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Resumen

En la actualidad, las aguas superficiales, es decir, aquellas aguas que se encuentran
sobre la superficie terrestre como rios, lagos, presas, lagunas y arroyos, estan expues-
tas a la contaminacion provocando el deterioro de estas fuentes, por consiguiente,
resulta esencial analizar la calidad del agua mediante diferentes parametros am-
bientales. Entre estos, el oxigeno disuelto (OD) es un parametro vital para el monitoreo
y mantenimiento de cuerpos de agua. Factores como la temperatura, el pH y la
conductividad eléctrica influyen directamente en la concentracion de OD. Ademas,
estas variables facilitan su modelado predictivo, lo que permite optimizar los recur-
So0s y reducir los costos asociados con su monitoreo continuo a lo largo del tiempo.
Una opcion viable es utilizar las redes neuronales artificiales (RNA), las cuales han
experimentado un incremento en su uso y capacidad para clasificar imagenes y
predecir tendencias, entre otras aplicaciones. En este contexto, se estan utilizando
cada vez mas para predecir parametros criticos de la calidad del agua, como el OD.
Este estudio compard 7 arquitecturas de RNA, mostrando superioridad frente a 9
modelos clasicos de regresion. Para este analisis, se utilizaron datos provenientes del
UCI Machine Learning Repository que contiene informacion de 37 areas geograficas.
Los resultados experimentales muestran que la red MLP obtuvo mejores resultados
que los modelos de clasicos de regresion. Los datos utilizados en este estudio resultan
altamente relevantes, ya que permitiran generar modelos predictivos con potencial
aplicacion en los cuerpos de agua del Estado de México. Dado que los cuerpos de
agua de la region presentan problematicas similares en términos de variabilidad
ambiental y presion antropogénica, los modelos desarrollados a partir de los datos
del UCI Machine Learning Repository pueden constituir una herramienta eficaz pa-
ra el analisis, monitoreo y apoyo en la toma de decisiones orientadas a la gestion

sostenible de los recursos hidricos.



Abstract

Currently, surface waters those found on the Earth’s surface such as rivers, lakes,
reservoirs, lagoons, and streams are exposed to pollution, leading to the deterioration
of these sources. Consequently, it is essential to analyze water quality using various
environmental parameters. Among these, dissolved oxygen (DO) is a vital parameter
for monitoring and maintaining water bodies. Factors such as temperature, pH, and
electrical conductivity influence DO concentrations. Moreover, these variables
enhances predictive modeling, enables the optimization of resources and reduces
the associated costs with continuous onitoring over time. Among others a viable
option is the use of artificial neural networks (ANNs), which have seen increasing
application and capability in tasks such as image classification and trend predictions.
In this context, they are increasingly used to predict critical water quality parameters,
such as DO. This study compared seven ANN architectures, demonstrating superiority
over eight classical regression models. For this analysis, data from the UCI Machine
Learning Repository, containing information from 37 different geographic areas was
utilized. The experimental results demonstrated that the achieved MLP had a better
performance than the classical regression models. Since the water bodies in the
region present similar issues in terms of environmental variability and anthropogenic
pressure, the models developed from the data in the UCI Machine Learning Repository
can serve as an effective tool for analysis, monitoring, and supporting decision-

making aimed at the sustainable management of water resources.
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Capitulo 1

Introduccion

El analisis de la calidad del agua ha adquirido una relevancia sin precedentes. En
la actualidad, es un tema de vital importancia, dado que el acceso a agua limpia
constituye un pilar fundamental para salvaguardar la salud humana y el bienestar del
ecosistema, ademas de ser uno de los Objetivos de Desarrollo Sostenible de la ONU
(Koncagdl, Connor, y Abete, 2024). La problematica de la contaminacién del agua, ya
sea de origen natural o provocado por actividades antropogénicas, plantea desafios
significativos en la gestidon y conservacion de este recurso invaluable (Diaz, 2023). La
evaluacion de los parametros fisicoquimicos del agua desempeina un papel crucial en
la determinacion de su calidad, asi como la deteccién temprana de posibles riesgos

ambientales que podrian derivar de su deterioro.

En los ultimos anos, la innovacion tecnolégica en el ambito del analisis de la calidad
del agua no solo ha mejorado la precisiéon de las mediciones, sino que también ha
agilizado significativamente los procesos de su monitoreo (Zerpa, 2025). Por ejemplo,
(Garciay cols., 2023) comentan que el aprendizaje automatico (ML) optimiza la gestion
del agua al mejorar su calidad, distribucion y deteccion de fugas. Un estudio sobre
1,087 articulos destaca cuatro aplicaciones clave del monitoreo del agua: a) deteccion
de contaminantes, b) prediccién de niveles, c) deteccion de fugas y d) evaluacion de
calidad. Ademas, las redes neuronales convolucionales (RNC) y el modelo Gradient Tree

Boosting (GTB) han demostrado ser eficaces en la prediccion de aguas subterraneas y



niveles de riego, resaltando el impacto positivo del Aprendizaje Automatico (en inglés

Machine Learning) en la infraestructura hidrica.

Como se puede observar, la Inteligencia Artificial (IA) se ha consolidado como un
campo que ofrece diversas alternativas para resolver problemas relacionados con el
procesamiento de informacién. Entre los algoritmos mas empleados destacan las
Redes Neuronales Artificiales (RNA). Se tratan de modelos matematicos, que son
inspirados en el funcionamiento del cerebro humano. Estos modelos estan disefiados
para reconocer patrones, realizar predicciones y resolver problemas complejos me-
diante su entrenamiento con grandes cantidades de datos. La implementacion de
sistemas automatizados de recoleccién de datos y la capacidad de procesamiento
rapido ofrecida por las RNA ha mejorado la eficiencia en la evaluacién de los recursos
hidricos. Esta revolucion tecnolégica no solo impulsa la capacidad predictiva, sino que
facilita la identificacion temprana de contaminantes emergentes y anomalias en los

parametros fisicoquimicos del agua.

En este contexto, la sinergia entre la tecnologia y la conservacion ambiental se revela
como un elemento clave para enfrentar los desafios actuales en la preservacion de la
calidad del agua. Este enfoque integral no solo mejora la capacidad predictiva del
modelo, sino que también proporciona una visibn mas completa y detallada de la
calidad de los cuerpos de agua. Por lo antes mencionado, en esta tesis se desarrollan
modelos de RNA para mejorar la prediccidon de parametros fisicoquimicos del agua,
teniendo como enfoque principal el analisis de los niveles de oxigeno disuelto en el
agua, con el fin de comprobar como se comporta este parametro de acuerdo con los

modelos que se trabajaron en este proyecto de investigacion.



11. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

11. Planteamiento del Problema

El oxigeno disuelto (OD) es un parametro esencial para evaluar la calidad del agua y
la salud de los ecosistemas acuaticos, ya que influye directamente en la biodiversidad
y el equilibrio ecoldgico de cuerpos de agua como lagos, rios y presas, especialmente
en regiones con alta actividad humana, como el Estado de México. Los niveles inade-
cuados de OD pueden desencadenar eventos criticos como la muerte de organismos
acuaticos, alteracion de la biodiversidad, degradacion ambiental y proliferacion de
organismos anaeroébicos, lo que favorece la eutrofizacién y deteriora la calidad del agua
(Tavera-Quiroz, Rosso-Pinto, Hernandez, Pinto, y Canales, 2023). Ademas, la falta de OD
adecuado presenta riesgos para la salud humana, al comprometer las fuen- tes de
agua potable y afectar actividades econdmicas como la pesca y el turismo. Sin
embargo, medir el OD de manera precisa y econdmica sigue siendo un desafio,
principalmente por el tiempo requerido y la necesidad de equipos especializados. No
obstante, cuando se cuenta con instrumentos para mediciones in situ, este proceso
resulta mas accesible y eficiente. Actualmente, la medicion directa del OD en cuerpos
de agua representa un reto debido a las demandas de recursos, la necesidad de
equipos especializados y el tiempo que implica (Dunigan y Ferguson, 2024).

Sin embargo, el OD presenta una relaciéon comprobada con parametros fisicoquimicos
como el pH, la temperatura y la conductividad eléctrica, los cuales son mas accesibles
de medir. Esto plantea el problema de cdmo aprovechar estos parametros mas sim-
ples para estimar de manera precisa el OD, utilizando herramientas matematicas y
tecnoldgicas avanzadas. En este sentido, surge la necesidad de utilizar modelos mas
efectivos para dicha estimacién. Las RNA se perfilan como opciones prometedoras,
pero su desempefio aun debe ser evaluado y comparado con modelos tradicionales,

como los de regresion lineal y no lineal.



12. OBJETIVOS

1.2,

1.2.1.

Objetivos

Objetivo general

Analizar y estudiar la efectividad de redes neuronales artificiales (RNA) con aprendizaje

profundo para la prediccion de oxigeno disuelto (OD) en agua dulce a través de

parametros fisicoquimicos tales como pH, conductividad y temperatura.

1.2.2.

1.3.

Objetivos especificos

. Determinar los parametros de los modelos de RNA que mejor ajusten los datos

estudiados para su correcto funcionamiento en la prediccion de oxigeno disuelto

en cuerpos de agua dulce.

Evaluar la efectividad de los resultados obtenidos a través de métricas como el

coeficiente de determinacion (R?).

Establecer, cuando menos, tres modelos de redes neuronales artificiales (RNA)
para la predicciéon del oxigeno disuelto en cuerpos de agua dulce a partir de los

valores de pH, temperatura y conductividad.

Comparar los resultados obtenidos con los existentes que se hayan encontrado
en el estado del arte para evaluar la viabilidad del ajuste de los datos al modelo,
proporcionando una medida de la variacion de los datos reales y los datos de

prediccion del mismo.

Hipoétesis

Utilizando redes neuronales artificiales y con aprendizaje profundo se obtendra una

efectividad del coeficiente de determinacidon (R?) superior al 80% en la prediccion del

oxigeno disuelto (OD) en cuerpos de agua utilizando algunos parametros fisicoquimi-

Cos,

tales como: pH, temperatura y conductividad.



14, JUSTIFICACION

1.4. Justificacion

Los parametros fisicoquimicos del agua son fundamentales en la evaluacion y gestion
de los recursos hidricos, la proteccion de la salud humana y los ecosistemas acuaticos.
Estos ayudan a determinar la disponibilidad y la calidad del agua en una region, lo que
es crucial para planificar el uso y la conservacion de este recurso vital. Los parametros
fisicoquimicos del agua, como el OD, el pH, la conductividad y la temperatura, son
indicadores clave de las caracteristicas del agua, ya que proporcionan informacion
valiosa para sus diversos usos, como el consumo humano, la agricultura, la industria,

entre otros (Kubitza, 2025).

Diversos estudios, incluidos datos del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
(INEG), senalan que mas del 70% de los cuerpos de agua en México estan conta-
minados. A nivel mundial, mas del 80% de las aguas residuales se vierten en rios y
océanos sin recibir tratamiento, lo que contribuye a la degradacion de los ecosistemas
acuaticos y la pérdida de biodiversidad (Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
(INEGI), 2021). Ademas, se estima que el 70% del agua dulce en el planeta esta conta-
minada, representando un desafio critico para la sostenibilidad del recurso hidrico y la
seguridad alimentaria global (Arreguin-Cortés, Lopez-Pérez, y Cervantes-Jaimes,
2020).

En la actualidad el uso de tecnologias avanzadas ha revolucionado la forma en que se
aborda la prediccion y el analisis de parametros ambientales criticos; las redes neuro-
nales artificiales se han considerado modelos destacados por su eficacia al predecir
resultados, reconociendo patrones complejos en un conjunto de datos. Las redes
pueden aprender y modelar los resultados de pruebas fisicoquimicas; aquellas han
demostrado ser una herramienta que proporciona mejores resultados de estimacién
de calidad en cuerpos de agua dulce en comparacion con los métodos tradicionales
de muestreo, ya que ofrecen una alternativa para minimizar costos y tiempo en las
actividades de muestreo y de laboratorio para obtener dichos resultados (Guo, Chen,
y Teo, 2024).

Es por esta razdn que en este trabajo se propone utilizar técnicas de inteligencia

artificial, en especifico redes neuronales para determinar el resultado de OD, utili-
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zando un modelo de aprendizaje automatico que pueda predecir su nivel. Con esta
herramienta se pretende ofrecer un resultado mas rapido y preciso. Cabe sefalar
que, aunque existen equipos que permiten medir el OD directamente en el lugar del
muestreo in situ, los métodos convencionales requieren equipos especializados de
laboratorio y el analisis de las muestras en un periodo menor a ocho horas para evitar
la alteracion de los resultados. Estos procedimientos demandan tiempo, materiales
y recursos técnicos, lo que puede representar una limitacion en laboratorios que no
cuentan con equipos para realizar mediciones in situ. Debido a la falta de registros
confiables sobre la calidad del agua en el Estado de México, se utilizaron datos del
UCI Machine Learning Repository. Variables fisicoquimicas como temperatura, pH y
conductividad eléctrica, que influyen en el oxigeno disuelto, no estan documentadas
de manera continua en la region, lo que dificulta crear modelos predictivos robustos
con informacion local. Por ello, el uso de un repositorio validado permite desarrollar
y evaluar modelos con una base metodoldgica sélida y replicable, cuyos resultados

pueden servir como referencia para estudios futuros.



Capitulo 2

Estado del arte

Las RNA son modelos computacionales inspirados en el cerebro humano que han
demostrado una notable capacidad para aprender y generalizar a partir de datos
complejos. Gracias a su arquitectura se han considerado como herramientas eficaces
incluyendo el estudio del agua. En particular, su aplicaciéon en la estimacion de
parametros fisicoquimicos en cuerpos de agua ha ganado relevancia, ya que permiten

predecir con precision el oxigeno disuelto u otros parametros.

En la referencia (de Jesus, Guadalupe-Ramirez, Ambriz-Polo, y Lépez-Gonzalez, 2023) se
propone una Estrategia de Muestreo Dinamico Selectivo (EMDS) para abor- dar el
problema del desequilibrio de clases. Seleccionando de manera dinamica las
muestras mas representativas durante el entrenamiento de una red neuronal,
priorizando aquellas que se encuentran en una posicion intermedia dentro del
espacio de entrenamiento. Los algoritmos empleados incluyen SDSAS (Selective
Dynamic Sampling Approach with Standard backpropagation), SDSAO (Selective
Dynamic Sampling Approach with Optimized backpropagation) y DyS (Dynamic
Sampling). Las pruebas estadisticas de Friedman e Iman-Davenport confirman dife-
rencias significativas en los resultados, rechazando la hipdétesis nula con un estadistico
de 30.233 y un p-valor de 2.588 x 10-%. Ademas, los resultados de las pruebas post-hoc

no paramétricas de Holm y Shaffer resaltan las comparaciones en las que se identifican

diferencias significativas.



En la referencia (Abundez y cols., 2024) los autores integraron un mecanismo de
aprendizaje activo con un umbral dinamico p en un modelo de redes neuronales
profundas preentrenadas. Dicho mecanismo selecciona de manera eficiente las ima-
genes ambiguas, para ser validadas por un experto humano. Una vez clasificadas, el
modelo se reentrena con estos datos. Se utilizaron las arquitecturas de DenseNet121,
EfficientNetB0O y MobileNetV2, los experimentos mostraron una eficacia de 0.811 y
0.914. Al igual que en la deteccién de anomalias, la medicién del OD variables por
factores ambientales. Un enfoque basado en aprendizaje activo permitiria identificar
estos puntos criticos, validarlos con mediciones confiables y reentrenar los modelos
de prediccion de OD, optimizando asi la precision de las estimaciones en condiciones
ambientales complejas. De manera similar, el uso de arquitecturas eficientes como
DenseNet121, EfficientNetBO o MobileNetV2 podria facilitar modelos robustos para
prediccion de OD con menor requerimiento computacional y mejores resultados en

situaciones de datos escasos o ruidosos.

En la referencia (Luna, Guaminga, y Tixi, 2023) exploraron el uso de redes neuronales
como una alternativa moderna al analisis estadistico en modelos de regresion lineal,
destacando que las redes neuronales no requieren cumplir con los supuestos teéricos
tradicionales de los modelos estadisticos. En particular, el modelo MLP se compara
con el modelo de regresion lineal, ya que la salida se obtiene aplicando una funcién
de activacién sobre una combinacion lineal de pesos y variables de entrada. Los
resultados indican que las predicciones del Perceptron Multicapa lograron un R?
superior, mostrando en un porcentaje de 61.2 de los conjuntos de datos simulados

mejores valores de R? en comparacion con la regresion lineal simple.

En la referencia (Fernandez y Lépez, 2023) los autores introducen QUILLAKEEL; una
herramienta de software disenada para evaluar algoritmos evolutivos aplica- dos a
problemas variados de mineria de datos, tales como regresion, clasificacion y
aprendizaje no supervisado. La herramienta integra algoritmos de aprendizaje evolu-
tivo basados en enfoques como Pittsburgh, Michigan e IRL y permite combinar estos
métodos con distintas técnicas de pre-procesamiento, facilitando un analisis integral

de modelos de aprendizaje en comparacion. KEEL fue desarrollado con un enfoque



tanto investigativo como educativo y se organiza en tres modulos principales: ges-
tion de datos, disefio experimental con algoritmos evolutivos y un médulo educativo
orientado a objetivos. Ademas, presentan dos estudios de caso para ejemplificar sus

funcionalidades y el proceso de configuracion experimental.

En la referencia (Ubah y cols., 2021) los autores evaluaron la calidad del agua del rio Ele
en Nnewi, Anambra, para predecir un indice de Calidad del Agua Superficial (ICA) para
un afno mediante el uso de una RNA utilizando parametros como el pH, los Sélidos
Disueltos Totales (SDT), la Conductividad Eléctrica (CE) y el Sodio (Na). Utilizaron una
arquitectura de MLP de avance y un algoritmo de entrenamiento de retropropagacion
supervisada de avance para el desarrollo de la red neuronal. Los resultados obtenidos
mostraron que los TDS, CE y Na estaban por encima del estandar permisible de la
Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO) para
riego durante las estaciones secas, mientras que el pH se mantuvo normal durante
toda la temporada. Los valores de R? obtenidos del indice y la prediccidon de la calidad
del agua fueron de 0.981 a 0.990 y 0.981 a 0.988 respectivamente, lo que indica un

buen modelo y prediccién.

En la referencia (Kulisz y Kujawska, 2021) los autores exploraron el uso de Redes
Neuronales Artificiales (RNA) para predecir el indice de Calidad del Agua (ICA)
utilizando parametros fisicoquimicos como TDS, cloruro, dureza total, nitrato y man-
ganeso. Los datos fueron recogidos de cinco estaciones de monitoreo en el rio Warta
entre 2014 y 2018. Para el analisis preliminar, realizaron un estudio de correlacion con el
programa Statistica13. Posteriormente, la prediccion del ICA se llevé a cabo mediante
RNA en los entornos de MatLab y Simulink. Los mejores resultados se obtuvieron con
redes de 5 neuronas en la capa oculta, alcanzando una alta precision: un coeficiente
de correlacion de 0.9792 y, en los conjuntos de entrenamiento, prueba y validacién, un
RMSE de 0.6245. Estos resultados sugieren que las RNA pueden ser herramientas

precisas y utiles para la simulacién y monitoreo ambiental del agua.

En la referencia (Yang, Moayedi, y Mosavi, 2021), los autores evaluaron la capacidad
de diferentes modelos de redes neuronales para predecir el oxigeno disuelto (OD) en

rios, un parametro clave para la calidad del agua. Para ello, se desarrollaron tres



enfoques: el optimizador multiverso (OM), el algoritmo de agujero negro (AN) y la evolucion
compleja aleatoria (ECA), utilizando datos del rio Klamath en Oregdn (E.U.) recopilados
entre 2015 y 2018. Con estos modelos se realizdé la predicciéon del OD para el ano
2019, obteniendo resultados favorables. Las redes basadas en AN y ECA presentaron
configuraciones mas simples que el modelo MVO; sin embargo, los analisis de error
absoluto y el coeficiente de correlacion de Pearson mostraron que OM y ECA
alcanzaron un desempefio superior al BHA. En términos cuantitativos, las redes MLP
combinadas con OM y ECA demostraron ser efectivas para la prediccion del OD, logrando
valores de Root Mean Squared Error (RMSE) de 1.3148, 1.4426 y 1.3304 para MLP-OM,
MLP-AN y MLP-ECA, respectivamente, y Mean Absolute Error (MAE) de 0.9687, 1.0931 y

0.9929, lo que evidencia una buena precision en la identificacion del patrén de OD.

En la referencia (Corona, Diez, y Morell, 2020) los autores analizaron el uso de Redes
Neuronales Atrtificiales (RNA), especificamente el modelo MLP, para estimar los indices de
calidad del agua: Demanda Bioquimica de Oxigeno (DBO) y oxigeno disuelto (OD) en
el rio Tunjuelito, Colombia. Los resultados obtenidos se compararon con el modelo
Generalized Multitarget Linear Regression (GMLR), utilizando el médu- lo de redes
neuronales disponible en MATLAB. Para la configuracion, se ajusté la MLP con una
capa oculta equivalente a la capa de variables latentes del GMLR y se empled un
conjunto de 16 bases de datos publicas en la experimentacion, aplicando el algoritmo
de aprendizaje Levenberg-Marquardt backpropagation. La evaluacién se realiz6
mediante el error cuadratico medio (MSE), donde el algoritmo GMLR obtuvo un valor
de 0.286, mostrando una eficacia superior en comparaciéon con el modelo de red

neuronal PMC.

En la referencia (Gonzalez, Landassuri-Moreno, Hernandez, y Albino, 2024) los autores
desarrollaron un modelo de red neuronal feedforward (FFNN) y un modelo de red
neuronal de funcion de base radial (RBFNN) para predecir el nivel de OD a partir
de la DBO y la demanda quimica de oxigeno (DQO) en el rio Surma, Bangladesh.
El desempeio de los modelos de las RNA se evalué mediante el coeficiente de

correlacion (R), el MSE vy el coeficiente de eficiencia (CE). Encontraron que el modelo
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RNA era eficaz para estimar el OD en el rio Surma. Los indicadores comparativos del
RBFNN optimizado con valores de entrada de DBO y DQO para la prediccion del OD
en la matriz de prueba fueron MSE = 0.465, CE =0.905y R = 0.904, y para la matriz de
validacion fueron MSE = 1.009, CE =0.966 y R = 0.963. Demostrando que los modelos

de red neuronal ofrecen resultados consistentes y confiables.

En la referencia (Guzman-Ponce, Ferri, Sanchez-Garreta, y Marcial-Romero, 2022) los
autores presentaron un método novedoso de sobremuestreo dinamico que fusiona la
técnica de sobremuestreo conocida como SMOTE con el algoritmo de
retropropagacion secuencial, este enfoque emplea el MSE de retropropagacion para
determinar automaticamente la tasa de sobremuestreo, utilizando solo las muestras
de entrenamiento necesarias para mitigar el problema de desequilibrio de clases
sin prolongar excesivamente el tiempo de entrenamiento de redes neuronales (RN).
Los experimentos en quince conjuntos de datos multiclase con alto desequilibrio
evidencian que el método propuesto, denominado MSEBPOS, es prometedor. En la
técnica de sobremuestreo MSE con retropropagacion (MSEBPOS y MSEBPOS+GGE)
lograron una razon de tamafo inferior a 0.53, lo que implica un ahorro significativo en

tiempo de codmputo y almacenamiento.

En la referencia (Montero, Bastian, y Sanpablo, 2023) los autores desarrollaron una
plataforma web utilizando el servidor apache y resilient backpropagation como método
de aprendizaje para la red MLP y una combinacién entre el algoritmo de los k-
emanes y el método de la matriz pseudoinversa para la Red RBFNN. Para la
evaluacion de las RNA utilizaron conjuntos de datos de diferentes caracteristicas y
cantidad de datos. Los resultados obtenidos en porcentaje de efectividad de los dos
tipos de redes neuronales es de 95 % permitiendo que la plataforma importe los datos
de entrenamiento y test de la red a partir de archivos delimitados por comas (CSV) y
posterior a la ejecucion de la simulacion son desplegados los resultados obtenidos por
la RNA para la utilizacion e integracion de técnicas de inteligencia computacional en
sistemas web. La ausencia de referencias a trabajos realizados en México puede
deberse a que la aplicacion de inteligencia artificial en la estimacion de parametros de

calidad del agua es un campo reciente en México y los estudios locales no estan
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ampliamente publicados ni indexados en las bases consultadas.
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Capitulo 3

Marco Teorico

31. Estudio del agua

El agua es un recurso esencial para la vida y para el desarrollo de las sociedades, ya
que existe una relacion directa entre el progreso humano y la demanda hidrica. Desde
tiempos antiguos, las poblaciones se han establecido cerca de fuentes de agua, lo que
con el tiempo provocé contaminacion (Raghavendra, 2024). Segun la Organizacion
Mundial de la Salud y diversos organismos internacionales, la calidad del agua puede
definirse como el estado en que se encuentra en relacién con sus parametros fisicos,
quimicos y biolégicos, ya sea en condiciones naturales o tras la intervencion humana.
Generalmente, esta calidad se determina comparando las caracteristicas fisicas y
quimicas de una muestra con normas o directrices establecidas. Con el avance de la ci-
vilizacion, las descargas de aguas residuales domésticas e industriales incrementaron
la contaminacion de rios y lagos, deteriorando los ecosistemas acuaticos y afectando
la calidad de los suelos circundantes. Esta problematica resalta la importancia de
estudiar el agua, dado su papel esencial en los ecosistemas y en la vida humana. La
disponibilidad y calidad del recurso influyen directamente en la salud, la agricultura, la
industria y el equilibrio ambiental. Por ello, la evaluacion de la calidad del agua se
considera una tarea prioritaria dentro de la gestidon sostenible de los recursos natura-
les. Este analisis permite identificar alteraciones en sus propiedades fisicoquimicas y

anticipar riesgos asociados a la contaminacion. En el presente estudio, se analizaron
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3.1. ESTUDIO DEL AGUA

los niveles de oxigeno disuelto en tres rangos: maximo, medio y minimo, con el objeti-
vo de comprender mejor la condicién del agua y su impacto sobre la biodiversidad

acuatica y los procesos ecolégicos (Gudino-Sosa y cols., 2023).

El analisis de la calidad del agua permite comprender los procesos que regulan su
comportamiento y anticipar posibles riesgos para los ecosistemas y las actividades
humanas. Los parametros fisicoquimicos, como el OD, el pH, la temperatura y la con-
ductividad eléctrica, son indicadores clave para caracterizar estas interacciones. EI OD,
por ejemplo, determina la capacidad del agua para sostener organismos aeroébicos y
procesos metabodlicos, mientras que el pH condiciona la disponibilidad de nutrien-
tes y la toxicidad de ciertos compuestos. La temperatura afecta tanto la solubilidad del
oxigeno como la velocidad de reacciones quimicas, y la conductividad refleja la
concentracion de sales disueltas, lo que puede modificar la idoneidad del recurso para
distintos usos. Analizar estos parametros juntos ayuda a planificar como cuidar el agua

y mantener el equilibrio de los ecosistemas (Marquez, 2024).

311. Parametros fisicoquimicos de calidad del agua

La evaluaciéon de la calidad en los cuerpos de agua se basa en el analisis de los
parametros fisicoquimicos, estos parametros constituyen indicadores esenciales para
evaluar la calidad del agua, ya que determinan su comportamiento quimico y fisico
dentro del ecosistema. Los parametros fisicoquimicos como el oxigeno disuelto (OD),
la conductividad, la temperatura y el pH, ofrecen informacién clave sobre la composi-
cidn quimica y las caracteristicas fisicas del agua (Contreras, 2023). Mientras que el OD,
la conductividad y el pH son indicadores quimicos, la temperatura es un parametro fi-
sico. Estos factores estan interrelacionados, ya que influyen en las reacciones quimicas
y en los procesos bioldgicos dentro del ecosistema acuatico (Chaves-Chaves, 2024).
Es importante entender como estos factores trabajan juntos, porque su interaccion
mantiene el equilibrio del agua y la vida que depende de ella. Si cambian, pueden
afectar la cantidad de oxigeno y nutrientes, poner en riesgo a los organismos y reducir
la calidad del agua. Conocer estas relaciones ayuda a cuidar el recurso (Y. Zhao y Chen,

2025). El analisis conjunto de estos parametros permite identificar alteraciones en la
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composicion del agua, anticipar riesgos ambientales y establecer estrategias para la

gestién sostenible del recurso.

3144, Oxigeno Disuelto (OD)

El oxigeno disuelto (OD) es un factor determinante para la vida acuatica, ya que se ve
involucrado en la mayoria de los procesos quimicos y biolégicos que se llevan a cabo
en el agua. El oxigeno disuelto resulta esencial para la respiracion de organis- mos
acuaticos, sino que también tiene influencia en la descomposicién de materia organica
y en la estabilidad quimica del agua. Cuando los niveles de OD disminuyen por debajo
de lo 6ptimo, se generan condiciones hipdéxicas o anodxicas que favorecen la
proliferacion de bacterias anaerobias, son producidos compuestos toxicos como
sulfuro de hidrégeno y amoniaco. El equilibrio del ecosistema puede verse alterado por
estos cambios, una reduccién de la biodiversidad y afectacion la calidad del agua, la
vuelve inadecuada para el consumo humano y para la vida acuatica. En condicio- nes
aerdbicas (con presencia de oxigeno), se favorece una mayor biodiversidad de
especies, incluyendo los peces, que generalmente requieren concentraciones de OD
superiores a 4 mg/L para sobrevivir (Larance y McClain, 2025). Esta relacion queda
determinado el comportamiento del parametro analizado y se observa en la Ecuacion

31:

OD = (Ecuaciéon 3.1)

donde OD,n representa el oxigeno disuelto por punto de muestreo, ,n representa
punto de muestreo y Nym €s el numero total de puntos de muestreo donde se tomo
la medicion (Zhang, Li, y Wang, 2024).

La concentracion de OD esta influenciada por factores externos, durante el dia la
fotosintesis son incrementados los niveles de oxigeno, mientras que en la noche
la respiracion de los organismos pueden verse reducidos. Ademas, la presencia de

contaminantes organicos se ve incrementado el consumo de oxigeno por parte de
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bacterias descomponedoras, lo que puede generar desequilibrios en el ecosistema.
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Por ello, el monitoreo constante del OD es clave para detectar variaciones que indiquen
contaminacion o cambios en la dinamica natural del cuerpo de agua (Dewangan y

cols., 2024).

3142, Potencial de hidrégeno (pH)

El pH es un parametro esencial para evaluar la calidad del agua, ya que mide la
concentracion de iones hidrogeno (H +) presentes en la solucion. Este valor se expresa
en una escala que va de 0 a 14, donde un pH menor a 7 corresponde a condiciones
acidas, un pH igual a 7 indica neutralidad y un pH mayor a 7 sefala condiciones
alcalinas. Mantener el pH dentro de un rango adecuado es fundamental para la
estabilidad de los ecosistemas acuaticos. El intervalo 6ptimo para la mayoria de las
especies acuaticas se encuentra entre 6.5 y 8.5, ya que valores fuera de este rango
pueden generar estrés fisioldgico en peces, afectar la fotosintesis de plantas acuaticas

y alterar la actividad de microorganismos esenciales para los ciclos biogeoquimicos.

Cambios en el pH pueden modificar la solubilidad de metales pesados, como hierro,
cobre o zinc, y alterar la forma quimica de compuestos toxicos, afectando su biodispo-
nibilidad (Rios Marin, Pena Salamanca, y Benitez Benitez, 2021). Variaciones en este
parametro pueden afectar la disponibilidad de nutrientes esenciales y alterar la toxici-
dad de ciertos compuestos, lo que influye directamente en la salud de los organismos
acuaticos. Ademas, el pH esta relacionado con otros factores como la temperatura y
la concentracion de dioxido de carbono, por lo que su monitoreo constante es clave
para mantener la estabilidad del medio y prevenir desequilibrios que comprometan

la calidad del agua.

3143, La conductividad eléctrica (CE)

La conductividad eléctrica (CE) es un indicador clave de la calidad del agua, ya que
refleja su capacidad para conducir corriente eléctrica, la cual depende directamente
de la concentracion de iones disueltos, principalmente sales como cloruros, sulfatos y

carbonatos. Este parametro permite estimar el grado de mineralizacién del agua y
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puede evidenciar procesos naturales, como la disolucién de rocas, o impactos antro-
pogénicos, como descargas industriales y agricolas. Valores elevados de CE suelen
asociarse con contaminaciéon por fertilizantes, aguas residuales o infiltracién de lixi-
viados, mientras que niveles muy bajos pueden indicar aguas con baja capacidad
tampon, susceptibles a cambios bruscos en su composicidon quimica. Ademas, la
conductividad esta estrechamente relacionada con la salinidad, lo que influye en la
distribucién de especies acuaticas y en la regulacién osmética de los organismos

(Solis-Castro, Zuniga-Zufiga, y Mora-Alvarado, 2018).

La CE también puede variar segun factores naturales como la temperatura y el caudal
del agua, ya que el aumento de temperatura incrementa la movilidad idnica, elevando
la conductividad. En ecosistemas acuaticos, este parametro sirve como indicador
indirecto de procesos como la evaporacién, que concentra sales, o la mezcla de aguas
con diferentes caracteristicas quimicas. Asimismo, la CE se utiliza en estudios de
monitoreo para detectar cambios rapidos en la calidad del agua, ya que responde de
manera inmediata a la incorporacion de contaminantes disueltos, lo que la convierte
en una herramienta util para la gestion y control de recursos hidricos (Dewangan y
cols., 2024).

3144, La temperatura

La temperatura es otro factor determinante en la dinamica de los ecosistemas acua-
ticos, ya que regula la solubilidad de gases, la velocidad de reacciones quimicas y
la actividad metabdlica de los organismos. Un incremento en la temperatura dis-
minuye la solubilidad del oxigeno disuelto, lo que puede generar condiciones de
hipoxia perjudiciales para especies sensibles. Asimismo, temperaturas elevadas acele-
ran la descomposiciéon de materia organica, aumentando la demanda bioquimica de
oxigeno (DBO) y favoreciendo la proliferacion de microorganismos. Por el contrario,
temperaturas muy bajas pueden ralentizar la actividad bioloégica y alterar la disponibi-
lidad de nutrientes. Estos cambios térmicos pueden ser consecuencia de variaciones
estacionales o de impactos humanos, como descargas térmicas provenientes de

plantas industriales (Yavuz, 2025).
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El analisis conjunto de estos parametros permite comprender el estado de un cuerpo
de agua y detectar posibles alteraciones causadas por actividades humanas o
fendmenos naturales. Su monitoreo y modelado mediante herramientas tecnoldgicas
avanzadas, como redes neuronales artificiales, facilita la toma de decisiones para la

gestidon y conservacion de los recursos hidricos.
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3.2. Redes Neuronales

El estudio del cerebro y su funcionamiento ha sido una fuente inagotable de inspira-
cion para el desarrollo de las Redes Neuronales Artificiales (RNA). Desde los trabajos
pioneros de Ramon y Cajal en 1911 (De Castro y Merchan, 2016), se ha comprendido
que las neuronas biolégicas son células especializadas del sistema nervioso encar-
gadas de procesar y transmitir informacién mediante sefales eléctricas y quimi-
cas. Estas neuronas se comunican a través de sinapsis, formando redes altamente
interconectadas que posibilitan funciones cognitivas como el aprendizaje, la memoria

y la toma de decisiones (Schmidgall y cols., 2024).

321. Sistema neuronal biolégico humano vs Sistema neuronal artificial

El sistema nervioso humano opera a través de una extensa red de neuronas
interconectadas que procesan y transmiten informacion. Cada neurona posee una
estructura funcional clave: las dendritas, que actuan como canales de entrada al recibir
estimulos; el soma, que funciona como centro de computo al integrar la informacién; y
el axén, que transmite las sefnales procesadas hacia otras neuronas o células efectoras
(Ponce, 2024). Como se puede observar en la Figura 3.1 se representa un comparativo

de una neurona bioldgica y una neurona artificial.
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Figura 3.1: Comparativo de neurona biolégica y neurona artificial

(Marquez, 2024).
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3.2. REDES NEURONALES

En el campo de la IA, las RNA funcionan como sistemas de procesamiento distribuido,
capaces de almacenar conocimientos obtenidos por experiencia y de utilizarlos en
el futuro (Haykin, 2016). Como se puede observar en la Figura 3.2 se representan las

partes de una neurona artificial:

53U pordelada

o

i
1
1
. 1
1

Entradas 1

F ""':'.

Fundidn de activacida

P

Figura 3.2: Partes de una neurona artificial

(Chuchuca Alvarracin y Sicha Rodriguez, 2022) .

3.2.2. Topologia de RNA

La arquitectura de las RNA varia segun distintos criterios, lo que influye en su capacidad
de aprendizaje y generalizacion para resolver problemas especificos (Goodfellow,
Bengio, y Courville, 2016). En esta seccion se analizaran las topologias de las RNA
considerando la propagacién de la senal, numero de capas, grado de conectividad y

conexiones entre neuronas y modularidad.

a. Propagacion de la seial Las RNA pueden clasificarse segun la direcciéon en la que se

propagan las sefales a través de sus neuronas:
a.1) Redes Feedforward:

La informacién fluye en una unica direccion, desde la capa de entrada hasta la de
salida, sin ciclos o retroalimentacion (Bhogal y Singh, 2025). Como se puede ver la

Figura 3.3 representa una RNA de multiples capas.
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3.2. REDES NEURONALES

Figura 3.3: Estructura de red neuronal artificial multicapas

(Yagawa y Qishi, 2021).

a2) Redes Neuronales Recurrentes (RNR): Permiten la retroalimentacién de
informacion mediante conexiones entre neuronas de capas anteriores y posteriores,
lo que las hace adecuadas para secuencias y datos temporales (Mienye, 2024) tal y

como se puede observar la estructura de una RNR en la Figura 3.4.

Neurona Neurona
recurrente recurrente desenrollada en el tiempo
f Y(t-2) Y(t-1) Y(t)
X X(t-2) X(t-1) X(t)

Figura 3.4: Estructura de la red neuronal artificial recurrente

(Olabe, 2025)

b. Numero de capas
La cantidad de capas en una RNA influye en su capacidad de abstraccion y aprendizaje:

b1) Las redes neuronales de capa unica, como el perceptron simple propuesto

por Rosenblatt (Rosenblatt, 2021), se caracterizan por tener iUnicamente una capa de

entrada y una capa de salida, sin capas ocultas intermedias. Esta estructura las

21



3.2. REDES NEURONALES

convierte en el tipo mas basico de red.

Enla Figura 3.5 se muestra un ejemplo de red neuronal monocapa. Su simplicidad

permite una implementacion y entrenamiento rapido.
X4
x‘ - n_ !

£
Xa
Ky i

Figura 3.5: Red neuronal monocapa

(Rodriguez-Sanchez, 2023)

Funcion de
activacion

h.2) Redes neuronales de miultiples capas Este tipo de redes incorporan varias capas
ocultas, lo que permite modelar relaciones mas complejas y resolver problemas no lineales
(Rautaray, Agrawal, y Pandey, 2024). En la Figura 3.6 se puede observar el

esquema de la Red neuronal multicapa, las cuales se caracterizan por flujos de

informacion unidireccionales.

Capa de
salida

Capa de

Capas ocultas
entrada

Figura 3.6: Red neuronal multicapa

(Rautaray y cols., 2024)
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3.2. REDES NEURONALES

c. Grado de conectividad y conexiones entre neuronas

El grado de conectividad entre neuronas determina como fluye la informacién en una
red neuronal (Aggarwal, 2023). Este concepto es clave para entender estructuras mas
complejas como las redes modulares (Dominguez, 2025), y las redes jerarquicas. En la
Tabla 3.1 se puede observar una comparacion del grado de conectividad en distintos

tipos de redes neuronales.
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3.2. REDES NEURONALES

Tabla 3.1: Comparacion del grado de conectividad en distintos tipos de redes neuronales.

Tipo de RNA Conectividad Caracteristicas
Multilayer  Percep- | Totalmente conecta- | Las neuronas de una capa
tron (MLP) da entre capas estan conectadas a todas

las neuronas de la siguien-

te capa.

Feedforward simple

Con una sola capa

oculta

No hay conexiones hacia
atras. Flujo unidireccional

de informacion.

adelante y hacia
atras en el tiempo
(memoria de pasos

anteriores)

Densa Cada neurona esta| Esuntipode capa, nouna
conectada a todas| arquitectura.
las neuronas de la si-
guiente capa

Recurrente Conectividad hacia | Las neuronas estan conec-

tadas entre si dentro de la
misma capa para mante-

ner contexto temporal.

Long Short-Term Me-
mory (LSTM)

Con puertas de con-
trol internas para ma-
nejar mejor la conec-

tividad temporal

Mantiene conexiones re-
currentes controladas con

memoria a largo plazo.

Gated Recurrent Unit
(GRU)

Con una arquitectura
mas simple y menos

parametros

Mantiene conectivi-

dad temporal, pero con
menor complejidad

computacional que LSTM.
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3.2. REDES NEURONALES

3.2.3. Modelos de RNA utilizados

Los modelos seleccionados MLP, LSTM y GRU son arquitecturas ampliamente utiliza-
das en el aprendizaje profundo debido a su capacidad para resolver distintos tipos de
problemas. El MLP resulta adecuado para tareas donde las relaciones entre variables
son principalmente estaticas, mientras que las redes Feedforward simples se caracte-
rizan por un flujo unidireccional de informacién sin conexiones hacia atras, y las capas
densas permiten una conectividad total entre neuronas de capas consecutivas. Por
otro lado, las redes recurrentes, junto con sus variantes las redes LSTM y GRU son dise- fiadas
para manejar dependencias temporales y secuenciales, lo que las hace ideales en
contextos donde los datos presentan correlacion en el tiempo. Estas arquitecturas se
eligieron por su eficacia comprobada en prediccion y modelado de series, asi como por

su flexibilidad para adaptarse a diferentes volumenes y caracteristicas de datos.

3234, Perceptron Multicapa (MLP)

Es un tipo de red feedforward que consta de al menos tres capas de neuronas. Cada
neurona en una capa esta completamente conectada a las neuronas de la siguiente
capa (Kruse, Mostaghim, Borgelt, Braune, y Steinbrecher, 2022). Este tipo de red se
entrena mediante el algoritmo de retropropagacion del error, permitiendo ajustar los

pesos wi; y los sesgos b; para minimizar el error en las salidas (Aggarwal, 2023).

El modelo matematico de la red MLP pretende que cada neurona en una capa reciba
entradas x; y las combine linealmente con pesos w;j, la combinacién lineal de estas

entradas se expresa como se muestra en la ecuacion 3.2:

X
Zj =  WwijXi +b Ecuacion 3.2
J ]
i=1

En donde z representa la combinacion lineal que realiza una neurona j.
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3.2. REDES NEURONALES

3.23.2. Densa

La RNA Densa, al igual que el MLP, se conecta a todas las neuronas de la capa siguiente. Las
redes completas se emplean principalmente en tareas de clasificacion y regresion (Géron,

2022).

En el modelo matematico de la red Densa se multiplican las entradas x por la matriz de
pesos W y se suman los sesgos b, utilizando una propagacion hacia adelante, (Bueno,

2019) como se muestra en la ecuacion 3.3:

h=oWx+ b) (Ecuacion 3.3)

En donde o representa la funcidén de activacion y h denota la salida de la capa densa.

3.2.33. Feedforward Simple

La Feedforward Simple es apropiada para problemas sencillos de clasificacion y regre-
sion, pero su capacidad es limitada en comparacion con arquitecturas mas sofisticadas
(Chollet, 2021). En el modelo matematico de la red Feedforward Simple, la salida de la
capa oculta se obtiene mediante una combinacion lineal de las entradas y los pesos,
a la que se le suma el sesgo (Pajankar y Joshi, 2022). La ecuacion 3.4 representa la
salida de la capa oculta, que sirve como entrada para la siguiente capa, mientras que

la ecuacion 3.5 muestra la salida final de la red:

h = o(Wix + by) (Ecuacion 3.4)

y = ¢(Wzh + by) (Ecuacion 3.5)

En donde, y representa el vector de salida final de la red Feedforward Simple y ¢

denota la funcion de activacion de la capa de salida.
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3234, Redes Neuronales Recurrentes (RNR)

Estas redes presentan una arquitectura que es util para modelar secuencias tem-
porales y patrones dependientes del tiempo, crea un sistema de memoria en la red

(Bishop y Bishop, 2024). El modelo matematico de la red RNR, se puede observar en
las ecuaciones 3.6 que representa como se calcula el estado oculto en el tiempo t
considerando la actual entrada x; como el estado oculto anterior h;—;. La combinacion
de estas influencias pasa a través de una funcién de activacion oy en la ecuacion 3.7
representa la salida de la red en el tiempo t se obtiene al aplicar una funcién ¢ sobre

la combinacion lineal del estado oculto h; y su sesgo by (Dhayalkar, 2025):

Estado oculto:h: = o(Whx: +Unh¢-1 + bp) (Ecuacion 3.6)

Salida de la red:y: = ¢(W,h; + by) (Ecuacion 3.7)

3.2.3.5. Long Short-Term Memory (LSTM)

Un ejemplo comunmente utilizado de RNR en la actualidad es la red LSTM que es
capaz de aprender y recordar dependencias a largo plazo en secuencias de datos. Su
arquitectura se compone de unidades de retencion de informacion llamadas c¢eldas de
memoria”, las cuales estan interconectadas mediante puertas que operan como
reguladores para supervisar el flujo de informacién (Gulen, 2025). ElI modelo

matematico de la LSTM se muestra en la ecuacion 3.8, se puede apreciar las puertas de olvido,

entrada, salida y actualizacion del estado (c:-1) (Alcocer, Tello-Leal, y Alvarado, 2018).

(h¢,Ct) = LSTM(Xt, h-1,Ci-1; 6) (Ecuacion 3.8)

En donde LSTM(-) representa la funcién completa que realiza una celda LSTM,
incluyendo las compuertas, x: es el vector de entrada en el instante temporal t y
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3.2. REDES NEURONALES

hi-1 es el estado oculto del paso anterior, que representa la memoria a corto plazo.

3.2.3.6. Las redes neuronales Recurrentes Gated Recurrent Units (GRU)

Son una version mejorada de las RNR estandar, que emplean dos mecanismos princi-
pales: la puerta de actualizacion y la puerta de reinicio, las cuales permiten superar el
problema del desvanecimiento del gradiente que ocurre en las RNA estandar (Busta-
mante Freire, 2023). El modelo matematico de la red GRU se muestra en la ecuacion
3.9 que calcula una puerta de control que decide cuanto del estado anterior y de la

nueva entrada se usara para actualizar la memoria.

Zt = (WXt +Uzhi—1 + b;) (Ecuacion 3.9)

En donde x:; es el vector de entrada en el instante temporal t, h;-; es el estado oculto

del paso anterior, W, es la matriz de pesos asociada a la entrada, x; para el calculo de

la puerta de actualizacion, U, es la matriz de pesos asociada al estado oculto, h;-; para
la puerta de actualizaciéon y o es la funcién sigmoide.

3.2.3.7. Transformer

Representan una arquitectura que incorpora un mecanismo de atencion, el cual
permite al modelo adaptarse y enfocarse dinamicamente en diferentes partes de la
entrada segun la relevancia de la informacién. Su arquitectura consta de multiples
capas, cada una con una capa de atencidon y una red completamente conectada (Le,
Wang, y Le, 2024).

En la ecuacion 3.10 se muestra cdmo aprende a enfocar la atencidn en partes relevantes
de la secuencia para cada posicion, permitiendo capturar dependencias a largo plazo sin

recurrir a mecanismos recurrentes como los utilizados en LSTM (Gerber, 2025).

28



3.3. METODOS DE REGRESION

A
KT

dk

T\o

v (Ecuacion 3.10)

Attention(Q,K,V) = softmax

En donde Q es la matriz de queries, K es la matrizde keys, V es la matrizde values 'y

QKT es el producto punto entre consultas y claves.

3.3. Meétodos de regresion

Los métodos de regresion modelan relaciones lineales entre variables, siendo adecua-
dos para problemas de menor complejidad y con un enfoque en la interpretabilidad y
rapidez en el analisis. Estos modelos funcionan bien cuando la relacién entre las varia-
bles es lineal o simple, y emplean técnicas de regularizacion para reducir el sobreajuste
y simplificar los modelos (Kronberger, Burlacu, Kommenda, Winkler, y Affenzeller,
2024).

334. Regresion Lineal Multiple

La regresion lineal multiple es una extensiéon de la regresion lineal simple que permite
modelar la relacion entre una variable dependiente y dos o mas variables independien-
tes, usa una o varias variables explicativas para predecir el resultado de una variable
respuesta (Bevans, 2023). La ecuacién general de un modelo de regresion lineal multi-
ple se expresa de la siguiente forma en la Ecuacién 3.11 en donde se define a'’Y como
variable dependiente y X, como variables independientes (Carrasquilla-Batista y cols.,
2016).

Y=B+BXi+ -+ - +BXp+C (Ecuacion 3.11)
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En donde B, es el coeficiente asociado a la ultima variable predictora X, en el modelo.

30



3.3. METODOS DE REGRESION

3.3.2. Regresion Ridge

Estos modelos son técnicas de regresion regularizada disefiadas para mejorar la gene-
ralizacion del modelo y evitar el sobreajuste cuando hay muchas variables explicativas
o colinealidad. Incluyen penalizaciones (L2 y L1, respectivamente), siguen siendo mo-
delos lineales porque la penalizacién afecta unicamente los coeficientes (TailoredRead, 2025).
La regresion Ridge introduce una penalizacion L2 para reducir la magnitud de los
coeficientes del modelo, evitando asi el sobreajuste (Carrera y Montes Rojas, 2024).
Queda representada en la Ecuacion 3.12:
n P P

m’mn X(yi —Bo— X BiXij)?+A X ,BZJ_ (Ecuacion 3.12)
B j i

En donde y; es el valor observado de la variable dependiente para la observacion i, B

es el intercepto del modelo y B el coeficiente asociado a la variable independiente X;.

3.3.3. Regresion Lasso

La regresion Lasso introduce una penalizaciéon L1 que puede hacer que algunos
coeficientes sean exactamente 0, seleccionando asi las variables mas importantes

(Carrera y Montes Rojas, 2024), como podemos observar en la ecuaciéon 3.13.

n p p
X X

X
mm i —Bo— B Xij)2 +A 1G; | (Ecuacién 313)

B i j
En donde y; es el valor observado de la variable dependiente para la observaciéon i, B,
el intercepto del modelo, B; el coeficiente asociado a la variable independiente X; y X;

i el valor de la variable independiente j para la observacionii.

3.34. Regresion Elastic Net

Ambos modelos son técnicas de regresidn regularizada que combinan o extienden

ideas de los modelos Ridge y Lasso, pero tienen caracteristicas y aplicaciones distintas,
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combina las penalizaciones L1 (Lasso) y L2 (Ridge) para aprovechar lo mejor de ambos
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enfoques (Dingsen, 2024), como se observa en la ecuacién 3.14.

A 1
X X ?x p N
m'm oy —Bo—  BiXij tA |gl+h G (Ecuacioén 3.14)
B =1 =1 j=1 j=1

En donde Xi; es el valor de la variable independiente j para la observacion i, p el
numero de predictores, A, el parametro de regularizacion L1 (Lasso) y A; el parametro
de regularizacién L2 (Ridge), la magnitud de los coeficientes es reducida mediante

este procedimiento.

3.3.5. Regresion Multi-task Lasso

El modelo Multi-task Lasso resulta adecuado cuando se manejan multiples tareas de
prediccion relacionadas y se busca compartir informacion entre ellas, mejorando asi la

eficiencia y precision (Malenica y cols., 2023). Como se muestra en la ecuacion 3.15:

x A A X 2 XK
m’in Yik —Bo—  Bik Xij! A |Bix | (Ecuacion 3.15)

n

B i=1 k=1 j=1 j=1k=1

3

. - ,2
Endonde ", rk'll yik — o ’j):lﬁjk Xij la suma de los errores al cuadrado para todas

las respuestas, A M |B7- la penalizacion L1 que favorece la seleccion de variables

en todas las respuestas.

3.3.6. SAR I-1 (Spatial Autoregressive Model)
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El modelo autorregresivo espacial (SAR I-1) se define como un economeétrico que
incorpora dependencias espaciales en los datos. Se utiliza para modelar fendmenos

donde las observaciones estan influenciadas por ubicaciones cercanas (Pineda-Rios,
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Giraldo, y Porcu, 2019). Matematicamente, este modelo se expresa como la ecuacion
3.16:

Y=pWY +XB+cC (Ecuacion 3.16)
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En donde W es la matriz de pesos espaciales, WY la variable dependiente espacial-
mente rezagada, X la matriz de variables explicativas (n x p) y c el término de error

aleatorio.

3.3.7. Aprendizaje de Dependencia Autorregresiva Espacial 1 (SALD-I)

La regresion espacial se define como una técnica estadistica utilizada para analizar
datos espaciales considerando la influencia que las observaciones vecinas ejercen

entre si (Fotheringham, Oshan, y Li, 2023).

La funcién objetivo del modelo SADL-I esta dada por la ecuacién 3.17:

X 1. .
mn ~ (1—=D)Y —XW | — |T|In(det(l — D)) +AR(W) (Ecuacioén 3.17)
DW, 207 tero2

En donde D es la matriz a optimizar que representa una transformacién sobre los
datos, W la matriz de pesos, T el conjunto de indices, Y: el vector de observaciones en
el tiempo t, X la matriz de caracteristicas, o? la varianza del ruido y A el parametro de

regularizacién que controla la penalizacion sobre W .

3.3.8. Aprendizaje de Dependencia Autorregresiva Espacial 1l (SADL-II)

El SADL-II esta disenado para escenarios en los que la informacién previa sobre la
independencia condicional es incompleta. Este modelo convexo se permite aprender
simultaneamente la independencia condicional y la dependencia espacial bajo las

restricciones espaciales establecidas (L. Zhao, Gkountouna, y Pfoser, 2023).

El modelo SADL-II se incorporan restricciones topoldgicas espaciales avanzadas para
optimizar el aprendizaje de la independencia condicional se mejora la cuantificaciéon

de la intensidad de la dependencia espacial (L. Zhao, Gkountouna, y Pfoser, 2025).

3.3.9. Modelo Lineal Generalizado (GLM)

El GLM es una generalizacion de la regresion lineal clasica que permite que la variable

dependiente tenga una distribucién diferente de la normal y que la relacion entre

35






3.4. METODOS DE VALIDACION

las variables dependientes e independientes no necesariamente sea lineal (Islamy
Biswas, 2025).
La ecuacion general para un modelo lineal generalizado (GLM) se expresa en la ecua-

cion 3.18 como:

g(E(Y)) = XB (Ecuacion 3.18)

Endonde g (-) es la funcion de enlace que relaciona la media de la variable respuesta con
el predictor lineal, E(Y ) el valor esperado de la variable respuesta Y .

3.4. Meétodos de validacion

Coeficiente de determinacion (R?

El R?2 es una medida de la calidad del ajuste del modelo a los datos, o una medida de la
bondad de ajuste en los modelos de regresion, que indica cuanto de la variacion en la
variable dependiente puede ser explicada por la variable independiente en el modelo,
es decir, R? se utiliza para evaluar que tan bien los valores predichos por el modelo se
ajustan a los valores observados (Walpole, Myers, Myers, y Ye, 2024). La ecuaciéon 3.19
representa como obtener (R?):

- 2

Re=1-_Oi=Yi) (Ecuacion 3.19)

i —y)?

En esta expresiodn, yi representa los valores observados de la variable dependiente,

mientras que y"i corresponde a los valores predichos por el modelo. La media de los

valores observados se denota como y . Por su parte, la cantidad *~ (i — y*)?2indica la

suma de los cuadrados de los errores de prediccion (SSE), y Vi— y )2 representa la
suma total de cuadrados respecto a la media (SST). Estos componentes permiten

evaluar el ajuste del modelo al comparar la variabilidad explicada con la variabilidad

total de los datos.
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Capitulo 4

Metodologia

En la Figura 4.1 se ilustra el proceso de prediccion del oxigeno disuelto (OD) utilizando
modelos de RNA y métodos de regresion, de la cual en las siguientes secciones se

explica su desarrollo.

Caracteristicas Redes neuronales
MLPVL
-PH £, &5 . 5 NLV2
- Conductividad <AH - DA < MLV
- Temperatura o $ & & . LM
¢ | GRU
TRANSFORMER
BNR
Oxigeno
Disueito
$
— — 0D Maximo
— :
%9 0D Medio g
0D Minimo
Regresion UMR
LASSO
. mDGe — —_—
e ¢ ELASTICNGT — —
MULT Datos de preete
o ) e | Tasx L w2
SARLL
2 SADLA
SADL2
’-»-o-"' / GLM

Figura 4.1: Diagrama de flujo para el desarrollo del proyecto

(Ruiz y cols., 2025)
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41, Adquisicion de datos

Los datos utilizados para evaluar los modelos de redes neuronales artificiales (RNA) y
los métodos clasicos de regresion se obtuvieron del UCI Machine Learning repo- sitory;
https://archive.ics.uci.edu/dataset/733/water+quality+prediction-1, una fuente
reconocida internacionalmente por su diversidad y calidad en conjuntos de datos para
investigacion. Este dataset corresponde a mediciones realizadas durante 705 dias
consecutivos, que incluyen 423 dias para entrenamiento y 282 dias para prueba,
abarcando parametros fisicoquimicos esenciales como pH, temperatura, conductivi-
dad y oxigeno disuelto, los cuales corresponden a 37 zonas diferentes del estado de
Georgia, Estados Unidos de América, lo que proporciona una representacion amplia y
diversa de las condiciones ambientales del estado. Los datos se dividieron en dos
conjuntos, el de entrenamiento el cual consta de 423 dias consecutivos iniciando el 28
de junio de 2016 y el conjunto de prueba contiene 282 dias consecutivos, posteriores
al término de los dias del conjunto de entrenamiento, finalizando el 1 de enero de 2018.
Esta division permite comprobar qué tan bien los modelos pueden predecir datos
nuevos, manteniendo un orden temporal que refleja como ocurre realmente el

fendmeno en el tiempo.
42, Preparacion de datos

Una vez obtenidos los datos, se continud con la preparacién de los datos, cuyo ob-
jetivo principal fue garantizar la homogeneidad y calidad del conjunto antes de su uso
en los modelos predictivos. Esta fase es fundamental en cualquier proyecto de
aprendizaje automatico, ya que la presencia de valores atipicos o datos faltantes pue-
den afectar significativamente el rendimiento y la estabilidad de los algoritmos. En este
contexto, la preparacion de los datos incluy6 diversas tareas orientadas a mejorar la
confiabilidad del conjunto. Entre ellas se encuentran la deteccién y tratamiento de
valores nulos, la normalizacion y estandarizacion de variables para evitar sesgos.
Ademas, se implementaron procedimientos para identificar y mitigar la influencia
de valores extremos, que podrian distorsionar la estimacién de parametros en los

modelos. Estas acciones no solo contribuyen a la calidad del andlisis, sino que también

35



4.3. TRANSFORMACION DE DATOS

reducen el riesgo de sobreajuste y mejoran la capacidad de generalizacion del modelo.
En esta seccidn se detallan los pasos especificos realizados durante la preparaciéon de
los datos, justificando cada decision metodolégica para poder explicar como estas

transformaciones impactan en la robustez y confiabilidad de los resultados obtenidos.

421. Limpieza de los datos

Una de las primeras etapas dentro del proceso de preparaciéon de los datos consistio
en la limpieza de los datos, una tarea esencial para garantizar la calidad y confiabilidad
de la informacion antes de su uso en los modelos predictivos. Esta fase implicé una
revision exhaustiva de los datos con el objetivo de identificar y corregir inconsistencias
que pudieran afectar el analisis posterior. En primer lugar, se inspeccionaron los datos
y depuraron los datos para identificar y tratar valores faltantes, duplicados o atipicos,
se revisaron los datos y se eliminaron aquellos que tenian informacion incorrecta, para
asegurar que todos los valores fueran validos. Esta etapa fue crucial para reducir el
ruido en los datos, mejorar la estabilidad de los modelos y evitar sesgos en la
estimacion de los parametros. Al garantizar la integridad de la informacion desde el
inicio, asegurando la validez de los resultados obtenidos en etapas posteriores (de
Arregui, 2024).

43. Transformacion de datos

Una vez realizada la preparacién inicial del conjunto de datos, se procedi6 a aplicar un
proceso de transformacion conocido como preprocesamiento, cuyo propoésito fue
adaptar las variables a un formato adecuado para el entrenamiento de los modelos.
Este paso resulté esencial, dado que los algoritmos de aprendizaje automatico, en par-
ticular las redes neuronales artificiales, requieren que la informacién esté organizada
bajo una estructura especifica para garantizar un aprendizaje eficiente y evitar incon-
sistencias en la interpretacion. Dentro de las transformaciones implementadas, se
incluy6 la transposicion de los datos, operacion que permitié reorganizar las matrices
de entrada de manera que las variables, tales como pH, temperatura y conductividad,

se ubiquen en la disposicion esperada por el modelo. Esta reorganizacion aseguro
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que cada observacion y cada caracteristica se representen correctamente en la matriz

de entrenamiento.

Adicionalmente, el proceso contempld otras tareas relevantes, entre ellas la normali-
zacion y estandarizacion, con el objetivo de ajustar los valores de las variables a una
misma escala, evitando que aquellas con magnitudes mayores influyan de manera
desproporcionada en el aprendizaje, la codificaciéon de variables categoricas, que
consiste en convertir datos no numéricos en representaciones numeéricas compati- bles
con el modelo y el tratamiento de valores faltantes, mediante la imputacion o
eliminacion de registros incompletos para garantizar la consistencia del conjunto de

datos.

Estas transformaciones no solo facilitaron el entrenamiento del modelo, sino que
también contribuyeron a mejorar su calidad, reducir el riesgo de errores y permitir que
la red neuronal identificara relaciones complejas entre las variables. En consecuencia,
este proceso constituyé un paso critico dentro de la metodologia para asegurar la

robustez y confiabilidad de los resultados obtenidos (OAP, 2025).

431. Transpuesta de los datos

En este apartado se realiz6 la transpuesta de los datos, una parte del proceso funda-
mental para reorganizar la estructura del conjunto y adaptarla al formato requerido
por los modelos de las RNA. La transpuesta de los datos consiste en intercambiar
las filas por las columnas dentro de una matriz. Este proceso permitido reorganizar
la estructura del conjunto de datos con el fin de adaptarla al formato requerido por
los modelos de RNA. En otras palabras, los datos fueron reestructurados de manera
que cada fila representara una observacion o instancia temporal, y cada columna

correspondiera a una variable o parametro fisicoquimico medido.

La transposicion de los datos es un paso importante en el flujo de procesamiento, ya
que los modelos de aprendizaje automatico requieren que la informacion se encuentre
organizada de manera uniforme para poder ser interpretada correctamente. En el caso

de las RNA, la disposicion de las entradas influye directamente en la forma en
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que la red procesa y aprende las relaciones entre las variables. Por ejemplo, si los datos
no se encuentran correctamente orientados, el modelo podria asociar errbneamente
las caracteristicas, afectando su desempeno y la precision de las predicciones. Esta
operacion permitid que las variables estuvieran correctamente organizadas para
facilitar su analisis y procesamiento, especialmente para alimentar los modelos de

RNA que requieren formatos especificos de entrada (FasterCapital, 2025).

4.3.2. La seleccion de caracteristicas

En este apartado se llevé a cabo la seleccidon de caracteristicas, un paso crucial dentro
del proceso de preparacién de datos, cuyo objetivo principal fue identificar las variables
mas relevantes para la prediccion del oxigeno disuelto. Este procedimiento consistio
en analizar la relacidon entre las distintas variables disponibles y la variable objetivo,
creando un nuevo conjunto de datos, en donde se seleccionaron cuidadosamente las
variables de interés que presentaban una correlacion significativa con el oxigeno
disuelto, tales como temperatura, pH y conductividad. A partir de esta seleccidn, se
conformo un nuevo conjunto de datos. Los datos se dividieron en dos conjuntos, el de
entrenamiento el cual consta de 423 dias consecutivos iniciando el 28 de junio de 2016
y el conjunto de prueba contiene 282 dias consecutivos, posteriores al término de los
dias del conjunto de entrenamiento, finalizando el 1 de enero de 2018 para entrenar
modelos de regresiéon y redes neuronales artificiales. Esta seleccion no solo reduce la
dimensionalidad, sino que también contribuye a mejorar la eficiencia computacional,
evitando el procesamiento de datos irrelevantes que podrian producir ruido y afec- tar
la precision de los modelos. Ademas la reduccion de dimensionalidad obtenida
mediante la seleccién de caracteristicas contribuye a disminuir el riesgo de sobreajus-
te, mejorar la interpretabilidad del modelo y optimizar el tiempo de procesamiento,

aspectos esenciales para el desarrollo de modelos de regresion y RNA.

4.3.3. Normalizacion

Finalmente, una vez que las caracteristicas fueron seleccionadas, es comun observar

que presentaron diferentes rangos y unidades de medida. Por ejemplo, una variable
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como la temperatura puede estar en grados Celsius, mientras que la conductividad se
mide en microsiemens y el pH en una escala de 0 a 14. Estas diferencias pueden afectar
significativamente el rendimiento de los modelos de prediccion, ya que las variables
con valores mas grandes tienden a dominar el proceso de aprendizaje, generando
sesgos y dificultando la convergencia del modelo. Para evitar este problema, se aplico
la técnica de normalizacion Min-Max, propuesta por Rodriguez (2024), cuyo objetivo
fue escalar los valores de cada variable dentro de un rango estandar entre [0, 1]. Esta
técnica modifico la escala original de los datos al recalibrar sus limites. Con este
procedimiento, el menor valor de cada variable pasoé a representarse como 0 y el mayor como
1. De este modo, todas las caracteristicas mantuvieron su relacion original, pero en una
escala uniforme. Esta técnica evitdé que las variables con mayor escala dominen el
proceso de aprendizaje y permitidé que los modelos pudieran converger mas
rapidamente durante el entrenamiento. La férmula general utilizada para la
normalizaciéon se presenta en la ecuacion 4.1:

©_ _X=Xmin

X =

(Ecuacion 4.1)
Xmax ~ Xmin

donde x representa un valor original, Xmin Y Xmax son el minimo y el maximo de la

variable, respectivamente, y x' es el valor normalizado.

Gracias a este procedimiento, todas las caracteristicas mantuvieron su relacion original, pero
en una escala uniforme, lo que facilitd que el modelo tratara cada variable con la
misma importancia. Ademas, esta técnica contribuydé a que los algoritmos de
aprendizaje, especialmente las redes neuronales, convergieran mas rapido durante
el entrenamiento, reduciendo el tiempo de computo y mejorando la estabilidad del

proceso.
44. Configuracion de modelos

Después de preparar y transformar los datos, se llevé a cabo la configuracion de los
modelos que se usaron para hacer las predicciones. En esta tesis se utilizaron dos

enfoques principales: las RNA y los modelos de regresion lineal. Para cada modelo, se
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ajustaron algunos parametros importantes, como la cantidad de capas y neuronas
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(en las RNA) o la forma en que se relacionan las variables (en la regresion lineal). Este
proceso es esencial porque los algoritmos de aprendizaje automatico, especialmente
las redes neuronales artificiales, requieren que la informacion esté organizada de
manera especifica para poder aprender patrones de forma eficiente y evitar errores en

la interpretacion (Flores-Asis, Gonzalez-Rosas, y Rodriguez-Gasga, 2024).

444. Las RNA

Para interpretar adecuadamente los resultados obtenidos, es importante considerar la
procedencia del conjunto de datos utilizado. Se empled un conjunto de datos pro-
veniente de Estados Unidos, obtenido del UCI Machine Learning Repository, debido a
que en el Estado de México no se cuenta con analisis equivalentes ni con bases de
datos publicas, confiables y sistematizadas que contengan informacion detallada y
continua sobre la calidad de los cuerpos de agua. En particular, variables fisicoqui-
micas como la temperatura, el pH y la conductividad eléctrica, las cuales influyen
directamente en la concentracion de oxigeno disuelto (OD), presentan una disponibi-
lidad limitada y heterogénea a nivel regional, lo que dificulta el desarrollo de modelos

predictivos robustos a partir de informacion local.

En esta seccidén se detallan las configuraciones aplicadas a distintos tipos de RNA,
considerando aspectos como el numero de capas ocultas, la cantidad de neuronas, la
funcion de activacion, el optimizador y la tasa de aprendizaje. Estos elementos son
fundamentales para ajustar el comportamiento del modelo y mejorar su capacidad

de aprendizaje frente al conjunto de datos disponible.

Durante la fase de experimentacion del proyecto, al inicio se trabajé con una red
convolucional utilizando como entrada los resultados de la base de datos de los 4
parametros fisicoquimicos (pH, OD, conductividad, temperatura), se utilizé un entorno
virtual llamado google colab, en donde se cargé la base de datos en un archivo .csv,
se dividio la base en conjunto de entrenamiento (train) y prueba (test), se extrajeron
caracteristicas relevantes de los datos de entrada mediante la convolucion con filtros.
En la primera capa convolucional se utilizaron 32 filtros con un tamano de kernel de 3,

esto significa que se aplicaran 32 filtros diferentes a la entrada, cada uno con una
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ventana de 3 valores. En la segunda capa convolucional, se utilizan 256 filtros con un
tamano de kernel de 2, estas capas convolucionales estan disefadas para aplicar
operaciones de convolucion a datos, esto permite que la red extraiga caracteristicas
relevantes de los datos de entrada para su posterior procesamiento. Durante las prue-
bas iniciales, los resultados no fueron tan buenos como se esperaba. Por esta razon,
se decidié reducir el numero de variables y trabajar unicamente con tres parametros
fisicoquimicos: pH, conductividad y temperatura. Esta seleccién se hizo porque son los
que tienen mayor relacion con el oxigeno disuelto. Después de este ajuste, se optd por
probar mas modelos de Redes Neuronales Artificiales (RNA) con el objetivo de

encontrar la mejor opcidon y mejorar la precisiéon de las predicciones.

Como se menciono anteriormente, se exploro el potencial de siete redes neuronales
artificiales (RNA), con el objetivo de identificar cual ofrecia el mejor desempefio en la
prediccion del oxigeno disuelto. Entre estas arquitecturas se incluyé el Perceptron
Multicapa (MLP), al que denominamos MLPV3, caracterizado por su capacidad para
modelar relaciones complejas entre variables mediante multiples capas de procesa-
miento. En esta red, se tomd un conjunto de valores de entrada, llamados features,
que representan parametros fisicoquimicos relevantes y se procesaron a través de
varias capas de neuronas interconectadas. Cada neurona realizé6 una combinacion
lineal de las entradas recibidas, seguida de la aplicacion de una funcién de activacién,
como ReLU, con el propésito de capturar patrones complejos y relaciones no lineales
presentes en los datos. Al final, la red produjo una salida que fue nuestra prediccién
de oxigeno disuelto. La arquitectura utilizada contenia tres capas: la primera con 128
neuronas, la segunda con 64 y la ultima encargada de producir la salida. Los resultados
reflejaron la robustez del MLPV3 frente a la variabilidad de los datos y confirmaron su
potencial como herramienta para el monitoreo y gestién de la calidad del agua. Cabe
resaltar que el desempefio logrado no solo depende de la estructura de la red, sino
también de la correcta preparacion de los datos y la seleccion de hiperparametros,

aspectos que fueron cuidadosamente ajustados durante el proceso.

Otra arquitectura que trabajamos fue la red densa que es un perceptron multicapa

(MLP), a la que denominamos MLPV1, compuesta por tres capas totalmente conecta-
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das. La primera capa recibia un vector de entrada con tantas neuronas como caracte-
risticas tenga el conjunto de datos y era transformado en 128 neuronas; la segunda
reducia esa representacion a 64 neuronas; y la tercera producia la salida de nuestra
variable a predecir. En el flujo de datos, cada capa se aplicaba una combinacion lineal
seguida de la funcion de activacion RelLU en las dos primeras capas para capturar

relaciones no lineales, mientras que la ultima capa se mantenia lineal.

Se realizé una arquitectura de red feedforward simple a la que denominamos MLPV2,
es un perceptron multicapa se compone por tres capas densas. La primera capa recibia
como entrada el niumero de caracteristicas del conjunto de datos y era transformada
en 128 neuronas; la segunda reducia esa representacién a 64 neuronas; y la tercera
producia la salida de nuestra variable a predecir. Cada capa aplico una combinacion
lineal y las dos primeras se utilizaba la funcion de activacion ReLU para capturar

relaciones no lineales, mientras que la ultima permanecia lineal.

Asimismo, se empled una red neuronal recurrente (RNR), su arquitectura fue primero,
una capa recurrente que recibid6 como entrada tantas caracteristicas como tenga el
conjunto de datos y utilizaba 64 neuronas ocultas para procesar la secuencia temporal.
Después, la salida era conducida por tres capas densas, que redujeron progresivamen-
te la dimensionalidad desde 128 neuronas hasta el numero de salidas correspondiente

a nuestra variable objetivo.

La arquitectura de la red GRU se construy6 para procesar series temporales que tomo
de secuencias de entrada y mediante las cuales se generaban las predicciones de la
variable objetivo. La primer capa con 64 unidades ocultas, procesaba la secuencia
completa. De la salida de la GRU se tomé solo el ultimo paso temporal. Ese vector era
conducido por una capa densa de 64—128 neuronas con activacion RelLLU para anadir
no linealidad, y finalmente se enviaba por una capa totalmente conectada, que

mapeaba 128 al numero de salidas y con lo cual se obtenian las predicciones finales.

La red neuronal artificial de Memoria a Corto y Largo Plazo (MCLP), utiliza una capa
con 64 neuronas ocultas para aprender los patrones y dependencias a lo largo del
tiempo entre las variables de entrada. Después, la salida final de la secuencia se pasa

por una capa densa de 128 neuronas con activacion RelLU, que introduce no linealidad
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y se permite una mejor representacion de las relaciones complejas entre los datos.
Finalmente, una segunda capa totalmente conectada es utilizada para convertir estos

valores en las salidas finales, correspondientes a las variables objetivo del modelo.

La arquitectura de la red Transformers se conformé mediante la combinacién de capas
densas y una capa de atencion multicabezal. En primer lugar, la entrada era procesada
por una capa densa con 64 neuronas y activacion ReLU, luego se expandia por la capa
atencion multicabezal, en la cual se aplicaba atencién sobre la representacion para
capturar relaciones entre las caracteristicas. Después, se redujo era reducida con otra

capa densa de 32 neuronas.

La Tabla 4.1 presenta las principales estructuras, caracteristicas y configuraciones de los
modelos de RNA utilizados en este trabajo. En esta tabla se incluyen tres versiones de
redes feedforward, en las cuales se modifican las funciones de activacion, el numero de
neuronas ocultas y el algoritmo de aprendizaje; la red neuronal recurrente (RNR), la
red de memoria a corto y largo plazo (LSTM), la red neuronal tipo Transformer y las
Unidades Recurrentes Gated (GRU). Estos modelos fueron desarrollados en una estacion
de trabajo equipada con un procesador Intel Xeon E-2186G (12) a 4.700 GHz y una tarjeta
grafica NVIDIA GeForce RTX 3060 con 6 GB de memoria de video. El sistema disponia
con 64 GB de memoria RAM. Se utiliz6 la version 535.86.05 del controlador NVIDIA-SMI
y la version 12.2 de CUDA para la aceleracion por GPU. En cuanto al software, se
emplearon TensorFlow 2.14.0, scikit-learn 1.3.0, Python 3.10.11, pandas 2.1.0, humpy
1.23.5, jupyterlab 3.6.3, notebook 6.5.4, ipykernel 6.25.2 e ipython

8.15.0.
Tabla 4.1: Configuracion de modelos de diferentes tipos de RNA.
RNA Lote | Capas ocultas | Optimizador | Tasa de aprendizaje | Funcién de pérdida | Ep F ion de activacio
MLPV1 32 64 /32 ADAM 0.001 MSE 1000 RelLU
MLPV2 32 64 /32 LBFGS 0.1 MSE 100 RelLU
MLPV3 32 128 /64 LBFGS 0.1 MSE 1000 Linear
GRU 32 64 /32 ADAM 0.001 MSE 1000 RelLU
LSTM 32 64 /32 ADAM 0.001 MSE 1000 RelLU
RNR 32 64 /32 LBFGS 0.1 MSE 1000 RelLU
Transformer | 32 64 /32 ADAM 0.001 MSE 100 RelLU
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4.4.2. Los modelos de regresion

Ademas de las Redes Neuronales Artificiales (RNA), en este trabajo se incorporaron
diversos modelos de regresion lineal como parte del analisis comparativo. El objetivo
de incluir estos métodos fue evaluar su capacidad para predecir el oxigeno disuelto y
contrastar su desempeno frente a modelos mas complejos. Para ello, se desarrollé un
script automatizado en Python que permitié ejecutar, evaluar y comparar de manera
sistematica cada uno de los modelos seleccionados. El uso del script facilitdo la
estandarizacion del proceso, asegurando que todos los modelos fueran entrenados
bajo las mismas condiciones experimentales (mismos datos de entrada, division

entrenamiento-prueba y métricas de evaluacion).

Los modelos de regresion lineal permiten estudiar cdmo se relaciona una variable
dependiente con una o varias variables independientes bajo el supuesto de una
relacion lineal. Esta caracteristica los convierte en herramientas simples, interpretables
y utiles como punto de partida en problemas predictivos. Entre los métodos aplicados
se encuentran: la Regresion Lineal Multiple (LMR), el modelo de regresion Lasso, el
modelo de regresion ElasticNet, la regresion Multi-task, el modelo SADL-I, el modelo
SAR-I, el modelo SADL-2 y finalmente el modelo GLM.

Cada uno de estos modelos ofrece una forma distinta de ajustar y predecir los datos.
Aungue son mas simples que las RNA, su facilidad de interpretacion, rapida confi-
guracioén y bajo costo computacional los convierten en herramientas valiosas para
establecer una linea base. Ademas, su inclusiéon permitié contrastar los resultados
con los modelos mas complejos y evaluar qué enfoque ofrece el mejor desempeio

para el problema planteado.
4.5. Evaluacion del modelo

451. Coeficiente de determinacion (R?)

El coeficiente de determinacién (R?) es una métrica estadistica ampliamente utilizada
para evaluar el desempefio de modelos de regresiéon y en general. Su funcion principal

es indicar qué tan bien las predicciones del modelo se ajustan a los datos reales, es
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decir, mide la proporcién de la variabilidad de la variable dependiente que puede ser
explicada por el modelo. Se utilizé un conjunto de datos de prueba para validar el
modelo mediante el R?, el cual indica que tan bien las predicciones del modelo se

ajustan a los datos reales.

Este calculo comparé el error del modelo (diferencia entre valores reales y predichos)
con la variabilidad total de los datos. Si el modelo predice perfectamente, el numerador
sera cero y R? = 1, lo que indica un ajuste perfecto. Por el contrario, si el modelo no
mejora respecto a simplemente usar el promedio, R? sera cercano a cero. Incluso

puede ser negativo si el modelo es peor que una prediccion basada en la media.
4.6. Desempeiio del Modelo y Prueba Estadistica Significativa

Para evaluar la efectividad de los modelos neuronales y de regresion, se utilizo el
coeficiente de determinacién (R?) como métrica de rendimiento. El R? se describe
como una medida del ajuste del modelo en regresiones, la cual indica qué proporcion
de la variabilidad total presente en la variable dependiente puede ser explicada por
las variables independientes incluidas en el modelo. El R? se define como se puede

observar en la ecuacion 4.2:

R2=1 —M (Ecuacion 4.2)

i —y)?

donde y; es la i -ésima observacion de la variable dependiente Y, y* es el valor estimado

yY, y esla media muestral, respectivamente (Walpole y cols., 2024).

Para determinar si existen diferencias estadisticamente significativas entre los
modelos, se aplico la prueba no paramétrica de Friedman (DataScientest, 2023). El
primer paso de esta prueba consiste en calcular los rangos de desempefio de los
algoritmos en cada conjunto de datos por separado. A cada modelo se le asigna un
rango segun su rendimiento: el de mejor desempenio recibe el rango 1, el segundo

mejor el rango 2, y asi sucesivamente.

En caso de empates, se asignan rangos promedios. La estadistica de Friedman se

define como se puede observar en la ecuacion 4.3:
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A !
w2 AN X 5 K(K+1y

= KK+1) | R 4 (Ecuacién 4.3)

donde R son los rangos promedio, N y K son el niumero de conjuntos de datos y
modelos, respectivamente. La estadistica de Iman-Davenport (Arnaiz-Gonzalez, 2024)

se calcula como se puede observar en la ecuacion 4.4:

(N — 1)X2
Fe="" E (Ecuacion 4.4)
N(K —1)— X2

y esta distribuida segun la distribucion F con (K — 1) y (K — 1)(N — 1) grados de libertad.
Para identificar qué pares de modelos presentan diferencias significativas, se utilizaron
pruebas post-hoc: Holm y Shaffer, segin la metodologia descrita por (Estadistico

de Friedman ajustado por Iman-Davenport, 2023), el método de Holm ordena los

valores p de menor a mayor, p1 < p. < - - - < pm, COrrespondientes a la secuencia de
hipoétesis Hi, Ha, . . . Hy; asi, rechaza las hipétesis Hi, ..., Hi-; una a una hasta que no se

puedan hacer mas rechazos. Para esto, el método de Holm rechaza Hi, H,,...,Hi—1 Si i

es el menor entero tal que pi < _ @ donde m = KK~ E|l método de Shaffer sigue un
m—i +1 2

procedimiento muy similar al propuesto por Holm, pero rechaza Hi sipi < €, donde t; es el

numero maximo de hipoétesis que pueden ser verdaderas dado que cualquier (i — 1)
hipétesis son falsas. Independientemente de los valores observados de p, las hipotesis

Hi, Ho, ......, Hn determinan ty, t,,......., tn. EN este trabajo, se realiz6 la prueba estadistica no

paramétrica en el software KEEL con un nivel de confianza a = 0.05 (Guerrero, 2024)
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Capitulo 5

Resultados

En este apartado se presentan los resultados obtenidos durante la experimentacion y
la prueba estadistica de las diferentes muestras para evaluar el desempeno de las 7
diferentes redes neuronales artificiales (RNA) y los 9 modelos de regresion (MR) pro-
puestos. Estos muestran como las RNA ofrecen un desempefo superior en precision
y ajuste para predecir el oxigeno disuelto (OD) en comparacion con los modelos de

regresion.
51. Resultados de coeficiente de determinacion (R?)

En el analisis de los resultados obtenidos en las 37 zonas geograficas, se utilizé el
coeficiente de determinacion (R?) como métrica principal para evaluar el desempeno
de los modelos aplicados en la prediccién de oxigeno disuelto (OD). Esta métrica per-
miti6 comparar de manera cuantitativa la precision de las redes neuronales artificiales
(RNA) frente a los modelos clasicos de regresion (MR). Los valores de R? obtenidos
reflejan el grado de ajuste entre los valores predichos por los modelos y los datos
observados, proporcionando una base sdélida para identificar cual enfoque ofrece
mejores resultados en distintos niveles; en el maximo, medio y minimo en un cuerpo

de agua.

La Figura 5.1 presenta una comparacioén grafica de los valores promedio de R? obteni-

dos por cada modelo en las 37 zonas. En esta Figura las barras azules representan los
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resultados obtenidos por los modelos de RNA, que incluyen arquitecturas de MLP (Per- ceptrén
Multicapa), GRU (Gated Recurrent Unit), FFS (FEEDFORWARD), DEN (DENSA), LSTM (Long
Short-Term Memory), TRAN (TRANSFORMER) y RNR (Red Neuronal Re- currente). Las
barras rojas corresponden a los modelos de regresion clasica, RDG (RIDGE), LMR (Modelo
de Regresion Lineal), GLM (Modelo Lineal Generalizado), ETN (ELASTICNET), MTL (MULTI-
TASK LASSO), SAR-I1,SADL-I, LASSO, SADL-2, que se basan

en la suposicion de relaciones lineales entre las variables.

Esta representaciéon visual permite observar de manera clara las diferencias de rendi-
miento entre ambos enfoques. En la Figura 5.1 se puede observar la prediccion del
nivel maximo de OD, en este apartado se analiza la capacidad de los modelos para
predecir el nivel maximo de OD. Como se puede observar en la Figura el modelo
MLP (Perceptrén Multicapa) se destaca con un valor de R? = 0.9897, lo que indica
una excelente capacidad predictiva. Este valor tan cercano a 1 sugiere que el modelo

puede explicar casi toda la variabilidad de los datos observados.

Este resultado refleja una de las principales ventajas de las RNA: su habilidad para
capturar relaciones complejas y no lineales entre las variables. A diferencia de los
modelos de regresion, que requieren que las relaciones entre las variables sean lineales y
constantes, las RNA pueden adaptarse a patrones mas sofisticados y dinamicos

presentes en los datos ambientales.
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Figura 5.1: Resultados de R? en OD Maximo de las diferentes RNA y MR

En la Figura 5.2 se puede observar la prediccion del nivel medio de OD. En este
segundo analisis se evalua el rendimiento de los modelos en la predicciéon de los
niveles medio de OD, observando en este nivel de OD que el modelo MLP alcanza un
R?2 = 0.9993, lo que indica que sus predicciones fueron casi idénticas a los valores
reales. Este resultado muestra una precision muy alta, lo que confirma la capacidad
del modelo para ajustarse con gran exactitud a los datos observados. La cercania del
valor de R? a 1 refleja un ajuste casi perfecto, lo que posiciona al modelo como una

herramienta altamente confiable para este tipo de estimaciones.

Ademas, este resultado destaca la capacidad del MLP para mantener un rendimien- to
constante en diferentes niveles de OD, lo cual es especialmente importante en
estudios ambientales, donde los datos suelen estar influenciados por multiples fac-
tores como temperatura, salinidad, corrientes, y actividad humana. La estabilidad
del modelo frente a estas variaciones refuerza su utilidad en aplicaciones practicas

relacionadas con la gestidon y monitoreo de cuerpos de agua.
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Figura 5.2: Resultados de R? en OD Medio de las diferentes RNA y MR

En cuanto al nivel minimo de OD, el modelo MLP también alcanzo6 un valor elevado de
R? = 0.9984, lo que confirma su eficacia en escenarios donde los niveles de oxigeno son mas
bajos y posiblemente mas variables. Esta consistencia en el rendimiento, tanto en
niveles medios como minimos, refuerza la robustez del modelo frente a diferentes

condiciones ambientales, como se puede observar en la Figura 5.3.

Comparativamente, los modelos de regresion mostraron valores de R? inferiores en
estos mismos niveles, lo que evidencia una menor capacidad para capturar la com-
plejidad de los datos. Las RNA, en especial el modelo MLP, demostraron ser mas
adecuadas para este tipo de predicciones, al adaptarse mejor a las variaciones no

lineales presentes en los datos de OD (Cerci y Hirdogan, 2020) .

Estos hallazgos confirman que las redes neuronales artificiales (RNA), presentan un
desempeno notablemente superior y mas estable en comparacion con los modelos de
regresion. La capacidad del MLP para mantener altos valores de R? en distintos niveles
de OD evidencia su eficacia para adaptarse a la complejidad inherente de los datos
ambientales. Esta estabilidad en el rendimiento resulta particularmente relevante en

contextos donde las relaciones entre variables no siguen patrones lineales y estan
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sujetas a multiples influencias simultaneas, como variaciones climaticas, condiciones
hidrologicas y factores antropogénicos. Por lo tanto, el uso de redes neuronales artifi-
ciales, especialmente el modelo MLP, se presenta como una herramienta confiable y
eficaz para predecir fendmenos ambientales que cambian constantemente. Gracias a
su capacidad para adaptarse a datos complejos y variables, estos modelos permiten
obtener resultados precisos incluso en situaciones donde las relaciones entre los

factores no son claras ni lineales.
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Figura 5.3: Resultados de R? en OD Minimo de las diferentes RNA y MR

52. Resultados de los Rankings promedio de los Algoritmos (Friedman)

Con el objetivo de evaluar el rendimiento relativo de los modelos de redes neuronales
artificiales (RNA) y los modelos clasicos de regresion en la prediccién de los niveles
de oxigeno disuelto (OD) en los diferentes niveles; maximo, medio y minimo, se apli-
coO el test de Friedman. Esta prueba estadistica no paramétrica permite comparar
multiples algoritmos sobre varios conjuntos de datos sin asumir una distribucion
especifica, lo que la hace especialmente Util en contextos donde los datos presentan

alta variabilidad, como en estudios ambientales. En este analisis, el test de Friedman
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genera un ranking promedio para cada modelo, indicando su posicion relativa en
términos de desempefio. Un ranking mas bajo representa un mejor rendimiento,
ya que implica que el modelo fue mas preciso y consistente en sus predicciones en

comparacion con los demas.

La Figura 5.4 muestra los resultados obtenidos en el nivel de OD Maximo, se observa
que el modelo MLP (Perceptron Multicapa) obtuvo el ranking promedio mas bajo
(1.7027), posicionandose como el modelo mas eficaz en la mayoria de las zonas ana-
lizadas, demostrando que es capaz de aprender relaciones complejas y no lineales
entre las variables de entrada y nuestra variable de salida, lo que le permite modelar
con mayor precision el OD Maximo. Este resultado destaca su capacidad para realizar

predicciones precisas en la medicion de OD en el nivel maximo.

Posteriormente los modelos GRU, Ridge y GLM, con rankings promedio entre 5y 6, lo
que indica un rendimiento competitivo, aunque inferior al de MLP. Por su parte,
modelos como Transformer, SADL-2, ETN, MTL presentan rankings mas elevados, lo

que sugiere un desempeno moderado en este nivel de OD.

Estos resultados permiten identificar con claridad qué modelos ofrecen mayor preci-
sion y estabilidad en la prediccion del OD maximo, reafirmando la superioridad de las
RNA y en particular del modelo MLP frente a los enfoques clasicos de regresion lineal.
Este patréon de resultados refuerza la idea de que los modelos basados en RNA, y en
particular el MLP, tienen una ventaja significativa en la modelaciéon de fendmenos
ambientales complejos como el OD, debido a su capacidad para aprender relaciones

no lineales y adaptarse a variaciones en los datos.
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Figura 5.4: Resultados de los Rankings promedio de los Algortimos en OD Maximo de las
diferentes RNA y MR

En la Figura 5.5 se presentan los rankings promedio de distintos modelos de redes
neuronales artificiales (RNA) y modelos clasicos de regresion (MR) en la prediccion
del nivel medio de oxigeno disuelto (OD), el modelo MLP se posiciona como el mas
eficiente, obteniendo el ranking promedio mas bajo, lo que indica que fue el modelo
mas preciso y consistente en la prediccion del OD medio en las 37 zonas evaluadas.
Este resultado reafirma la capacidad del MLP para adaptarse a relaciones complejas
entre variables ambientales, incluso en condiciones de concentracion intermedia de
oxigeno disuelto. Algunos modelos clasicos como GLM y Ridge (RDG) también
lograron rankings bajos, lo que sugiere que, en este nivel de OD, ciertos enfoques
lineales pueden competir con las RNA en términos de rendimiento. Esto podria deber-
se a que las condiciones del OD medio presentan menor variabilidad o complejidad,
permitiendo que modelos lineales ajusten adecuadamente los datos. En contraste,
modelos como LASSO, ETN, SADL-1y SAR-I1 obtuvieron los rankings mas altos, lo que refleja

un desempeno significativamente inferior. Estos resultados indican que dichos
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modelos tienen limitaciones para capturar las dinamicas del OD medio, posiblemente

por su rigidez estructural o menor capacidad de generalizacion.
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RNA/MR = e
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Figura 5.5: Resultados de los Rankings promedio de los Algortimos en OD Medio de las
diferentes RNA y MR

En la Figura 5.6 se presentan los rankings promedio de distintos modelos de redes
neuronales artificiales (RNA) y modelos clasicos de regresion (MR) en la prediccion del
nivel minimo de oxigeno disuelto (OD), el modelo MLP sigue siendo el mas destacado
con un ranking de 1.0541. el modelo M.P (presumiblemente MLP) se posicion6 como
el mas destacado al obtener el ranking promedio mas bajo, cercano a 0, lo que indica
que fue el modelo con mejor desempeno entre todos los evaluados. Este resultado
refleja su alta precision y consistencia en la predicciéon de condiciones criticas de OD.
Asimismo, otros modelos de redes neuronales artificiales como FFS, DEN, RNR, TRAN, GRU
y LSTM también mostraron rankings relativamente bajos, o que sugiere un buen

rendimiento general de las RNA en este nivel. En contraste, los modelos clasicos de
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regresion como ETN y Lasso obtuvieron rankings mucho mas altos, cercanos a 14.00,

lo que evidencia un desempenfo significativamente inferior. Ademas, modelos como
SADL-2, GLM, MTL, SAR-I1 y SADL-I también se ubicaron en posiciones elevadas dentro del
ranking, reforzando la tendencia de que los enfoques tradicionales de regresion
presentan limitaciones para modelar eficazmente el OD minimo, especialmente en

entornos donde las relaciones entre variables son complejas y no lineales.
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Figura 5.6: Resultados de los Rankings promedio de los Algortimos en OD Minimo de las
diferentes RNA y MR

53. Resultados de los algoritmos en matriz de puntos (Holm and Shaffer)

A continuacion se presentan los resultados obtenidos de los algoritmos en matriz
de puntos (Holm and Shaffer) de las RNA y MR en nivel de OD minimo, OD medio
y OD maximo. En la Figura 5.7 se puede observar los resultados de los algoritmos
en matriz de puntos (Holm and Shaffer) de las RNA y los modelos de regresién en

nivel de OD maximo, se puede observar que los puntos negros representan pares de
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algoritmos donde la diferencia en el rendimiento es estadisticamente significativa, lo
anterior representa que uno de los algoritmos supera significativamente al otro en
desempeiio de acuerdo con la evidencia estadistica. Esto quiere decir que al comparar
los algoritmos en la fila y la columna correspondiente, el test de Holm y Shaffer ha
rechazado la hipoétesis nula (la hipotesis de que ambos algoritmos tienen el mismo
rendimiento). Los puntos grises o la ausencia de puntos entre un par de algoritmos
indican que no se ha encontrado una diferencia significativa en el rendimiento de esos

algoritmos. En estos casos, la hipétesis nula no se rechaza.

En la Figura 5.7 se puede observar que los patrones de los puntos negros en filas y
columnas especificas revelan que ciertos algoritmos como SADL-1, SADL-2 y Multi-task Lasso
tienen diferencias significativas con un gran numero de otros algoritmos. Esto sugiere

que en estos modelos se puede destacar su rendimiento, en comparacion con otros

algoritmos.
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Figura 5.7: Resultados de algoritmos en matriz de puntos (Holm and Shaffer) de las RNA y
modelos de regresion en nivel de OD maximo

En la Figura 5.8 se puede observar los resultados de los algoritmos en matriz de

puntos (Holm and Shaffer) de las RNA y los modelos de regresion en nivel de OD
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medio, en esta matriz, cada punto representa la comparacion entre dos algoritmos,

y los puntos negros sefalan los casos en los que la diferencia en el rendimiento es
estadisticamente significativa, es decir, cuando un modelo muestra un desempeno
considerablemente distinto del otro. Los algoritmos como SADL-1, SADL-2 y Multi-
task Lasso presentan puntos negros en varias de sus comparaciones, lo cual indica
que estos modelos tienen diferencias significativas con muchos otros algoritmos;
esto podria sugerir que tienen un rendimiento distintivo, comparado con los demas.
En contraste, modelos como Feedforward Simple, Densa y MLP muestran menos
puntos negros, lo cual sugiere que sus resultados son mas consistentes o similares
entre si y con otros modelos, sin diferencias estadisticamente relevantes. En otras
palabras, estos algoritmos tienden a comportarse de manera mas homogénea dentro

del conjunto de comparaciones realizadas.
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Figura 5.8: Resultados de algoritmos en matriz de puntos (Holm and Shaffer) de las RNA y
modelos de regresion en nivel de OD medio

En la Figura 5.9 se aprecian los resultados de los modelos en matriz de puntos (Holm and

Shaffer) de las RNA y los modelos de regresion en nivel de OD minimo, al igual que
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en las figuras previamente analizadas, las técnicas SADL-1, SADL-2 y Multi-task Lasso
presentan una elevada concentracion de puntos negros en sus filas y columnas. Esto
indica que estos métodos presentan diferencias significativas respecto a un numero
considerable de algoritmos incluidos en el estudio. La abundancia sugiere que sus
comportamientos, al predecir el OD minimo, se distinguen de manera marcada frente

al resto de los algoritmos.

Por otro lado, los modelos Feedforward Simple y Feedforward Densa demuestran
un menor numero de puntos negros en la matriz, lo que refleja una ausencia de
diferencias estadisticamente importantes frente a la mayoria de los otros algoritmos
evaluados. Esta menor aparicidon de puntos refleja que ambos modelos tienden a
ubicarse en un nivel de rendimiento mas estable y comparable dentro del conjunto

general de métodos analizados.
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Figura 5.9: Resultados de algoritmos en matriz de puntos (Holm and Shaffer) de las RNA y
modelos de regresion en nivel de OD minimo
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En general, y en concordancia con los resultados presentados anteriormente, se

observa en la Figura 5.10 una comparacion cualitativa entre los dos modelos con mejor
desempeniio; el modelo de red neuronal artificial perceptréon multicapa (MLP) y el
modelo de regresion lineal multiple (LRM), evaluados sobre el conjunto de prueba en
el escenario representativo del oxigeno disuelto (OD) en el nivel minimo. En la parte
superior se observan los valores reales de OD (linea azul) junto con las predicciones
obtenidas (linea roja) del modelo de regresion lineal multiple (LRM). Se aprecia que,
aunque LRM sigue la tendencia general, presenta desviaciones significativas en los
picos, lo que evidencia su limitada capacidad para representar la naturaleza no lineal
de los datos. En contraste, la parte inferior muestra los valores reales de OD (linea azul)
y los estimados por MLP (linea roja), como se observa en esta figura, es evidente que
el modelo neuronal MLP supera el desempefo de LRM evidenciando un ajuste mas

preciso de los valores reales, con respecto a los valores de prediccion.

€} Vabvw index

Figura 5.10: Resultados cualitativos de prediccion de los dos modelos con mejor desempefio,
MLP y LRM, para los niveles minimo de oxigeno disuelto.

En la Figura 5.11 se puede ver una comparacion cualitativa entre los dos modelos con
mejor desempeno; el de la red neuronal artificial perceptron multicapa (MLP) y el

modelo de regresion lineal multiple (LRM), evaluados sobre el conjunto de prueba en
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el escenario representativo del oxigeno disuelto (OD) en el nivel medio.
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Figura 5.11: Resultados cualitativos de prediccion de los dos modelos con mejor desempefio,
MLP y LRM, para los niveles medio de oxigeno disuelto.

En la Figura 5.12 se puede ver una comparacion cualitativa entre los dos modelos con
mejor desempeno; el modelo de red neuronal artificial perceptréon multicapa (MLP) y
el modelo de regresion lineal multiple (LRM), evaluados sobre el conjunto de prueba

en el escenario representativo del oxigeno disuelto (OD) en el nivel maximo.
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Figura 5.12: Resultados cualitativos de prediccion de los dos modelos con mejor desempeno,
MLP y LRM, para los niveles maximo de oxigeno disuelto.

Los resultados obtenidos por el modelo MLP pueden atribuirse a su capacidad para
adaptarse a relaciones complejas en los datos sin requerir conocimiento previo so- bre
la distribucién de los mismos (Haykin, 2016). Ademas, la capacidad del modelo
neuronal artificial para ajustarse a nuevas situaciones no observadas previamente (al
transformar el espacio de entrada en otro mas adecuado para resolver el problema)
demuestra su fortaleza como aproximador universal. A diferencia de otros modelos
neuronales analizados, los MLP descomponen los datos de entrada por caracteristica,
transformandolos en un nuevo espacio mediante una combinacion no lineal de los
valores individuales de las caracteristicas. En contraste, modelos como GRU, LSTM y
Transformers procesan los valores de entrada como un solo conjunto, representado

frecuentemente como un vector de representaciones de entrada (Ekman, 2021)

Por otro lado, los modelos Densa y Feedforward Simple enfatizan la importancia de
seleccionar adecuadamente los componentes de la arquitectura MLP, como la funcion
de activacion, el algoritmo de aprendizaje y los hiperparametros, para lograr resultados
favorables. Sin embargo, las arquitecturas de Densa y Feedforward Simple mostraron

que necesitan mejorar su arquitectura para obtener mejores resultados para predecir
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el oxigeno disuelto en cuerpos de agua, estas arquitecturas, al ser configuraciones

basicas con pocas capas ocultas y un numero limitado de neuronas, presentan una
capacidad reducida para capturar la complejidad y la naturaleza no lineal de los datos.
Ademas, su desempefno depende en gran medida de la correcta eleccion de los
hiperparametros como por ejemplo; la tasa de aprendizaje, humero de capas ocultas,
funcion de activacion, por lo que no producen resultados satisfactorios. Sin embargo,
fue esencial probar diversas arquitecturas de RNA y MR para comparar los resultados
de la RNA MLP para explorar el potencial de este modelo (Hacia un disefio éptimo de

la arquitectura Multilayer Feedforward, 2024).
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Capitulo 6

Conclusiones y recomendaciones

64. Conclusiones

En esta seccidn es importante destacar un aspecto clave sobre la disponibilidad y
el origen de los datos utilizados, ya que influyé directamente en el desarrollo y los
alcances de este estudio. Se empled un conjunto de datos proveniente de Estados
Unidos, obtenido del UCI Machine Learning Repository, debido a que en el Estado
de México no se cuenta con analisis equivalentes ni con bases de datos publicas,
confiables y sistematizadas que contengan informacion detallada y continua sobre
la calidad de los cuerpos de agua. En particular, variables fisicoquimicas como la
temperatura, el pH y la conductividad eléctrica, las cuales influyen directamente en
la concentraciéon de oxigeno disuelto (OD), presentan una disponibilidad limitada y
heterogénea a nivel regional, lo que dificulta el desarrollo de modelos predictivos

robustos a partir de informacion local.

En este contexto, el uso de un conjunto de datos ampliamente validado y documenta-
do permite el desarrollo, entrenamiento y evaluacion de modelos de redes neuronales
y regresiéon bajo un marco metodoldgico sélido y reproducible. Los resultados ob-
tenidos en el presente estudio pueden servir como un punto de referencia y apoyo
metodoldgico para investigaciones actuales y futuras enfocadas en los cuerpos de
agua del Estado de México, contribuyendo a complementar la informacion local

disponible y a fortalecer el analisis de la calidad del agua en la region.
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Es importante destacar que, hasta el momento, no se han encontrado trabajos pre-
vios en el Estado de México que apliquen este tipo de modelo en cuerpos de agua,
por lo que el presente estudio puede considerarse pionero en su enfoque. Asimis-
mo, los resultados obtenidos serviran como referencia inicial y podran ser aplicados
directamente en una investigacion que actualmente se esta llevando a cabo en cuer-
pos de agua del Estado de México, con la finalidad de complementar y ampliar el

conocimiento existente en la region.

Por otra parte, este estudio demuestra la eficacia de las RNA en la prediccion de
los niveles de OD en cuerpos de agua, utilizando parametros fisicoquimicos como
la temperatura, el pH y la conductividad eléctrica. Entre los modelos evaluados, el
Perceptron Multicapa (MLP) mostré un rendimiento superior en todos los escenarios
de prediccién de OD (niveles maximos, medios y minimos), superando a los modelos
tradicionales de regresion. La capacidad del MLP para capturar relaciones complejas y
no lineales en los datos de calidad del agua resalta su potencial como una alternativa

solida frente a los métodos estadisticos clasicos.

El analisis del coeficiente de determinacion (R?) confirma que las redes neuronales
artificiales (RNA), en particular el modelo MLP, ofrecen un desempeno superior en
términos de precision y ajuste frente a los modelos de regresion (MR) al evaluar los
datos de las 37 zonas analizadas. El modelo MLP alcanzé valores de R? notablemente
altos; 0.9897 en OD maximo, 0.9993 en el medio, y 0.9984 en el minimo, demostrando
su capacidad para adaptarse a relaciones complejas entre las variables. Cabe destacar
que el coeficiente de determinacion oscilan entre 0 y 1; cuanto mas cercano a 1, mayor
es la capacidad predictiva y la calidad del ajuste. Los resultados obtenidos reflejan que
el MLP logra valores de R? notablemente altos, lo que evidencia su capacidad para

modelar relaciones no lineales y adaptarse a la complejidad del modelo estudiado.

Las pruebas de significancia estadistica (Friedman, Iman-Davenport) confirmaron
la superioridad del modelo Perceptron Multicapa (MLP) frente a otras arquitecturas de
redes neuronales artificiales y métodos de regresion en la prediccion del oxigeno
disuelto (OD) en sus diferentes niveles. EI MLP alcanzé los rankings promedio mas

bajos en todas las pruebas: 1.7027 en OD maximo, 1 en OD medio y 1.0541 en OD
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minimo, posicionandose como el modelo mas eficaz y consistente, lo que evidencia
su capacidad para aprender relaciones complejas y no lineales entre las variables
ambientales y el OD. Entre las variables que influyen en los niveles de oxigeno disuelto
(OD) en el cuerpo de agua. En contraste, los modelos lineales como GLM y Ridge
mostraron un desempeio aceptable en niveles intermedios, pero su precision dis-
minuyo significativamente en nivel maximo de OD, confirmando sus limitaciones
para capturar la complejidad del fendmeno. Esto sugiere que las RNA son general-
mente mas adaptables en contextos de prediccion compleja, mientras que algunos
MR pueden ser utiles en contextos intermedios. Estos hallazgos demuestran que las
RNA, y en particular el MLP, ofrecen mayor estabilidad, capacidad de generalizacion y

adaptabilidad frente a la alta variabilidad de los datos ambientales.

Las pruebas post-hoc de Holm-Shaffer respaldaron estos hallazgos al identificar dife-
rencias estadisticamente significativas entre el MLP y los demas modelos. La matriz
de puntos de Holm y Shaffer permitié analizar la significancia estadistica de las di-
ferencias en rendimiento entre varios algoritmos. Los resultados evidenciaron que
algunos modelos como SADL-1, SADL-2 y Multi-task Lasso, presentaron un rendimien-
to significativamente superior, reflejado en la aparicién de multiples puntos negros en
la matriz. En esta matriz, cada celda representa la comparacion entre dos modelos, y
la presencia de puntos negros indica que la diferencia entre ellos es estadisticamente

significativa segun el nivel de confianza establecido.
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62. Recomendaciones

Para futuros proyectos, se recomienda generar bases de datos locales mediante
campanfas sistematicas de muestreo en los cuerpos de agua del Estado de México,
ya que la falta de informacién regional limita la validacion de modelos predictivos.
Una vez que se cuente con datos suficientes, se recomienda replicar este estudio
para evaluar el desempeno de los modelos en condiciones propias de la region e
incorporar variables ambientales adicionales que permitan mejorar la precision de las

predicciones.

Aungue los modelos basados en RNA, especialmente el MLP, mostraron un rendimien-
to sobresaliente, su desempeno puede depender significativamente de una buena
configuracion de hiperparametros (numero de capas, neuronas, tasa de aprendizaje,
etc.). Se recomienda aplicar técnicas mas avanzadas de ajuste para encontrar configu-
raciones mas eficientes y estables. Para optimizar estos hiperparametros y garantizar
resultados mas estables, se recomienda aplicar técnicas avanzadas de ajuste, tales
como busqueda aleatoria, optimizacién bayesiana, algoritmos evolutivos y herramien-
tas especializadas como Keras Tuner u Optuna, complementadas con validacion

cruzada y estrategias de regularizacion.

Ya que el MLP dio buenos resultados, puede ser util comparar su desempefo con
modelos mas avanzados, como redes neuronales recurrentes (LSTM, GRU) o
arquitecturas Transformer. Estas redes pueden capturar relaciones temporales o se-
cuenciales mas complejas, lo que podria mejorar la prediccién de oxigeno disuelto en

contextos dinamicos.

Aunque las RNA demostraron ser superiores, modelos de regresion como Lasso y
ElasticNet aun pueden ser utiles en entornos donde se priorice la facilidad de inter-
pretacién o cuando se disponga de menos datos. Se sugiere no descartarlos, sino mas

bien definir en qué contextos especificos podrian ser una mejor opcion.
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Abstract

Surface warters are currently exposed to polhrtion, cansing the deterioration of these sources. Therefore, if iz eszential
1o analyze water guality throuzh different environmental parameters. Ameonz these, Dizszspheed Oxyeen (DO is 2 vital
parametsr for monttorms 2nd mamiaming water bodies. Factors swch as temperaturs, pH, aed elecirical conductity
directly infhuence dizselved oxygen concentation. [n addien, the:s varables facilitate predictive modelms, which
allpws optimizing resources and reducing costs azseciated with contimeons monitaring ever time. 4 viable aption is o
nze Artificial Meural Wetwaorks (AN, whick have egperienced an increasze i their uze and capacity to clas=ify images
and predict trends, among other applications. [n thiz context, they are meorsasimghy being wsed fo predict critical water
quality parameters, such as dizselved ojygen This stady compared 7 AN anchifechres, showimg superiority over 9
claszic regreszion modsls, For thiz analysiz, data were obtzined from the Water Cuality Prediction dataset hosted in
tha TICT Machins Learning Repozitory, which includes information from 37 zeopraphic areas m the United States.
Experimental resnlts demonsirate that 2 Rulti-Layer Perceptron, a type of neural network well-znited for capparing
non-lmezr :nd compleg relationship: m data, achieved better performance compared to claszical regression models.
The MLP"s superior rezults highlizht its ability to model the imricate pattern: within the dataset, as evaluated usimg
metrics such a3 the coefficient of determination (B5).

Keywords: Water quality; Plorsicochemical parameters; Dissolved Oxygen; Arfificial MNewral MNetwork; Deep
Leaming.

1. Introduction

Water pollution arize: from Mo main seurces: natural contammation, which myvelves the tranzport of suspended 2nd
dizsolved materials, and anthropogenic confamination, stemming from wastewater discharges, agriculharal nmed, and
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Abstract: Water preservation is among today’s most urgent environmental challenges.
Addressing this issue requires evaluating water quality by analyzing critical physicochemi-
cal indicators. This study investigates artificial intelligence applications in water quality
assessment, focusing on specific machine leaming techniques. A key focus of this work is
the demand for a robust, adaptable system to predict water quality in varied environments.
The main goal is to review machine learning strategies for estimating water quality, with
particular attention to artificial neural networks (ANNs). ANNs are presented as versatile,
effective tools, recognized for their adaptability and strong performance in analyzing condi-
tions across diverse aquatic systems. By comparing multiple machine leaming approaches,
this study emphasizes the essential role of ANNSs in driving precise and efficient water
quality analysis.

Keywords: artificial neural networks; water; artificial intelligence; physicochemical param-
eters

1. Introduction

Water quality monitoring is a crucial task for preserving aquatic ecosystems and
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ANEXOS
ANEXO A: ARTICULO PUBLICADO

Prediction of dizzolved oxygen in water bodies in the State of Mexico uzing artificial neural
networks

Ara Ivette Tater Buiz ' - Francisco Primero Primere ' 0 - Boberta Alsjo Eleuterio ' 0 - Francisco Tavier lesczs
Martimez ' ' Fagarica del Razo Lopez ' Everardo Efren Granda Gutisrrez © 007

! Tecnologice Macional de Mexico Instituto Tecmologice d2 Toluca, Av. Tecnologica 3724, Col. Azncela Bellavists,
CDP. 52140, Matepec, Extado de Megico. Divizion de Estudios éz Pozgrado e Investipacian;
* Centro Universitario TAEM Atlacomulco, Universidad Avtonoma del Estedo de Mewico, KM 80 Carretara Toloca-
Atlacomuloo, Atlacomulce 50430, Mexico; ©° eeprandaz @uaemen mz

Beception: | Acceptation-

£ Moz Scientia, under Creative Commonps: license

Abstract

Surface warters are currently exposed to polhrtion, canszing the deterioration of these sources. Therefors, it iz eszential
1o analyze water gualicy throuzh different snvironmental parameters. Ameonz these, Dizsplved Oxyzen (DO is a vital
parametsr for monttorms :md mamiamims water bodie:. Factors such as temperature, pH, and elecirical conductivity
directly infhuence dizselved oxygen concentation. [n addition, thess variables facilitate predictive medelms, which
allows optimizing resources and reducing costz azsocizted with contimeous menttaring ever time A viable option is to
nse Artificial Meural Metwaorks (AN, which have egperienced an increase i their uss mmd capacity to classify images
and predict trends, among ather applications. In thiz contet, they are mcreazinghy being uied to predict critical water
quality parameters, such as dizselved ojygen This stady compared 7 AN architechmres, showms superiority over 9
claszic regreszion modsls, For thiz anabysizs, data were obtzined from the Water Cruality Prediction dataset hosted in
the UCT Machine Learning Repositery, which includes information from 37 geopraphic areas m the United Sfates.
Experimental resalts demonstrate that a Multi-Layer Percepiron, a type of neural network well-mnited for capharms
non-lmezr and complex relationship: m data, achieved bettar performance compared to claszical regrazsion models.
The MLP = superior rezults highlizht its akility to model the infricate paiterns within the dafaset, az evaluated wsms
meirics such az the coefficient of determination (F7).

Kevwords: Water quality;, Phorsicochesical parameters; Dissolved Opyeen; Arificial Mewaral Metwork; Deep
Leaming.

1. Introduction

Water polbation arizs: from mvo main spurces: natural contammation, which myvelves the manzport of suspanded 2md
dizsplved materials, and anthropogsnic coptamination, stemming from wastewater discharge:, agricolhral nmef, 2md




ANEXO B: ARTiICULO ENVIADO

oy

Article

Prediction of Physicochemical Parameters in Water Bodies Using
Artificial Intelligence Techniques

Ana Ivette Jater-Ruiz ' ©, Roberto Alejo Eleuterio 200, Francisco Javier Illescas -, Laura Cleofas Sinchez ", Federico
del Razo Lopez(", Everardo Efren Granda Gutierrez ®

' Tenoligioo Nacional de México/Instituto Tecnoligico de Tohaca, Av. Tecnoldgico S/N, Col. Agricola
Bellavista, C P 52149, Metepec. Estado de Méxioo. Diviskin de Estudios de Posgrado ¢ Investigacion

?  Centro Universitario UAEM Atlacomuleo, Universidad Auténoma del Estado de México, KM &0 Carretera
Toluca-Atlacomuleo, Atlacomulon 50450, Mévion; eegrandagiiuseme mx

Comespondeno:
' Current address: Affiliation.

Abstract: Water preservation is among today’s most urgent environmental challenges.
Addressing this issue requires evaluating water quality by analyzing critical physicochemi-
cal indicators. This study investigates artificial intelligence applications in water quality
assessment, focusing on specific machine leaming techniques. A key focus of this work is
the demand for a robust, adaptable system to predict water quality in varied environments.
The main goal is o review machine learning strategies for estimating water quality, with
particular attention to artificial neural networks (ANNs). ANNs are presented as versatile,
effective tools, recognized for their adaptability and strong performance in analyzing condi-
tions across diverse aquatic systems. By comparing multiple machine leaming approaches,
this study emphasizes the essential role of ANNs in driving precise and efficient water
quality analysis.

Keywords: artificial neural networks; water; artificial intelligence; physicochemical param-
eters

1. Introduction

Water quality monitoring is a crucial task for preserving aquatic ecosystems and
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