion de las muestras es un proceso que implica trasladar a un equipo capacitado a
cada uno de los 293 puntos de muestreo ubicados alrededor de del estado para asi realizar
esta actividad. Asi mismo, dado que existen diferentes cuerpos de agua, como lo son los
I6ticos donde el movimiento del agua predomina en una sola direccidn, tal es el caso de
los rios, manantiales, arroyos etc. Tambien se tienen aquellos donde el agua permanece en
un solo lugar encerrada, a los cuales se les denomina 1énticos siendo los lagos y lagunas
son un ejemplo de estos. La recoleccion de muestras en espacios profundos resulta una
actividad riesgosa, ademds para garantizar la integridad de las muestras se necesita de un
cuidado especial, como lo es colocarlas en recipientes de ciertos materiales y mantenerlas
en el rango de temperatura que la norma indique, asi también es necesario llevarlas a
laboratorios especializados para que se les hagan sus respectivos procedimientos. De tal
manera que esta tarea se vuelve un poco rigurosa y todos estos factores repercuten en el
sistema de informacion encargado de almacenar los datos, lo que da pie a tener grandes

cantidades de datos faltantes y siendo estas las principales razones de esta anomalia.



1.2. Hipdétesis

Se postula que la aplicacion de técnicas basadas en aprendizaje
maquina/automatico para el manejo de datos faltantes, permitird obtener resultados
mds precisos que los metodos tradicionales de imputacion y estadistica. Esto dado a que
las redes neuronales artificiales (ANN) permiten encontrar patrones y tendencias en los
datos, apesar de no tener una correlacion fuerte entre las variables que se estan trabajando
y en cambio las técnicas de imputacion suelen apoyarse de dicha propiedad y suelen
conducir a mejores resultados cudndo se tiene una relacion evidente. Asi, el integrar
también el uso de modelos de aprendizaje automadtico podria resultar en una mejora
significativa a la hora de realizar la reconstruccién de los datos faltantes en las muestras
de la calidad del agua, lo cual, a su vez, garantizard mejores andlisis para la toma de

decisiones en este contexto.



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema capaz de reconstruir informacién mediante técnicas
estadisticas y/o Machine Learning y de esta manera contar con mds informacién para

la estimacidn de pardmetros en las muestras en la calidad del agua.

1.3.2. Objetivos Especificos

1. Investigar y seleccionar dentro del estado del arte métodos para la reconstruccion de

informacion con distintas técnicas.

2. Analizar la fuente de informacion para disefiar estrategias de reconstruccién que se

adapten al estado actual de la informacién.

3. Implementar los métodos y técnicas seleccionadas para comparar su desempeifio al

reconstruir los pardmetros faltantes.

4. Evaluar los resultados y métricas obtenidas a través de la reconstruccion realizada

para su posterior interpretacion.

1.4. Justificacion

La ausencia de datos es un problema recurrente al que todo analista de datos
se enfrenta. En cualquier sistema informatico siempre existe la posibilidad de que se
presenten perdidas de informacidn, las causas son multiples, fallos en los dispositivos
encargados de recabar datos o errores humanos en la captura de estos, de manera tal que
no se puede estar exento de este suceso.

Tal es el caso de la recopilacion de las muestras en los cuerpos de agua, este proceso

se torna un poco complejo y dificil de manera que produce grandes cantidades de datos



faltantes. Es por ello por lo que la importancia de este proyecto radica en la reconstruccién
de la informacion de estos parametros que ayudan a determinar la calidad del agua, dado
que esta informacion es sumamente importante para realizar los numerosos anélisis que
pueden contribuir a la toma de decisiones de los expertos y que favorecen a una mejor
determinacién de la calidad de esta sustancia, la cual es vital en los seres vivos. Por otro
lado, el tener datos faltantes entorpece la generaciéon de modelos de aprendizaje maquina
dado que las estructuras que permiten realizar este procedimiento no aceptan valores de
este tipo, aunado a esto uno de los principales objetivos de esta es que se aprenda de los
mismos datos (Qiong and Ying, 2012) por lo cual el no contar con informacién completa
no resulta favorable cuando se quiere generar dichos modelos. La aplicacién de estos es
util para realizar simulaciones en el tiempo y asi mismo para estimar posibles valores,
trayendo consigo mismo grandes beneficios para el estudio de estos datos, pero se requiere
de una fuente de informaciéon completa y certera. De manera que la reconstruccién de
estos parametros proveerd nuevas fuentes de informacion las cuales brindan un abanico
de posibilidades para seguir realizando estudios sobre estas muestras. Este proyecto se
enfoca solamente en generar nuevas fuentes de informacién y de probar ciertas estrategias

y de esta manera determinar cuales son mds apropiadas para realizar este proceso.



1.5. Estructura de la tesis

El presente trabajo estd divido en seis capitulos y estd presentado de la siguiente

manera:

= Capitulo 1 - Introduccion: Se explica la definicion del problema, la hipétesis, el

objetivo, los objetivos especificos y la justificacion.

= Capitulo 2 - Marco Tedrico: Se describen los conceptos fundamentales para
la elaboraciéon del proyecto como lo son, Inteligencia artificial (Artificial
Intelligence/Al), Aprendizaje maquina (Machine Learning/ML), Redes nueronales
(Neural Networks), Mecanismos de perdidas de datos, Imputacién simple y

multiple.

= Capitulo 3 - Estado del Arte: Se presenta un resumen de la documentacién y las
practicas mas relevantes que se han desarrollado y empleado hasta la fecha en el

contexto de la investigacion abordada en este trabajo.

= Capitulo 4 - Metodologia: Se plasma el proceso seguido de principio a fin, lo cual

constituye una exposiciéon completa de las acciones emprendidas durante el mismo.

= Capitulo 5 - Resultados: Se muestran los resultados obtenidos atraves de los
procesos de imputacion de datos faltantes y de generacion de modelos de

aprendizame maquina para la prediccion de los mismos.

= Capitulo 6 - Conclusiones: Se expone un resumen de los hallazgos finales basados
en los resultados obtenidos durante la metodologia empleada y se mencionan

algunas recomendaciones para manejar los datos faltantes en conjuntos de datos.

10



Capitulo 2

MARCO TEORICO

2.1. Inteligencia artificial (Artificial Intelligence/AI)

La concepcion de la inteligencia artificial se remonta a los afios 90s poco después
de la segunda guerra mundial durante el afio 1956 (Russell and Norvig, 2009). Uno de los
nombres mds mencionados e importantes de aquel entonces fue el de Alan Turing (1950),
quién fue un matematico de descendencia britdnica, considerado uno de los fundadores

de la informdtica moderna y de la misma inteligencia artificial.

Turing defini6 a la IA como “La capacidad que una computadora tiene para lograr

un rendimiento a nivel humano en tareas cognitivas” (Ramesh et al., 2004).

Asi mismo, Turing propuso una prueba hoy en dia conocida como el “Test de
Turing”. La cudl es aprobada, si un humano realiza preguntas escritas a una computadora
y este no es capaz de distinguir si las respuestas provienen de una maquina o de una
persona. De ser asi, entonces se habra cumplido con éxito la prueba (Russell and Norvig,

2009). Tal como se aprecia en la figura 2.1.
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Figura 2.1: Test de Turing

Mientras que (Borana, 2016) define a la inteligencia artificial “Como aquella
inteligencia exhibida por una entidad artificial para resolver problemas complejos y que
generalmente se supone que tal sistema es una computadora o maquina” Existen dos
variantes en la inteligencia artificial: débil y fuerte. Tal cual sus nombres indican la
principal diferencia radica en la capacidad que tienen cada una de ellas para realizar

distintas tareas.

= Inteligencia artificial débil (Weak AI) También conocida como inteligencia artificial
estrecha (Narrow Al) es aquella que se encuentra limitada por una drea especifica
o estrecha. Por ejemplo, los algoritmos que pueden completar un conjunto de
funciones finitas, como lo son los juegos de ajedrez y de damas chinas (Gee Wah

and Wang Chi, 2020).

= Inteligencia artificial fuerte (Strong AI)

Inteligencia artificial general (Artificial General Intelligence) es otra manera de
nombrar a la inteligencia artificial fuerte, esta es capaz de funcionar como un
humano y de poseer inteligencia al mismo nivel. También tiene la capacidad de
razonar, comprender y de realizar aquellas tareas complejas que una inteligencia

débil no puede resolver (Gee Wah and Wang Chi, 2020).
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Algunos ejemplos de esta son, los asistentes de voz, chatbots, automoéviles

autdbnomos, robots y entre otros mas.

Para que una inteligencia artificial sea capaz de realizar todas esas tareas complejas
es necesario que tenga un proceso de aprendizaje, generalmente a esto se le conoce como

aprendizaje mdquina o automatico.

2.1.1. Aprendizaje Maquina (Machine Learning/ML)

“El aprendizaje mdquina es aquel estudio cientifico de los algoritmos y modelos
estadisticos que utilizan los sistemas informdticos para realizar alguna tarea, sin la

necesidad de ser programada explicitamente” (Mahesh, 2019).

Lo que Mahesh dice, es que no se le necesita decir con instrucciones en un
lenguaje de alto nivel (c6digo) al ordenador como realizar dicha programacion. Ademads
menciona que “el propdsito del aprendizaje maquina es que se aprendera en si de los

mismos datos”.
De tal manera, que dicho modelo serd capaz de encontrar patrones y tendencias

durante el procesamiento de estos mismos, a este proceso se le denomina aprendizaje y se

clasifica en dos tipos:

= Supervisado.

= No supervisado.
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2.1.2. Aprendizaje Supervisado (Supervised Learning)

(Qiong and Ying, 2012) sostienen que “El aprendizaje supervisado, es un
paradigma del aprendizaje mdquina para adquirir la relacién entre la informacién de

entrada y salida de un sistema basado en un conjunto de muestras de entrenamiento.”

También dice que el objetivo del aprendizaje supervisado es “Construir un sistema
artificial que sea capaz de aprender sobre el mapeo entre las entradas y salidas del sistema,
y asi de esta manera predecir las salidas correspondientes para las nuevas entradas”

(Qiong and Ying, 2012).

En la figura 2.2, se observa el proceso para realizar la generacién de un modelo de
aprendizaje maquina, esto de manera supervisada. Para este caso el conjunto de datos
o fuente de informacién debe de estar totalmente categorizado o etiquetado con sus
respectivas clases. Después, es necesario separar los datos en subconjuntos; uno para el
entrenamiento, el cual generalmente utiliza de un 70 a un 80 de la informacién total y otro
para las pruebas de evaluacién que corresponde al resto segin sea el caso (Gholamy et al.,

2018).

Afinamiento

Modelo de
aprendizaje
maquina

Datos de

- ——Entrenamiento
entrenamiento

Despliegu&—){ Produccién

Fuente de
informacion

Datos de prueba | —Ewvaluacion del modelo

Figura 2.2: Flujo de trabajo de un modelo de ML con aprendizaje supervisado
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Una vez separados los conjuntos de entrenamiento y prueba se procede a generar
un modelo de aprendizaje mdaquina provisional, dicho modelo utiliza los datos de

entrenamiento y los procesa a segun sea el caso de la técnica empleada.

Posteriormente, es necesario realizar una evaluacion utilizando los datos de
pruebas y los que el modelo ha producido con la finalidad de corroborar la eficiencia
de este mismo, esta misma es determina por alguna de las métricas que se utilicen para el
modelo que se esta desarrollando. De existir un resultado favorable dicho modelo queda
listo para ser integrado, caso contrario se realiza un afinamiento. Esto puede ir desde
agregar o quitar datos o hasta utilizar uno conjunto de datos totalmente diferente, por eso
es muy importante que se realice un preprocesamiento y analizar las técnicas disponibles

y asi seleccionar la més adecuada.

2.1.3. Aprendizaje no Supervisado (Unsupervised Learning)

A diferencia del aprendizaje supervisado, aqui no se requiere etiquetar o
categorizar los datos. El aprendizaje no supervisado tiene la capacidad de agrupar por
caracteristicas similares (clustering) a cada uno de los correspondientes datos (Sandoval,

2018).

Por su parte (Dridi, 2021) enuncia que “El aprendizaje supervisado se refiere a los
algoritmos que se utilizan para identificar patrones en conjuntos de datos que contienen

muestras que no estan clasificadas ni etiquetadas”

De manera tal que de un conjunto de datos donde no se conocen las caracteristicas
de cada una de las muestras, gracias a los algoritmos de aprendizaje no supervisado es
posible crear grupos con las mismas caracteristicas, tal y como se muestra en la figura

2.3.
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Figura 2.3: Aprendizaje No Supervisado

Los dos tipos de aprendizajes mencionados supervisado y no supervisado,
resultan utiles a la hora de resolver problemas donde se busca extraer informacion de
algin conjunto de datos con el fin de realizar tareas de clasificacion, reconocimiento o
agrupamiento, tanto en fuentes de informacidn categorizadas. Otro punto clave en la
generacion de modelos de aprendizaje maquina son las redes neuronales. Estructuras que
permiten realizar el entrenamiento de dichos modelos a través de los procesamientos

internos que realizan gracias a los recursos del ordenador.

Después de seleccionar algin tipo de aprendizaje, también es importante escoger
una red neuronal que se adecue al problema que se quiere resolver. Ya que existen distintas
vertientes en dichas estructuras y cada una de ellas se puede adaptar mejor a segun el caso.

A continuacién, se mencionan Unicamente aquellas que fueron utilizadas en este trabajo.
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2.2. Redes Neuronales (Neural Networks)

2.2.1. Red Neuronal Artificial (Artificial Neural Network/ANN)

Las redes neuronales son modelos digitalizados de un cerebro humano, disefiados
para simular la manera en que este procesa la informacién (Agatonovic-Kustrin and
Beresford, 2000). A través de los patrones y relaciones entre los datos es como una ANN

consigue reunir conocimiento.

De la misma manera (Wu and Feng, 2018) coinciden en que una red neuronal
artificial es un modelo computacional que busca simular el procesamiento de las redes
neuronales de nuestro cerebro y la forma en la que se lleva a cabo el procesamiento de
la informacién. Dicho modelo se compone de una gran cantidad de nodos o neuronas
como lo es en el caso del cerebro humano, conectados entre si mismos y cada uno de
estos representa una funcion especifica de salida, a la cual se le denomina funcién de
activacion. Asi mismo existe una conexion entre el par de nodos representada mediante un
peso (weight) la cual es una sefial que pasa a través de esta y es equivalente a la memoria
de la ANN, las salidas dependen en si de estas conexiones, es decir, de la manera en que

se conectan los nodos con sus respectivos pesos.

Las ANN utiliza unidades de procesamiento de neuronas tambien denominada
como capas, y pueden representar distintos objetos, como lo son las caracteristicas de
un conjunto de datos (features), imagenes de letras o cualquier otro tipo de patrén de

abstraccion.
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Dichas unidades de dividen en tres capas:

= (Capa de entrada (input)
= (Capa de salida (output)

= Capa oculta (hidden)

Y en palabras simples se puede describir que la capa de entrada corresponde a
los datos extraidos del mundo real, mientras que la capa de salida es el resultado que se
obtiene de la red y la capa oculta es una unidad que se ubica entre estas dos y contiene
datos de forma diferente que los de entrada, lo cual permite que la red procese maés

caracteristicas y no solo las originales.

En la figura 2.4 se puede apreciar la estructura de una ANN y en esta misma se

observan las 3 capas mencionadas anteriormente y la conexion entre ellas.

Hidden
Input
N\ 7 ()
() VY \

Output

~

Figura 2.4: Estructura de una ANN
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Por su parte (Zupan, 1994) menciona que la descripcion mds cercana de una ANN
es compararla con una caja negra que tiene multiples variables de entrada (input) y de
salida (output). Las cuales operan utilizando una gran cantidad de datos conectados entre

si mismos, tal como se muestra en la figura 2.5.

Asi mismo, enuncia que no es necesario que dichas variables tengan algun tipo
de correlacion lineal y que usualmente este tipo de redes neuronales conducen a buenos

resultados para estos escenarios.

x1 D

T —> Y,

5\ —D —D> Y
el Black box [
—D —P
4[> 4I> yn

Xm D

Input variables Non-linear relation Output varibles

Figura 2.5: ANN: Caja negra
(Zupan, 1994)
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2.2.2. Red Neuronal Convolucional (Convolutional Neural

Network/CNN)

Por otro lado, una red neuronal convolucional (CNN) es un modelo de aprendizaje
profundo (Deep Learning) para el procesamiento de datos que tienen un patrén de tipo
cuadrado (Yamashita et al., 2018), como lo es en el caso de las imdgenes. Las cuales
se pueden descomponer en un matriz con los valores en blanco y negro, tal y como se
muestra en la figura 2.6, donde cada uno de ellos representa los pixeles que conforman
dicha imagen. Sus principales usos estan destinadas a la visién por computadora para la
clasificacion e identificacion de caracteristicas particulares de una imagen. Si bien estas
redes se emplean para dichas funciones, se toman a consideracién puesto que son capaces
de procesar patrones en forma de matrices y asi mismo para evaluar su desempefio en los

modelos de reconstruccion, y asi determinar si son utiles o no.

Figura 2.6: Patrén de tipo cuadrado
(Yamashita et al., 2018)
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Al igual que las ANN, las redes neuronales convolucionales utilizan distintas
capas, pero en este caso las CNN ademads de las capas de entrada y salida también posee

las siguientes:

= Capa de convoluciéon (Convolutional Layer)

= Capa de agrupacion (Pooling Layer)

= Capas completamente conectadas (Fully Connected Layers)

La principal diferencia entre una ANN y una CNN es que en la primera cada neurona esta
conectada entre si, mientras que en una red neuronal convolucional solo la dltima capa se

encuentra completamente conectada (Gogul and Sathiesh Kumar, 2017).
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2.3. Meétricas de evaluacion

2.3.1. R-Cuadrado (Coeficiente de Determinacion)

Correlacion Lineal

La correlacion lineal se refiere al grado de variacion que existe entre dos o més
variables (Senthilnathan, 2019). Por ejemplo, el precio de una casa seguramente se vera
influenciado por las dimensiones del terreno, nimero de habitaciones, bafos, etc... De tal

manera que existe una correlacion lineal entre dichas variables.

Existen dos principales tipos de correlacion positiva y negativa o inversa. Una
correlacion lineal positiva indica que los valores de ambas variables varian de manera
similar. Mientras que una correlacion lineal negativa, denota que dichos valores varian de
forma inversa. La manera mads sencilla para identificar si dos variables tienen alguno tipo
de correlacion es utilizando un diagrama de dispersion (de Madrid, 2023). En la figura 2.7
se ilustran los grados de correlacion entre dos variables denotados por R, dicha expresion

representa el coeficiente de correlacion.
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Figura 2.7: Grados de correlacion lineal
(Jierula et al., 2021)

Los rangos de R van desde [—1, 1] y estos se interpretan de la siguiente manera:

. Cuando se tiene un valor de —1 o 1, indica que existe una correlacion perfecta entre

ambas variables.

. Un valor de —8 o 8 representa una correlacion fuerte, ocurre de la misma manera si

el valor se encuentra entre —9 0 9.
. Unrango de —4 a 6 o de 4 a 6 indica una correlacion moderada.

. Para los valores de R que estdn desde —2 y 4 o bien de 2 a 4, se dice que la

correlacion es débil.

. Una correlaciéon muy débil se da cuando los valores oscilan entre por debajo de —2

y 2y un valor de 0 indica una correlacion nula.
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Por otro lado, el coeficiente de determinacién R2 es una métrica basada en
correlacion y se utiliza ampliamente para evaluar que tan buenos son los modelos de

regresion utilizando ANNSs en base a un ajuste lineal (Jierula et al., 2021)

R2 corresponde al cuadrado del coeficiente R, dicho coeficiente puede ser
expresado por la correlacion de Pearson, la cual representa el grado de relacion entre las

variables actuales y las que fueron pronosticadas o predichas.

En la ecuacion 2.1, se muestra la férmula para obtener el coeficiente de Pearson.

(2.1)

Donde c[z, y| corresponde a la media que existe entre las diferencias de los productos de
los valores actuales y los pronosticados.
2y] = = En (i — &) (i — i)
Cx, Yyl = - Ti — Zi) \Yi — Yi
) n 4 Yi— Y

S, el MSE (véase la ecuacion 2.3) de los valores actuales.

=1

S, el MSE de los valores pronosticados.
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Mientras que en la ecuacion 2.2, se aprecia una manera simplificada para calcular

R2 una vez obtenido R.

RP=1-2 (2.2)

2.3.2. Error Cuadratico Medio (Mean Squared Error/MSE)

Por su parte, el MSE se encarga de determinar el error cuadritico medio entre los

valores actuales y los obtenidos por el modelo.

Esto lo hace midiendo en forma vertical la distancia que existen entre el valor
real y el pronosticado y se calcula el cuadrado de esta diferencia. Este procedimiento se
realiza para cada una de las muestras y posteriormente se divide entre en el nimero de

estas, es decir se obtiene su media (Jierula et al., 2021).

En la ecuacion 2.3 se muestra la férmula para obtener el Error Cuadritico Medio
(MSE)

n

1 N\ 2
MSE =~ ; <YZ- _ Yi> 2.3)
Donde:

n representa el nimero de muestras

Y; al valor real y

Y; el valor pronosticado.

El rango de los posibles valores del MSE oscila entre (0, o). Cuando se obtuvo un

valor cercano a cero, esto indica una alta exactitud (accuracy) en el modelo de prediccion.
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Por lo tanto, entre mds cercano sea el valor del MSE a cero se obtendrdn mejores
resultados para la prediccion. Esta métrica es utilizada de manera predeterminada como
funcién de pérdida (loss function) en la generaciéon de modelos de aprendizaje maquina,

tal y como se muestra en los capitulos de desarrollo y resultados.

2.3.3. Desviacion Cuadratica Media (Root Mean Squared
Error/RMSE)
La desviacién cuadratica media o también llamada media cuadratica (RMSE)

determina la magnitud promedio del error que existe entre el valor real y el pronosticado

(Jierula et al., 2021).

En otras palabras, es la distancia promedio medida de manera vertical entre dichos

valores y no es mas que la raiz del MSE, tal y como se puede apreciar en la ecuacion 2.4.

n

RMSE — %; (Yi — 1%-)2 (2.4)

De la misma manera que el MSE, los rangos se encuentran en el intervalo de
(0,00) y entre mds cercano a 0 se encuentre el valor del RMSE mayor ser4 la precisién

del modelo de prediccion.

Existen algunas otras métricas como lo es el error absoluto medio (MAE), que al
igual que el RMSE expresa la magnitud promedio del error de prediccién con los valores

reales, pero lo hace de manera absoluta, tal y como se muestra en la ecuacion 2.5.

~

Y - Y; (2.5)

1 n
MAEZEZ

i=1
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2.4. Datos Faltantes (Missing Data)

2.4.1. Mecanismos de perdidas

Rubin (1976) y Little (1987) definieron y asentaron las bases de la teoria sobre los

mecanismos de pérdidas en los datos y los clasificaron en tres categorias:

= Datos Faltantes Completamente Aleatorios (Missing Data Completely At
Random/MCAR)

= Datos Faltantes Aleatorios (Missing Data At Random/MRA)

= Datos Faltantes No Aleatorios (Missing Data Not Random/MNRA)

Los mecanismos de perdidas representan la relacion estadistica entre las variables

y la probabilidad de los datos faltantes (Nakagawa and Sosa, 2015).

(Salgado et al., 2016) enuncian que es posible describirlos a través de la relacion
entre los datos observados o disponibles y de aquellos que no son observables, es decir

los faltantes.

Para definir los mecanismos de perdidas en términos matemaéticos, dichos autores
sefal que se le denomine X al conjunto de datos completo y que este se componga de
otros dos conjuntos. Uno que represente a los datos que estdn disponibles (observados) y

otro para los faltantes (missing).

De manera tal que dicho conjunto puede ser representado con la siguiente

expresion:

X ={X,, X} (2.6)
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Donde X representa a los datos observados o disponibles y X, aquellos que no

estan disponibles o bien son faltantes.

Adicionalmente, se define la siguiente regla. La cual asigna el valor de 1 a R si el

dato esta disponible y en el caso contrario, R asumira el valor de 0.

(1, si X disponible)
R = 2.7)
(0, si X faltante)

De tal manera, que los mecanismos de perdidas pueden ser representados y

entendidos en términos de la probabilidad que un valor falte, es decir:

Pr(R | zo, Tp) (2.8)

2.4.2. Datos Faltantes Completamente Aleatorios (Missing Data
Completely At Random/MCAR)

La ausencia de valores no se relaciona con ninguna otra variable. Es decir, que los
datos faltantes que son completamente aleatorios (MCAR) tienen la misma probabilidad

de faltar, por lo tanto, se puede asumir la siguiente equivalencia:

Pr(R | zo,xm) = Pr(R) (2.9)

Por ejemplo, si algun médico se olvidara de capturar la edad de los primeros 10 pacientes,
no existe una variable que sea capaz de describir la ausencia de estos valores y no depende
de ninguna de las caracteristicas del paciente. Simplemente que el doctor olvidé registrar

estos datos.
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2.4.3. Datos Faltantes Aleatorios (Missing Data At Random/MRA)

En el caso de los datos faltantes aleatorios (IMRA) estos no tienen la misma
probabilidad de faltar. Sino que esta depende de los datos observados, de tal manera que

la probabilidad queda dada por la siguiente expresion:

Pr(R | zo,xm) = Pr(R | x,) (2.10)

Retomando el caso del médico, si por algin motivo este también se olvidara de
registrar el peso del paciente, la ausencia de informacién acerca de su IMC (indice de
masa corporal) podria ser explicada a través de dicha variable, ya que esta es necesaria

para realizar dicho calculo.

2.4.4. Datos Faltantes No Aleatorios (Missing Data Not
Random/MNRA)

Estos datos no tienen la misma posibilidad de faltar (MCAR), ni tampoco se
puede explicar la ausencia de su informacién mediante otra variable tal como es el caso

de los MRA, sino que esta depende del valor de los datos no observados.

(Goldberg et al., 2021) mencionan que generalmente los datos MCAR y MRA,

son relativamente mds sencillos de manejar en comparacion de los datos MINRA.
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2.5. Técnicas y métodos para el tratamiento de datos faltantes

(Hartini, 2017) y (Kang, 2013), comparten y sugieren las siguientes técnicas para

el manejo y tratamiento de datos faltantes:

2.5.1. Eliminacion Por Lista (List-wise Deletion)

Es una de las técnicas mds utilizadas para el tratamiento de datos faltantes, tambien

se le denomina caso de analisis casos completo (Nakagawa and Sosa, 2015).

El procedimiento consiste en eliminar aquellos casos o filas donde se tengan

valores faltantes, tal y como se muestra en la figura 2.8.

P{HU‘HD

fit=s Negativo i g e i,

Mujer 30 Positivo 20 Positivio

28 Negativo |:> 3 MUJE'I’ 30 Positivo

Mujer Positivo 6 Hombre 25 Positivo

Hombre 25 Pesitivo 7 Hombre 21 Positivo
Hombre 21 Positivo

Figura 2.8: Eliminacién por lista

Lo mads ideal es aplicarla en aquellos datos que tengan exactamente la misma

posibilidad de ausencia, es decir en los MCAR (Heymans and Twisk, 2022).

En el capitulo de metodologia se detalla como se implementd esta técnica, la cual
result6 util para obtener un conjunto de datos sin valores faltantes. Mismo que se utiliz6
para generar modelos de imputacién y de la misma manera dicho conjunto proporcion6
la posibilidad de evaluar y determinar que precisos fueron los resultados obtenidos y asi

mismo para los modelos de aprendizaje maquina.
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2.5.2. Imputacion Simple

La imputacién simple consiste en generar posibles valores para aquellos casos
donde se tiene ausencia de informacion y asi posteriormente pode realizar andlisis como
si no faltara ningtn dato (Allison, 2009). Estas técnicas consisten en reemplazar los datos
faltantes por un nuevo valor obtenido de una estimacién de la distribucion de la misma
variable donde se presentan estos casos y lo hacen utilizando una sola estimacion (Donders
et al., 2006) a través de alguna estrategia como la imputacién por media. La cual consiste
en remplazar los valores faltantes con la media obtenida de los valores conocidos, es una
técnica sencilla pero no es recomendada aplicarla en conjuntos de datos donde se presenten
grandes cantidades de perdidas ya que al reemplazar siempre con un tnico valor se estaria

cambiando la distribucién de los datos originales.

2.5.3. Regresion Lineal

(Bar, 2017) Menciona que para aplicar regresion lineal con la finalidad de manejar
o darles un tratamiento a los datos faltantes se debe generar un modelo para cada
variable que cuenta con dicha caracteristica y que esta misma se utilice como variable
dependiente. Y que aquellas donde se tenga un grado de correlacién con la misma
sean empleadas para dicha predicciéon. También deja saber que es indispensable que las
variables independientes no tengan valores faltantes y que esta técnica funciona mejor que

las estrategias de imputacion por media o moda.
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2.5.4. Imputacion Maultiple

A diferencia de la imputacion simple, aqui se realizan distintas estimaciones para
determinar el valor mediante distintos algoritmos como el MICE (Multiple Imputation
by Chained Equations) el cual se refiera a la imputacién mudltiple por ecuaciones
encadenadas. Dicho algoritmo cada variable tiene un propio modelo de imputacion y en

general es mds potente que la imputacion simple.

(Little et al., 2014) Mencionan que se suele confundir el termino de imputar
datos, con inventar datos, particularmente hacen énfasis en que un imputacién simple o
sustituciéon por media si lo es. Esto debido que, siempre se reemplaza el mismo con el
mismo valor y no se puede tener la certeza de que dicho valor es exactamente igual al dato

no observable.
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2.5.5. Algoritmo K  Vecinos Mas Cercanos (K-Nearest
Neighbor/KNN)

El algoritmo KNN permite realizar imputaciones multiples de manera iterativa,
estd disefiado para encontrar k vecinos mds cercanos para un dato faltante utilizando
los datos cercanos a este, los cuales si estdn completos y lo reemplaza con el valor més

frecuente (Zhang, 2012).

A través de e la matriz de la distancia Euclidiana es como este algoritmo lo
determinar dicho vecino mds cercano, al ignorar los valores que faltan y aumentar el peso
de las coordenadas que no faltan, se determina la distancia euclidiana (Juna et al., 2022).

En la figura 2.9 se puede ver un ejemplo del algoritmo KNN.
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Figura 2.9: Algoritmo KNN

La férmula para determinar se muestra en la ecuacién 2.11

D,, = \/peso - (distancia de las coordenadas)? (2.11)

nimero de coordenadas
nimero de coordenadas presentes

peso =
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2.6. Tecnologias y recursos

2.6.1. Python

Python es lenguaje de programaciéon de alto nivel, propdsito general vy
multiparadigma. Fue desarrollado por el neerlandés Guido Van Rossum alrededor
de los afios 90’s. Es comtinmente utilizado para el desarrollo de software, en aplicaciones

web, para la ciencia de datos (DS) y dentro del aprendizaje miquina (ML).

En (Amazon, 2023) se menciona que los desarrolladores utilizan este lenguaje
dado que es eficiente y facil de aprender, ademds también porque se puede ejecutar en
distintas plataformas, es un software gratis, se integra bien a los diferentes sistemas y
aumenta la velocidad en el desarrollo. Asi mismo, Python proporciona una gran variedad
de paquetes utiles para el desarrollo de modelos de ciencia de datos y aprendizaje
maquina. Todo esto ha ayudado a posicionar a este lenguaje como uno de los maés

utilizados para estos temas.

Como todo lenguaje de programacién, Python ha evolucionado integrando nuevas
funcionalidades en cada version, en la actualidad su versién mads reciente es la 3.11.4
(Python, 2023). En la figura 2.10 se muestra una linea del tiempo donde se pueden apreciar

las distintas versiones de Python.

1991 1994 2000 2008-Presente

Figura 2.10: Versiones Python
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Python 0.9.0: Fue la primera versiéon y en esta se incluian algunos tipos de datos y
funciones utiles para el manejo de errores.

Python 1.0: Trajo consigo nuevas funciones para procesar facilmente las listas de datos,
como lo son asignacion, filtros y reduccion.

Python 2.0: Sus mejoras fueron enfocadas en la compatibilidad con los caracteres
Unicode, asi mismo se agregd una forma mds sencilla para iterar y recorrer una lista.
Python 3.0: Esta version incluia nuevas caracteristicas como la funcién de impresién, mas

soporte para la division de nlimeros y otras utiles para la gestion de errores.

Caracteristicas de Python

Algunas caracteristicas del lenguaje Python son las siguientes:

= Es un lenguaje interpretado
A diferencia de un lenguaje compilado, en Python se ejecuta linea por linea el cddigo
y de existir alguin error la ejecucion del programa serd detenido.

= Sencillo y facil de utilizar
En Python no se utilizan llaves, aqui los bloques son separados por 4 espacios de
indentacion (sangria).

= Es un lenguaje tipado dinAmicamente
No es necesario definir el tipo de variable que se va a utilizar. Python es capaz de
determinar en tiempo de ejecucién a que tipo de dato corresponde dicha variable.

= Es un lenguaje multiparadigma

Esta enfocado al paradigma de la programacion orientada a objetos (POO) ya que,
en Python, todo se considera un objeto. También soporta otros paradigmas como lo

son la programacion estructurada y funcional.
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Bibliotecas y frameworks

Una biblioteca o libreria es un conjunto de programas que contienen c6digos
de funciones que generalmente son utilizados de manera frecuente cuando se estd
desarrollando software. Estas mismas pueden ser importadas para ser utilizadas por los
desarrolladores sin la necesidad de volver a escribir ese fragmento de cddigo, siendo
esta una de las principales ventajas por la cual se recomienda crear y utilizar bibliotecas.

(Amazon, 2023)

En Python ya se incluye una biblioteca base, donde se encuentran cientos de
funciones que son reutilizables. Asi mismo, hay mas de 137,000 bibliotecas disponibles

que se pueden utilizar tanto en el desarrollo web, ciencias de datos o aprendizaje miquina.

Algunas de las bibliotecas mas comunes y populares son las siguientes:

= Matplotlib: Es qtil para la visualizacién de datos, permite realizar graficosen 2y 3

dimensiones.

= Pandas: Permite leer estructuras complejas de datos en forma de tablas, brinda la

posibilidad de filtrar, combinar, agrupar datos, leer y escribirlos.
= NumPy:Se enfoca a las operaciones del algebra lineal con matrices y vectores.

Mais adelante son descritas estas bibliotecas y algunas otras mds que fueron

utilizadas a lo largo del desarrollo de este proyecto.

Por otro lado, los marcos de trabajo (frameworks) son colecciones de paquetes
y médulos. Un mddulo es un conjunto de clases o cddigos que estdn directamente

relacionados, mientras que un paquete es un conjunto de médulos (Amazon, 2023).
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En general los marcos de trabajo se utilizan para desarrollar aplicaciones de una
manera mds rdpida, ya que proporcionan una estructura base estandarizada para que
los desarrolladores puedan complementarlas y no preocuparse por construir desde cero
algunas funciones.

Existen dos tipos de macros en Python:

= Marco de pila completa: Proporciona una gran variedad de funcionalidades que

permiten crear una aplicacién robusta.

= Micromarco: Solo proporciona funcionalidades minimas y bdasicas para el
desarrollo de una aplicacién simple y asi mismo es posible integrar extensiones en

caso de que dichas aplicaciones requieran de funciones mas sofisticadas.
Por otro lado, los frameworks mas conocido de Python son:

= Django: Es un marco de trabajo de pila completa para el desarrollo de aplicaciones
web, algunas de las caracteristicas que este marco incluye son servidores web para

el desarrollo y pruebas, también es posible utilizar plantillas del lado del front-end.

= Flask: Permite desarrollar aplicaciones y servicios web como lo son las API REST
que generalmente van del lado del back-end, las cuales son muy ttiles para el

intercambio de datos con un servidor.
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2.6.2. scikit-learn

Es un paquete (biblioteca) de Python, que proporciona los algoritmos de
aprendizaje maquina mads recientes y utilizados dentro del estado del arte (state-of-the-
art) para la solucion de problemas donde se empela aprendizaje maquina supervisado y

no supervisado (Pedregosa et al., 2011).

Fue desarrollada por David Cournapeau en el afio 2007 como un proyecto Google
Summer of Code y posteriormente en el afio 2008, Matthieu Brucher continué con el
desarrollo del proyecto incluyéndolo en su trabajo de tesis. Para el afio 2010 el desarrollo
de Sckit-learn pas6 a manos de INRI, donde Fabian Pedregosa, Gael Varoquaux,
Alexandre Gramfort y Vincent Michel asumieron el liderazgo de dicho proyecto y para el
Iro de febrero del mismo afo ya habian lanzado al piblico la primera liberacion (release)
(Sckit-learn, 2023). Hoy en dia, la versiéon mads reciente es la 1.4 (Sckit-learn, 2023) y
generalmente se tienen liberaciones de nuevas versiones en un lapso de 3 meses y gracias

a que es de codigo abierto la comunidad contribuye a estas mejoras.

scikit-learn se compone de otros tres paquetes; NumPy, SciPy, Matplotlib. En la

figura 2.11 se aprecia la estructura de las dependencias de la biblioteca.

]

Niinumey @y SciPy matplstlib

Figura 2.11: Dependencias de scikit-learn
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Algunas de los médulos y funciones que fueron utilizadas para el desarrollo de este

proyecto se listan a continuacion:
= sklearn.metrics: Proporciona las funciones necesarias para calcular R2 y MSE.

= sklearn.model_selection: Ofrece la posibilidad de dividir los conjuntos de datos en

entrenamiento y prueba.
= sklearn.impute: Provee el algoritmo KNN y asi mismo otros de imputacién simple.

Las especificaciones de cada una de las funciones mencionadas, puede ser
consultada en la documentacion de sckit-learn ubicada en el sitio oficial de la libreria,
donde también se puede encontrar una gran variedad de ejemplos haciendo uso de estas

mismas.

Sitio oficial de la libreria: https://scikit-learn.org/

2.6.3. Matplotlib

Matplotlib es un paquete (biblioteca) de gréficos 2D utilizado en Python para el
desarrollo de aplicaciones mediante secuencias de comandos interactivas que permiten
generar graficos de calidad, los cuales pueden ser publicados dentro de las interfaces de

usuarios y en los sistemas operativos (Hunter, 2007).

Fue desarrollada y creada por John D. Hunter (1968-2012) entre el afio 2021,
cuando este se encontraba desarrollando una aplicacién para analizar sefiales de
electrocorticografial (ECoG) registradas mediante datos de imdgenes médicas en 3D,

puesto que Hunter se desenvolvia en sus dias como un neurobidlogo de profesion.
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1 Electrocorticografia: “‘es la practica de utilizar electrodos colocados directamente sobre
la superficie expuesta del cerebro para registrar la actividad eléctrica de la corteza

cerebral” (Wikipedia, 2023a).

En la referencia mencionada anteriormente, misma que el autor escribié en el
afio 2007, menciona que durante dicho proyecto se encontraba en un gran debate sobre
si utilizar Python o Matlab para su desarrollo. Esto debido a que generalmente, solia
combinar Matlab, Fortran y C++ para su flujo de trabajo numérico y estadistico, y a su
vez pasaba el tiempo aprendiendo Python como una manera de posponer sus respectivas

tareas en las etapas finales del desarrollo de su tesis.

Hunter se incliné por Matlab, debido a los excelentes graficos que se manejan
aqui (de los cuales Python carecia) y porque en la comunidad ECoGes sumamente
utilizado este software. Mas sin embargo, la aplicacion fue demandado e incrementando
en complejidad y funcionalidad, dicha eleccion habria salido mal en aquel entonces, asi
que sin mas opciones decidid6 comenzar de nuevo el desarrollo de la aplicacion ahora
utilizando Python y de esa manera se concibié una de las librerfas mds utilizadas y

conocidas en dicho lenguaje.

Crear gréficos en Matplotlib resulta sencillo, puesto que solo se necesita importar
la libreria, tener una coleccién con datos y pedirle a la misma que los grafique (plotting).
En la figura 2.12 se muestra el resultado de la ejecucion de las siguientes lineas de codigo

en Python.
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Cadigo:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# Generar valores aleatorios para el eje x en el rango de -2 a 2

x = np.linspace(-2xnp.pi, 2*np.pi, 100)

# Calcular el valor del seno para cada punto en el eje x

y = np.sin(x)

# Crear la gréafica

plt.plot(x, V)

# Agregar etiquetas y titulo
plt.xlabel ("x")
plt.ylabel ('sin(x)"’)

plt.title (' Grafica de la funcidén seno’)

# Mostrar la gréafica

plt.show ()
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Resultado:

Gréfica de la funcion seno

1.00 4

0.75

0.50

0.25

0.00 ~

sin(x)

—0.25 A

—0.50 ~

—0.75 A

—1.00 ~

Figura 2.12: Grafica de la funcién seno con Matplotlib

Gracias a este paquete, es posible desplegar los resultados de los entrenamientos
de los modelos de aprendizaje mdquina de manera grifica, lo cual proporciona una
visiéon mds general y una mejor comprension sobre el comportamiento de dichos modelos
durante el proceso de entrenamiento. En el siguiente capitulo se detalla acerca de esto y

se muestra cdmo se empled dicha libreria para ello.

Mis ejemplos y especificaciones sobre los médulos de Matplotlib pueden ser

consultados en el sitio oficial de la libreria.

Sitio oficial de la libreria: https://matplotlib.org/
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2.6.4. Pandas

El paquete pandas cuyo nombre se deriva de la palabra en ingles panel data
(McKinney, 2010). Es util para la manipulacion y andlisis de los datos y comunmente se
le denominada el “Excel” de Python ya que brinda herramientas estadisticas y algunas
estructuras de datos como lo son los DataFrame. Mismos en los que es posible cargar y
almacenar en memoria conjuntos de datos de manera tabular y también manipularlos para

acceder a su informacion de manera indexada mediante sus columnas.

El desarrollo de esta libreria comenz6 en el afio 2008 en AQR Capital Management
y para finales del proximo afio paso a convertirse en software libre (open source), lo que
quiere decir que estd abierto a la comunidad, mismos que contribuyen a la mejor del
desarrollo de esta. Desde el afio 2015 pandas es financiado por la empresa NumFOCUS
misma que ayuda y asegura el éxito del desarrollo de esta libreria como proyecto de

codigo abierto a nivel mundial (Pandas, 2023).

A continuacién se listan los sucesos mds importantes, constituyendo asi su linea

del tiempo:

2008: Comienzo del desarrollo de pandas.

2009: pandas pasa a ser open source.

2012: Se publica la primera edicion de Python for Data Analysis.

2015: pandas se convierte en un proyecto patrocinado por NumFOCUS.

2018: Se realizo el primer sprint de desarrolladores en persona.
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Algunas caracteristicas se pandas son:

= Permite manipulador datos mediante objetos DataFrame de manera rdpida y

eficiente gracias a que integra indexacion.

= Herramientas para la leer y guardar de datos ya sea en estructura almacenadas
en memoria o en distintos formatos como solo: archivos CSV y de texto plano,

Microsoft Excel, bases de datos SQL y el formato rapido de HDFT.

= Alineacién inteligente de datos y un manejo integrado para los datos faltantes

(Missing Data).

= Es posible insertar y eliminar columnas de las estructuras de datos, permitiendo asi

mutabilidad en el tamaio del conjunto de datos.

= Un alto desempefio para la fusién y unién de conjuntos de datos.

Sitio oficial de la libreria: https://pandas.pydata.org/

2.6.5. NumPy

Su nombre es un acrénimo de Numerical Python y es un paquete fundamental
para la computacion cientifica en Python (McKinney, 2013). El tipo de estructura base en
NumPy son los arrays los cuales son vectores multidimensionales, tambien denominados
tensores (Harris et al., 2020) donde se pueden almacenar datos numéricos como lo son
todos los pixeles de una imagen. Debido a que esta libreria utiliza vectores es posible

emplear muchas de las transformaciones y operaciones del Algebra Lineal.

En su mayoria estas estructuras de utilizan para almacenar los datos de
entrenamiento y pruebas cuando se realizan los modelos de aprendizaje mdquina, asi

mismo es posible manejar grandes cantidades de datos proporcionando un desempefio
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bastante favorable, dado que son mas eficientes que las estructuras de datos primitivas de

Python.

Sitio oficial de la libreria: https://numpy.org/

2.6.6. TensorFlow

Es una biblioteca de cédigo abierto (open-source) la cual permite implementar
algoritmos de aprendizaje méquina. Fue desarrollada originalmente por el equipo de
Google Brain, estos mismo a principio del afio 2011 construyeron un sistema basado en
redes neuronales de aprendizaje profundo llamado DistBelief el cual era meramente de
tipo propietario, tuvo aceptacion y un rapido crecimiento tanto en compafiias como en
investigaciones (Wikipedia, 2023b). Posteriormente para el afio 2015 nace Tensorflow
como una mejora del sistema anterior, su nombre se deriva del uso de tensores los
cuales son la principal herramienta en la construccién de modelos de aprendizaje maquina
(Alvarez, 2022). Esta libreria es sumamente utilizada para el aprendizaje profundo (Deep

Learning).

Sitio oficial de la libreria: https://www.tensorflow.org/
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Capitulo 3

ESTADO DEL ARTE

3.1. Trabajos relacionados

Se llevé a cabo una investigacion para explorar el estado actual de la tecnologia
y las investigaciones relacionadas con la deteccion y clasificacion de deterioros en
pavimentos flexibles, con el objetivo de adquirir un conocimiento sélido y actualizado
sobre los aspectos tedricos relevantes. Esto implico revisar documentacion y practicas de
proyectos anteriores, articulos cientificos, libros, revistas y videos relacionados. También
se hizo una evaluacion y estudio de los conceptos considerados clave para el desarrollo
del proyecto y la redaccién del documento. Este aprendizaje proporciond una base sélida
y fundamentada para el desarrollo y la redaccion del proyecto, asegurando que se tuvieran
en cuenta los conceptos adecuados y se estableciera un fundamento tedrico solido para el

trabajo realizado.

Entre las investigaciones revisadas, se destacan aquellos que han sido recopilados
y detallados en la Tabla 3.1. Esta presenta de manera concisa el titulo de cada trabajo,
presentando en pocas palabras la estrategia y/o herramientas usadas y las conclusiones
resultantes de cada estudio. Cada entrada en la tabla plasma el titulo del trabajo

para entender la naturaleza del estudio. Posteriormente, se expone de manera breve
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lo acontecido y/o usado en la elaboraciéon. Ademds, las conclusiones obtenidas para
cada trabajo se resumen de manera que se destacan los resultados mds clave y las
implicaciones derivadas de la investigacion. Este enfoque se ha adoptado con el propdsito
de proporcionar una visiéon breve y accesible de la esencia de cada investigacidn,
centrdndose en los elementos més significativos, ofreciendo una comprension clara de la

amplitud de la misma.

Nombre del trabajo Estrategias utilizadas Resultados
Classification of missing Listwise Deletion, Pairwise Los métodos de imputacion
values handling method Deletion, Imputacién Simple: simple son faciles de

during data mining:
Review. (2017)

Media/Mediana/Moda/Regresion,
Imputaciéon  Mudltiple, KNN,
Arboles de Decisiéon y Redes
Neuronales

implementar, pero no precisos.
Se obtienen mejores resultados
con técnicas de machine
learning.

Data missing not at
random in mobile health
research: Assessment of
the problem and a case
for sensitivity analyses.
(2021)

Imputacién  por
Imputacién Mudltiple

Regresion,

La Imputacién por Regresion es
dtil para manejar datos MNRA
(no aleatorios). La Imputacion
Miultiple  permite  obtener
predicciones mas robustas.

Handling missing data

Listwise Deletion, Imputacién

La Imputacién Multiple es mds

in clinical research. Simple: Media/Mediana/Moda, efectiva que los métodos de

(2022) Imputacién Miltiple imputacién simple, mejorando la
validez de los resultados.

Water quality KNN  Imputer, Perceptron Con KNN Imputer se mejord

prediction using KNN Multicapa (MLP) la calidad del conjunto de

imputer and multilayer
perceptron. (2022)

datos, permitiendo al Perceptrén
Multicapa realizar predicciones
mads precisas sobre la calidad del
agua.

Tabla 3.1: Estado del Arte sobre Manejo de Datos Faltantes
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Capitulo 4

METODOLOGIA

La metodologia empleada consiste en 4 principales procesos, los cuales
se utilizaron de manera secuencial y son brevemente descritos a continuacion.

Posteriormente, se explica a detalle cada uno de estos en su respectivo apartado.

1. Proceso de limpieza y filtracion:

Se preparan los datos para su posterior andlisis, debido que es necesario que se
encuentren totalmente limpios, es decir que solo existan valores numéricos y no
cadenas de texto ya que se busca extraer informacién numérica y no categorica.
También se filtran delimitando el drea de interés que se desea estudiar, en este caso el
estado de Sinaloa y los cuerpos de agua que no son subterrdneos. Todo esto se realizd
empleando hojas de cdlculos de Excel las cuales permite manipular rdpidamente los

datos extraidos de las tablas.

2. Proceso de exploracion y analisis de los datos:

Se obtienen estadisticas como los porcentajes de valores faltantes y en base a esto
se determinan las variables candidatas para la reconstruccién. También se obtienen
sus mecanismos de perdidas, todo esto con la finalidad de seleccionar los métodos

de imputacion mds adecuados para cada una de las variables.
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3. Proceso de imputacion:

Se aplican las técnicas para el tratamiento de datos faltantes, se realizan
imputaciones con distintos métodos y se generan nuevas fuentes de informacion
que sirven para el entrenamiento de los modelos de aprendizaje maquina.

4. Proceso de generacion de modelos de aprendizaje maquina:

Se entrenan y evaldan dichos modelos, cada uno de ellos contribuye y ayuda a

determinar la siguiente variable.
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4.1. Proceso de limpieza y filtracion

4.1.1. Panorama general del conjunto de datos

Antes de exponer el proceso de limpieza y filtracion se presenta primero el
panorama general y la estructura del conjunto de datos utilizado. Esta fuente de
informacion se conforma de las muestras obtenidas a través de los distintos monitores
realizado mediante la RENAMECA desde 2012 hasta 2020 a nivel federativo, por lo que
existen registros de todos los estados y de ahi la necesidad de filtrar solo los pertenecientes

al estado de Sinaloa.

La dimensién de dicho conjunto esta dada por la siguiente representacion:
D = (121,441, 262)
A la cual se le denomina shape e indica que se tienen:
= Filas: 121,441

= Columnas: 262
Las 262 columnas se distribuyen de la siguiente manera:

= CLAVE SITIO (Un estado puede contener muchos sitios): CADENTA DE TEXTO
= CLAVE MONITOREO (Identifica el monitoreo): CADENA DE TEXTO

= NOMBRE DEL SITIO (Representa el nombre del sitio): CADENA DE TEXTO

= TIPO CUERPO DE AGUA (Indica el cuerpo de agua): CADENA DE TEXTO

= FECHA REALIZACION (Dia, mes y afio en que se realizé el monitoreo): FECHA

= Aiio (Contiene el valor numérico del afio): NUMERICO
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CLAVE PARAMETRO PARAMETRO UNIDAD MEDIDA
ABS_UV Absorcion UV U Abs/cm
ACRILONITRILO Acrilonitrilo mg/L
ACROLEINA Acroleina mg/L

ALC_FEN Alcalinidad a la Fenoftaleina mg CaCO3/L
ALC_TOT Alcalinidad Total mg CaCO3/L

AS TOT Arsénico Total mg/L

BENCENO Benceno mg/L

AS_SOL Arsénico Soluble mg/L

= 256 parametros (NUMERICO) dados por la tabla de arriba:

Véase el Anexo A para consultar la tabla de pardmetros completa.

Mientras que en la figura 4.1 se puede apreciar el panorama general de la
base de datos, el conjunto de datos que se utiliza en concreto es el que se deriva de
la tabla Monitoreos y es precisamente el que fue descrito anteriormente. Es decir que
todas aquellas columnas mencionadas se encuentran en esta tabla y corresponden a la

informacion obtenida en cada monitoreo.

Y por otro lado, las tablas Sitios y Parametros son meramente informativas ya que
su informacién no es utilizada para el procesamiento, mds sin embargo desempeian otras
funciones. Por ejemplo, en el caso de la primera tabla, es util para realizar el proceso
de filtracion, el cual se describe mds adelante. Mientras que la segunda como se vio

anteriormente permite tener una descripcion de cada uno de los parametros.
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PARAMETROS

CLAVE PARAMETRO

SITIOS

CLAVE SITIO

PARAMETRO
UNIDAD MEDIDA

m SITIOS
\\_____//
\\_)/
\_‘—/
MONITOREOS
Base de Datos
2012-2020
PARAMETROS

N~

4.1.2. Area de interés

NOMBRE SITIO
CUENCA

CLAVE ACUIFERO
ACUIFERO

ORGANISMO CUENCA
DIRECCION LOCAL
ESTADO

MUNICIPIO

CUERPO DE AGUA

TIPO DE CUERPO DE AGUA
SUBTIPO CUERPO AGUA
LATITUD

LONGITUD

MONITOREOS

CLAVE MONITOREQ

CLAVE SITIO

NOMBRE SITIO

TIPO CUERPO DE AGUA
FECHA REALIZACION
ANO

NOMBRE PARAMETRO 1
NOMBRE PARAMETRO 2
NOMBRE PARAMETRO 3
NOMBRE PARAMETRO ...
NOMBRE PARAMETRO 256

Figura 4.1: Panorama general de la base de datos

El drea de interés como se menciond anteriormente, esta acotada para el estado de

que las condiciones de filtraciéon quedan dadas por la siguiente expresion:

Sinaloa y asi mismo a aquellos cuerpos de agua que no son subterrdneos. De tal manera

X = {z | CLAVE SITIO € SINALOAATIPO CUERPO DE AGUA # SUBTERRANEO}
4.1)

Una vez aplicadas estas mismas, se obtuvo un subconjunto del dataset original y

Es decir:

m Filas: 6,163

s Columnas: 262

su shape quedo reducido a (6,163, 262).
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4.1.3. Proceso de filtracion

Como se menciond anteriormente en el panorama general de la base de datos, la
tabla Sitios resulta util para para realizar la filtracion para el estado de Sinaloa, ya que en
esta tabla se puede encontrar la CLAVE DEL SITIO la cual fue empleada para realizar
el filtro.

En la figura 4.2 se muestra que un estado contiene muchos sitios ubicados cada

uno en diferentes municipios, asi mismo cada sitio se compone por una clave tnica.

Archivo Inicio Insertar  Dibujar  Disposicion de pagina  Férmulas Datos Revisar  Vista Automatizar Programader Ayuda  Power Pivot {3 Comentarios |
‘? - fﬁ £ [nvia o VA A [ Formato condicional ~ BHinsetar v X v 5¥ v E@j
¢ Pegar - NKS-HeldeA- i Dar farmato como tabla~ X Eliminar ~ LR S el
- - E) i Estilos de celda ~ {HiFormate~ | & v datos
Deshacer  Portapapeles [ Fuente 1 Alineacién ] Niimero m Estilos Celdas Edicion Anslisis ~
H17 v Jfx  AGUASCALIENTES v
a
(]
1
2 DLAGUIOMI _ JCAR _ ___ LERMA SANTIAGO PACIFICO __ _ _ AGUASCALEENTES _ _ AGUASCALENTES __ _ |AGUASCALIENTES __ _____ AGRICOLA®
3 DLAGUYT RO (LERMA SANTIAGO PACIFICO _|AGUASCALIENTES | AGUASCALIENTES [SAN JOSE DE GRACIA PRESA EL JOCOQ
4 Dlasuiz ___Re_______ | _______[[_______[LERMASANTIAGOPACIFICO ___ _AGUASCALENTES __ |AGUASCALENTES __ _ _[SANJOSEDEGRACIA ______ __[PRESAELJOCOQ
5 DLAGU1S ES |LERMA SANTIAGO PACIFICO |AGUASCALIENTES |AGUASCALIENTES [SAN JOSE DE GRACIA PRESA PRESIDEN
6 DLAGUT4 _ ______|LERMASANTIAGOPAGIFICO ____ |AGUASCALIENTES _ _ |AGUASCALENTES __ _ _|SANJOSEDEGRACIA ________|PRESAPRESIDEN
7 DLAGU15 |LERMA SANTIAGO PACIFICO |AGUASCALENTES |AGUASCALENTES 'SAN JOSE DE GRACIA PRESA PRESIDEN
8 DLAGUTS _ __ |LERMASANTIAGOPACIFICO _ __ |AGUASCALENTES __ |AGUASCALIENTES ___ _|SAN JOSE DE GRACIA_ [PRESA PRESIDEN
9 DLABU17 |LERMA SANTIAGO PACIFICO |AGUASCALENTES |AGUASCALIENTES | SAN JOSE DE GRACIA [PRESA PRESIDEN
10 DLAGU18 [LERMA SANTIAGO PACIFICO [AGUASCALIENTES |AGUASCALIENTES |SAN JOSE DE GRACIA {PRESA 50 ANNVER
11 DLAGU19 VALLE DE AGULERMA SANTIAGO PACIFICO IAGUASCALIENTES IAGUASCALENTES 1 JESUS MARIA JACUIFERO VALLE
12 DLAGUIMT _ | ELLLANO __[LERMA SANTIAGO PACIFICO _|AGUASCALIENTES __ _ |AGUASCALIENTES_ __ _ _|AGUASCALIENTES __ ___ ___ _ [ACUIFEROELLLA
13 DLAGUZ | """ 7'" 7403 |ELLLANO _|LERMASANTIAGO PACIFICO __ |AGUASCALIENTES |AGUASCALIENTES |EL LLANO ACUIFERO EL LLA
14 DLAGU20 SGARA LERMA SANTIAGO PACIFICO [AGUASCALIENTES [AGUASCALIENTES [JESUS MARTA iRIO CHICALOTE
15 DLAGUZ1 AGARA LERMA SANTIAGO PACIF |AGUASCALIENTES |AGUASCALIENTES |JESUS MARIA, RIO CHICALOTE.
16 DLAGU22 AGARA LERMA SANTIAGO PACIF [AGUASCALIENTES AGUASCALIENTES JESUS MARIA RIO SAN PEDRO
17 DLAGU23 SGARA LERMA SANTIAGO PACIF| |AGUASCALIENTES |AGUASCALIENTES |AGUASCALIENTES |PRESA LOS GRINC
18 DLAGU24 SGARA LERMA SANTIAGO PACIF TAGUASCALIENTES IAGUASCALIENTES |AGUASCALIENTES IPRESA EL CEDAZ(
AGARA LERMA SA? 30 PACIFICO |AGUASCALIENTES (AGUASCALIENTES (AGUASCALIENTES /ARROY O SAN FRA
AGARA [LERMA SANTIAGO PACIFICO |AGUASCALIENTES |AGUASCALENTES |AGUASCALIENTES RIO SAN PEDRO
SGARA [LERMA SANTIAGO PAGIFICO [AGUASCALIENTES JAGUASCALIENTES [AGUASCALIENTES RIO SAN PEDRO
AGARA |LERMA SA! 0 PACIFICO IAGUASCALIENTES IAGUASCALIENTES |AGUASCALIENTES RIO SAN PEDRO
AGARA [LERMA SANTIAGO PACIFICO |AGUASCALIENTES |AGUASCALIENTES |AGUASCALIENTES [PRESA EL NIAGAR ¥
<> Sitios  Res2012-2020  Simbologia  Sitios Sinaloa | 2012-2020_Sinaloa + « »
tiso S TR Accesibilidadt s necesario investioar 2} M ———— 100%

Figura 4.2: Tabla sitios

Dentro de la columna ESTADO se realizé un filtro tal y como se muestra en la
figura 4.3 (véase la siguiente pagina), seleccionando tinicamente al estado de Sinaloa y de

esta manera se obtuvieron todas las claves de sitios que se encuentran en dicho estado.
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ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

21 OrdenardeAaz
%.L Ordenarde Z a A

QOrdenar por color

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

Vista de Hoja

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

BAJA ?

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

Filtrar por color

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

Filtros de texto

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

SINALOA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

>

>

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

" [4I SINALOA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

ENINSULA DE BAJA CALIFORNIA

Sitios_Sinaloa

2012-2020_Sinaloa

Cancelar

"1 Agregar la seleccidn actual al filtro

[m| (Seleccionar todos los resultados de b ™

Figura 4.3: Filtro para Sinaloa

x|

__|comonbu
COMONDU
MULEGE

" [LaPAz

Obteniendo asi los datos pertenecientes tinicamente para el estado de Sinaloa, tal y

como se aprecia en la figura 4.4.

BagU4 g

S

PUZU ALUIFERU RIU PRESILIU &

1
5139 OCPNO4445

CULIRCAN NORTE (A) AGUAS ARRIBA RIO CULIACAN PACIFICO NORTE SINALOA
5140 OCH CULIACAN NORTE (A) AGUAS ABAJO RIO CULIACAN PACIFICO NORT! SINALOA
5141 OCPNO444 POZO CNA T 2504 RIO GULIAGANPACIFICO NORT! SINALOA
5142 OCPNO444 PUENTE NEGRO RIO CULIACAN PACIFICO NORT! SINALOA
5143 OCPNO444 RIO CULIACAN § RIO CULIACAN PACIFICO NORT! SINALOA
5144 OCPNO444901 RIO CULIACAN 5 RIO CULIACAN PACIFICC NORT! SINALOA
5145 OCH 1450 RIO TAMAZULA 1 RO GULIACA PACIFICO NORTE SINALOA
5146 OCPNO4451 RIO TAMAZULA PUENTE MORELOS RIO CULIACA PACIFICO NORTE SINALOA
5147 OCPNO4452 RIO TAMAZULA PUENTE JUAREZ RIO CULIAC PACIFICO NORTE SINALOA
5148 OCPNO4453 RIO TAMAZULA 2 RIO CULIACA PACIFICO NORTE SINALOA
5149 OCPNO4454 LOMA DE RODRIGUERA 2504 RIO CULIACANPACIFICO NORTE SINALOA
5150 OCPNOQ4455 RIO CULIACAN PUENTE USE RIO CULIACAN PACIFICO NORTE SINALOA
5151 OCPNO4456 RIO CULIACAN 4 RIO CULIACAN PACIFICO NORTE SINALOA
5152 OCPNO4457 PUENTE EL FERROCARRIL (CULIACANCITO) [RIO CULIACAN PACIFICO NORTE SINALOA
5153 OCPNO4458 PUENTE EL PINOLE RIO CULIACAN PACIFICO NORTE SINALOA
5154 OCPNO4459 SAN PEDRO RIO CULIACAN PACIFICO NORTE SINALOA
5155 OCPNO4460  |EL BATALLON {CNA-190MI 2504 RIO CULIACANPACIFICO NORTE SINALOA
5156 OCPNO4460M1 [POZO CNA 197 COFRADIA NAVOLATO 2504 RIO CULIACANPACIFICO NORTE SINALOA
5157 OCPNO4461 POZO CNA RC-5 2504 RIO CULIACANPACIFICO NORTE SINALOA
5158 OCPNO4462 POZO CNA 135 2504 RIO CULIACANPACIFICO NORTE SINALOA
5159 OCPNO4453 DREN PRINCIPAL NAVOLATO AGUAS ARRIEA [RIO CULIACAN PACIFICO NORTE SINALOA
57160 OCPNO4463M1 |DREN CHIRICAHUETQ GRUPO DE CORRIENTES PABELLONES | PACIFICO NORTE SINALOA

< > Sitios  Res2012-2020  Simbologla  Sitios_Sinaloa  2012-2020_Sinaloa + 8 &

Figura 4.4: Sitios filtrados para Sinaloa
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Posteriormente se utilizé la tabla Monitoreos y se realiz6 otro filtro pero ahora en
la columna CLAVE SITIO, este para las claves que se obtuvieron anteriormente y asi de

esta manera filtrar los monitoreos para los cuerpos de agua en Sinaloa.

En la figura 4.5 se aprecia que dichas claves se componen del prefijo “OCPNO”
y dado que estas mismas son de tipo cadena de texto se aplicé un filtro utilizando dicha
condicién y asi mismo también consideré la clave MINIMA que corresponde a la 4445 y

la MAXIMA que es 6224, para corroborar que el filtro se realizé correctamente.

A101241 v i ﬁ OCPNO4445
r A

7] Ordenarde Aaz i
1 x il Ordenarde Za A -
101241{0CPNO4445 Ordenar por color 3 (A) AGUAS ARRI

101242 OCPNO4445 A) AGUAS ARRI
101243 OCPNO4445 Vista de Hoja > (A) AGUAS ARRI
101244 OCPNO4445 (A) AGUAS ARRI
101245 OCPNO#445 SZ Borrar filtro de "CLAVE SITIO" (A) AGUAS ARRI
101246 OCPNO4445 (A) AGUAS ARRI
101247 OCPNO4445 Filtrar por cglor > (A} AGUAS ARRI
101248 OCPNO4445 Filtros de texto 5 (A)AGUAS ARRI
101249 OCPNO4445 A) AGUAS ARRI
101250 OCPNO4445 oceno| X (A)AGUAS ARRI
101251 OCPNO4445 B - A) AGUAS ARRI
101252 OCPNO4445 (Seleccionar todos los resultados d A) AGUAS ARRI
101253 OCPNO4445 Agregar la seleccién actual al filtro I (A) AGUAS ARR!

101254 OCPNO444s | OCPNO4445 [(A) AGUAS ARRI
oaiocmouE———  -oomous v e
OCPNO4445 {A) AGUAS ARRI
101257 OCPNO#445 * OCPNO4asT A) AGUAS ARR!
101258 OCPNO4445 ¥/ OCPNO4448 A) AGUAS ARR
101259 OCPNO4445 | OCPNO4449 A) AGUAS ARRI
101260 OCPNO4445 < OCPNO4449M1 (A) AGUAS ARRI
101261 OCPNO4445 (A) AGUAS ARRI
101262 /OCPNO4445 (A) AGUAS ARRI
Sitios ~ Ret a  2012-20;

ACEPTAR Cancelar
Seleccione & desting y presions ENTRAR

Figura 4.5: Filtro claves Sinaloa
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De esta manera se filtraron los monitoreos realizados para el estado de Sinaloa.

556490 v i|¥ S ~
a
1
1
2 NNORTE (A] AGUAS ARRIBA LOTICO 1501172012 2012
3 NNORTE (A) AGUAS ARRIBA LOTICO. 07/0312013 2013 24195 »24196 24196
4 UNORTE (A] AGUAS ARRIBA LOTICO 26104120713 2013] 24198 24186, 368
5 UNORTE (A) AGUAS ARRIEA LOTICO T20EIZ013 2013] 24195 22415 T
6 U NORTE (A) AGUAS ARRIEA LOTICO 25/07/2013 2013 E63 12997 10
7 UNORTE (A) AGUAS ARRIEA LOTIES T0/08/E0T3 2013] EZIES B 85
8 UNORTE (A] AGUAS ARRIEA LOTICO 241012073 2017 Z4156-24155 48
9 UNORTE (A] AGUAS ARRIBA LOTICO 03/03/2074 2014] =24195 =24196 1965
10 N NORTE (A) AGUAS ARRIBA LOTICO 25/04/2014 2014 >24195 =24156 1986
11 N NORTE {A) AGUAS ARRIBA LoTIcO 06/06/2014 2014 =24195 224196 51
12 M NORTE (A] AGUAS ARRIBA LOTICO. 22/0712074 2014] 24195 *24196 57
13 UNORTE (A) AGUAS ARRIEA LOTICO 080812074 2014] 1835[>24188 183
14 YNORTE (A) AGUAS ARRIEA JLoTIce 402014 2014] | 24195 22415 178
15 Y NORTE (A] AGUAS ARRIEA LOTICO 16/02/2015 2015 24195 |>24196 2418
16 UNORTE (&) AGUAS ARRIEA LOTICD 280312015 2015] 24155 ~34155 818
17 ANORTE (A) AGUAS ARRIEA LOTICO T3/05/2015 2015| ~24155 24156 EE]
18 Y NORTE (A) AGUAS ARRIBA LOTICO 24/06/2015 2015 =241495 =24196 410
19 N NORTE (A) AGUAS ARRIBA LOTICO 12/08/2015 2015 >24195 24156 28
20 N NORTE {A) AGUAS ARRIBA _LGTICC' 0201072015 20185 | 1 24196|=24196 145
21 YNORTE (A] AGUAS ARRIBA LOTICO. 02/0312018 20186 24195 *24196 980
22 TNORTE (A) AGUAS ARRIEA LOTICD. 2210412076 2016] 24155 »34155 01
23 UNORTE (A) AGUAS ARRIEA LOTICO T0/0EIZ015 2018] 18863 [~241%5 55 v
[ Sitios  Res.2012 2020 Simbologia  Sitios_Sinaloa  2012-2020 Sinaloa + P o4 >

Figura 4.6: Monitoreos de Sinaloa

El proceso de filtracién no concluye aqui ya que tambien es necesario aplicar la
segunda condicidn, en la cual se filtran aquellos monitoreos en los que el cuerpo de agua

sea diferente de SUBTERRANEO.

Para esto se utiliz6 una macro de Visual Basic (véase figura 4.7) para buscar
dentro de todas las filas especificamente en la columna “D” la cual corresponde al tipo
de cuerpo de agua, aquellas que coincidan con lo mencionado anteriormente y asi de esta
manera eliminarlas, ya que no son parte del drea de interés que se quiere estudiar.
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8B o (erametrns) ‘columna para aplicar la condiciénm
88 Hojas (simbelogia)
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El r‘_h:u:uullus text s
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Figura 4.7: Macro de VB para eliminar Subterrdneo
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4.1.4. Proceso de limpieza

Una vez que se obtuvieron los datos filtrados fue necesario aplicar un proceso
de limpieza para remover el cardcter “<” ya que como se muestra en la figura 4.8 existen
algunos registros con dicho carécter. Este mismo entorpece el proceso de andlisis ya que es
necesario que los valores sean totalmente numéricos, y al tener dicho caracter se convierten

en cadenas de texto. Asi que fue requerido que se eliminaran de manera tal que no se

afectara al valor numérico.

B © E F AN
TIPO CUERPO FECHA - TOX_V_ 15 U|TOX_ V 30 U

CLAVE MONITOREC NOMERE DEL SITIO DE AGUA REALIZACION Allo' === T B_TOT -
CPNO4445-080614 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 06/06/2014 2014 <1 <1 0.076
CPNO4445-270714 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 22/07/2014 2014 =1 =1 0101
CPNO4445-140914 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 08/05/2014 2014 < <1 0148
CPNQO4445-261014 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 14/10/2014 2014 <1 <1 0.162
CPNO4445-080215 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 16/02/2015 2015 <1 <1 0.313
CPNO4445-220315 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 29/03/2015 2015 =1 <1 0.2272
CPNO4445-170515 CULIACAN NORTE {A} AGUAS ARRIBALOTICO 13/05/2015 2015 =1 =1 0.2064
CPNO4445-280615 CULIACAN NORTE (A) AGUAS ARRIBALOTICO 24/06/2015 2015 =1 =1 0.1482
CPNO4445-180815 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 12/08/2015 2015 <1 <1 0.274886
CPNO4445-041015 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRI fLOTICO 02/10/2015 2015 =1 <1 0.218002
CPNO4445-280216 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 02/03/2015 2016 =1 =1 0.288772
CPNO4445-170418 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 22/04/2016 2016 =1 <1 0.390599
CPNO4445-050618 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 10/06/2018 2016 =1 =<1 0.13754
CPNO4445-170718 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 26/07/2016 2018 =1 =1 0.157385
CPNO4445-040918 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRI LOTICO 12/09/2016 2016 =1 <1 0.158889
CPNO4445-091016 GULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 11/10/2018 2016 Sl =<1 0.555031
CPNO4445-180217 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIB#ELOTICO 14/02/2017 2017 =1 <1 0.3582
CPNO4445-090417 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 08/04/2017 2017 <1 <1 0.20313
CPNQ4445-280517 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 22/05/2017 2017 = =1 0.04157
CPNO4445-090717 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALGTICD! 17/0712017 2017 =1 =1 0.12892
CPNO4445-200817 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBALOTICO 22/08/2017 2017 =1 il 0.36549
CPNO4445-011017 CULIACAN NORTE (A} AGUAS ARRIBﬁLOTICO 2017 =1 <1

012-2020 | simbologia  Sitios_Sinaloa  2012-2020_Sinaloa

Para realizar este procedimiento, se selecciond el rango que corresponde con los
256 parametros y se utilizé la funcién buscar y reemplazar para indicarle que se buscara
al caracter “<” y lo reemplazara por una cadena vacia en todos aquellos registros que

cumplan con la condicién, tal y como se aprecia en la figura 4.9 (véase la siguiente

pagina).

Figura 4.8: Registros con caricter “<”
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Figura 4.9: Funcién buscar y reemplazar
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4.2. Proceso de exploracion y analisis de los datos

Posteriormente después de haber realizado el proceso de limpieza y filtracion se
pusieron en marcha los procedimientos de exploracion para obtener estadisticas de los

datos y en base a estos resultados determinar las estrategias para el proceso de imputacion.

Primeramente se seleccionaron aquellos pardmetros cuyo porcentaje de perdida
fuera inferior al 10 % mismos que fueron considerados como posibles candidatos para
generar los modelos de imputacion. Para esto se obtuvo el total de datos faltantes para
cada pardmetro y se eligieron solo los que cumplian dicha condicién, siendo estos los que

se muestran la grafica que se aprecia en la figura 4.10.

Valores faltantes
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Figura 4.10: Valores faltantes
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Mientras que en la tabla 4.1 se muestra la relacion de cada pardmetro con su total

de valores faltantes, misma que corresponde a la griafica mencionada anteriormente.

PARAMETRO Total

N_NO2 9

N_NH3 15
N_ORG 21
N_NO3 21
TURBIEDAD 21
SST 24
N_TOTK 32
N_TOT 51
P_TOT 51
ORTO_PO4 53
COT 73

COLOR_VER 88
COLI_FEC 96
TEMP_AMB 99

SDT 113
COT_SOL 149
ABS_UV 186
CD_TOT 427
AS_TOT 429
PB_TOT 436
HG_TOT 438
NIL_TOT 441
CR_TOT 445

Tabla 4.1: Valores faltantes
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Mas sin embargo, se encontré que para los parametros AS_TOT, CD_TOT,
CR_TOT, HG_TOT, NI_TOO y PB_TOT se tenian valores que se repetian
constantemente tal como se aprecia en la figura 4.11, lo cual no es favorable ya que solo
sesgan los modelos de imputacion, por lo que se optd por descartarlos, quedando asi un

total de 17 pardmetros como principales candidatos.

R S T U V W X L z AA AB a

ABS_UV SDT 55T TURBIEDAD AS_TOT CD_TOT CR_TOT HG_TOT NI_TOT PB_TOT TEMP_AMB l
0.009 768 76.6667 46 0.00139 0.0002 0.0072 0.0006 0.0068 0.00154 35.3
0.0288 433.28 43 60 0.00139 0.0002 0.0112 0.0002 0.0098 0.00154 26.7
0.0086 306.56 45.625 30 0.00139 0.0002 0.00088 0.0002 0.0041 0.00154 34.6

0.009 595.2 54 40 0.028 0.0002 0.0345 0.0001 0.0298 0.00154

0.0935 748.8 30 5.5 0.00139 0.0002 0.00088 0.0004 0.0002 0.00154 37.4
0.213 581.76 165 62.5 0.00139 0.0002 0.0171 0.0001 0.0154 0.00154 33
0.09 651.52 92 70 0.006 0.0002 0.016 0.001 0.009 0.00154 34.8
0.144 268.16 240 185 0.00139 0.0002 0.0388  0.000459 0.044 0.00154 21
0.135 412.8 226.7 125 0.00139 0.0002 0.015 0.00005 0.012 0.00154 37
0.1 581.12 33 28 0.00139 0.0002 0.0028 0.00028 0.0002 0.00154 38
0.073 751.36 0.0067 0.0002 0.003 0.00009 0.0044 0.00154 34
0.1 705.92 70 30 0.0073 0.0002 0.00088 0.00126 0.008 0.00154 35
0.103 879.36 86 48 0.00139 0.0002 0.00088 0.00009 0.0002 0.00154 34
0.169 416.64 16.67 160 0.00139 0.0002 0.00088  0.000197 0.0191 0.00154 235
0.142 361.6 160 125 0.00139 0.0002 0.0103  0.000075 0.0114 0.00154 34
0.086 481.92 126 95 0.012 0.0002 0.00088  0.000056 0.0002 0.00154 36
0.082 718.08 52.5 32 0.00139 0.0002 0.00088  0.000098 0.0002 0.00154 36
0.073 750.08 195 105 0.00139 0.0002 0.0091  0.000204 0.0117 0.00154 38
0.12395 631.04 110 75 0.00139 0.0002 0.008  0.000198 0.0094 0.00154 36
0.13113 371.2 156 28 0.00139 0.0002 0.0192  0.000078 0.0179 0.00154 31
0.15519 292.48 125 60 0.00139 0.0002 0.0178 0.00009 0.0151 0.00154 32

0.11163 42496 72.86 29 0.00139 0.0002 0.0134 0.000132 0.0108 0.00154 29 o
4 A >

L& Confiquracién de visualizacién E - — B+ as%

Figura 4.11: Valores repetitivos
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4.2.1. Identificando mecanismos de perdidas

Para determinar los mecanismos de pérdidas de los datos, primero se cargaron
mediante la funcion read_csv() de la libreria pandas, la cual permite leer los datos en este
formato y mantenerlos en estructuras denominadas DataFrame, mismos que permanecen
en memoria durante la ejecucion del programa y pueden ser exportados después de

haberlos manipulado.

data = pd.read_csv('data.csv'
data

00s Python

COLI FEC COT COoT soL N_NH3 N TOTK P TOT ORTO PO4 COLOR VER

Acto seguido, se utiliz6 la funcién matrix() de la libreria missingno la cual es util
para la visualizacion de valores faltantes, para poder generar la grafica que se muestra en
la figura 4.12. Misma en la que se observa la distribucién de los valores faltantes para

cada uno de los pardmetros mediante las lineas blancas.
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Figura 4.12: Mecanismos de perdidas
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Al analizar los mecanismos de pérdidas se detecté que los parametros que fueron
descartados anteriormente seguian un patrén de tipo MAR, puesto que en todos se
observa que su presencia de valores faltantes estdn ligados los uno a los otros. Asi mismo
dichos pardmetros son los que tiene una mayor cantidad de datos faltantes por lo que el

patrén revela que es debido a la dependencia que existe entre ellos.

Con el fin de seguir analizando e identificando mecanismos de perdidas en los
datos, se empled otro grafico que también aporta una visién sobre el comportamiento
de los datos en base a la ausencia de sus valores. Asi mismo se generd con la libreria
mencionada anteriormente, dicho grafico es una matriz que muestra la correlacion entre

las variables y sus valores faltantes, tal como se aprecia en la figura 4.13.

1.00
COLI_FEC

coT

COT_SoL m s
N_NH3 01 01
N_NO2 04
N_NO3 03 04 s
N_ORG 02 03 02
N_TOT 0.5 "8 0.6 0.6
N_TOTK 03 | o5
p_TOT 0.2 01 01 02
ORTO_PO4 02 01 01
coLoR_VER ¥ 01 ~0.00
ABS_UV 0.4
sDT m m 04
SST 01 --025
TURBIEDAD 0.1
AS_TOT 0.3 01 01 o0.1 03 02 03
CD_TOT 0.4 01 01 01 03 02 03 030
CR_TOT 03 01 01 01 03 02 03
HG_TOT 0.3 01 01 o0.1 03 02 03
NI_TOT 03 01 01 o1 03 02 03 o
PB_TOT 03 01 01 01 03 02 03
TEMP_AMB 01 01
—1.00
& (JO& L éom eo'b OQ_o ,\0/‘ 0,\{— ,\0/\ Qov A%Q- B \)4 (oo’\ (;7/\ ovo &o/\ ,\o/\ /\0/\ &o& ,\o/\ ,\o/\ vsb
(,OO/ oo'\/ NI IRV IRV g} Q/QSO/&Q—/ ® q‘.b@ R R Y Qq,/ég/
SRS N I\

Figura 4.13: Matriz de correlacién de perdida
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Cuando se tiene un grado de correlacion en 1 indica que si el valor de una variable

estd presente, entonces el valor de la otra definitivamente estd presente.

Mientras que cuando se tiene correlacidon negativa, es decir en -1 indica que si
el valor de una variable estd presente, el valor de las otras variables estd definitivamente

ausente, tal como se aprecia en la figura 4.14.

9] ® Q R S T U \4 w X

SST TURBIEDAD AS_TOT CD_TOT CR_TOT HG_TOT NI_TOT PB_TOT TEMP_AMB

) 12 3.4 0.0018 0.00023 0.00099 0.0001 0.00036 0.00154 27
) 10 3.4 0.0018 0.00023 0.0001 0.065 0.00154 28
) 10 35 0.0018 0.00023 0.00099 0.0001 0.00036 0.00154 31
) 54.5 3.8 0.0018 0.00023 0.00099 0.00036 0.00036 0.00154 34
) 31 4 0.0018 0.00023 0.00099 0.0001 0.00036 0.00154 30
) 22 1.6 0.0018 0.00023 0.00099 0.0001 0.00036 0.00154 30
) 27.5 23 0.0018 0.00023 0.00099 0.0001 0.0026 0.00154 32
) 27.5 3.6 0.0018 0.00023 0.00099 0.0001 0.00036 0.00154 28
26.25 2.4 29.3

) 17 3 30
) 37.25 17 295
5 28 25 30.4
> 9.5 3 34.6
1 11.5 4 34.7
1 8 4 35.2
) 9.2 15 0.00139 0.0002 0.00088 0.0003 0.0002 0.00154 25
) 18.8 3.5 0.00139 0.0002 0.00088 0.00036 0.0002 0.00154 26
) 17.1 2.5 0.00139 0.0002 0.00088 0.00091 0.0002 0.00154 34
) 22 0.78 0.00139 0.0002 0.00088 0.00033 0.0002 0.00154 34
) 16 2.6 0.0018 0.00023 0.00099  0.000073 0.00036 0.00154 30
) 21 4.5 0.0018 0.00023 0.00099 0.0001 0.00036 0.00154 27
) 24.44 5.8 0.0018 0.00023 0.00099 0.0001 0.00036 0.00154 35

4 [

Figura 4.14: Presencia de valores MAR

En la tabla 4.2 (véase la siguiente hoja) se expresan los mecanismos de pérdidas
de cada uno de los pardmetros y se da una justificacién a esto. Si bien las graficas
mencionadas ayudan a determinar estos mismo, otra estrategia que se utiliz6 fue
revisar los datos a través de hojas de cdlculo y se rellenaron los valores faltantes de
cada pardmetro con un cardcter, esto con la intencién de después aplicar un formato
condicional para resaltar estos valores. Asi pues se realiz6 el andlisis apoydndose de las
grificas y verificando el comportamiento de los datos, de tal manera que fue posible

determinar los mecanismos de perdidas.
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Otro gréfico util también es el de la matriz de correlacién lineal entre los

parametros, ya que como se verd en la tabla mencionada resulto util para determinar

los mecanismos de pérdidas de tipo MCAR ya que estos no se relacionan con ninguna

variable. Dicho gréfico se encuentra en el Anexo B mismo que también fue empleado en

el proceso de imputacion.

Parametros
COT y COT_SOL

COLI_FEC

N_NH3
N_NO2
N_NO3
N_ORG

N_TOT

N_TOTK

P_TOT y ORTO_PO4

COLOR_VER, ABS_UV y SDT

SST y TURBIEDAD

TEMP_AMB

Mecanismo
MNAR

MCAR

MAR

MAR

MAR

MAR

MNAR

MAR

MNAR

MNAR

MNAR

MCAR

Justificacion

Si bien en ocasiones faltan datos exactamente
en ambos pardmetros, hay casos en los que solo
se presenta la ausencia en uno de ellos. Por lo
que no son MCAR debido a que existe una
correlacion entre estos ni tampoco se pueden
considerar MAR.

No existe correlacion entre las demds variables
donde coinciden con valores faltantes, por lo cual
no hay manera de explicar su pérdida a través de
alguna de ellas.

Cada dato faltante en N_NH3 falta de la misma
manera en N_TOT y N_TOTK.

Cada dato faltante en N_NO2 falta de la misma
manera en N_TOT.

Cada dato faltante en N_NO3 también falta en
N_TOT.

Cada dato faltante en N_ORG también falta en
N_TOT y N_TOTK.

Sus pérdidas aparecen con otros pardmetros pero
no se tiene alguno que pueda describir esta
ausencia de informacion.

Cada dato faltante en N_TOTK también falta en
N_TOT.

Hay casos en los que faltan en ambos parametros,
asi mismo tienen pérdidas de informacién de
manera separada.

En algunas ocasiones aparece en COLOR_VER,
ABS_UYV y SDT pero esto no siempre se da, por
lo que no existe tal dependencia.

Aparecen con valores faltantes de manera
simultdnea, mds sin embargo en otras ocasiones
es de manera individual, asi mismo se tiene una
correlacion lineal entre ellos.

Mismo caso que COLI_FEC.

Tabla 4.2: Mecanismos de pérdidas
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4.3. Proceso de imputacion

Antes de realizar el proceso de imputacion, es importante contar con datos
totalmente limpios y filtrados. También haber realizado un andlisis para determinar
aquellas variables candidatas, los porcentajes de pérdidas de cada una de ellas y los

mecanismos de perdida son utiles para dictaminar esto.

Una vez aplicados estos procedimientos, también se requiere plantear una
estrategia para evaluar el desempefio de los modelos de imputaciéon y asi mismo
comprobar la veracidad de los datos imputados, ya que estos serdn utiles para la
generacion de modelos de aprendizaje médquina, ahi la importancia de realizar con cautela

este proceso.

Una estrategia fue aplicar un analisis de caso de estudios completo, eliminando
todas aquellas filas donde se tenga algun valor faltante. Esto con la intencién de tener un
conjunto de datos completos y eliminar de manera aleatoria el mismo porcentaje que se
tiene originalmente en cada variable y asi comparar los valores imputados con los que

resultan del analisis.
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4.3.1. Analisis de caso de estudios completo

Para realizar un andlisis de datos completos se eliminaron primeramente todos los
registros donde se encontraban valores faltantes en forma de lista, tal cual lo indica el

método de list-wise deletion.

Este proceso se realiz6 con la libreria pandas mediante la funcién drop.na() la
cual elimina todos aquellos registros donde se tiene informacién ausente. Asi entonces
se obtuvo un conjunto de datos al que denominaremos data_set_nNan como manera
representativa para indicar que es informacion que no tiene valores ausentes, es decir que

se encuentra completo.

Posteriormente aplicado esto, se elimindé de manera aleatoria la misma cantidad
de valores ausentes que se tenian en cada pardmetro y se generd otro conjunto de datos
con informacién eliminada aleatoriamente al cual le nombraremos simplemente como
data_set. De tal manera que con el conjunto de datos completos y el que se menciono fue
posible evaluar los resultados obtenidos a través de las distintas técnicas de imputacién

utilizando las métricas de evaluacion MSE, RMSE y R2.
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La metodologia empleada para generar los modelos de imputacién se describe a

data Nnan =my_utilread csv(PATH)

través de la figura 4.18.
PATH — ' !
—
data =my utilread csv({PATH)
data_set

pre-processing

B %_train =my_util scaler fit(data)
yes ¥_true =my_util scale fit(data Nnan)

x_train = data
v_true = data Nnan

data_set nNan

h J

—)[model = my_util. get_model(MODEL_NAME) I‘i

A
[ v_predict = model fit(x_train) ]

|

[ my_utilmedel score(y_truey_predict) ]

ves

v

Fn_'c_utﬂ save(DATA NAM EE]]

Figura 4.15: Metodologia para generar modelos de imputacién

Dicha figura ilustra el flujo de trabajo que se siguié para generar los modelos de
imputacion. Cabe mencionar que se construyé una biblioteca donde se agruparon todas las
funciones necesarias que se emplearon para este proceso, la cual permitié tener una mejor

estructura. A continuacion se detalla cada flujo del diagrama.
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Paso 1:

Se cargan los datos a través de la libreria pandas en un DataFrame, esto se realiza
mediante la libreria propia construida para reutilizar y simplificar el flujo de trabajo. Se
utilizaron dos conjuntos de datos, el primero corresponde a los pardmetros que se desean
imputar y corresponde con el denominado data_set al cual se le realizaron eliminaciones
aleatorias tal como fue descrito anteriormente. El segundo corresponde el denominado
data_set_nNan el cual contiene informacion completa y certera que serd util para evaluar

los resultados.

Paso 2:

Se evalda la primera condicién en la cual se decide si los datos necesitan algun
preprocesamiento como lo es escalarlos en el mismo rango, esto con la finalidad de que
todos los valores estén en la misma distribucién y el modelo sea menos propenso a errores.
En algunos casos no es necesario aplicar este preprocesamiento dado que si se utilizan
variables que tengan la misma distribucion este procedimiento no causa ningin efecto
y se dejan los datos tal cual como estdn. Pero por el contrario, si se trabajan variables
con distribuciones distintas lo mas ideal es aplicarles una normalizacién, dicho proceso
se realiza a través de la funcion MinMaxScaler() de scikit-learn la cual normaliza los
valores en un rango de 0 a 1, donde el valor de 1 corresponde con el mds grande de toda la
distribucion. Asi entonces los datos son almacenados dentro de arrays de numpy en las

variables x_train y y_true.
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Paso 3:

El procedimiento anterior corresponde a lo que se le denomina preparar los
datos para el entrenamiento o procesamiento y como se vio consiste en aplicarles
transformaciones a los datos y separarlos mediante estructuras para posteriormente
procesarlas a través de alguna técnica. Las técnicas empleadas para imputar los datos

fueron las siguientes:

= Jterativelmputer (MICE) y KNN, SimpleFill a través de la libreria fancyimpute

= Jterativelmputer, KNNImputer, SimpleImputer a través de la libreria scikit-learn.

Asi entonces se selecciona algunas de las técnicas mencionadas a través de la
funcién get_model() indicidndole el nombre de la misma y se almacena en la variable
model, a la cual posteriormente se le pide que realice el proceso de imputaciéon mediante
la funcién fit() enviando como pardmetro la estructura que contiene los datos que se

desean imputar y el resultado es almacenado en la variable y_predict.

Paso 4:

Por ultimo, una vez que se obtuvieron los datos imputados se realiza una
evaluacion. A través de la funcion model_score() se envian tanto como los datos
imputados y los que originales. Asi entonces la funcion se encarga de aplicar las métricas
de evaluacidn utilizando a su el médulo metrics de la libreria de scikit-learn y regresa
por consola el resultado de estas, en base a esto se acciona la segunda condicién en la que
si las métricas cumplen con los criterios establecidos se procede a guardar la informacién

imputada, caso contrario se selecciona alguna otra métrica y asi el proceso continua hasta
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obtener un resultado favorable.

De no obtener buenos resultados al probar distintas métricas es un indicativo de que
la técnica empleada no es la mas adecuada o que la informacién que se estd procesando no
aporta mucho, por lo que se puede optar por elegir otros parametros. Esta condicion ayuda
a experimentar como se comportan ciertas variables al aplicarle las distintas técnicas, es
meramente ilustrativa ya que la decisién la debe de tomar el usuario que se encuentre
realizando las imputaciones, comparando los resultados de las métricas y revisando los
datos. Asi mismo otra comprobacién después de obtener los datos imputados es revisar
su distribucidn, la cual no debe de presentar cambios después de aplicar este proceso, tal

como se aprecia en la figura 4.18
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Figura 4.17: Distribucién de los datos

Figura 4.16: Distribucion de los datos .
despues de imputar

Figura 4.18: Comparacion de la distribucion de los datos
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4.4. Proceso de generacion de modelos de aprendizaje maquina

De la misma manera que en el proceso anterior, la metodologia empleada para la

generacion de modelos de aprendizaje maquina se describe a través del siguiente diagrama

ilustrado en la figura ml_models.
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data =
my util.read esv(PATH

S
e hame = COLUMN_NAME

data_set_nNan x = data.drop(name)
v = data[name]
pre-processing
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my_util.sealer ht(\. xalues reshape(-1.1))
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Figura 4.19: Metodologia para generar modelos de aprendizaje maquina



Paso 1:

De la misma manera que en proceso anterior cargan los datos a través de la libreria
pandas en un DataFrame, esto se realiza mediante la libreria propia construida para
reutilizar y simplificar el flujo de trabajo. Posteriormente se define la variable que se
quiere predecir y se asigna en la variable name la cual se utiliza para indicarle a dicha
estructura que elimine la columna que coincida con ese nombre y el resultado lo almacene
en la variable x la cual estd destinada para los datos de entrenamiento, de la misma manera
se le indica al DataFrame que asigne en la variable y el contenido de la columna que se

eliminé anteriormente, dicha variable se destina para pruebas.

Paso 2:

Como se explicé en la metodologia anterior, durante el preprocesamiento se debe
realizar cuando los datos no se encuentran en la misma distribucion, en este caso como
se estdn utilizando todas la variables si es necesario aplicar un proceso de escalamiento,
ya que contribuye al procesamiento de la red. Solo en caso de utilizar un conjunto
de datos cuya distribucién se encuentra en el mismo rango no es necesario aplicar tal
procesamiento. Posteriormente como parte de este, tambien se divide el conjuntos de
datos para entrenamiento y pruebas, en este caso se utiliza un margen de 0.3 lo que indica

un 70-30 respectivamente.

Paso 3:

Después de dividir el conjunto de datos, se selecciona un modelo de aprendizaje
maquina, en este caso se implementaron 3: dos ANN y una CNN. Después de obtener

el modelo a través de la libreria propia, se compila el modelo utilizando el optimizador
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adam y el MSE para la funcién de perdida (loss). Acto seguido se procede a entrar
dicho modelo asignando el nimero de épocas (n) el batch_size y validation_split cuyos
valores por defecto son 32 y 0.2 respectivamente, el entrenamiento concluye una vez han

pasado el total de épocas.

Paso 4:

Al terminar el entrenamiento se procede a visualizar de manera gréifica el
comportamiento del modelo durante su proceso de aprendizaje, en base a esto se toma
la decision de volver a entrenarlo o no. La grafica revela la relacion entre las épocas y
la funcién de perdida expresada por el Paso 4: Al terminar el entrenamiento se procede
a visualizar de manera gréifica el comportamiento del modelo durante su proceso de
aprendizaje, en base a esto se toma la decisién de volver a entrenarlo o no. La grafica
revela la relacion entre las épocas y la funcién de perdida expresada por el MSE de
tal manera que se puede ir ajustando las épocas si los resultados de la métrica no son
favorables. de tal manera que se puede ir ajustando las épocas si los resultados de la

métrica no son favorables.

Paso 5:

Acto seguido, se procede a realizar una prediccién y asi mismo se evalia que tan
buena fue esta misma a través de la funciéon model_score() la cual realiza los calculos
de para obtener las respectivas métricas. De obtener resultados favorables se procede a
guardar el modelo para poder después reconstruir la informacion a través de este mismo,
caso contrario se toma la estrategia de utilizar otro conjunto de datos, ya sea agregando o

quitando columnas.
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Capitulo 5

RESULTADOS

5.1. Resultados obtenidos a través de los métodos de imputacion

Las estrategias aplicadas en cada parametro varia, dado a los mecanismos y a su
correlacion con las demads variables. Se aplico tanto como imputacion simple y multiple

tal como se presenta a continuacion.
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COLI_FEC

Para llevar a cabo el proceso de imputacion sobre dicho pardmetro, se optd por

utilizar imputacion simple. Dado que esta variable no compartia mucha correlacién con

las demas (véase Anexo B). Por otro lado la distribucién de estos datos se encontraba en

su mayoria predominando con ciertos valores los cuales se presentaban constantemente,

por lo que aplicar una imputacién simple por la estrategia del valor més frecuente a través

de la libreria sckit-learn la cual dio buenos resultados. Asi mismo en la tabla 5.1 se

puede apreciar la diferencia de cuando se utiliza imputacién multiple a través de los

métodos iterativos.

sckit-learn

Método

SimpleImputer by Mean
SimpleImputer by Median
SimpleImputer by Most frequent
IterativeImputer

R2

0.9999246079758297
0.9999880430261309
0.9999855263329442
0.9999246079758297

MSE
1.416537006609697e-07
2.2465898958337353e-08
2.719450131699933e-08
1.416537006609697¢e-07

Tabla 5.1: Resultados al imputar COLI_FEC

COT y COT_SOL

Dado que dichas variables presentaban un fuerte correlacion la mejor estrategia fue

emplear imputacion multiple. Obteniendo asi el resultado mds favorable como se muestra

en la tabla 5.2 (véase la siguiente hoja), mediante KNN Imputer a través de scikit-learn

y bajo la estrategia de pesos uniformes con K=9.

76



KNN Imputer scikit-learn

N_NEIGHBORS R2 _UNI MSE_UNI R2_DIS MSE_DIS

3 0.9987544345254258 0.05353058524155954 0.9987099487977683 0.05418383762095133
5 0.9990529275941674 0.041433175101944546 0.9989117048887085 0.04635053371184862
7 0.9992388783480417 0.03227412779185857 0.9990199899915133 0.04163323914107048
9 0.9992804216307638 0.02899700554203891 0.9990747465243388 0.03876615040989945

Tabla 5.2: Resultados al imputar COT y COT_SOL

N_NH3, N_TOT, N_TOTK, P_TOT, ORTO_PO4

Dado que dichos pardmetros presentaban tambien fuertes niveles de correlacion, se
opt6 por emplear imputacion multiple, dando un resultado favorable utilizando imputacién

iterativa a través de la libreria fancyimpute tal como se muestra en la tabla 5.3.

fancyimpute

Método R2 MSE

Iterativelmputer 0.999720138587558  0.0018539103675461962
SimpleFill 0.9970281484430515 0.07978345877662127

Tabla 5.3: Resultados al imputar N_NH3, N_TOT, N_TOTK, P_TOT, ORTO_PO4

N_NO2

En el caso de N_NO2 se utiliz6 N_TOT dado que el mecanismo de perdida se
pudo explicar a través de esta variable, también se incluyé P_TOT ya que presenta buena
correlacidon con el parametro anterior, de manera que se utilizaron esto parametros que
ya habian sido imputados anteriormente. Lo cual resulto favorable a la hora de aplicar el
procedimiento de imputacion multiple, siendo el método de imputacién iterativa el que

mejores resultados brindo, tal como se muestra en la tabla 5.4.

fancyimpute

Método R2 MSE

Iterativelmputer 0.9996663981228524  0.0058705787400870025
SimpleFill 0.9972290286071441 0.0816350525803568

Tabla 5.4: Resultados al imputar N_NON?2
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N_ORG

De la misma manera se utilizaron datos ya imputados en este caso N_TOTK
dado que como en el caso anterior se presentd que para los casos donde ocurrian valores
faltantes en N_ORG se tenfan también en dicha variable, adicionalmente se agregaron
los pardmetros N_TOT y P_TOT los cuales contribuyeron dada su fuerte correlacion
con estos. De manera que los resultados obtenidos se muestran en la tabla 5.5, donde se
puede apreciar que el mejor resultado fue obtenido a través del método de KNN de la

libreria fancyimpute con K=9.

KNN fancyimpute

n_neighbors R2 MSE

3 0.9998998118392576 0.0010278436539091478
5 0.9999065357669844 0.0009979168721366654
7 0.999910695572839 0.0010092507499852924
9 0.9999154937658514 0.0009312421266034513

Tabla 5.5: Resultados al imputar N_ORG

De esta manera se lograron imputar 10 pardmetros de los 17 que habian
sido seleccionados como posibles candidatos y como se vio se obtuvieron resultados
favorables. Gracias a este proceso fue posible generar modelos de aprendizaje maquina
utilizando redes neuronales de tipo ANN y CNN las cuales permitieron reconstruir un total
de 23 pardmetros, ademads de los ya mencionados se incluyeron otros més cuyo porcentaje

de perdida oscilaba entre un 40 y 50 %.
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5.2. Resultados obtenidos a través de los modelos de aprendizaje

maquina

5.2.1. Resultados obtenidos a través de CNN

Dado a que se obtuvieron 10 pardmetros reconstruidos a través de las técnicas de
imputacion, se utilizé ese conjunto de datos para generar primeramente un modelo con
CNN para los mismo pardmetros, obteniendo los resultados que se muestran en la tabla

5.8, de la que se puede rescatar que solamente para COLI_FEC no se obtuvieron mejores

resultados.
CNN Métricas Imputacién
Y R2 MSE MSE
COLI_FEC —0,007559942899116434 0.0.0009075057741674788| 2.719450131699933¢-08
CcoT 0.8743923551471765 0.00042680971387674575 | 0.02899700554203891
COT_SOL 0.8540695269886966 0.00048818525189160493 | 0.02899700554203891
N_NO2 —0,5392095407249384  0.00037329405689141804 | 0.0058705787400870025
N_NH3 0.9995998771847171 2.5759440079486577e-06 | 0.0018539103675461962
N_ORG 0.9950689238164462 7.2059646237581405e-06 | 0.0009312421266034513
N_TOT 0.9218208107899076 0.0005063388820642076 | 0.0018539103675461962
N_TOTK 0.9988122966547189 7.93320309384626e€-06 0.0018539103675461962
P_TOT 0.8888363934339495 0.0003143762492801728 | 0.0018539103675461962
ORTO_PO4  0.8810407220625038 0.0003364227985248641 | 0.0018539103675461962

Tabla 5.6: Resultados obtenidos CNN (10)
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N_NO3

Utilizando los 10 pardmetros anteriores se entrend un modelo para predecir el
parametro N_NO3, dicho entrenamiento se realiz6 con 50 épocas, obteniendo el resultado

que se aprecia en la figura 5.1.

N_NO3 Model
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Figura 5.1: Resultados obtenidos para N_NO3 con CNN

Posteriormente se evalud el resultado de la prediccion y se obtuvo que se muestra

en la tabla 5.7.

CNN Métricas
Y R2 MSE
N_NO3 0.9901924760288694 0.005590559728887884

Tabla 5.7: Resultados obtenidos para N_NO3 con CNN
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SDT, COLOR_VER, ABS_UYV, SST, TURBIEDAD, TEMP_AMB

Para generar dichos pardmetros los cuales no fueron imputados se utilizaron los 11

anteriores los cuales fueron pronosticados a través de la CNN, obteniendo los resultados

que se muestran en la tabla 4-8, misma en la que se aprecia que los resultados de la

métrica R2 se mantuvieron mas alejados que en los anteriores y adicionalmente se agregé

la métrica RMSE. Tambien se nota como en la TEMP_AMB no se obtuvieron resultados

tan favorables.

CNN Meétricas

Y R2 MSE RMSE

SDT 0.7706196114807364 0.008346128665616619 0.09135714895735647
COLOR_VER 0.5011689497594578 0.001177853166303535 0.02899700554203891
ABS_UV 0.5155614856008873 0.004097146530654881 0.064008956644011
SST 0.6194312276238687 0.0007218030829506385  0.026866393188342913
TURBIEDAD 0.7283041969155735 0.000708281857145111 0.026613565284364118
TEMP_AMB 0.13029098340274148 0.012643434926628769 0.11244302969339082

Tabla 5.8: Resultados obtenidos para SDT, COLOR_VER, ABS_UYV, SST, TURBIEDAD

y TEMP_AMB con CNN
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5.2.2. Resultados obtenidos a través de ANN

Los resultados obtenidos a través del primer modelo de ANN se generaron

utilizando todas las variables disponibles en este caso 16 para cada uno de los pardmetros

respectivamente, dichos resultados se muestran en la tabla 5.9 y estos solo muestran

mejoras en los pardmetros N_NO3 y N_TOT en comparacién a los resultados anteriores,

pero se puede atribuir que esto es debido al mecanismo de perdida de N_NO3 el cual

como se vio es de tipo MAR vy es totalmente dependiente de N_TOT.

ANN Métricas

Y R2 MSE RMSE

COLI_FEC 0.09257162971099175 0.0008173176112094741  0.0285887672208767
CoT 0.8790907591140487 0.00041084472659330657 0.0202693050347886
COT_SOL 0.8553812351239681 0.00048379715834807093 0.021995389479344776
N_NH3 0.997819350988004 1.403876395280827¢e-05 0.0037468338571129984
N_NO2 —0,22712795381596051  0.00029760702495975814 0.01725129053026927
N_NO3 0.9760356754008108 7.63688760208354e-05 0.008738928768495335
N_ORG 0.9757544151315972 3.54309729439469¢-05 0.005952392203471383
N_TOT 0.9993271342345973 4.357912928947191e-06 0.002087561479082039
N_TOTK 0.9977246864131795 1.5197839475785276e-05 0.003898440646692633
P_TOT 0.945861098327577 0.0001531075265879536  0.012373662618156096
ORTO_PO4 0.897574129203052 0.0001875976485202529  0.013696629093329967
COLOR_VER 0.6052998462939416 0.0009319765190218071  0.03052829047001825
ABS_UV 0.5111622465778148 0.0041343531654808915  0.06429893595916569
SDT 0.7780192543789404 0.00807688868347734 0.08987151207962031
SST 0.8052049368628316 0.0003694566851559964  0.019221256076437782
TURBIEDAD 0.8091109909453542 0.0004976272003723279  0.02230755926524298
TEMP_AMB 0.013382578721250529  0.0001875976485202529  0.11568309609122038

Tabla 5.9: Resultados obtenidos con ANN 1
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Los resultados obtenidos con el segundo modelo de ANN solo muestran una

mejora notable para el pardmetro N_TOTK tal como se muestra en la tabla 5.10.

ANN 2 Métricas

Y R2 MSE RMSE

COLI_FEC —0,00124924455946673340.0009018217498842361  0.030030347148913148
COoT 0.8933080505646943 0.00036253494335310296 0.01904035039995596
COT_SOL 0.8690962282009598 .0004379160122665108 0.020926442895688478
N_NH3 0.9969194934793607 1.9831941619416673e-05 0.0044533068184683475
N_NO2 —0,07328281378016843 0.0002602960059350573  0.016133691640013992
N_NO3 0.9959798029653354 1.281145761687859¢-05 0.0035793096564670944
N_ORG 0.9742242878413037 3.54309729439469¢-05 0.006137345088690312
N_TOT 0.9949077078123095 3.2980970505212665e-05  0.005742906102768237
N_TOTK 0.9985463604508859 9.709510219187702¢-06  0.0031160087001142504
P_TOT 0.9364611774823347 0.0001796909737263115  0.01340488618848782
ORTO_PO4  0.8905222370186452 0.00020051351031493222 0.014160279316275235
COLOR_VER 0.619036957309083 0.0008995400864917049  0.029992333795350185
ABS_UV 0.5129886132383605 0.004118906640061168 0.06417870861945703
SDT 0.7822348266044424 0.007923502823333133 0.08901405969470853
SST 0.8123860717562381 0.00035583663621508577 0.01886363263571165
TURBIEDAD 0.8189350796893974 0.00047201685328048453 0.021725948846494245
TEMP_AMB 0.10093413107162785 0.013070211520887037 0.11432502578563906

Tabla 5.10: Resultados obtenidos con ANN 2
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5.2.3. Resultados al agregar mas parametros

Posteriormente se agregaron 6 parametros los cuales como se puede ver en la

grafica 5.2 contienen de un 40 a 50 % de valores faltantes.

Valores faltantes: 23 parametros
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Figura 5.2: Valores faltantes con porcentajes de hasta 50 %
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Los resultados obtenidos a través de CNN se muestran en la tabla 5.11 y se

lograron obtener 12 de 23 pardmetros es decir alrededor de un 50 % arriba de

la métrica R2.

0.8 para

CNN Métricas

Y R2 MSE

E_COLI 0.9652926520410156 6.398283464988238e-05
COLL_TOT 0.9612788875101885 9.677954863518686e-05
DBO_SOL 0.5808116216175357 0.0005769889319978316
DQO_SOL 0.6334474399889816 0.0009461396164336092
DQO_TOT 0.8052672561485998 0.00037329405689141804
DBO_TOT 0.8052672561485998 0.0002694258233642185
COLI_FEC —0,007559942899116434 0.0009075057741674788
COoT 0.8743923551471765 0.00042680971387674575
COT_SOL 0.8540695269886966 0.00048818525189160493
N_NH3 0.9995998771847171 2.5759440079486577e-06
N_NO2 —0,5392095407249384 0.00037329405689141804
N_NO3 0.9901924760288694 0.005590559728887884
N_ORG 0.9950689238164462 7.2059646237581405¢-06
N_TOT 0.9218208107899076 0.0005063388820642076
N_TOTK 0.9988122966547189 7.93320309384626¢-06
P_TOT 0.8888363934339495 0.0003143762492801728
ORTO_PO4 0.8810407220625038 0.0003364227985248641
COLOR_VER 0.5011689497594578 0.001177853166303535
ABS_UV 0.5155614856008873 0.004097146530654881
SDT 0.7706196114807364 0.008346128665616619
SST 0.6194312276238687 0.0007218030829506385
TURBIEDAD 0.7283041969155735 0.000708281857145111
TEMP_AMB 0.13029098340274148 0.012643434926628769

Tabla 5.11: Resultados finales obtenidos con CNN
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Mientras que en la tabla 5.12 se pueden observar los resultados obtenidos mediante
ANN, donde se lograron obtener 15 de 23 pardmetros es decir alrededor de un 65 % arriba

de 0.8 para la métrica R2, siendo estas las mds efectivas para el tratamiento de datos

faltantes en este conjunto de datos.

ANN Meétricas

Y R2 MSE

E_COLI 0.9652926520410156 6.398283464988238e-05
COLI_TOT 0.9605014031238532 9.872279311196233e-05
DBO_SOL 0.47824102233521737 0.0007181715209871788
DQO_SOL 0.6336707822833474 0.0009455631288687199
DQO_TOT 0.813336038856269 0.0002582621208375409
DBO_TOT 0.7549385871908376 0.000848611002295349
COLI_FEC 0.09257162971099175 0.0008173176112094741
COT 0.8790907591140487 3.54309729439469¢-05
COT_SOL 0.8553812351239681 4.357912928947191e-06
N_NH3 0.997819350988004 1.5197839475785276¢-05
N_NO2 -0.22712795381596051 0.0001531075265879536
N_NO3 0.9760356754008108 7.63688760208354¢e-05
N_ORG 0.9757544151315972 3.54309729439469¢-05
N_TOT 0.9993271342345973 4.357912928947191e-06
N_TOTK 0.9977246864131795 1.5197839475785276¢e-05
P_TOT 0.945861098327577 0.0001531075265879536
ORTO_PO4 0.897574129203052 0.0001875976485202529
COLOR_VER 0.6052998462939416 0.0009319765190218071
ABS_UV 0.5111622465778148 0.0041343531654808915
SDT 0.7780192543789404 0.00807688868347734
SST 0.8052049368628316 0.0003694566851559964
TURBIEDAD 0.8091109909453542 0.0004976272003723279
TEMP_AMB 0.0794472034904844 0.013382578721250529

Tabla 5.12: Resultados finales obtenidos con ANN
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Capitulo 6

CONCLUSION

La reconstruccidon de la informacion no es una tarea sencilla, se debe de conocer
los datos en los cuales se trabaja, entender su comportamiento y asi determinar porque
faltan. No es posible realizar esta tarea y asegurar que se pueden obtener todos aquellos
datos faltantes, no todas las variables serdn candidatas algunas de ellas deberdn ser
descartadas en su totalidad. El objetivo de la imputacion es estimar un posible valor
para aquellos escenarios donde se tenga algtin valor faltante y que sea posible utilizarlos
para realizar un andlisis como si no se tuviera la presencia de estos. Esta actividad no
consiste en inventar datos sino que se determina en base a la informacion disponible que
se tiene de cada variable, todo esto aplicando distintas estrategias. Este proceso va de
la mano con la reconstruccion o prediccion de estos valores, una red neuronal es capaz
encontrar patrones y realiza un andlisis mds certero, mds sin embargo utilizar modelos
de aprendizaje maquina resulta una paradoja, puesto que el principal recurso para la
generacion de estos modelos son los datos, mismo del cual se carece y es aqui donde los

datos imputados ayudan a solventar esta situacion.

Emplear mal los métodos de imputacién pueden conducir a sesgos y llevarnos a
resultados negativos y pocos certeros, es por ello por lo que es importante analizar los

patrones de los datos que se tienen para asi seleccionar las técnicas mds adecuadas.
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6.1. Recomendaciones

Descartar aquellos parametros que tengan valores muy repetitivos ya que solo
sesgan los modelos de imputacién, por ejemplo aquellas variables donde los datos tengan

un comportamiento como el de la figura 4.11 del capitulo 4.

Realizar el proceso de imputacion de manera cautelosa, revisar que la distribucion
de los datos imputados no haya sufrido alguna alteracion después de dicha aplicacion,

puesto que esto conduce a resultados segados y por ende erréneos.

Comenzar la reconstruccion con aquellos variables que tenga un menor porcentaje
de perdida al 10 %. Al aplicar imputacién multiple lo mds ideal es utilizar aquellas que
tengan alguna correlacion lineal. Por otro lado, la imputacién simple puede ser ttil para

las variables que carecen de la misma.

Utilizar redes neuronales artificiales (ANN) ya que dan un mejor resultado, asi

mismo son Utiles en variables que no tienen una correlacion lineal.

Construir librerias para reutilizar cédigo y agrupar las funciones necesarias para el
proceso de imputacion y de generacién de modelos de aprendizaje maquina. Python es un
lenguaje multiparadigma y brinda la posibilidad de adoptar las practicas que el paradigma

de la programacidn orientada a objetos ofrece, tal como lo es el caso expuesto.
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ANEXOS A

Tabla de parametros

CLAVE PARAMETRO
ABS_UV
ACRILONITRILO
ACROLEINA
ALC_FEN
ALC_TOT

ASTOT
BENCENO
BR_CLMET
BR_DICLMET
BROMOF
BROMOMETANO
CA_TOT
CAUDAL
CD_TOT
CIS_1,2_DICLETEN
CL_BENC
CL_METILENO
CLOROF_A
CLOROFORMO
CLOROMETANO
DUR_TOT
E_COLI
ENTEROC_FEC
ESTIRENO
ETILBENCENO
FE_TOT
FLUORUROS_TOT
GRAS_ACEIL
H_HELMINTOS
HCO3

HG_TOT

K_TOT
M,P_XILENO
MAT_FLOTANTE
METILTERBUTILETER_MTBE
MG_TOT
MN_TOT

N_NH3

N_NO2

N_NO3
pH_CAMPO_MED
pH_CAMPO_SUP

PARAMETRO

Absorcion UV U Abs/cm
Acrilonitrilo mg/L
Acroleina mg/L
Alcalinidad a la Fenoftaleina mg CaCO3/L
Alcalinidad Total mg CaCO3/L
Arsénico Total mg/L
Benceno mg/L
Bromoclorometano mg/L
Bromodiclorometano mg/L
Bromoformo mg/L
Bromometano mg/L

Calcio Total mg/L

Caudal L/s

Cadmio Total mg/L
Cis-1,2-Dicloroetileno mg/L
Clorobenceno mg/L
Cloruro de Metileno mg/L
Clorofila A mg/m3
Cloroformo mg/L
Clorometano mg/L

Dureza Total mg CaCO3/L
Escherichia coli NMP/100 mL
Enterococos Fecales NMP/100 mL
Estireno mg/L
Etilbenceno mg/L

Fierro Total mg/L
Fluoruros Totales mg/L

Grasas y Aceites mg/L
Huevos de Helminto

Bicarbonatos mg CaCO3/L
Mercurio Total mg/L
Potasio Total mg/L
m,p-Xilenos mg/L
MATERIA FLOTANTE

Metilterbutiléter (MTBE) mg/L
Magnesio Total mg/L
Manganeso Total mg/L
Nitrégeno Amoniacal mg/L
Nitrégeno de Nitritos mg/L
Nitrégeno de Nitratos mg/L

Potencial de Hidrégeno media UpH
Potencial de Hidrégeno superficie UpH

UNIDAD MEDIDA

No. de huevos /5L

AUSENTE/PRESENTE

CLAVE PARAMETRO
CLORURO_DE_VINILO
CLORUROS_TOT
CN_TOT

Cco3

COLI_FEC

COLL_TOT
COLOR_VER
CONDUC_CAMPO
CONDUC_CAMPO_FON
CONDUC_CAMPO_MED
CONDUC_CAMPO_SUP
coT

COT_SOL

CR_TOT

DBO_SOL

DBO_TOT
DIBR_CLMET
DICLOROBENCENOS
DQO_SOL

DQO_TOT

N_ORG

N_TOT

N_TOTK

NA_TOT

NLTOT

O_XILENO

OD_%

OD_ %_FON
OD_%_MED
OD_%_SUP

OD_mg/L
OD_mg/L._FON
OD_mg/L_MED
OD_mg/L_SUP

OH

ORTO_PO4

P_TOT

PB_TOT

pH_CAMPO
pH_CAMPO_FON
TETRACL_CARB
TETRACLOROETILENO

PARAMETRO

Cloruro de Vinilo

Cloruros Totales

Cianuros Totales

Carbonatos

Coliformes Fecales

Coliformes Totales

Color Verdadero

Conductividad eléctrica

Conductividad eléctrica fondo
Conductividad eléctrica media
Conductividad eléctrica superficie
Carbono Orgénico Total

Carbono Orgénico Soluble

Cromo Total

Demanda Bioquimica de Oxigeno soluble
Demanda Bioquimica de Oxigeno Total
Dibromoclorometano
Diclorobencenos (Mezcla de Isomeros)
Demanda Quimica de Oxigeno soluble
Demanda Quimica de Oxigeno Total
Nitrégeno Orgénico

Nitrégeno Total (Célculo)

Nitrégeno Kjeldahl

Sodio Total

Niquel Total

o-Xileno

Oxigeno Disuelto % Saturacién
Oxigeno Disuelto fondo % Saturacién
Oxigeno Disuelto media % Saturacion
Oxigeno Disuelto superficie % Saturacién
Oxigeno Disuelto

Oxigeno Disuelto fondo

Oxigeno Disuelto media

Oxigeno Disuelto superficie
Hidroxilos

Fésforo Reactivo total (o-fosfatos)
Fosforo Total

Plomo Total

Potencial de Hidrégeno

Potencial de Hidrégeno fondo
Tetracloruro de Carbono
Tetracloroetileno

UNIDAD MEDIDA

mg/L

mg/L

mg/L

mg CaCO3/L
NMP/100 mL
NMP/100 mL
U Pt/Co
uS/cm

uS/cm

uS/cm

uS/ecm

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

% Saturacién
% Saturacion
% Saturacion
% Saturacién
mg/L

mg/L

mg/L

mg/L

mg CaCO3/L
mg/L

mg/L

mg/L

UpH

UpH

mg/L

mg/L
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CLAVE PARAMETRO
PO4_TOT
POT_REDOX_CAMPO
POT_REDOX_CAMPO_FON
POT_REDOX_CAMPO_MED
POT_REDOX_CAMPO_SUP
PROFUNDIDAD

SAAM

SALINIDAD_FON
SALINIDAD_MED
SALINIDAD_SUP

SDT

SDT_M

S102

SO4_TOT

SOLID_SED

SST

TEMP_AGUA

TEMP_AMB

TRICLOROFLUOROMETANO

TURBIEDAD
XILEN_ISOMEROS
ZN_TOT
1,1,1,2_TTCETA
1,1,2,2_ TETRACLETAN
1,1,2_TCETA
1,1_DICLETILEN
1,2,4_TRICLBENCEN
1,2_DIBR_3_CLPROPAN
1,2_DICLBENC
1,2_DICLETAN
1,2_DICLPROPAN
1,3_DICLBEN
1,4_DICLBEN

2_CEVE

CU_TOT
TEMP_AGUA_0.5
TEMP_AGUA_1
TEMP_AGUA_2

CLAVE PARAMETRO
TEMP_AGUA_23
TEMP_AGUA_24
TEMP_AGUA_25
TEMP_AGUA_26
TEMP_AGUA_27
TEMP_AGUA_28
TEMP_AGUA_29
TEMP_AGUA_30
TEMP_AGUA_31
TEMP_AGUA_32
TEMP_AGUA_33
TEMP_AGUA_34
TEMP_AGUA_35
TEMP_AGUA_36
TEMP_AGUA_37
TEMP_AGUA_38
TEMP_AGUA_39
TEMP_AGUA_39.5
TEMP_AGUA_FON
TEMP_AGUA_MED

B2_ETILHEXIL_FTALATO

BEN_A_ANT
BEN_A_PIR
BEN_B_FANT
BEN_G,H,I_PER
BEN_K_FANT
BENCIDINA
BIS2_CLETETER
BIS2_CLIOISOPET
CRISENO

DI_2_ETILEXIL_ADIPATO

DIBEN_ANT
DIET_FTAL
DIMETIL_FTAL
DINITRO_O_CRESOL
FENANTRENO
FENOL
FENOLES_TOT
FLUORANTENO
FLUORENO

PARAMETRO

Fosfatos Totales

Potencial REDOX

Potencial REDOX fondo
Potencial REDOX media
Potencial REDOX superficie
Profundidad

Sustancias Activas al Azul de Metileno
Salinidad fondo

Salinidad media

Salinidad superficie

Sélidos Disueltos Totales
Sélidos Disueltos Totales
Silica Total (Si02)

Sulfatos Totales

Sélidos Sedimentables

Sélidos Suspendidos Totales
Temperatura agua
Temperatura ambiente
Triclorofluorometano
Turbiedad

Mezcla de Isémeros de Xilenos
Zinc Total
1,1,1,2-Tetracloroetano
1,1,2,2-Tetracloroetano
1,1,2-Tricloroetano
1,1-Dicloroetileno
4-Triclorobenceno
1,2-Dibromo-3-Cloropropano (DBCP)
1,2-Diclorobenceno

1,3-Diclorobenceno
1,4-Diclorobenceno
2-Cloroetilvinil Eter
Cobre Total
Temperatura Prof. 0.5 m
Temperatura Prof. 1 m
Temperatura Prof. 2 m

PARAMETRO

Temperatura Prof. 23 m °C
Temperatura Prof. 24 m °C
Temperatura Prof. 25 m °C
Temperatura Prof. 26 m °C
Temperatura Prof. 27 m °C
Temperatura Prof. 28 m °C
Temperatura Prof. 29 m °C
Temperatura Prof. 30 m °C
Temperatura Prof. 31 m °C
Temperatura Prof. 32 m °C
Temperatura Prof. 33 m °C
Temperatura Prof. 34 m °C
Temperatura Prof. 35 m °C
Temperatura Prof. 36 m °C
Temperatura Prof. 37 m °C
Temperatura Prof. 38 m °C
Temperatura Prof. 39 m °C
Temperatura Prof. 39.5m  °C
Temperatura agua fondo °C

Temperatura agua media °C

Bis (2-Etilhexil) Ftalato mg/L
Benzo(A)Antraceno mg/L
Benzo(A)Pireno mg/L
Benzo(B)Fluoranteno mg/L
Benzo(GHI)Perileno mg/L
Benzo(K)Fluoranteno mg/L
Bencidina mg/L
Bis (2-Cloroetil) Eter mg/L
Bis (2-Cloroisopropil) Fter mg/L
Criseno mg/L
Di (2 Etilexil) Adipato mg/L
Dibenzo(AH)Antraceno mg/L
Dietilftalato mg/L
Dimetilftalato mg/L
Dinitro-o-Cresol mg/L
Fenantreno mg/L
Fenol mg/L
Fenoles Totales mg/L
Fluoranteno mg/L
Fluoreno mg/L

UNIDAD MEDIDA  CLAVE PARAMETRO

mg/L
mV
mV
mV
mV
m
mg/L
%o
%o
%0
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mL/L
mg/L
°C
°C
mg/L
UNT
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
°C
°C
°C

Ms
TOLUENO
TOX_D_48_FON_UT
TOX_D_48_SUP_UT
TOX_D_48_UT
TOX_FIS_FON_15_UT
TOX_FIS_FON_30_UT
TOX_FIS_FON_5_UT
TOX_FIS_SUP_15_UT
TOX_FIS_SUP_30_UT
TOX_FIS_SUP_5_UT
TOX_V_15_UT
TOX_V_30_UT
TOX_V_5_UT

TRANS_1,2_DICLOROETILENO

TRANSPARENCIA
TRICLOROETILENO
TRICLOROFLUOROMETANO
TEMP_AGUA_3
TEMP_AGUA_4
TEMP_AGUA_S
TEMP_AGUA_6
TEMP_AGUA_7
TEMP_AGUA_8
TEMP_AGUA_9
TEMP_AGUA_10
TEMP_AGUA_I1
TEMP_AGUA_12
TEMP_AGUA_13
TEMP_AGUA_14
TEMP_AGUA_15
TEMP_AGUA_16
TEMP_AGUA_17
TEMP_AGUA_18
TEMP_AGUA_19
TEMP_AGUA_20
TEMP_AGUA_21
TEMP_AGUA_22

UNIDAD MEDIDA  CLAVE PARAMETRO

TEMP_AGUA_SUP
1,2_DIFENILHIDRACINA
1_C_NAF
2,3_DICLOROFENOL_DCF
2,4,5_TRICLOROFENOL
2,4,6_TRICLFENOL
2,4_DICLFENOL
2,4_DIMETILFEN
2,4_DINITOL

2,4_DNF

2,6_DINTOL

2_CF

2_CLNAFT

2_NIFENOL
4_BRFENFENETER
4_NITROFENOL
ACENAF

ACENAFTIL

AL_TOT

ANTRA

HEXACL_BUT
HEXACL_CICLOPEN
HEXACL_ETANO
IND_PIR

ISO_FOR
N_NITROS_DIMETILA
N_NITROS_N_PROPAM
N_NITROSODIFENILAMINA
NAFTALENO
NITROBENCENO
PCBEN
PENTACLOROFENOL

SULFUROS_TOT
BA_TOT

HAPS

TALIO
CLORUROS_SOL
FLUORUROS_SOL

PARAMETRO
Trihalometanos Totales
Tolueno

Toxicidad Daphnia magna, Fondo, 48 h

UNIDAD MEDIDA
mg/L

mg/L

uT

Toxicidad Daphnia magna, Superficial, 48 h UT

Toxicidad Daphnia magna, 48 h

Toxicidad Vibrio fischeri Fondo, 15min
Toxicidad Vibrio fischeri Fondo, 30min

Toxicidad Vibrio fischeri Fondo, 5min

uT
uT
uT
uT

Toxicidad Vibrio fischeri Superficial, 15min  UT
Toxicidad Vibrio fischeri Superficial, 30min  UT

Toxicidad Vibrio fischeri Superficial, Smin

Toxicidad Vibrio fischeri 15min
Toxicidad Vibrio fischeri, 30min
Toxicidad Vibrio fischeri Smin
Trans1,2Dicloroetileno
Transparencia disco de Secchi
Tricloroetileno
Triclorofluorometano
Temperatura Prof. 3 m
Temperatura Prof. 4 m
Temperatura Prof. 5 m
Temperatura Prof. 6 m
Temperatura Prof. 7 m
Temperatura Prof. 8 m
Temperatura Prof. 9 m
Temperatura Prof. 10 m
Temperatura Prof. 11 m
Temperatura Prof. 12 m
Temperatura Prof. 13 m
Temperatura Prof. 14 m
Temperatura Prof. 15 m
Temperatura Prof. 16 m
Temperatura Prof. 17 m
Temperatura Prof. 18 m
Temperatura Prof. 19 m
Temperatura Prof. 20 m
Temperatura Prof. 21 m
Temperatura Prof. 22 m

PARAMETRO
Temperatura agua superficie
1,2-Difenilhidracina
1-Cloronaftaleno
2,3-Diclorofenol
2.4,5-Triclorofenol
2,4,6-Triclorofenol
2,4-Diclorofenol
2.,4-Dimetilfenol
2,4-Dinitrotolueno
2,4-Dinitrofenol
2,6-Dinitrotolueno
2-Clorofenol
2-Cloronaftaleno
2-Nitrofenol
4-Bromofenil Fenil Eter
4-Nitrofenol

Acenafteno

Acenaftileno

Aluminio Total
Antraceno
Hexaclorobutadieno
Hexaclorociclopentadieno
Hexacloroetano

Indeno (1,2,3-CD) Pireno
Isoforona
N-Nitrosodimetilamina
N-Nitrosodi-N-Propilamina
N-Nitrosodifenilamina
Naftaleno

Nitrobenceno
Pentaclorobenceno
Pentaclorofenol

Pireno

Selenio Total

Sulfuros (H2S)

Bario Total

Total de hidrocarburos poliaromaticos

Talio Total
Cloruros Solubles
Fluoruros Solubles

uT
uT
uT
uT
mg/L
m

mg/L
mg/L
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C
°C

UNIDAD MEDIDA
°C
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
mg/L
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ANEXOS B

Matriz de correlacion entre parametros
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H_NH3
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