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Prefacio

El presente trabajo nace del profundo interés por contribuir a la recuperacion del lago de
Amatitlan, un ecosistema vital que enfrenta una problematica de gran magnitud: la contami-
nacién. Desde el inicio de la carrera, se fij6 como meta personal aprovechar cada aprendizaje
adquirido, ya sea en investigacion, experimentaciéon o uso de herramientas tecnologicas, para
generar un aporte significativo y planificado a la buasqueda de soluciones sostenibles.

Maés alla de un ejercicio académico, este proyecto se concibe como un esfuerzo consciente
por sumar un “granito de arena” al cambio, demostrando que desde el &mbito de la inge-
nierfa y la ciencia se pueden desarrollar alternativas modernas que apoyen la protecciéon y
conservacion de los cuerpos de agua. Se espera que este trabajo no solo refleje la dedicacion
invertida, sino que también inspire futuras iniciativas que fortalezcan el compromiso hacia
la preservaciéon ambiental.

Este trabajo no hubiera sido posible sin el apoyo de quienes me acompanaron en el
camino. En primer lugar, agradezco a Dios por la bendicién de permitirme llegar hasta
aqui; a mis padres, René y Glenda, por darme el regalo mas preciado: el estudio, que hoy
comienza a dar frutos; a mis hermanas, Pamela y Ana, por alentarme en todo momento; y a
mis abuelos, Leticia, Amparo, Jorge y René, quienes han sido fuente de inspiracién durante
este proceso.

Extiendo también mi gratitud a las instituciones encargadas de la investigacién en cuer-
pos de agua, como Ibagua, Amsa y Cea, asi como al Departamento de Biologia por su tiempo
y apoyo en la recoleccion de muestras. También agradezco a Miguel Zea y Luis Rivera, por su
paciencia y valiosa retroalimentaciéon durante la elaboracién de este proyecto. Y sobretodo a
Carlos Bicaro, mi pareja, quien ha sido un pilar fundamental, brindandome todo su apoyo,
motivacion y amor incondicional. A todos ustedes, mi mas sincero agradecimiento pues, sin
su acompanamiento, este proyecto no habria sido posible.
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Resumen

El trabajo de graduacién propuesto consistié en el disefio y la implementaciéon de un
sistema de sensores que, junto con técnicas de aprendizaje automaético, permitié estimar
indirectamente la presencia de cianobacterias en cuerpos de agua. Para ello, se llevo a cabo
una serie de mediciones in situ en el estanque del jardin botanico de la Universidad del
Valle de Guatemala, donde se midieron parametros fisicoquimicos como turbidez, tempe-
ratura, conductividad eléctrica, oxigeno disuelto y pH. Paralelamente, se emplearon datos
histéricos del lago de Amatitlan, obtenidos con autorizaciéon de instituciones como Ibagua,
AMSA y CEA, los cuales incluyen registros de clorofila, utilizada como variable indicadora
de proliferacion de cianobacterias.

La metodologia integré técnicas de procesamiento de datos, seleccion de caracteristicas
relevantes y entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico, tales como regresion,
redes neuronales, k-vecinos méas cercanos y maquina de vectores de soporte. El modelo final
se seleccion6 con base en métricas de desempeno y validacién cruzada como matrices de
confusién y légica difusa, evaluando su capacidad para predecir niveles de contaminaciéon en
el estanque a partir de los datos obtenidos por los sensores. Este enfoque buscéd contribuir al
monitoreo ambiental de cuerpos de agua con herramientas accesibles, replicables y basadas
en inteligencia artificial, especialmente en contextos donde el monitoreo directo de microalgas
resulta costoso o inaccesible.

Palabras clave: aprendizaje automatico, cianobacteria, estado trofico, redes neurona-
les, regresion, matrices de confusion, logica difusa.
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Abstract

The proposed graduation project consisted of the design and implementation of a sensor
system that, together with machine learning techniques, allowed for the indirect estimation
of cyanobacteria presence in water bodies. To achieve this, a series of in situ measurements
were carried out in the pond of the Botanical Garden at Universidad del Valle de Guatema-
la, where physicochemical parameters such as turbidity, temperature, electrical conductivity,
dissolved oxygen, and pH were measured. In parallel, historical data from Lake Amatitlan
were used, obtained with authorization from institutions such as IBAGUA, AMSA, and
CEA, which include chlorophyll records used as an indicator variable of cyanobacterial pro-
liferation.

The methodology integrated data processing techniques, selection of relevant features,
and training of machine learning models such as regression, neural networks, k-nearest neigh-
bors, and support vector machines. The final model was selected based on performance me-
trics and cross-validation, including confusion matrices and fuzzy logic, assessing its ability
to predict pollution levels in the pond from the data obtained by the sensors. This approach
aimed to contribute to environmental monitoring of water bodies using accessible, replica-
ble, and artificial intelligence based tools, especially in contexts where direct monitoring of
microalgae is costly or inaccessible.

Keywords: Machine learning, cyanobacteria, trophic state, neural networks, regression,
confusion matrix, fuzzy logic.
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CAPITULO 1

Introduccién

La calidad del agua es un tema prioritario a nivel global, ya que esté relacionada con la
salud publica, el equilibrio ecoldgico y el aprovechamiento sostenible de los recursos hidricos.
En cuerpos de agua continentales, la proliferaciéon de cianobacterias y microalgas constituye
uno de los principales indicadores de deterioro ambiental, afectando tanto la disponibilidad
como la calidad de este recurso. En este contexto, la clorofila-a se ha consolidado como un
pardmetro de referencia para evaluar la biomasa fitoplanctoénica y, en consecuencia, para de-
terminar el estado tréfico de los ecosistemas acuaticos. Clasificaciones estandarizadas, como
las propuestas por organismos internacionales, establecen rangos de concentraciéon que per-
miten categorizar un lago o estanque en estados ultraoligotrofico, oligotréfico, mesotroéfico,
eutrofico e hipereutrofico. Sin embargo, la medicion directa de clorofila-a implica métodos de
laboratorio costosos, lentos y de dificil implementacién en sistemas de monitoreo continuo.

Ante este desafio, surge la necesidad de desarrollar metodologias alternativas que per-
mitan estimar la concentraciéon de clorofila-a a partir de variables fisico-quimicas facilmente
medibles en campo. Entre ellas, destacan la conductividad eléctrica, el pH, el oxigeno disuel-
to, la turbidez y la temperatura, parametros que en conjunto brindan informacién indirecta
sobre la dinamica de nutrientes, la actividad fotosintética y las condiciones de habitat acué-
tico.

Para su deteccion, es posible implementar un sistema de sensores electrénicos de bajo
costo, integrados a un microcontrolador que actiia como unidad de procesamiento y adquisi-
cion de datos. Este enfoque no sblo optimiza recursos, sino que también habilita la creacién
de prototipos funcionales para la investigaciéon aplicada y la gestiéon ambiental. El avance en
técnicas de aprendizaje automatico ha potenciado la posibilidad de utilizar estos datos mul-
tivariados para predecir concentraciones de clorofila-a con niveles de exactitud competitivos
frente a los métodos tradicionales.

Algoritmos como redes neuronales (NN), méquinas de vectores soporte (SVM) y k-
vecinos mas cercanos (k-NN) permiten identificar relaciones no lineales entre los pardmetros
fisicoquimicos y la biomasa fitoplancténica, proporcionando herramientas mas robustas y
adaptables. Asimismo, la implementacion de logica difusa en la interpretaciéon de resultados



contribuye a manejar la incertidumbre en observaciones cercanas a los limites de clasifica-
cion, evitando errores de etiquetado rigido y favoreciendo una representaciéon mas realista
de la naturaleza continua del fenémeno ecolégico.

Este proyecto integra de manera experimental tanto la dimension tecnolégica (disefio e
impresion 3D de soportes para sensores, integracién electréonica y validacion de prototipos
en el estanque del jardin boténico de la Universidad del Valle de Guatemala) como la di-
mension analitica (entrenamiento de modelos de prediccion mediante los conjuntos de datos
de AMSA, Ibagua, CEA y pruebas experimentales).

Para ello, se plantearon tres fases principales: disefio y construccion de sistemas de ad-
quisicién de datos, recopilaciéon y procesamiento de pardmetros de calidad de agua, y en-
trenamiento, validaciéon y comparacion de modelos de prediccion de clorofila-a. En paralelo,
se llevaron a cabo pruebas piloto que permitieron ajustar el disefio experimental, calibrar
sensores y evaluar la viabilidad de las mediciones en condiciones reales.

De esta manera, el presente trabajo no solo busca demostrar la pertinencia del uso de
sensores de bajo costo y técnicas de aprendizaje automaético en la estimacién indirecta de
clorofila-a, sino también establecer una base metodolégica para futuros desarrollos en el
monitoreo auténomo de cuerpos de agua. En particular, se pretende ofrecer un sistema
flexible, replicable y de bajo presupuesto que contribuya al control temprano de floraciones
algales y a la gestion sustentable de los recursos hidricos, ayudando a la toma de decisiones
tanto en &mbitos académicos como institucionales.



CAPITULO 2

Antecedentes

La eutrofizacién, causada principalmente por la contaminacién con nutrientes como ni-
trogeno y fésforo, junto con la acumulacidon de materia orgénica en cuerpos de agua dulce, ha
provocado un incremento en los eventos de floracion de cianobacterias a nivel mundial. Estas
floraciones pueden liberar toxinas perjudiciales para los seres humanos, la fauna acuética y
los ecosistemas en su conjunto, representando un riesgo tanto ambiental como sanitario [1].

En el contexto guatemalteco, el lago de Amatitlan representa un caso critico de deterioro
ambiental. Los reportes anuales de la Autoridad para el Manejo Sustentable de la Cuenca
del Lago de Amatitlan (AMSA) [2] documentan altos niveles de nutrientes, disminucion del
oxigeno disuelto y presencia recurrente de biomasa algal, todos ellos indicadores tipicos de
un ecosistema eutrofizado.

Estudios realizados por Rodas y Véasquez [3], en colaboracion con la Asociacion para la
Investigacion e Innovacion Biotecnologica por el Agua (IBAGUA) [4], evaluaron la composi-
cion, abundancia y distribucién del fitoplancton en el lago de Amatitléan, estableciendo una
relacion clara entre la calidad del agua y la presencia de cianobacterias.

A partir del analisis de parametros fisicoquimicos y biologicos, se identificé al género
Microcystis como el dominante, y se observdé un aumento de diversidad algal durante la
época seca, atribuido a la mayor radiacion solar y acumulacion de nutrientes. Como parte de
las acciones para mitigar el deterioro, IBAGUA ha implementado tecnologias de tratamiento
de aguas residuales con nanoburbujas, con el objetivo de reducir la carga de contaminantes
y frenar las floraciones nocivas.

En un esfuerzo por mejorar el monitoreo ambiental, Cano [5] desarrollé una boya mul-
tisensorial de bajo costo para la vigilancia de parametros fisicos y quimicos en el lago de
Atitlan. El sistema integra sensores de pH, turbidez, oxigeno disuelto, temperatura y veloci-
dad del viento, junto con médulos GPS y GSM para la geolocalizacién y transmisiéon remota
de datos. Si bien el prototipo demostr6 ser funcional para la recoleccidon de informacion en
campo, no se logré implementar un sistema de anélisis automético de datos, limitando asf
su capacidad predictiva.



Esta situacion evidencia la necesidad de integrar enfoques computacionales més avanza-
dos que permitan interpretar grandes volimenes de datos y generar alertas tempranas de
riesgo ecologico.

2.1. Aplicaciones de aprendizaje automatico (machine lear-
ning)

Rodriguez-Rangel et al. |6] aplicaron cinco modelos de aprendizaje automético para
predecir la acumulacién de carbohidratos en biomasa de cianobacterias cultivadas en aguas
residuales. Entre los enfoques utilizados se incluyen redes neuronales artificiales (ANN),
redes convolucionales unidimensionales (CNN-1D), redes de memoria a largo plazo (LSTM),
asi como los algoritmos k-nearest neighbors (kNN) y Random Forest. Estos modelos fueron
entrenados con un conjunto de datos compuesto por 18 variables relacionadas con la calidad
del agua, la composicién microbiana y las condiciones operativas. El modelo CNN-1D obtuvo
el mejor desempeno, demostrando una alta precisiéon en la prediccién del porcentaje de
carbohidratos, lo que destaca el potencial del aprendizaje automatico para identificar las
caricteristicas principales que corresponden a la composicion de cianobacteria.

En el estudio realizado por Zhang et al. [7]| utilizaron los enfoques LASSO y Random
Forest para predecir la abundancia de cianobacterias en 331 estanques de acuicultura en
el centro de China. Su objetivo fue identificar los factores ambientales clave que favorecen
la proliferacién de cianobacterias, con el fin de optimizar la gestion del agua en sistemas
acuicolas. Los resultados destacaron al carbono orgéanico total (TOC) y a la demanda qui-
mica de oxigeno (COD) como los principales predictores, y evidenciaron la utilidad de estos
modelos incluso en entornos con limitaciones de datos.

Finalmente, Zolfaghari et al. [8] examinaron la influencia de la resolucion espectral en
la estimacion de ficocianina (PC), un pigmento representativo de cianobacterias, mediante
el uso de sensores remotos y modelos de aprendizaje automético. A partir de 905 muestras
con mediciones in situ y espectros de reflectancia, se comparé el desempeno de los modelos
PLSR, SVR, XGBoost y MLP con datos hiperespectrales y multiespectrales simulados. El
modelo MLP, una red neuronal, obtuvo los mejores resultados, particularmente al trabajar
con datos del sensor hiperespectral HICO. Este estudio reafirma que una mayor resoluciéon
espectral combinada con algoritmos de aprendizaje automético puede mejorar significativa-
mente la deteccion remota de cianobacterias, superando ampliamente los enfoques empiricos
tradicionales.



CAPITULO 3

Justificacién

Actualmente, la deteccion de cianobacterias en cuerpos de agua como el lago de Ama-
titlan se realiza principalmente mediante anélisis de laboratorio. Si bien estos métodos ofre-
cen alta precision, requieren personal especializado, equipos costosos y tiempos prolongados
para la obtencion de resultados. Estas limitaciones dificultan su aplicaciéon en esquemas de
monitoreo continuo o en tiempo real, lo cual es esencial para responder de manera opor-
tuna ante eventos de floraciones algales toxicas que ponen en riesgo la salud publica, la
biodiversidad y el uso recreativo y productivo del recurso hidrico.

En este contexto, el uso de técnicas de aprendizaje automatico en el monitoreo ambien-
tal representa una alternativa innovadora y eficiente, capaz de procesar grandes volimenes
de datos y detectar patrones complejos que permitan predecir condiciones propicias para
la proliferacion de cianobacterias. Estas herramientas pueden generar alertas tempranas y
facilitar la toma de decisiones por parte de autoridades ambientales, reduciendo los impac-
tos negativos de las floraciones algales sobre los ecosistemas acuaticos y las comunidades
humanas que dependen de ellos.

No obstante, la implementacion efectiva de este tipo de modelos requiere contar con
conjuntos de datos suficientemente amplios y representativos, lo que ha sido una limitacién en
experiencias previas de monitoreo automatizado. En este trabajo se propone el desarrollo de
modelos de aprendizaje automatico para la predicciéon de concentraciones de cianobacterias,
utilizando técnicas como Random Forest, LASSO y redes neuronales, entrenadas con una
mayor cantidad de datos ambientales y de calidad del agua. Con ello, se busca contribuir
al diseno de un sistema de monitoreo mas agil, econémico y escalable, que complemente las
técnicas tradicionales y fortalezca la gestion integrada del recurso hidrico.



CAPITULO 4

Objetivos

4.1.

Objetivo general

Evaluar y aplicar métodos de aprendizaje automatico para estimar concentraciones de
cianobacterias en el lago de Amatitlan segin parametros fisicoquimicos y ambientales.

4.2.

Objetivos especificos

Gestionar la obtencion y validaciéon de datos fisicoquimicos del lago de Amatitlan
proveniente de instituciones que estudian cuerpos de agua.

Analizar y depurar los datos recolectados, identificando las caracteristicas més rele-
vantes para la estimacion de la concentracion de cianobacterias.

Diseniar un sistema de sensores para la recolecciéon de datos ambientales en un entorno
experimental controlado.

Evaluar métodos de aprendizaje automatico y aplicarlos a los datos obtenidos para la
estimacién de la concentracién de cianobacterias.



CAPITULO b

Definicién del problema

El presente proyecto aborda la problemética del monitoreo de cianobacterias en cuerpos
de agua, un aspecto critico debido a los impactos ambientales, econémicos y de salud piblica
asociados con sus floraciones. En Guatemala, lagos como Atitlan y Amatitlan presentan con-
diciones propicias para el crecimiento de cianobacterias, lo que genera la necesidad de contar
con herramientas accesibles y confiables para su deteccién y seguimiento. Sin embargo, los
métodos tradicionales de analisis resultan costosos, tardados y requieren de infraestructura
especializada, lo que limita su aplicacion frecuente en contextos locales.

Ante esta situacién, se plantea como objetivo el desarrollo varios modelos de aprendizaje
automatico capaces de predecir concentraciones de cianobacterias a partir de parametros
fisicoquimicos medidos con sensores analdgicos. Como variables objetivo se consideran la
clorofila-a y la ficocianina, pigmentos caracteristicos de las cianobacterias que funcionan
como indicadores robustos de su proliferacion.

El alcance del proyecto contempla el entrenamiento y validacién del modelo utilizando
datos fisicoquimicos provenientes de los lagos de Atitlan y Amatitlan, complementados con
mediciones experimentales realizadas en un estanque controlado del Jardin Boténico de la
universidad, empleado como cuerpo de agua experimental.

Finalmente, se busca que este trabajo siente las bases para el desarrollo de un sistema de
bajo costo que permita obtener mediciones réapidas y confiables de floraciones de cianobac-
terias, con el fin de facilitar su futura implementacién en boyas multisensoriales destinadas
al monitoreo en tiempo real de cuerpos de agua.



CAPITULO O

Marco tedrico

6.1. Calidad del agua

Un cuerpo de agua se compone por el conjunto de caracteristicas fisicas, quimicas y
biologicas, estas pueden determinar su calidad dependiendo el uso que el usuario le brinde
[9]. Actualmente, la causa principal que afecta la calidad del agua es la eutrofizacion, esto se
define como la proliferacion de algas que deteriora la columna de agua y ecosistemas como
estanques, lagunas y lagos. Segun el nivel de eutrofizacion, la calidad de agua se reduce y
asi también perjudica su consumo y efectividad [10].

6.1.1. Caracteristicas fisicoquimicos

» Turbidez: determina la claridad en un cuerpo de agua por medio de las particulas que
estén dispersas, suspendidas o que absorben luz. Algunas particulas como la materia
organica, microorganismos y lodo pueden perjudicar la transparencia en el cuerpo de
agua [11].

= Oxigeno disuelto: se determina por la cantidad de oxigeno gaseoso que esta disuelto
en el agua, este es un factor importante para la vida acuética debido a que la gran
mayoria de microorganismos dependen de este parametro para sobrevivir [12].

= Conductividad: se refiere a la capacidad de conducir la corriente eléctrica en un
cuerpo de agua, esté directamente relacionada con minerales y sales que disocian iones
los cuales también pueden transportar una cierta cantidad de carga eléctrica [13].

= Temperatura: es la magnitud fisica que expresa la ausencia o el incremento de calor
que hay en un entorno en especifico [14].

= pH: es una medida de alcalinidad o acidez de una muestra que indica la concentracion
de iones de hidrogeno presentes y su escala es algoritmica con valores entre 0y 14 [15].



6.1.2. Caracteristicas biolégicas

= Clorofila-a: es un pigmento vegetal que absorbe la luz en el espectro azul y rojo, este
desempenia una funcion crucial en la fotosintesis y puede encontrarse en la Membrana
tilacoide (p. 9): [16] de los Cloroplastos (p. 9): [17] ya sea en algas o plantas verdes
[18].

» Ficocianina: es un pigmento que se define como Ficobiliproteina (p. 9): [19] azul que
funciona como una unidad de almacenamiento y acttia en algas verde azuladas [20].

6.1.3. Cianobacteria

Conocida como alga verde azulada, es una bacteria foto sintética, es parte de los micro-
organismos mas importantes del planeta y es, hasta la fecha, motivo de estudios evolutivos,
ecologicos y biologicos [21]. Las cianobacterias suelen encontrarse entre el fitoplancton y
aunque no son las tnicas bacterias Fototrofas (p. 9): [22], si son dominantes en las zonas
oxigenadas de los lagos. Son capaces de fijar nitrogeno y, por lo mismo, pueden desempe-
nar una funcién importante en los ciclos de carbono y nitrégeno dependiendo el entorno.
Sin embargo, producen toxinas y forman floraciones nocivas en sistemas eutroficos, como se
describe en la plataforma dinamica mostrada en la Figura 1 [23].

Figura 1. Ciclo estacional de las cianobacterias.

RN

= Cyanobacteria growth is stimulated by
filament temperature, so blooms are generally
most intense during the summer months.
Vegetative cells form long chain colonies

called filaments, floating at or near the
water surface for maximal light exposure
due to the presence of gas vacuoles in
cells.

Nota. La imagen muestra el ciclo anual de las cianobacterias, donde se observa
como las condiciones ambientales influyen en su crecimiento, formacion de
filamentos, heterocistos y acinetos. Imagen obtenida de [24].



6.1.4. Estado Troéfico

Es un concepto que describe la productividad biolégica caracteristica de un ecosistema
dentro de las ciencias acuéticas. La productividad puede ser dificil de calcular ya que las
Heterogeneidades (p. 10): [25] espaciales y temporales dentro de un ecosistema pueden cam-
biar sustancialmente en la productividad general de un cuerpo de agua. Variables como la
clorofila, la profundidad del Disco de Secchi (p. 10): [26] y los nutrientes son empleadas como
proxies para evaluar un estado trofico dentro de indicadores y formulaciones que se basan
en el color verdadero, estimaciones de biomasa, carbono orgéanico, entre otros [27].

No obstante, segiin la disponibilidad de datos de un cuerpo de agua, el estado tréfico se
puede expresar como un grupo discreto, indice continuo o como una probabilidad. En este
caso, cada formulacion indica la incertidumbre en la clasificacion [28] como se muestra en el
Cuadro 1.

Cuadro 1. Sintesis de esquemas representativos de clasificacién del estado

tréfico.
Grupo de estado trofico | Chl (ug/L) Max Chl (ug/L)
Ultraoligotrofico <1 <2.5
Oligotroéfico 1-2.5 2.5-8
Mesotrofico 2.5-8 8-25
Eutroéfico 8-25 2575
Hipereutroéfico >25 >75

Nota. Indices de estado trofico para la clasificacion de lagos y reservas
alrededor del mundo. Abreviaciones: Chl es clorofila, Max Chl es méaximo valor
de clorofila. Referencias de los estados y su definicion: Ultraoligotrofico (p. 10):
[29], Oligotrofico (p. 10): [29], Mesotrofico (p. 10): [29], Eutrofico (p. 10): [29] y
Hipereutrofico (p. 10): [29]. Elaboracion de ECOSPHERE [27].

6.2. Sistema de sensores

En sistemas de control y monitoreo de calidad de agua como se aplica en la acuicul-
tura, hidroponia, tratamiento de agua, control ambiental, se suele medir una variedad de
parametros fisico-quimicos que indican el estado del agua. Algunos de los pardmetros mas
relevantes incluyen: conductividad eléctrica (EC), pH, oxigeno disuelto (DO), turbidez y
temperatura. Cada uno de estos pardametros aporta informaciéon sobre la composicion i6-
nica, acidez/alcalinidad, disponibilidad de oxigeno para organismos acuéticos, limpidez o
presencia de particulas suspendidas, y condiciones térmicas del medio, respectivamente. Pa-
ra medirlos se utilizan sensores especificos, que convierten una variable fisica o quimica (por
ejemplo, concentracion de iones, intensidad luminica, temperatura) en una senal eléctrica
(analogica o digital) que puede ser procesada por un microcontrolador (Arduino, ESP32,
etc.).
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6.2.1. Sensor de tubidez

En la Figura 2 se muestra el sensor que mide la transmision de luz (o la cantidad de luz
que atraviesa el agua) y/o la dispersion de luz: las particulas en la masa de agua disminuyen
la cantidad de luz que llega al fotodetector. Ofrece salida analogica (0-4.5 V) y también
una salida digital (con umbral ajustable mediante un potenciémetro) para detecciéon binaria
de turbidez elevada. Opera tipicamente a 5 V con consumo méaximo de 40 mA y tiempo
de respuesta menor a 500 ms. La salida anal6gica puede relacionarse con una unidad de
NTU (Nephelometric Turbidity Units) o similar mediante calibracién (aunque la relacion
voltaje-NTU depende del sensor y el medio) [30].

Figura 2. Sensor de turbidez.

Nota. Representacion visual del sensor. Imagen obtenida de DFROBOT [30].

6.2.2. Sensor de oxigeno disuelto

Este sensor utiliza un electrodo galvanico, lo que significa que genera una corriente pro-
porcional a la concentracion de oxigeno sin requerir polarizaciéon (o con minima polarizacion),
lo cual facilita su uso inmediato. Como se muestra en la Figura 3, se incluye un moédulo con-
versor que acepta alimentaciéon entre 3.3 V y 5.5 V y produce una salida analégica de 0 a
3.0 V que representa la concentracion de oxigeno. El rango de disefio es de 0 a 20 mg/L
de oxigeno disuelto. El electrodo requiere mantenimiento: su membrana permeable es reem-
plazable, se necesita rellenar solucion electrolitica (generalmente NaOH en el interior de la
membrana), y la membrana debe cambiarse periddicamente dependiendo de la calidad del
agua (cada 1 a varios meses). El tiempo de respuesta (responder al 98 por ciento del valor)
es tipicamente hasta 90 segundos a 25 °C en condiciones ideales [31].
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Figura 3. Sensor de oxigeno disuelto.

Nota. Representacion visual del sensor. Imagen obtenida de DFROBOT [31].

6.2.3. Sensor de conductividad

Este sensor mide la conductividad eléctrica de una solucion, es decir, su capacidad para
conducir corriente eléctrica en funciéon de los iones disueltos. Cuanto més alta es la concen-
traciéon de iones, mayor la conductividad. Se utiliza una excitacion de senial AC para reducir
el efecto de polarizacion en los electrodos, lo que mejora la estabilidad de la medicién y
prolonga la vida tutil del sensor. El médulo de senal convierte la mediciéon de corriente /resis-
tencia en una salida analogica (voltaje) compatible con microcontroladores de 3.0 a 5.0 V,
con filtrado de hardware para reducir el jitter en la senal (variacion temporal de la sefial)
[32]. El rango de medicion tipico soportado es de 0 a 20 mS/cm, con un rango recomendado
de 1 a 15 mS/cm para mayor precision [33]. La Figura 4 muestra que el sensor cuenta con
sus concentraciones para su calibracion.

Figura 4. Sensor de conductividad.
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Nota. Representacion visual del sensor. Imagen obtenida de DFROBOT [33].

6.2.4. Sensor de temperatura

Es un sensor de temperatura digital ampliamente usado que proporciona una salida
digital (bus tnico “I-wire”) en lugar de una senal analogica (Figura 5). Ofrece una resolucion
de hasta 12 bits (0.0625 °C por bit) y puede operar en un rango de aproximadamente de
-55 °C a +125 °C.
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En conjunto con sensores de conductividad, pH, DO, etc., permite aplicar compensacio-
nes de temperatura (por ejemplo, para correcciéon de conductividad) y monitorear condicio-
nes térmicas del medio [34].

Figura 5. Sensor de temperatura.

Nota. Representacion visual del sensor. Imagen obtenida de Tettsa [34].

6.2.5. Sensor de potencial de hidrégeno

El sensor consta de un electrodo de vidrio (generalmente de tipo “laboratory grade”) y
un moédulo conversor que adapta la senal del electrodo a un voltaje analégico legible para
el microcontrolador. El médulo conversor admite una fuente de alimentacion entre 3.3 V y
5.5 V, y genera una salida analogica (0 a 3.0 V). Para mejorar la precision, este modulo
incluye filtrado de senal y utiliza calibracion de dos puntos (usualmente con las soluciones
estandar pH 4.0 y 7.0), identificaindolas automaticamente si es necesario [35]. Ver Figura 6.

Figura 6. Sensor de pH.

Nota. Representacion visual del sensor. Imagen obtenida de DFROBOT [35].
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6.3. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automéatico (machine learning) es una rama fundamental dentro del campo
de la inteligencia artificial (IA), cuyo proposito principal es entrenar a los sistemas compu-
tacionales de la capacidad de aprender autométicamente a partir de datos, mejorando pro-
gresivamente su desempeiio sin necesidad de ser programados explicitamente para cada tarea
especifica. En otras palabras, se busca que las méquinas sean capaces de identificar patrones,
inferir relaciones y tomar decisiones basandose en informacién empirica [36].

6.3.1. Clasificacion de los tipos de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico se puede categorizar principalmente en tres grandes enfoques
aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo. Cada uno de estos tipos responde a
una metodologia distinta en cuanto al uso de los datos y al objetivo que se busca alcanzar
[37]. A continuacion, se describen detalladamente.

6.3.2. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se basa en el uso de un conjunto de datos etiquetados, es decir,
que contiene ejemplos de entrada junto con sus salidas deseadas o respuestas esperadas. El
objetivo del algoritmo es aprender una funciéon de mapeo que permita predecir la salida
correspondiente a nuevas entradas no vistas previamente [37].

Tipos de problemas supervisados:

= Clasificacion: se refiere a aquellos casos donde la variable objetivo es categorica.
Ejemplos incluyen el reconocimiento de correos spam, diagnéstico de enfermedades, o
clasificacion de imégenes [38].

= Regresidén: en estos casos, la salida es una variable continua. Ejemplos comunes son
la prediccién del precio de una vivienda, la estimaciéon de temperatura o la demanda
energética [39].

Modelos comunes en aprendizaje supervisado:

= Regresion lineal: modelo matemaéatico que representa la relaciéon lineal entre una
variable dependiente continua y una o mas variables independientes [40].

= Regresion logistica: utilizado para clasificaciéon binaria. Modela la probabilidad de
pertenencia a una clase mediante la funcion sigmoide [40].

» Arboles de decision (Random trees): algoritmos que segmentan iterativamente el
espacio de caracteristicas para tomar decisiones jerarquicas basadas en reglas [41].
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» Bosques aleatorios (Random forests): conjunto de arboles de decision que operan
en paralelo y cuyas predicciones se agregan por votacion (clasificacion) o promedio
(regresion) [41].

» Maquinas de vectores soporte (Support Vector Machines, SVM): encuentran
el hiperplano 6ptimo que separa clases en un espacio de caracteristicas, maximizando
el margen [42].

» k-Vecinos mas cercanos (k-Nearest Neighbors, k-INN): clasifica una observacion
basada en las clases de sus k vecinos mas cercanos en el espacio de entrada [43].

» Redes neuronales artificiales (Artificial Neuronal Network, ANN): modelos
inspirados en la estructura del cerebro humano, compuestos por capas de neuronas
artificiales que aprenden representaciones complejas de los datos [44].

6.3.3. Aprendizaje no nupervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado, en este enfoque no se dispone de etiquetas o
salidas conocidas. El objetivo principal es explorar la estructura subyacente de los datos,
descubrir patrones ocultos y representar la informacion de forma mas eficiente [37].

Tipos de problemas no supervisados:

» Agrupamiento (Clustering): consiste en dividir un conjunto de datos en grupos o
clisteres de manera que los elementos dentro de un mismo grupo sean més similares
entre si que con los de otros grupos [45].

= Reduccion de dimensionalidad: tiene como finalidad disminuir el ntimero de varia-
bles conservando la mayor cantidad posible de informacion relevante. Es especialmente
util para visualizacion de datos y eliminacion de ruido [46].

= Deteccion de anomalias: consiste en la identificacién de observaciones que se desvian
significativamente de la mayoria de los datos [47].

= Representaciones: tiene como objetivo encontrar formas compactas y tutiles de des-
cribir los datos para que otros modelos puedan explorarlas [48].

Modelos comunes en aprendizaje no supervisado:

» K-medias (k-means): minimiza la distancia entre puntos y los centroides de cada
grupo, ya que el algoritmo divide los datos en “k” grupos [49].

» Componente principal de analisis (Principal Component Analysis): transfor-
ma los datos en un nuevo sistema de coordenadas, amplia la visualizacién y elimina el

ruido [50].

= Autoencoders: son redes neuronales que estan entrenadas para comprimir y recons-
truir datos con el objetivo de detectar anomalias [51].
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= Redes generativas antagoénicas: consisten en dos redes neuronales que compiten
entre si, la primera es el generador la cual produce ejemplos sintéticos de datos y la
segunda es el discriminador el cual intenta distinguir los datos si son reales o no [52].

6.4. Loégica difusa

Se refiere a una familia de logicas multivaluadas, donde los valores de verdad se interpre-
tan como grados de verdad. En este caso, el valor de verdad de una proposiciéon logicamente
compuesta como por ejemplo “persona 1 es alto y persona 2 es adinerado”, se determina
por el valor de verdad de sus componentes. En otras palabras, la logica difusa se impone la
funcionalidad de verdad al igual que en la logica clésica [53].

Otra descripcion de logica difusa puede ser un conjunto de procedimientos para manejar
la informacién precisa. En sistemas de bases de datos se tiene como propésito la organizacion
de la informacién, a continuacién de muestra un ejemplo al respecto donde en el Cuadro
2 hay una pequenia base de datos y en la Figura 7 una gréafica de ejemplo que brinda la
interpretacion de “Cudles son los nombres de las personas jovenes o recientemente empleadas,
pero con sueldo alto” [54].

Cuadro 2. Base de datos tradicional de ejemplo.

Nombre | Edad | Salario | Ano de Ingreso
Anderson 30 20.000 1995
Brown 30 15.000 1995
Long 25 40.000 1993
Nelson 55 20.000 1980
Smith 25 23.000 1996

Nota. Resultados de clasificacion para dos clases, positivo y negativo. Cuadro
obtenido de la Universidad Nacional de Colombia [54].

Figura 7. Variables lingiiisticas para el ejemplo.

EDAD INGRESO
Joven Viejo Bajo Medlo Alto Antlguo Reciente
1 1
0 0 >< X
25 35 45 5 15 20 x1000 1986 1992 1998

Nota. Interpretacion visual de cada parametro. Imagen obtenida de la
Universidad Nacional de Colombia [54].
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6.5. Matrices de confusion

Una matriz de confusion resume directamente el rendimiento de clasificacién de un cla-
sificador con respecto a un conjunto de datos de prueba. Un caso especial de la matriz de
confusion se utiliza a menudo con dos clases, una designada como la clase positiva y la otra
como la clase negativa [55]. En este contexto, las cuatro celdas de la matriz se designan
como verdaderos positivos (VP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (VN) y falsos

negativos (FN), como se indica en el Cuadro 3.

Cuadro 3. Matriz de confusion.

Clase asignada Positiva

Clase asignada Negativa

Clase actual Positiva

VP

VN

Clase actual Negativa

FP

FN

Nota. Resultados de clasificacion para dos clases, positivo y negativo. Cuadro
obtenido de Springer Nature [55].
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CAPITULO [

Disefio experimental, entrenamiento y validacion

7.1. Definicién del problema y variables de estudio

El diseno experimental partié de la identificacion del estado tréfico como variable de
respuesta principal, expresada a través de la concentraciéon de clorofila-a. Las variables in-
dependientes fueron los pardmetros fisicoquimicos medidos mediante un sistema de sensores

de:

» Conductividad eléctrica

Potencial de hidrégeno
= Oxigeno disuelto
= Turbidez

= Temperatura

Cada pardmetro se consider6é un factor experimental, dado que su variaciéon influye di-
rectamente en la respuesta del sistema. La temperatura funcion6 como variable de referencia
para la compensacion de las deméas mediciones. Este enfoque permitié estudiar las correla-
ciones multivariadas entre las condiciones fisicoquimicas y la concentraciéon de clorofila-a.

7.2. Diseno experimental en espacio controlado

El estanque del jardin botanico de la Universidad del Valle de Guatemala se utiliz6 como
espacio experimental controlado. El diseno se estructuré en dos fases principales:
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= Fase piloto: se efectuaron pruebas iniciales con un prototipo del sistema de sensores
para verificar su calibracién, estabilidad y tiempo de respuesta.

= Fase experimental formal: se implement6 una estructura impresa en 3D para sos-
tener los sensores durante las mediciones. Se establecieron condiciones de muestreo
controladas, incluyendo volumen de muestra, tiempo de estabilizacion, namero de ré-
plicas y profundidad de inmersién.

Se definieron rangos de muestreo temporales (dias y horas) con el fin de capturar la
variabilidad natural del estanque y garantizar la representatividad de los datos. Este disefio
permitié obtener una base experimental coherente para la posterior validaciéon del modelo
de estimacion.

7.3. Estrategia de recolecciéon de datos

La recoleccion de datos se llevo a cabo mediante gestiones formales con instituciones que
monitorean la calidad del agua de distintos lagos de Guatemala. La primera institucién que
compartio informacion fue la Asociacion para la Investigacion e Innovacion Biotecnologica
por el Agua (IBAGUA), a través de su presidenta, Evelyn Rodas, quien facilité registros
del afio 2017 utilizados en su publicacién cientifica Fvaluacion anual del fitoplancton y su
respuesta a la calidad de agua en el lago de Amatitldn, Guatemala.

Por otra parte, la Autoridad para el Manejo Sustentable de la Cuenca del Lago de Ama-
titlan (AMSA) publica informes mensuales de calidad del agua. Sin embargo, estos contienen
informacién resumida. Dado que el desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico re-
quiere un volumen considerable de datos (al menos 150 registros por conjunto de variables
para este proyecto que tiene 5 caracteristicas), se gestion6 una solicitud formal de acceso a
la informacién publica para obtener las series completas del periodo 2017-2024.

Asimismo, se establecié comunicacion con el Centro de Estudios de Atitlan (CEA), cuyo
jefe de laboratorio, Moisés Lépez, proporciond registros de 2020 hasta la fecha, con un
total superior a 10,000 observaciones. La integraciéon de ambos conjuntos de datos permitid
construir un marco comparativo entre diferentes ecosistemas acuaticos.

7.3.1. Preprocesamiento y depuracién de datos

Los registros obtenidos se sometieron a un tratamiento previo que incluyé:

» Eliminacion de valores extremos y no aplicados (NA) o no registrados (NR).

= Normalizacién y estructuracion de las variables para garantizar la coherencia dimen-
sional.

» Agrupacion de muestras segin concentraciones de clorofila y estados troficos (Ultra-
oligotrofico, Oligotrofico, Mesotrofico, Eutrofico e Hipereutrofico).
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Este proceso asegurd la comparabilidad de los datos y su idoneidad para el anélisis
multivariante y el entrenamiento de modelos de aprendizaje automaético.

7.3.2. Enfoque de anilisis de datos

El grueso de los anélisis realizados y los algoritmos aplicados se basaron en los conjuntos
de datos proporcionados por las instituciones AMSA y CEA. Estos registros, por su volumen
y variabilidad, permitieron entrenar y validar modelos con suficiente representatividad y
robustez estadistica.

Los datos recolectados en el estanque del jardin boténico se emplearon tnicamente para
pruebas piloto y validaciones experimentales del sistema sensorial, orientadas a comprobar
la estabilidad del hardware y la coherencia entre las mediciones locales y las predicciones
del modelo.

7.4. Modelado con aprendizaje automatico como herramienta
analitica

En el diseio experimental, se incorporaron modelos de aprendizaje supervisado (regre-
sion, Support Vector Machines (SVM), k-Nearest Neighbors (k-NN) y Deep Neural Network
(DNN)) como herramientas analiticas avanzadas. Estos modelos se entrenaron para iden-
tificar las relaciones entre los factores fisicoquimicos (pH, conductividad, oxigeno disuelto,
turbidez y temperatura) y la variable de respuesta (clorofila-a).

Se aplicaron métricas de evaluaciéon como R?, RMSE y MAE, como también clasifi-
cadores tipo matrices de confusién junto con légica difusa para validar la clasificacién de
los rangos troficos. Adicionalmente, se emple6 16gica difusa para manejar la incertidumbre
en observaciones cercanas a los limites de cada categoria, lo que incrementé la capacidad
interpretativa del modelo y su aplicabilidad en entornos reales.

7.5. Analisis de resultados y validacién

El analisis de resultados se centrd en:
» Determinar la importancia de cada parametro fisicoquimico sobre la predicciéon de
clorofila-a, identificando a la turbidez y la conductividad como variables dominantes.

= Implementar validacion cruzada como alternativa a las pruebas de hipotesis tradicio-
nales, asegurando la estabilidad y generalizacién del modelo.

= Clasificar el estado trofico del estanque mediante la comparacion entre valores obser-
vados y predichos, evaluando el desempeno del sistema de sensores.
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7.6. Analisis y seleccién de caracteristicas

El analisis de caracteristicas se bas6 en identificar qué variables fisicoquimicas estan mas
asociadas a la variabilidad de clorofila-a. Para ello, se emplearon técnicas de correlacion,
boxplots comparativos y analisis de importancia de variables en modelos. La seleccién se re-
dujo a cinco parametros clave: pH, temperatura, conductividad, oxigeno disuelto y turbidez,
que mostraron mayor estabilidad y relevancia estadistica.

Se implement6 un pipeline de limpieza y transformaciéon de datos que incluy6: reemplazo
de valores NR, normalizacién de variables con StandardScaler y exclusion de pardametros irre-
levantes. Posteriormente, se evalué la importancia relativa de cada caracteristica. El anélisis
revel6 que la turbidez y la conductividad tienen mayor peso en la prediccion de clorofila-a,
mientras que pardametros secundarios no mejoraban de forma significativa el rendimiento del
modelo.

En la préctica, la seleccién de caracteristicas también respondi6 a la disponibilidad de
sensores confiables y calibrables en campo. Por ello, el modelo se ajust6 a las variables que los
sensores de la boya multisensorial de Cano [5], pudiesen medir con precision. Esta decision
asegura coherencia entre la teoria y la implementacion real del dispositivo, garantizando que
el modelo funcione de forma continua en entornos como el lago Amatitlan o Atitlan.

7.7. Implementaciéon de algoritmos de aprendizaje automaéatico

Fl sistema de prediccion se implementé en Python, integrando bibliotecas como scikit-
learn, TensorFlow y pandas. Se aplicaron diferentes enfoques de aprendizaje automatico
para comparar su desempeno: algoritmos clasicos de clasificacion (SVM y KNN), modelos
basados en arboles (Random Forest) y redes neuronales. Este diseno experimental busco
balancear precision, interpretabilidad y facilidad de despliegue.

El pipeline de implementacion incluyé: division de datos en entrenamiento y validacion,
normalizaciéon de entradas, ajuste de hiperpardmetros y evaluacion mediante métricas de
clasificacién. En el caso de redes neuronales, se aplicd early stopping para evitar sobreajuste
y se visualizaron las curvas de pérdida y precision. El uso de matrices de confusion permitié
evaluar la efectividad en la clasificaciéon binaria (>40 pg/L y <40 pg/L de clorofila-a).

Previo a la presentacion de los resultados de los modelos seleccionados, es importante
aclarar que, a lo largo del proyecto, la expresion ‘“redes neuronales” se refiere especificamente
a redes neuronales profundas de tipo Feedforward o “de avance directo”, implementadas me-
diante un Multilayer Perceptron (MLP), conocido en espanol como “Perceptron multicapa”.
Este tipo de red esté conformado por tres tipos de capas: una capa de entrada, una o varias
capas ocultas y una capa de salida.

La capa de entrada recibe los valores de los pardmetros fisicoquimicos proporcionados por
las instituciones. Las capas ocultas estan formadas por perceptrones (neuronas artificiales)
conectados mediante operaciones lineales y funciones de activacién no lineales, responsables
del proceso de aprendizaje del modelo. Cabe senialar que algunas transformaciones, como la
transformacion logaritmica aplicada a la variable objetivo (clorofila-a), se realizaron antes
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del entrenamiento para mejorar la estabilidad del proceso de optimizacién, no dentro de
las capas ocultas. Finalmente, la capa de salida estd compuesta por una tnica neurona,
encargada de generar la predicciéon de la concentraciéon de clorofila-a.

7.7.1. Modelo de detecciéon con datos de Ibagua
Primer entrenamiento

Durante el primer entrenamiento realizado con el conjunto de datos de Ibagua, que cons-
taba de 50 datos en total, se utiliz6 una division en la cual el 80 % de las muestras (40
datos) se destinaron al entrenamiento y el 20 % restante (10 datos) se reservaron para va-
lidacién. Para este primer entrenamiento, se usaron tinicamente redes neuronales profundas
que fueron entrenadas a lo largo de 300 épocas. La Figura 8 ilustra la evolucién del error,
donde se representaron de forma comparativa, la pérdida de entrenamiento y la pérdida de
validacioén.

Figura 8. Evolucién de error del primer entrenamiento.
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Nota. La imagen muestra el comportamiento de los datos de Ibagua mediante
redes neuronales. Elaboraciéon propia.

Se observo una disminucién sostenida del error cuadréatico medio en el entrenamiento de
las redes neuronales profundas aplicadas a los datos de Ibagua, pasando de valores inicia-
les cercanos a 1.1 x 10° hasta acercarse a cero a medida que avanzaban las épocas. Este
comportamiento indicé que el modelo fue capaz de ajustarse progresivamente a los datos de
entrenamiento, reduciendo de manera continua la discrepancia entre las predicciones y los
valores reales del conjunto utilizado para aprender. La tendencia descendente y estable de
la curva azul fue evidencia de que la red poseia la capacidad de memorizar los patrones en
el subconjunto de entrenamiento.

Por otro lado, la curva de validacion (Figura 8) mostré un comportamiento marcada-
mente distinto. El error inicial en la validacién alcanzé valores del orden de 5.6 x 10°, lo que
reflej6 una discrepancia considerable entre las predicciones iniciales y los valores reales de las
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muestras no vistas durante el entrenamiento. En las primeras 50 a 80 épocas, la pérdida de
validacién descendié rapidamente, llegando a un minimo cercano a 2.5 x 10°. Sin embargo,
a partir de ese punto, la tendencia cambi6: el error de validacién comenzé a incrementarse
de manera sostenida y alcanzo6 valores superiores a los registrados en el minimo temprano,
llegando aproximadamente a 3.4 x 10° hacia el final del entrenamiento.

El patron observado en ambas curvas fue caracteristico de un fenémeno de sobreajuste.
El modelo continué mejorando su desempeno en el conjunto de entrenamiento, como lo
evidenci6 la reduccion progresiva del error azul, pero perdié capacidad de generalizacién en
el conjunto de validacién. Esto se manifesto en la divergencia entre las curvas: mientras que la
de entrenamiento se reducia continuamente, la de validacién presentaba un comportamiento
en U, con un minimo temprano seguido de un deterioro progresivo.

La explicaciéon de este comportamiento estuvo directamente relacionada con las condi-
ciones del conjunto de datos y con las propiedades estadisticas de las variables medidas. En
primer lugar, el tamano de la muestra fue extremadamente reducido. El hecho de contar con
tGnicamente 10 muestras en validaciéon implicé que cada dato tuviera un peso muy elevado
en el calculo del error cuadratico medio. De esta forma, un solo valor con una discrepancia
significativa entre la predicciéon y el valor real podia alterar de manera notable el valor global
de la pérdida de validacién, generando una alta variabilidad en la curva naranja.

En segundo lugar, la distribucién de la variable de salida la concentracién de clorofila-a
presenté una marcada asimetria y tendencia a valores extremos. Este tipo de distribucién
produjo que la funcién de pérdida (MSE) se viera dominada por pocos puntos con valores
altos de clorofila-a, en los cuales el error absoluto era mayor y, al elevarse al cuadrado
incrementaba de forma desproporcionada el error total. Asi, cuando las muestras con valores
extremos quedaron ubicadas en el subconjunto de validacion, la curva reflejé6 una magnitud
de error superior y mas volatil.

Otro factor relevante fue la heterogeneidad propia de los datos ambientales. El error de
prediccion fue mayor en rangos Moderado de clorofila-a que en valores Bajo, debido a la ma-
yor variabilidad natural en concentraciones elevadas. Dado que la validacién contenia pocos
puntos y algunos de ellos correspondian a concentraciones altas, la pérdida de validacién
tendié a ser mayor y menos estable que la de entrenamiento.

Ademas, la seleccion aleatoria de las muestras para validacion pudo haber generado un
desbalance entre los conjuntos, con posibles diferencias en la distribucion de las condiciones
ambientales representadas en cada subconjunto. En particular, fue probable que las obser-
vaciones de entrenamiento se concentraran en rangos medios o bajos de clorofila, mientras
que en la validacién quedaron almacenados casos con valores atipicos o mas extremos. Esta
desalineaciéon entre las distribuciones de entrenamiento y validacion reforzé la divergencia
observada entre las curvas.

Segundo entrenamiento

En el segundo entrenamiento con redes neuronales profundas (ver Figura 9), se aplico
una transformacion logaritmica a la variable de salida mediante la expresiéon mostrada en la
ecuacion (1), con el fin de modificar la escala de la concentracion de clorofila-a. Esta técnica
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permitié reducir la influencia de valores extremos presentes en la base de datos de Ibagua,
favoreciendo un ajuste mas estable durante el proceso de entrenamiento del modelo.

log 1p(y) = log(1 +y) (1)

Su aplicaciéon tuvo como efecto principal la reduccion de la asimetria y la heterogeneidad
de la variable objetivo, generando un comportamiento més estable durante el proceso de
optimizacion.

Figura 9. Evolucién de error del segundo entrenamiento.
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Nota. La imagen muestra el cambio de comportamiento durante el
entrenamiento y validaciéon cuando se aplicod la transformacion de logaritmo.
Elaboracién propia.

La grafica de evolucion del error (Figura 9) mostré que tanto la pérdida de entrenamiento
como la de validacién presentaron una disminucién marcada en las primeras épocas. Inicial-
mente, los errores se encontraban en valores relativamente elevados (0.35 para entrenamiento
y 0.15 para validacion), pero ambos descendieron de manera réapida durante las primeras
10-20 épocas, hasta alcanzar un régimen mas estable. Este comportamiento fue indicativo
de que el modelo de redes neuronales profundas logré aprender patrones generales desde
etapas tempranas, aprovechando la homogeneizacion introducida por la transformaciéon de
logaritmo.

Posteriormente, la curva de entrenamiento (Figura 9) continu6 descendiendo de manera
sostenida hasta acercarse a valores cercanos a cero. La tendencia descendente del error azul
fue evidencia de que el modelo se ajustdé progresivamente al conjunto de entrenamiento,
reduciendo de manera significativa las discrepancias en la escala logaritmica.

A diferencia del primer experimento sin transformacién, el modelo no se limit6é a memori-
zar de manera evidente, sino que mostré un aprendizaje mas progresivo y menos abrupto.En
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el caso de la curva de validacion (Figura 9), se observo que el error disminuy6 de forma pa-
ralela a la de entrenamiento durante las primeras épocas y luego se estabilizé con respecto a
valores cercanos a 0.04-0.05. A lo largo de las 300 épocas, la pérdida de validacién presentd
ligeras oscilaciones, pero sin la tendencia creciente marcada que se habia observado ante-
riormente. Este comportamiento fue sefial de que la generalizacion del modelo mejor6 con
respecto al primer entrenamiento, logrando un desempeno mas consistente al evaluar sobre
datos no vistos.

El hecho de que ambas curvas decrecieran de manera conjunta y alcanzaran un estado
estacionario sin divergencia pronunciada, reflejé6 que la transformacion de logaritmo haya
mitigado el impacto de las muestras atipicas, que en el entrenamiento previo habian dis-
torsionado la métrica de error. En la practica, esto permitié utilizar el conjunto completo
de datos de Ibagua sin descartar muestras con valores extremos de clorofila-a, los cuales
anteriormente dominaban la funcién de pérdida debido al calculo cuadratico. Con la trans-
formacion, esos valores pasaron a una escala comprimida, lo que equilibré la importancia
relativa de todas las muestras.

El resultado obtenido evidenci6 que el modelo fue capaz de aprender representaciones mas
robustas y generalizables. La estabilidad de la curva de validacién en niveles bajos de error,
aun cuando el modelo continué ajustandose en el conjunto de entrenamiento, fue un signo
de que la red logr6 capturar patrones subyacentes sin sobreajustarse de manera evidente.
En términos practicos, esto indicé que el preprocesamiento mediante la transformacién de
logaritmo, permitié que el entrenamiento se beneficiara de la totalidad del dataset de Ibagua,
en lugar de verse limitado por los efectos de pocos valores atipicos de gran magnitud.

Tercer entrenamiento

En el tercer entrenamiento se implement6 un proceso de depuraciéon de la base de datos
de Ibagua. Este consistio en la eliminaciéon de registros incompletos en los pardmetros de
entrada pH, temperatura, conductividad, oxigeno disuelto y turbidez, asi como en la exclu-
siéon de valores de clorofila-a que aparecian registrados como cero o como NR. La decision
de realizar esta limpieza respondié a la observaciéon de que dichos valores distorsionaban
el comportamiento del modelo de redes neuronales profundas, ya que eran interpretados
como muestras validas, pero en realidad no correspondian a mediciones representativas del
fenémeno.

La grafica de evolucion del error reflejé un cambio sustancial en el desempeno del modelo
tras la depuracion (ver Figura 10). Inicialmente, tanto la pérdida de entrenamiento como
la de validacién comenzaron en valores relativamente altos (25 y 23 respectivamente), pero
ambas descendieron de manera pronunciada durante las primeras 20-30 épocas, alcanzando
niveles cercanos a 2. A partir de ese punto, la disminucién continu6é de forma mas gra-
dual, y hacia la época 300 ambas curvas convergieron hacia valores cercanos a cero, con un
comportamiento practicamente superpuesto entre entrenamiento y validacion.

Este resultado evidenci6 que la limpieza de datos eliminé una de las principales fuentes
de ruido y variabilidad observada en los entrenamientos previos. Los registros de clorofila-a
en cero o sin valor habian actuado como valores atipicos, generando fluctuaciones abruptas
en la funcion de pérdida y aumentando la brecha entre entrenamiento y validacién.
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Figura 10. Evolucion de error del tercer entrenamiento.
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Nota. La imagen muestra el cambio de comportamiento durante el
entrenamiento y validaciéon cuando se aplica la transformacion de logaritmo y
se discriminan los datos tipo NR o iguales a cero para clorofila-a. Elaboracion
propia.

Al ser eliminados, el modelo dej6 de verse forzado a ajustar casos irreales o inconsistentes,
lo que se tradujo en una reduccién significativa de la inestabilidad.

Fl paralelismo casi exacto entre las curvas azul y naranja mostré que el modelo logré un
ajuste balanceado, sin indicios de sobreajuste. La validaciéon acompand de cerca a la curva
de entrenamiento en todo el rango de épocas, manteniendo un error cuadratico medio muy
bajo y decreciente (Figura 10). Esto fue un signo de que las muestras que permanecieron
tras la limpieza poseian una mayor coherencia estadistica y representaban de manera mas
homogénea la relacion entre los parametros fisico-quimicos y la concentraciéon de clorofila-a.

No obstante, como consecuencia de la depuracion, el nimero de muestras disponibles
se redujo. Esta disminucién en el tamano del conjunto de datos implicé que, aunque el
modelo alcanzé un mejor comportamiento en términos de error y estabilidad, la capacidad
de generalizacion futura quedé limitada por la menor cantidad de informacién con la que
fue entrenado. La reduccién de la base de datos signific6 que el modelo trabajé sobre un
subconjunto més consistente, pero menos representativo de la variabilidad completa del lago.
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7.7.2. Modelos de deteccién con datos de AMSA

Primer entrenamiento

Figura 11. Entrenamiento de datos de AMSA.
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Nota. La imagen muestra el comportamiento del entrenamiento y validacion de
los datos compartidos por AMSA. Elaboracion propia.

El primer entrenamiento con el conjunto de datos de AMSA (con 330 muestras por varia-
ble) se us6 un modelo de redes neuronales profundas. Para estabilizar la optimizacion frente
a valores extremos, la variable objetivo (clorofila-a) se transformo con la transformacion de
logaritmo, y la funcién de pérdida utilizada fue Huber, que penaliz6é de forma cuadratica los
errores pequenos y de manera lineal los errores grandes, reduciendo la sensibilidad a atipicos.
El objetivo fue aprender una regresion de clorofila-a a partir de pH, temperatura, oxigeno
disuelto, conductividad y turbidez, y posteriormente mapear las predicciones continuas a
categorias troficas con umbrales predefinidos (02, 2-7, 7-40 y > 40 ng/L).

La curva de entrenamiento mostré (Figura 11) un descenso pronunciado de la pérdida
Huber desde 3.8 hasta valores proximos a 0.3 durante las primeras 30 épocas, seguido de un
régimen de disminucién méas lenta hasta el final del entrenamiento. La curva de validacién
siguié una trayectoria paralela: partié alrededor de 3.4, cayé con rapidez hasta 0.5 en las
25-30 primeras épocas y posteriormente se estabilizé alrededor de 0.40-0.45, con oscilacio-
nes de baja amplitud. Se observd una brecha moderada entre ambas curvas (validacion >
entrenamiento), que fue estable a lo largo de las épocas. Esto se interpret6 como un ajuste
adecuado al conjunto de AMSA con sobreajuste leve y controlado.

La ausencia de divergencia y la proximidad de las curvas indicaron que la capacidad
del modelo estuvo en proporcién con el tamano del conjunto y que la combinacién Huber
mas la transformacion logaritmica, produjo una convergencia suave, robusta y reproducible.
Las predicciones continuas se discretizaron en cuatro clases: Muy bajo (0-2), Bajo (2-7),
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Moderado (7-40) y Muy alto (> 40 ug/L ). La matriz de confusion de validacion evidencio
que el conjunto evaluado practicamente no contuvo ejemplos de las clases Muy bajo y Bajo
como se puede observar en la Figura 41 (ver en Anexos) las celdas con 0 y un solo caso de
Bajo, clasificado como Muy alto. En contraste, las clases Moderado y Muy alto concentraron
la mayor parte del soporte:

A partir de esta matriz de confusion se calcularon métricas sobre las clases con soporte:

» Fila Muy alto (> 40): precision 0.83 (40/48) y sensibilidad 0.87 (40/46).
» Fila Moderado (7-40): precision 0.67 (12/18) y sensibilidad 0.63 (12/19)

El acierto global fue 0.79 (52/66). La ausencia de ejemplos en Muy bajo y Bajo impidi6
estimar métricas significativas para esos rangos y explicé que el modelo tendiera a asignar
casos limitrofes hacia las clases superiores, especialmente desde Moderado a Muy alto.

La distribuciéon de clases en validacién estuvo desbalanceada hacia Moderado y Muy
alto, por lo que el modelo discriminé con mayor confianza en esos rangos y resulté6 poco
informativo para concentraciones bajas. El patron de errores (confusiones entre Moderado
y Muy alto) fue coherente con la proximidad de los umbrales en el espacio de prediccion y
con la incertidumbre propia de la mediciéon en torno a 40 pg/L.

Figura 12. Grafica de barras para la clasificacion de parametros con los datos
de AMSA.
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Nota. La imagen muestra jerarquia de importancia de cada parametro dentro
del modelo entrenado. Elaboracién propia.

La importancia de variables obtenida con regresién de bosques aleatorios mostré una
jerarquia encabezada por Turbidez y Conductividad (Figura 12). El valor representado en el
eje y fue la reduccion media de impureza (Mean Decrease in Impurity, MDI) normalizada.
Cada barra cuantifico la contribucion relativa de la variable a la disminucién del error de los
arboles, acumulada a lo largo de todo el bosque y escalada para que la suma de importancias
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sea 1. Por ello, las alturas oscilaron entre 0 y 0.42 (maximo observado) y las barras, en
conjunto, sumaron aproximadamente la unidad (las pequenas discrepancias se debieron al
redondeo).

Bajo esta métrica:

» Turbidez (0.42) se posicion6 como el predictor dominante, consistente con su papel
como proxy de sélidos suspendidos y, en miltiples escenarios, como indicador indirecto
de biomasa fitoplanctonica.

» Conductividad (0.27) ocup6 el segundo lugar, alineada con gradientes i6nicos y apor-
taciéon de nutrientes que modulaban la productividad.

» pH y Oxigeno disuelto (0.10-0.11 cada uno) aportaron senal complementaria, coherente
con procesos de fotosintesis y el estado acido-base del sistema.

» Temperatura (0.10) contribuyé en menor medida, aunque mantuvo relevancia en tanto
controlador cinético del crecimiento de algas.

La coincidencia entre esta jerarquia y el conocimiento limnolégico apoy6 la validez eco-
logica del modelo: los dos pilares de la prediccion fueron variables con relacion directa (o
estrechamente asociada) a la concentracion de clorofila-a.

El anélisis de la matriz de confusién, junto con las curvas de entrenamiento y validacion,
evidencié que el conjunto de datos de AMSA utilizado en este primer entrenamiento pre-
senta una fuerte concentraciéon de muestras en los rangos Moderado y Muy alto, mientras
que los rangos Muy Bajo y Bajo se encuentran subrepresentados. Este desbalance ocasion6
que el modelo aprendiera una frontera de decision desplazada hacia las clases superiores,
particularmente alrededor del umbral de 40 pg/L , correspondiente al limite definido por la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) entre las categorias Moderado y Muy alto.

En consecuencia, dicho umbral se ajusté para evitar que pequenas variaciones dentro
del intervalo alto fueran clasificadas erréneamente como valores Moderados. No obstante,
la identificacion de concentraciones por debajo de 7 pg/L permaneci6 limitada debido a la
escasa cantidad de ejemplos disponibles en esos rangos, reduciendo la capacidad del modelo
para delimitar adecuadamente las fronteras inferiores.

Segundo entrenamiento

En esta etapa se busco mejorar la deteccion categorica de clorofila-a con los datos de
AMSA. En el primer entrenamiento, la discretizacion rigida por umbrales generé errores en
observaciones cercanas a los limites entre clases troficas (por ejemplo, alrededor de 7 y 40
ng/L), donde una pequena variacion numeérica cambiaba la etiqueta de manera abrupta.
Para mitigar ese efecto de borde, se incorpor6 una formulacion difusa en la evaluacion y se
entrenaron clasificadores KNN y SVM con salidas probabilisticas.

La logica difusa se utilizo para relajar la asignaciéon binaria de clases. En vez de etiquetar
cada muestra con una tnica categoria, cada muestra tuvo grados de pertenencia p € [0, 1]

29



[54] a los cuatro rangos troficos (Muy bajo 0-2, Bajo 27, Moderado 7-40, Muy alto > 40
ng/L), construidos con funciones triangulares/trapezoidales centradas en los intervalos de
la OMS [56].

En las etiquetas de validacion, una muestra proxima al limite entre 7 y 40 pg/L contri-
buy6 parcialmente a Moderado y parcialmente a Muy alto. Mientras que en la prediccién, se
usaron las probabilidades del clasificador como grados de pertenencia predichos. En KNN,
proporcién de votos normalizada y en SVM, probabilidades calibradas.

La matriz de confusiéon difusa se construyé acumulando, para cada par (clase-verdad,
clase-predicha), la suma de productos de pertenencias  fiverdad(¢i) fipred(¢j). Por eso, las
celdas mostraron valores decimales (no enteros): fueron recuentos ponderados que reflejaron
la ambigiliedad cerca de los umbrales.

Se eligieron KNN y SVM porque aprendieron con supuestos completamente distintos y
funcionaron bien con el tamano y dimensionalidad del set (330 muestras, 5 variables):

» KNN (no paramétrico, basado en vecindarios) model6 fronteras no lineales complejas
aprovechando la estructura local de los datos. Sus probabilidades suaves derivaron de
la proporcién de etiquetas en el vecindario.

» SVM (margen maximo, con kernel RBF) prioriz6 fronteras con gran margen, lo que re-
dujo la varianza y favoreci6 generalizacion en regiones con menor densidad de muestras.
La salida probabilistica provino de la calibraciéon del puntaje, atil para la agregacion
difusa.

De este modo, KNN aport6 flexibilidad local, y SVM aporté regularidad global, ambos
generaron probabilidades que encajaron naturalmente con la evaluaciéon difusa. Las Figuras
42 y 43 (ver en Anexos) mostraron patrones muy similares entre KNN y SVM:

» Fila Muy bajo (0-2): practicamente sin masa en todas las columnas, lo que indico
ausencia (o casi ausencia) de soporte real para ese rango en validacion.

» Fila Bajo (2-7): masa pequena repartida sobre Moderado y Muy alto, con leve mejoria
en SVM (celda Bajo 0.04 frente a 0.00 en KNN), consistente con el escaso soporte de
esta clase y la proximidad al limite 7 pg/L.

» Fila Moderado (7-40): la diagonal concentr6 la mayor parte de la masa (9.5 en KNN,
7.1 en SVM), con confusiones apreciables en Muy alto (8.9 KNN, 11.4 SVM), reflejando
la zona de transicion alrededor de 40 pg/L.

» Fila Muy alto (> 40): la diagonal fue dominante (38.4 KNN, 38.3 SVM) y el traslado
principal ocurrié hacia Moderado (7.3-7.3), lo que evidenci6 consistencia para detectar
estados troficos elevados y ambigiiedad en casos cercanos al umbral.

La logica difusa capturé explicitamente la incertidumbre en los bordes: en lugar de
fallar por un cambio de centésimas alrededor de 40 ng/L, las observaciones contribuyeron
parcialmente a ambas clases. Por eso, las diagonales conservaron la mayor parte de la masa
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(buena concordancia), y las celdas adyacentes a la diagonal absorbieron la ambigiiedad
legitima del problema. Las diferencias finas entre KNN y SVM se encuentran entre las clases
Moderado a Muy alto, en SVM fueron coherentes con su sesgo. El método de méquinas
de vectores de soporte tendié a margenes méas precisos, lo que en presencia de desbalance
hacia concentraciones altas, desplazé algunos casos hacia Muy alto. Se obtuvo también
su aproximacion lineal como se muestra en la ecuacion (5) mediante el método de redes
neuronales profundas.

7.7.3. Modelo de deteccion con datos del CEA
Primer entrenamiento

El primer entrenamiento realizado con el conjunto de datos del CEA tuvo como objetivo
evaluar la capacidad de distintos modelos de clasificacion (KNN, SVM y redes neurona-
les profundas) para discriminar el estado trofico a partir de variables fisicoquimicas como
pH, temperatura, oxigeno disuelto, conductividad y turbidez. A diferencia del conjunto de
AMSA | los datos provenientes del CEA presentaron una mayor dispersiéon en los valores
de clorofila-a, asi como una variabilidad méas amplia en la distribuciéon de clases, lo cual
permitié analizar el comportamiento de los algoritmos bajo condiciones méas heterogéneas.

El proceso consistié en entrenar modelos de regresion y clasificacion y, posteriormente,
obtener predicciones discretizadas segin los umbrales definidos por la OMS. Las Figuras 13
y 46 (ver en Anexos) resumen el comportamiento de cada modelo en términos de ajuste,
precision y tipo de errores. La Figura 13 muestra la relacion entre las concentraciones reales
y las predichas por el modelo. El patréon general evidencia una tendencia creciente coherente
ya que las predicciones aumentan cuando los valores reales son mayores. Sin embargo, los
puntos presentan una dispersion significativa alrededor de la linea de referencia.

Este comportamiento sugiere una subestimacion sistematica en valores altos. Para clorofila-
a superior a 4-5 ng/L, los valores predichos se situaron mayoritariamente por debajo de la
linea 1:1. Esto indica que el modelo tiende a subestimar los niveles elevados, posiblemente
debido a la menor frecuencia de valores altos en el conjunto CEA, la estructura no lineal
del fenémeno o la suavizacion introducida por la regularizacion de los modelos de regresion
empleados.

Con mayor precision relativa en rangos bajos y medios, la zona entre 0 y 3 ng/L, los
puntos se concentraron alrededor de la diagonal, con menor variabilidad. Esto implica que
el modelo captura adecuadamente las variaciones de baja magnitud, reproduce mejor las
condiciones fisicoquimicas tipicas del lago Atitlan bajo estados troficos habituales, evidencia
menos influencia de valores atipicos comparado con AMSA. La dispersion se incrementa
conforme crecen los valores reales, lo cual es tipico en procesos ecologicos donde la biomasa
fitoplancténica exhibe una mayor variabilidad en estados eutroficos [57].
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Figura 13. Relacién entre valores reales y predichos de clorofila-a en el primer
entrenamiento con datos del CEA.

Chl-a: Real vs Predicho

Predicho

Nota. La linea diagonal representa el ajuste perfecto. Elaboracion propia.

En conjunto, la Figura 13 muestra que el modelo reproduce adecuadamente las tendencias
generales, pero presenta incertidumbre creciente hacia los valores altos, lo cual se refleja en
las matrices de confusion. El desempefio del modelo KNN (ver Anexos, Figura 44) mostrd
un comportamiento estable en los extremos de la clasificacién. Excelente sensibilidad en la
clase Alta con 212 casos bien identificados y nula confusién con la clase Baja. En la clase
Baja, hubo un elevado ntimero de aciertos (226), con 12 casos confundidos como Moderada.

El principal reto se observé en la clase Moderada, en donde 37 casos fueron clasificados
como Alta y 20 como Baja. Este patréon es coherente con la posicion intermedia de la
clase, que actiia como frontera entre rangos ecolégicos colindantes. La distribucién de los
errores sugiere fronteras difusas en los pardmetros limnolégicos del CEA, especialmente en
escenarios donde la variabilidad natural del lago genera solapamientos entre las zonas de
transicion entre estados mesotroficos y eutroficos.

En la Figura 45 (ver Anexos), se muestra el modelo SVM con mejor desempernio para la
clase Baja, con 236 casos correctamente identificados y solo 2 clasificados como Moderada.
Una clasificacion robusta para la clase Alta (212 acierto) sin confusiones con Baja. La clase
Moderada, en cambio, presentd el mayor grado de incertidumbre con 62 casos clasificados
como Baja y 49, como Alta.

Este comportamiento es tipico de modelos SVM: cuando las clases no son linealmente
separables, los puntos se cubren en el espacio de atributos o existe una especie de asimetria
en la densidad de muestras por clase. El margen permitié6 manejar la dispersién inherente,
pero la separacion resulté menos precisa en el rango para la clase Moderada.

La red neuronal presenté6 un desempeno intermedio entre KNN y SVM debido a que
clasificd correctamente 216 casos de Baja y 214 de Alta, lo que indica estabilidad en los
extremos. La clase Moderada obtuvo 163 aciertos, con 32 casos que descendieron a Baja
y 40 que se desplazaron a Alta. Este patron refleja una buena capacidad del modelo para
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capturar relaciones no lineales, pero persistencia de los rangos limnolégicos medios del lago.
La red neuronal suavizé en mayor medida la frontera entre clases, lo que redujo los errores
extremos, aunque mantuvo desviaciones sisteméaticas en la zona de transicion.

Segundo entrenamiento

Con el fin de mejorar la capacidad de los modelos para distinguir categorias, y parti-
cularmente para capturar de mejor manera las transiciones dentro del rango mesotréfico y
eutroéfico, se implement6 un segundo entrenamiento basado en dos estrategias complementa-
rias. La primera estrategia fue profundizar el modelado continuo mediante una red neuronal
profunda de regresion, evaluando posteriormente las predicciones a través de una matriz de
confusién difusa para evitar pérdidas de informacién al discretizar.

En la segunda estrategia, se aplico a las matrices de confusion logica difusa para KNN,
SVM vy redes neuronales profundas, con el objetivo de interpretar la pertenencia parcial de
cada muestra a multiples clases y obtener una visién méas matizada del comportamiento del
modelo en condiciones de frontera. Este segundo entrenamiento permitié evaluar de mane-
ra mas precisa el desempeno del sistema, especialmente en escenarios donde la prediccién
discreta puede ocultar transiciones entre clases.

Figura 14. Curva de entrenamiento de la red neuronal de regresion con datos del

CEA.
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Nota. La figura muestra la evoluciéon de la pérdida para entrenamiento y validacion.
Elaboracién propia.

La Figura 14 muestra un comportamiento altamente estable del entrenamiento en con-
vergencia, suave y progresivo. La pérdida inicia alrededor de 0.05 y cae rdpidamente durante
las primeras 20 épocas, estabilizindose posteriormente en un rango entre 0.015 y 0.020. Este
descenso sostenido indica un buen ajuste al tamano y variabilidad del conjunto CEA, asi
como una funcién de pérdida adecuada para capturar la dindmica continua de la clorofila-a
y la ausencia de oscilaciones abruptas que indiquen divergencias numéricas. En el compor-
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tamiento paralelo entre entrenamiento y validacién, no hubo sobreajuste significativo, ya
que la validacion nunca diverge de manera sostenida debido a la variabilidad del lago. Este
comportamiento confirma que en la aproximacion continua se visualizé una ventaja frente a
un enfoque puramente categoérico que captura patrones més finos y reduce errores abruptos
en zonas de transicion.

La matriz de confusion con logica difusa del SVM (ver en Anexos la Figura 47) aporta una
interpretacién méas amplia que la matriz clésica ya que el dominio absoluto de la clase Muy
bajo (0-2 pg/L) se obtuvo porque modelo asigné una pertenencia acumulada de 1723.41 a
esta categoria, lo cual indica que la mayor parte del conjunto CEA se concentra efectivamente
en este rango y que el SVM identifica con alta consistencia los patrones fisicoquimicos
asociados a condiciones oligotroficas.

En las pertenencias parciales hacia Bajo, el modelo conservé una estructura coherente
con 129.91, en la clase Muy bajo apenas 1.34, en la clase y practicamente 0 en Muy alto. Con
esto se obtuvo que las fronteras SVM son rigidas y fueron capaces de separar correctamente
los extremos, pero permiten cierta flexibilidad para reconocer transiciones leves entre 0-7
ng/L. La ausencia total de pertenencias en la clase Muy alto es consistente con la etiqueta
real del dataset. Ademas, el CEA rara vez reporta valores > 40 ug/L, las condiciones del
Lago Atitlan suelen mantenerse en rangos bajos y el SVM identifica esto como una estructura
deterministica del conjunto.

En la matriz de confusién con logica difusa con redes neuronales profundas se muestra
(ver en Anexos la Figura 48) una estructura mas flexible con mayor capacidad para reconocer
la clase Bajo (2-7 pg/L) y con pertenencias de 41.98 desde Muy bajo, 90.62 dentro de Bajo
y 3.47 desde Moderado. En este caso la red neuronal suavizé la transiciéon entre categorias
y capto las variaciones graduales del fitoplancton. Aunque las pertenencias acumuladas son
bajas, esto refleja que existe escasez de muestras en la clase Moderado del dataset, generando
un reconocimiento parcial de dicha clase.

El método de KNN conserva un comportamiento intermedio entre SVM y NN ya que
domina claramente la clase Muy bajo (1769.56), permitié una transiciéon moderada hacia
Bajo (83.98) y conservo valores minimos hacia Moderado. La matriz de confusion difusa
obtenida con KNN (ver en Anexos la Figura 49) refleja adecuadamente las caracteristicas del
lago Atitlan, donde la estabilidad fisicoquimica del agua, la homogeneidad en los gradientes
y los niveles generalmente bajos de clorofila favorecen que el modelo respete las estructuras
locales presentes en los datos. Se obtuvo también su aproximacion lineal como se muestra
en la ecuacion (4) mediante el método de redes neuronales profundas.

7.7.4. Modelo de deteccién con datos combinados del CEA y AMSA
Primer entrenamiento

Con el fin de incrementar la cobertura de estados troficos y mejorar la capacidad de
generalizacion de los modelos, se integraron en un mismo conjunto los datos procedentes del
CEA y de AMSA. Esta combinacién permitié cubrir desde condiciones oligotroficas tipicas
de Atitlan hasta escenarios claramente eutroficos e hipereutroficos observados con mayor
frecuencia en Amatitlan.
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De este modo, el modelo de deteccién se entrend y evalud sobre un espectro mas amplio
de concentraciones de clorofila-a y de configuraciones fisicoquimicas. Al igual que en los casos
anteriores, se implement6 una red neuronal profunda de regresion para predecir clorofila-
a de forma continua y, posteriormente, se construyeron matrices de confusiéon con logica
difusa para KNN, SVM y redes neuronales.Con el objetivo de analizar cémo se distribuye
la pertenencia de cada muestra a las categorias Muy bajo (0-2 pg/L), Bajo (2-7 pg/L),
Moderado (7-40 pg/L) y Muy alto (> 40 pg/L) cuando el modelo se entrena con informacion
proveniente de ambos lagos.

En la Figura 15 se observa que la pérdida de entrenamiento inicia con un valor cercano
a 2.1 y disminuye de forma pronunciada durante las primeras 5-10 épocas, hasta aproxi-
madamente 0.4. A partir de ese punto, la curva entra en una fase de descenso mas lento
y se estabiliza en torno a 0.18-0.20 hacia el final del entrenamiento. La curva de valida-
cién sigue una trayectoria paralela, pero ligeramente desplazada hacia arriba, con valores
iniciales préoximos a 1.8 y una estabilizacion alrededor de 0.22-0.25. Esta diferencia modera-
da entre entrenamiento y validacién indica un ligero sobreajuste, esperable al aumentar la
complejidad del problema al combinar dos sistemas limnolégicos distintos, pero sin llegar a
comprometer la capacidad de generalizacién del modelo.

En conjunto, la curva sugiere que la red neuronal logra capturar patrones comunes de la
relacion entre variables fisicoquimicas y clorofila-a en ambos lagos, aunque el error residual
es mayor que en el entrenamiento exclusivo con el CEA. Esto es coherente con el hecho
de que, al mezclar datos de dos cuerpos de agua con dindmicas ecologicas diferentes, se
incrementa la diversidad de patrones que el modelo debe representar y, por tanto, la pérdida
minima alcanzable aumenta ligeramente.

Figura 15. Curva de entrenamiento de la red neuronal de regresién con datos
combinados del CEA y AMSA.
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Nota. La figura muestra la evolucion de la pérdida para entrenamiento y
validacion. Elaboracion propia.
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La matriz difusa del modelo KNN (ver en Anexos la Figura 50) muestra que la diago-
nal principal concentra la mayor parte de la pertenencia en todas las clases, lo que indica
una buena capacidad del modelo para identificar correctamente el estado tréfico cuando se
combinan datos de ambos lagos. En particular, se observan los siguientes patrones:

Para la clase Muy bajo, la pertenencia acumulada en la celda correcta alcanza 30.89,
mientras que las contribuciones hacia Bajo, Moderado y Muy alto son muy reducidas (3.45,
0.00 y 0.50, respectivamente). Esto sugiere que el modelo es robusto al distinguir condiciones
oligotroficas, incluso cuando se incorporan datos eutrédficos de Amatitlan. En la clase Bajo,
la diagonal acumula 23.06 unidades de pertenencia frente a valores menores hacia otras
clases (4.05 hacia Muy bajo, 0.06 hacia Moderado y 0.10 hacia Muy alto). La mayor parte
de los datos con logica difusa se mantiene en la categoria correcta, pero el modelo permite
un pequeno solapamiento hacia rangos inferiores, lo que refleja la continuidad natural entre
los estados Muy bajo y Bajo.

La clase Moderado muestra una distribucién mas compleja: 6.81 de pertenencia se con-
centra en la celda correcta, pero 7.37 se desplazan a Muy alto, y pequenas fracciones (1.00
y 0.53) se asignan a Muy bajo y Bajo. Este patron revela que los casos moderados se en-
cuentran en una zona de frontera, especialmente respecto al umbral de 40 pg/L, por lo que
el KNN tiende a repartir su pertenencia entre los rangos Moderado y Muy alto cuando las
condiciones fisicoquimicas se asemejan a episodios de alto proceso fotosintético.

En la clase Muy alto, la mayor parte de la pertenencia se concentra en la celda correspon-
diente (36.61), con un desvio principal hacia la categoria Moderado (5.14). Esta confusion
hacia abajo es coherente con la definicién de los umbrales y con la presencia de eventos en
el borde del limite de 40 ng/L, donde pequenas variaciones de clorofila pueden mover una
muestra entre un estado eutréfico alto y uno moderado.

En conjunto, el modelo KNN conserva una estructura de clasificacién coherente y re-
lativamente nitida, especialmente en los extremos Muy bajo y Muy alto, mientras que la
clase Moderado se comporta como una zona de transicién, compartiendo pertenencia con
los rangos laterales.

La matriz de la red neuronal (ver en Anexos la Figura 51) presenta un comportamiento
similar al de KNN, pero con transiciones aiin méas suaves:

La clase Muy bajo conserva la mayor parte de su pertenencia en la diagonal (29.18),
aunque se observa un incremento de la masa difusa hacia Bajo (5.41) en comparaciéon con
KNN. Esto indica que la red tiende a reconocer gradientes mas finos entre ambos rangos, lo
que es consistente con su capacidad para aproximar relaciones no lineales. En la clase Bajo,
la pertenencia dominante (20.93) se mantiene sobre la diagonal, con desviaciones hacia
Muy bajo (6.19) y practicamente nulas hacia Moderado. Este patron refleja una transicion
dominante hacia valores inferiores, probablemente motivada por la influencia de los registros
de Atitlan, donde prevalecen concentraciones més bajas.

La clase Moderado mostré una estructura similar a la observada con KNN: 6.56 de
pertenencia correcta y 8.11 asignada a Muy alto. De nuevo, esto confirma que las mues-
tras moderadas, especialmente en la franja superior del intervalo de 7-40 pg/L, presentan
caracteristicas limnoldgicas similares a eventos eutréficos, de modo que la red reparte la
pertenencia entre ambas categorias.
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En la clase Muy alto, la red neuronal consigue la asignacion més limpia: 39.14 unidades
de pertenencia en la diagonal y 3.04 hacia Moderado, sin practicamente contribuciones
hacia rangos bajos. Esto es consistente con el hecho de que las condiciones de alta clorofila
asociadas a Amatitlan generan firmas fisicoquimicas claramente diferenciables del resto de
los estados troficos.

En sintesis, la red neuronal reprodujo un patrén de clasificacion muy similar al de KNN,
pero con transiciones més diferenciadas entre Muy bajo, Bajo y una separacion particular-
mente clara del estado Muy alto. Por lo tanto, con el conjunto combinado, la red capta
adecuadamente los extremos del gradiente trofico y matiza las zonas de frontera mediante
asignaciones parciales de pertenencia.

La matriz SVM (ver en Anexos la Figura 52) muestra un comportamiento intermedio, con
fronteras algo mas rigidas que las de la red neuronal y KNN, pero sin perder la capacidad de
generalizacion. En Muy bajo, 25.10 unidades se mantienen en la diagonal, con desviaciones
hacia Bajo (8.86) y contribuciones menores a Moderado y Muy alto. El modelo tiende a
separar bien el estado oligotrofico, aunque permite cierta permeabilidad hacia el rango 2-7
ng/L, lo que se interpreta como reconocimiento de gradientes suaves en la base del sistema.

En Bajo, la diagonal acumula 20.07, con 6.69 hacia Muy bajo y aportes minimos a
Moderado y Muy alto. De nuevo se observé una simetria respecto al comportamiento de
la clase Muy bajo, con una ligera tendencia a clasificar hacia el extremo inferior, pero
manteniendo coherencia con la definicién de los umbrales. La clase Moderado present6 5.96
de pertenencia correcta y 8.19 en Muy alto, ademas de pequenas fracciones en los rangos
inferiores.

Este patron, similar al de KNN y NN, confirmé la dificultad sistematica para separar con
nitidez el rango intermedio, especialmente cuando se integran datos de Amatitlan, donde
las condiciones altamente productivas pueden acercar los perfiles fisicoquimicos de muestras
moderadas a aquellos claramente eutroficos. En Muy alto, la mayor parte de la pertenencia
se mantuvo en la diagonal (36.25), con 5.27 unidades asignadas a Moderado. Aunque la con-
fusion es algo mayor que en la red neuronal, la estructura global sigui6 siendo consistente y
adecuada para propositos de alerta y clasificacion de riesgo. Se obtuvo también su aproxi-
macion lineal como se muestra en la ecuacion (3) mediante el método de redes neuronales
profundas.
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CAPITULO 8

Disefio e integracion del sistema de sensores

El diseno del sistema de sensores se rigié por criterios de seguridad eléctrica en campo,
repetibilidad geométrica en la inmersién de las sondas, y portabilidad e higiene en el manejo
de muestras. En todas las iteraciones se procuro:

1. Separar fisicamente la electronica de potencia/sefial del entorno hiimedo.

2. Garantizar una geometria de guia para insertar las sondas a una profundidad constante
y con alineamiento vertical.

3. Minimizar contaminaciones cruzadas entre vasos.
4. Facilitar montaje, limpieza y transporte durante la toma de datos.

La evolucion del diseno se document6 en tres etapas (prototipo inicial, boceto CAD y
diseno definitivo).

8.1. Primer diseno

La Figura 16 corresponde al primer prototipo, utilizado durante la primera prueba piloto
en el estanque del jardin botanico UVG. Se implementé un montaje rapido con materiales
de disponibilidad inmediata: caja de cartén desarmada a modo de plataforma y barrera
mecanica entre la banca y los componentes electrénicos, vasos desechables limpios para
contener las muestras, agua pura para enjuagues entre mediciones, papel mayordomo para
secado y cintas de aislar y bolsas de basura para fijacién y control de salpicaduras.

Este arreglo proveyd una zona seca para el computador y los médulos electrénicos, man-
tuvo los cables en superficie y permiti6é alinear las sondas sobre recipientes independientes.
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Si bien su naturaleza era provisional, el montaje resolvié con efectividad la humedad del
entorno, habilité secuencias de enjuague y ofrecié accesibilidad para reconexion de sensores
y verificacion de senales en sitio. La experiencia de uso evidencié la necesidad de incor-
porar geometrias guia que limitaran el bamboleo de las sondas y aseguraran profundidad
constante, ademas de una estructura mas rigida y modular para repetibilidad.

Figura 16. Primer diseno para el sistema de sensores.

“tanque
Biologjy Uvg

D—

Nota. Prototipo inicial para la medicién y obtencién de muestras de agua del
estanque del jardin botanico. Elaboracién propia.

8.2. Segundo diseno

Con base en las lecciones del prototipo 1, se desarrollé un boceto paramétrico en Onshape
(Figura 17). El concepto adopté una arquitectura en dos planos: una pieza superior con
perforaciones guia para las sondas y una pieza inferior con alojamientos circulares para
recipientes, ambas unidas por soportes cilindricos.

Esta configuracion busco un control geométrico de la inmersion (eje y profundidad homo-
géneos entre sensores), un trazado claro de cableado y alivio de tension en la pieza superior,
y un modulador para el intercambio de recipientes sin intervenir la parte eléctrica.

Durante la fase de estimacion de fabricaciéon se determiné que la versién monolitica inicial
implicaba tiempos de impresion prolongados. Por ello, el boceto se utiliz6 como antecesor
conceptual y se reviso la estrategia de manufactura buscando segmentacion de piezas, radios
de filete para resistencia y espesores compatibles con impresiones extensas sin deformacion.
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Figura 17. Segundo disenio para el sistema de sensores.

Nota. Uso de CAD mediante la herramienta para el disefio 3D en Onshape, este
fue el primer boceto. Elaboracién propia.

8.3. Tercer diseno

El diseno definitivo (Figura 18) conservo la logica de doble nivel y se materializ6 en
modulos acoplables entre si. La pieza superior incorpor6 orificios guia dimensionados es-
pecificamente para cada tipo de sonda (pH, conductividad, oxigeno disuelto, turbidez y
temperatura), con holguras funcionales que permitieron una insercién suave y redujeron el
juego lateral para mantener el eje vertical de medicién. La bandeja inferior aloj6é cavidades
circulares destinadas a recipientes individuales, lo que mitigd contaminaciones cruzadas y
facilito protocolos de enjuague entre mediciones. Ambas partes se unieron mediante cuatro
soportes cilindricos, que aseguraron coplanari-dad y rigidez del conjunto, ademés de permi-
tir el desarme para limpieza y transporte. El diseno incluyé chaflanes y filetes para evitar
concentraciones de tension y mejorar el acabado superficial en las interfaces mano-pieza. El
conjunto se fabricoé por impresion 3D con filamento PLA de 1.75 mm, color blanco nieve. El
tiempo total de impresion fue de 52 horas (incluyendo los soportes cilindricos), distribuido
en las dos piezas principales y elementos de unién.

El uso de PLA respondi6 a su buena rigidez especifica, estabilidad dimensional y acabado
adecuados para geometrias guia, resultando conveniente para un dispositivo de laboratorio
0 campo con exposicion intermitente al ambiente. La combinacion de espesores de pared y
porcentajes de relleno se eligié para equilibrar peso, tiempo de fabricacién y resistencia de
las columnas. El montaje final se utiliz6 en la segunda prueba piloto de mediciones en el
estanque. En operacion, la pieza superior actué como plantilla, asegurando que cada sonda
alcanzara una profundidad comparable en su respectivo recipiente. La pieza inferior confind
los vasos, evitando desplazamientos por vibracién o manipulaciéon. Y la separacion vertical
entre planos brind6 un corredor limpio para cableado, reduciendo traccién en conectores y
minimizando artefactos por movimiento de cable. El conjunto permiti6 repetibilidad posicio-
nal, lavado y secado rapidos de superficies. Las piezas que componen este disefio se encuentra
en la seccion de Anexos: Parte inferior izquierda (Figura 33), parte inferior derecha (Figura
34), parte superior izquierda (Figura 35) y parte superior derecha (Figura 36).
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Figura 18. Tercer disenio para el sistema de sensores.

LR
X
Nota. Uso de CAD mediante la herramienta para el disefio 3D en Inventor, este
fue el segundo boceto. Elaboraciéon propia.

8.4. Plataforma de control y adquisiciéon

La integracion de sensores se implement6 utilizando una placa Arduino Mega 2560,
seleccionada por su capacidad ampliada de pines digitales y analégicos, asi como por su
mayor memoria de programa en comparacion con modelos basicos como el Arduino Uno. Esta
eleccién permitié conectar simultaneamente multiples sensores, asegurar tasas de muestreo
consistentes y disponer de un margen suficiente para el manejo de bibliotecas de software
especificas y rutinas de calibracion.

El sistema se disend para la adquisicién de los parametros fisicoquimicos considerados
relevantes para la estimacion indirecta de la concentraciéon de clorofila-a y la proliferacion de
cianobacterias. Cada sensor requiri6 condiciones de alimentacion, calibracién y compensacion
diferentes, por lo que la integracion requirié un analisis cuidadoso de compatibilidad y manejo
de bibliotecas.

8.5. Estructura del c6digo y manejo de sensores

El proceso de integracion se document6 en dos rutinas principales en lenguaje Arduino
(C++):

» Archivo sensores.ino [58]: incluy6 la logica para la adquisicion de los valores de pH,
oxigeno disuelto, turbidez y temperatura. Todos estos sensores pudieron trabajar de
forma conjunta sin generar interferencias significativas en las lineas analdgicas ni en la
transmision de datos.
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» Archivo conduc_temp.ino [59]: se implementd de manera separada debido a que, al
integrarse el sensor de conductividad en el mismo coédigo con los demas dispositivos,
se producian errores de lectura y, en ocasiones se obtenfan valores nulos o cercanos a
cero. Para garantizar la confiabilidad de las mediciones, se decidi6 aislar este sensor
en un programa especifico, manteniendo siempre la referencia de temperatura como
pardmetro de compensacion.

Los programas se encuentran disponibles en el enlace del repositorio correspondiente
(Anexo 13.2). Ambos codigos compartieron estructuras comunes como la seleccion de pines
analogicos y digitales asi como una configuraciéon de la comunicacién serial para la visualiza-
cion de datos en tiempo real junto con una implementacién de funciones de lectura, filtrado
y conversion de valores crudos a unidades fisicas (°C, mg/L, nS/cm, NTU, etc.). Ademas,
mostraron una compensacion por temperatura, indispensable para la correcta interpretaciéon
de los datos de pH, oxigeno disuelto y conductividad.

8.6. Consideraciones sobre la integraciéon

La necesidad de utilizar dos codigos separados reflej6 una limitaciéon propia de la in-
tegracion directa de sensores heterogéneos en una misma placa, especialmente cuando los
modulos empleaban bibliotecas diferentes o compartian rutinas de temporizacién que podian
interferir entre si. Esta estrategia aseguro lo siguiente:

» Estabilidad en la adquisicién de datos, evitando lecturas erraticas en el sensor de
conductividad.

= Consistencia en el uso de la temperatura como variable de referencia transversal.

= Escalabilidad del sistema, permitiendo que el desarrollo futuro contemple la integracion
de los cédigos en una sola rutina optimizada, o el uso de microcontroladores con buses
de comunicaciéon mas robustos.

8.7. Arduino Mega

El Arduino Mega 2560 fue la plataforma seleccionada para la integracion del sistema de
sensores debido a sus caracteristicas técnicas superiores en comparacioéon con otros modelos de
la familia Arduino. Esta placa (Figura 19) incorpor6 un microcontrolador ATmega2560 con
54 pines digitales de entrada/salida (15 de ellos con salida PWM), 16 entradas analogicas,
4 puertos UART, un reloj a 16 MHz y 256 KB de memoria de programa.

Estas especificaciones permitieron conectar miltiples sensores sin limitaciones de pines,
manejar diferentes bibliotecas de forma paralela y garantizar una ejecucion estable durante
periodos prolongados de adquisicion de datos. En este proyecto, el Arduino Mega se utiliz6
como unidad central de adquisicion, cuyas funciones fueron las siguientes:

42



» Leer sefiales analogicas y digitales provenientes de los sensores de pH, temperatura,
oxigeno disuelto, conductividad y turbidez.

= Sincronizar el muestreo asegurando consistencia temporal entre parametros.

= Transmitir los datos via comunicacion serial al computador para su almacenamiento,
visualizacion y posterior procesamiento con los modelos de aprendizaje automatico.

Figura 19. Microcontrolador Arduino Mega 2560.

ARDUINO
MEGA 2560 REV3

sogasees soacuess BONES EEEE
4680049 SARAAAAA Aaaadag:at

Nota. En la imagen se muestran las entradas y salidas del microcontrolador.
Adaptada de Arduino [60].

8.8. Integracién final del sistema de sensores

La Figura 20 presenta la integracion fisica final del sistema multisensorial utilizado para
la adquisicién simultanea de pardmetros fisicoquimicos del agua. El disefio consistié en una
estructura impresa en 3D que permiti6 alojar y posicionar de manera estable cada uno de los
sensores: pH, oxigeno disuelto (OD), turbidez, temperatura y conductividad eléctrica. Esta
configuracién asegurd que las puntas de mediciéon permanecieran a una profundidad constan-
te dentro de las cAmaras de muestreo, minimizando las variaciones asociadas al movimiento,
burbujas o diferencias en el volumen de agua. La distribucién espacial también se planificd
para evitar interferencias entre sensores, especialmente en aquellos con componentes 6pticos
o electroénicos sensibles.

La carcasa superior cumplié una doble funcién: proporcionar soporte mecénico y or-
ganizar los cables de alimentacién y senal, reduciendo las tensiones sobre los conectores y
mejorando la estabilidad del montaje durante las pruebas. Asimismo, las caAmaras trans-
parentes facilitaron la observacion directa del contacto entre los electrodos y la muestra,
permitiendo verificar su correcta inmersiéon durante los procesos de calibracién y adquisi-
cion. Este ensamblaje final permiti6 ejecutar mediciones controladas y garantizar condiciones
reproducibles durante la captura de datos utilizados posteriormente en la fase de modelado
mediante aprendizaje automaético.
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Su diseio modular facilita la futura incorporacién de nuevos sensores o modificaciones
en la geometria interna para adaptarse a distintos volimenes de muestra o requerimientos
experimentales.

Figura 20. Sistema de sensores completo para la adquisiciéon de parametros

ELI

fisicoquimicos.

Nota. Estructura impresa en 3D que permite sostener simultdneamente los sensores
de pH, temperatura, oxigeno disuelto, conductividad y turbidez en posiciones fijas y
uniformes. Elaboracion propia.

8.9. Calibracion de sensores

Dado que se utilizaron los sensores correspondientes a la boya descrita por Cano [5], to-
dos los dispositivos fueron limpiados superficialmente con agua desmineralizada (Figura 21)
antes de cada calibracion. Este procedimiento permitioé eliminar residuos de pruebas ante-
riores y asegurar una mayor precisiéon en las mediciones, especialmente en aquellos sensores
que emplean soluciones de referencia especificas.

Figura 21. Limpieza previa a la calibracién de los sensores.

/

Nota. Uso de agua desmineralizada para la limpieza de recipientes y sensores.
Elaboracién propia.
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8.9.1. Sensor analégico de pH

Para la primera calibraciéon del sensor de pH se utilizaron tres recipientes de 35 mlL,
cada uno con sustancias de distinto nivel de acidez y alcalinidad. El primero contenia 30 ml
de jugo de limon (pH 4cido entre 2 y 3), el segundo 30 mL de agua pura (pH cercano a la
neutralidad entre 6 y 7) y el tercero una mezcla de 10 mL de agua con 20 g de soda caustica
(pH alcalino entre 13 y 14).

Dado que estas sustancias eran experimentales, se implement6 en el c6digo una regresion
que permitiera aproximar el pH en funcién de los valores analégicos obtenidos por el sensor.
Esta aproximacion busco establecer una relacion inicial Gtil para las mediciones.

Con el fin de validar dicha aproximacion, se realizdé una segunda calibracion utilizando
soluciones patron de pH 4, 6 y 9. Los valores registrados coincidieron satisfactoriamente con
los valores de referencia, lo cual confirmé la precision del proceso de calibracion (Figura
22). Esta segunda fase permiti6 estandarizar la respuesta del sensor bajo condiciones més
controladas.

Figura 22. Calibracién del sensor de pH con soluciones patron.

Nota. Segunda calibracién con soluciones de pH 4, 6 y 9. Elaboracién propia.

8.9.2. Sensor analégico de temperatura

El sensor de temperatura (Figura 23) mostré un comportamiento estable y preciso en
ambas calibraciones realizadas. Debido a su versatilidad, el dispositivo registr6 de manera
confiable la temperatura del agua tanto en condiciones frias como moderadamente calientes.
No se observaron errores significativos ni desviaciones durante el proceso, lo cual lo posiciond
como uno de los sensores con respuesta méas consistente dentro del sistema.
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Figura 23. Calibracién del sensor de temperatura.

Nota. Calibracion del sensor de temperatura con agua a temperatura ambiente.
Elaboracion propia.

8.9.3. Sensor analégico de oxigeno disuelto

La calibracion del sensor de oxigeno disuelto (Figura 24) requiri6 una preparacion qui-
mica especifica. Para activar el sensor, se mezclaron pequeiios trozos de soda céustica con 10
mL de agua. Seguidamente, se retir6 la tapa del sensor y se aplicaron diez gotas de esta so-
lucién en la membrana interna utilizando un gotero. Posteriormente, la tapa fue reinstalada
v el sensor se sumergié en un recipiente con agua.

La verificacién del funcionamiento se realizé generando burbujas dentro del recipiente
mediante el gotero. En el monitor serial de Arduino se observaron variaciones claras en la
senial del sensor tanto en presencia como en ausencia de burbujas, lo que confirmé su correcta
respuesta. Dado que la mezcla de soda caustica tiende a secarse con el tiempo, se aplicé en
dos ocasiones durante el proceso de calibracion. Asimismo, por motivos de seguridad, el
manejo de este compuesto se realizé utilizando guantes.

Figura 24. Calibracién del sensor de oxigeno disuelto.

Nota. Calibraciéon del sensor de oxigeno disuelto con mezcla de soda céustica.
Elaboracién propia.

8.9.4. Sensor analégico de conductividad

La calibracion del sensor de conductividad (Figura 25) se realizo utilizando el codigo pro-
porcionado por el fabricante [59], lo cual permiti6 agilizar el proceso. Dicho codigo permite

46



ingresar directamente en el monitor serial la conductividad de la solucién patrén emplea-
da. Al sumergir el sensor en soluciones de referencia de 1413 puS/cm y 12.88 mS/cm, las
mediciones coincidieron adecuadamente con los valores esperados.

El sensor mostré un desempeiio estable durante las calibraciones y en las mediciones pos-
teriores. Debido a su sensibilidad, se evité6 mantenerlo sumergido por periodos prolongados,
reduciendo asi el riesgo de deterioro prematuro.

Figura 25. Calibracion del sensor de conductividad.

Nota. Segunda calibracion del sensor de conductividad. Elaboracién propia.

8.9.5. Sensor analégico de turbidez

Para calibrar el sensor de turbidez (Figura 26) se utilizaron tres recipientes de 35 mL con
diferentes niveles de concentracién de particulas. El primero contenia inicamente agua pura,
el segundo, una mezcla de 5 g de café molido en 30 mL de agua, y el tercero, una mezcla
maés concentrada con 20 g de café en 10 mL de agua. Aunque las diferencias visuales entre
los recipientes eran claras, el sensor no registré un valor intermedio en la segunda mezcla,
como seria tedricamente esperado.

Ante esta limitacion, fue necesario implementar en el codigo de Arduino [58| una ecuaciéon
de ajuste que permitiera aproximar un valor de NTU a partir de la senal analogica del
sensor. Este ajuste permitié establecer un criterio de clasificacion méas coherente con las
observaciones cualitativas realizadas durante la calibracién.

Figura 26. Calibracion del sensor de turbidez.

Nota. Primera calibracion del sensor de turbidez. Elaboracion propia.
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Para validar la calibracion de dichos sensores, en la Figura 27 se muestra la evolucién de
los valores de turbidez registrados en el estanque durante la primera prueba piloto, realizada
para verificar el funcionamiento y la precision del sensor de turbidez. Las series temporales
correspondientes al resto de parametros fisicoquimicos se presentan en los Anexos.

Figura 27. Comportamiento de los datos de turbidez.

Valores de turbidez en el estanque (junio 2025)
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Rango de turbidez (NTU)
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0 1000 2000 3000 4000 5000
Numero de muestra

Nota. Datos de turbidez obtenidos en la primera prueba piloto. Elaboracién propia.
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cAPiTULO 9

Resultados de las predicciones de clorofila-a

El modelo de redes neuronales profundas que se desarroll6 integra datos experimentales
del lago Amatitlan, del lago de Atitlan y del estanque controlado para predecir concentra-
ciones de clorofila-a como prozy de cianobacterias. Se llevaron a cabo otros algoritmos de
clasificacién como SVM y KNN, con un ochenta por ciento de los datos y evaluar en el veinte
por ciento restante. Los resultados se interpretaron a través de métodos de razonamiento y
evaluacion de rendimiento como las matrices de confusion y légica difusa. El sistema permite
identificar, segtin la categoria de clorofila-a, las condiciones del estado tréfico en cuerpos de
agua, proporcionando informaciéon importante para entidades como AMSA, Ibagua y CEA.

9.1. Primera predicciéon usando datos de Ibagua aplicados a
los datos recolectados del estanque

La primera prediccién de clorofila se realizé utilizando el modelo entrenado con el conjun-
to de datos de Ibagua. Este modelo fue aplicado posteriormente a las mediciones recolectadas
en el estanque, que comprendian méas de 5000 datos de pardmetros fisicoquimicos. El resul-
tado se represent6 en la grafica de la Figura 28 de prediccién, donde se observo la evoluciéon
de la clorofila estimada a lo largo de todas las muestras.

En la grafica (Figura 28) se evidenci6 que el modelo arrojo valores de clorofila extrema-
damente altos para un entorno controlado como lo es un estanque.

En varios puntos, las concentraciones predichas superaron los 60 000 y hasta 80 000
ng/L, cifras que exceden considerablemente los rangos esperados para cuerpos de agua con
condiciones de manejo artificial. Este comportamiento reflejé6 que el modelo, aunque habia
sido entrenado con los datos histéricos de Ibagua, no logré trasladar de manera adecuada el
aprendizaje a un contexto con caracteristicas diferentes.
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Figura 28. Predicciéon de clorofila en el estanque del jardin botanico UVG.
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Nota. La imagen muestra los valores predichos de clorofila usando el modelo de
los datos de Ibagua. Elaboracién propia.

Es importante senalar que el estanque en cuestién recibié un mantenimiento particular,
ya que se le anadié agua fresca semanalmente. Este proceso de recarga favorecio la oxige-
nacién del sistema, lo cual contribuy6 a mantener un equilibrio més estable en las variables
fisicoquimicas, y consecuentemente, en la dindmica real de la clorofila. El contraste entre
las predicciones del modelo y las condiciones observadas en el estanque puso en evidencia
una discrepancia entre los patrones de entrenamiento y la realidad experimental del entorno
controlado.

Figura 29. Matriz de confusién con los datos de validacion del modelo de
Ibagua.

Matriz de confusion (validacion, umbral 40 pg/L)

—_ 1 1

Etiqueta verdadera

Alta(>=40) 3 5

Baja(<40) Alta(>=40)
Etiqueta predicha

Nota. La imagen muestra la diagonal de valores clasificados correctamente a
pesar de que no haya sido el resultado esperado. Elaboraciéon propia.

Con el objetivo de evaluar el desempeno del modelo en términos de clasificacion, se
aplicoé una matriz de confusion (Figura 29) considerando tnicamente los datos del conjunto
de validacion.
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Para ello, se establecié un umbral de 40 pg/L, valor que permiti6 diferenciar entre pre-
sencia Baja (< 40 ug/L) y presencia Alta (> 40 ug/L) de clorofila. Los resultados mostraron
que el modelo clasifico correctamente 6 de las 10 muestras de validaciéon, alcanzando una
precision limitada. Dentro de estas predicciones, inicamente una muestra correspondi6 a la
categoria de Baja concentracion de clorofila, mientras que la mayoria de las predicciones se
concentraron en la categoria de Alta concentracion.

Este comportamiento se explicd principalmente por el desbalance en la base de datos de
entrenamiento. Los datos de Ibagua utilizados en el modelo presentaban una predominan-
cia de valores elevados de clorofila, lo cual condujo a que la red neuronal aprendiera con
mayor fuerza patrones asociados a escenarios de alta concentraciéon. Como consecuencia, la
capacidad del modelo para reconocer escenarios con bajas concentraciones resulté limitada.

Ademas, la comparacion entre el tamano del conjunto de entrenamiento y la magnitud
de los datos provenientes del estanque mostré una desproporcién significativa. Mientras que
el modelo se entren6 con apenas 50 muestras de Ibagua, la serie temporal del estanque
incluyé més de 5000 mediciones. Esta diferencia implicdé que el modelo resultara insuficiente
para capturar toda la variabilidad y complejidad presente en el nuevo escenario. Por ello,
el sistema de prediccion se quedod corto al ser aplicado a un conjunto de datos mucho més
amplio, revelando la necesidad de contar con bases de datos de entrenamiento més extensas
y representativas.

9.2. Segunda predicciéon usando datos de AMSA aplicados a
los datos de Ibagua (sin clorofila-a)

La segunda prediccion de clorofila se efectué mediante una interfaz publica (Figura 30)
desarrollada en Streamlit [61] e integrada con GitHub [62], la cual funcioné como un tablero
digital interactivo para la ejecucién y visualizaciéon de modelos de aprendizaje automatico.

En esta plataforma se habilit6 la carga de archivos con los parametros fisicoquimicos de
entrada pH, temperatura, oxigeno disuelto, conductividad y turbidez, con el propésito de
estimar clorofila-a y, posteriormente, clasificar el estado tréfico con base en el valor predicho.
Para el entrenamiento de los modelos empleados en la interfaz se utilizaron los datos provistos
por AMSA, los cuales fueron limpiados, seleccionados y depurados.

Tras este proceso, se conté6 con 330 muestras por cada variable, incluyendo la salida
(clorofila-a). Con el fin de evaluar la capacidad de generalizacion del modelo entrenado con
AMSA, se aplico el modelo de redes neuronales profundas al conjunto de datos de Ibagua
en el que se omitié intencionalmente la columna de clorofila.

Este procedimiento permiti6é predecir clorofila a partir de las cinco variables de entrada y,
luego, contrastar los resultados con los valores reales de Ibagua disponibles de forma externa
al archivo de prediccién, evitando cualquier posibilidad de fuga de informacion durante el
proceso. El resultado inicial de esta aplicacion se presentd como un histograma (Figura 31)
de la distribucién de clorofila predicha, donde se observé la concentraciéon de valores dentro
de un rango acotado y plausible para aguas continentales eutréficas e hipereutroéficas.
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Figura 30. Interfaz inicial para la visualizacién de predicciones.
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Nota. En la imagen, se muestra la tltima secciéon del tablero digital interactivo
en donde esta la opcién de subir archivos para detectar clorofila. Esta fue la
primera iteracién del tablero. Elaboraciéon propia.

La distribucién de clorofila estimada mostré un comportamiento de una sola moda con
concentracion de datos en el intervalo aproximado 140180 pg/L, acompanado de una cola
derecha que alcanzo6 valores en torno a 200-300 ug/L.

A diferencia del primer intento de prediccion (el cual habia arrojado magnitudes no
realistas en el orden de decenas de miles de pg/L cuando se aplico un modelo no adecuado al
dominio), en esta segunda aproximacion la escala de las predicciones se mantuvo consistente
con lo esperado para cuerpos de agua con elevada productividad, sin la presencia de picos
desproporcionados. De forma complementaria, la interfaz permitié exportar una tabla de
resultados (Cuadro 4) con las predicciones puntuales de clorofila para cada muestra de
Ibagua. Esta tabla se contrasto con la tabla original de Ibagua mostrada en el 5), lo que
habilité una verificacion directa caso por caso.

En dicha comparacién, se constaté que los érdenes de magnitud de las predicciones
fueron congruentes con los valores de referencia y que las variaciones locales (incrementos
o descensos relativos entre muestras consecutivas) se reprodujeron en la mayoria de los
tramos, lo cual indic6 que el modelo respondié coherentemente a la dindmica inducida por
las variables de entrada. En términos de interpretacién ecolégica, la concentracion de los
datos de probabilidad en el rango 140-180 pg/L con colas hacia valores superiores implico
que, bajo los umbrales utilizados en este trabajo (clasificacion por 40 pg/L para Baja vs.
Alta presencia), la mayor parte de las muestras habria sido clasificada como Alta.

Esto concord6 con la naturaleza historica de los datos de AMSA empleados para el
entrenamiento, en los que existia una proporcién relevante de episodios de alta clorofila, de
modo que el modelo aprendi6 relaciones que priorizaron escenarios de productividad elevada.
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Figura 31. Histograma de la predicciéon de clorofila aplicado a datos de
Ibagua.
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Nota. La imagen muestra la frecuencia de los valores de clorofila en un
intervalo de 0 a 300 ug/L. Elaboraciéon propia.

En la predicciéon sobre Ibagua, esta propension se tradujo en estimaciones consistentemente
altas, aunque dentro de rangos fisicamente verosimiles, lo que diferencié este resultado del
primer experimento.

9.3. Tercera prediccion usando datos de AMSA aplicados a
los datos recolectados del estanque

En el tercer entrenamiento se aplicoé el modelo de redes neuronales profundas entrenado
con AMSA al conjunto de méas de cinco mil mediciones obtenidas en el estanque experimen-
tal. El pipeline de inferencia replicé exactamente el ajuste de normalizacién de entradas con
los estadisticos del entrenamiento de AMSA, transformacién logaritmica sobre la variable
objetivo durante el aprendizaje y la transformacién inversa para reportar las predicciones
finales de clorofila-a en pug/L. La Figura 32 mostré el histograma de dichas predicciones.

La distribucion resultante present6 una asimetria positiva marcada (cola derecha), con
una alta concentracion de frecuencias en el entorno de centenas de pg/L y una disminucion
progresiva hacia valores del orden de los miles de pg/L. Visualmente, el intervalo de datos
con mayor frecuencia se ubico en el rango 300-700 pg/L, se observo un bloque secundario de
densidad entre 800-1 200 ug/L, y una cola larga que extendi6 el conjunto de datos hasta 5
000 pg/L, aunque con muy baja frecuencia en los extremos. Este patron implico que, segun
el modelo, la mayor parte del periodo monitorizado en el estanque habria correspondido a
concentraciones altas de clorofila, con episodios esporadicos de valores muy elevados.

Siguiendo los umbrales operativos utilizados en el estudio (Muy bajo 0-2, Bajo 2-7,
Moderado 7-40, Muy alto > 40 ug/L), la distribucion estimada situd préacticamente la tota-
lidad de las observaciones por encima de 40 pg/L, es decir, dentro del estado hipereutrofico.
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Figura 32. Histograma de la predicciéon de clorofila-a en la primera prueba
piloto en el estanque.
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Nota. La imagen muestra la frecuencia de los valores de clorofila-a en un
intervalo de 0 a 300 pg/L mediante el uso de un modelo de redes neuronales
profundas entrenado con datos de AMSA. Elaboracién propia.

La presencia de una cola derecha amplia indicé la ocurrencia de picos (pocas muestras con
valores extremadamente altos), mientras que el cuerpo de la distribucion se concentr6 en
niveles persistentemente elevados. En términos operativos, el modelo describié un estanque
dominantemente productivo, que se manifestd en la heterogeneidad de la parte media de la
distribucion y en la aparicion de eventos de alta pigmentacion (cola).

El resultado fue coherente con la estructura aprendida en el entrenamiento de AMSA
del capitulo 7 donde la jerarquia de variables encabezada por turbidez y conductividad
(identificada con Random Forest en el primer entrenamiento) favorecio predicciones altas
cuando ambos indicadores se situaron en rangos elevados. Incluso, la escasez de ejemplos
de concentraciones Muy Bajo y Bajo en los datos de entrenamiento condicioné al conjunto
de datos predictivos hacia los rangos moderados y altos. En consecuencia, al proyectar el
modelo sobre el estanque, la combinacién de patrones fisicoquimicos propios de ese sistema,
v el sesgo de soporte del entrenamiento, se tradujo en una distribucién desplazada hacia
valores altos.

9.4. Cuarta predicciéon usando datos de AMSA aplicados a las
pruebas piloto en el estanque

Con el propésito de evaluar el comportamiento de los modelos en un entorno experimental
controlado, se realizo una cuarta fase de prediccién en la que se aplicaron los modelos
entrenados con AMSA a los datos fisicoquimicos medidos en el estanque. A diferencia de
la tercera predicciéon donde se utilizaron todas las mediciones disponibles para construir un
histograma global, en esta etapa se trabajé con subconjuntos especificos asociados a dos
pruebas piloto.
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De la primera prueba piloto se tomaron 120 registros obtenidos al seleccionar de forma
aleatoria seis mediciones por dia durante veinte dias de monitoreo continuo. Y de la segunda
prueba piloto se tomaron 416 registros recolectados en una segunda prueba piloto, con mayor
resolucion temporal y espacial dentro del estanque.

En ambos casos, las variables de entrada fueron pH, temperatura, oxigeno disuelto, con-
ductividad y turbidez, procesadas con el mismo pipeline de normalizacion y transformacion
utilizado en el entrenamiento con AMSA. A partir de estas entradas, los modelos predictivos
estimaron la concentracion de clorofila-a y, posteriormente, se construyeron matrices de con-
fusion con légica difusa para los clasificadores SVM, KNN y redes neuronales profundas. Las
matrices representan el grado de pertenencia acumulado de cada muestra a las categorias
Muy bajo (0-2), Bajo (2-7), Moderado (7-40) y Muy alto (> 40 ng/L).

9.4.1. Resultados de la primera prueba piloto

Las Figuras 65-67 (ver en Anexos) muestran las matrices de confusion difusas para SVM,
KNN y redes neuronales profundas aplicadas a los 120 registros de la primera prueba piloto.
En las tres matrices se observa un patrén comiin: la tnica fila con valores distintos de cero
corresponde a la categoria Muy alto (> 40 pg/L), mientras que las filas asociadas a Muy
bajo, Bajo y Moderado son nulas. Esto indica que, bajo los umbrales definidos, las 120
muestras seleccionadas del estanque se localizaron integramente en el rango hipereutroéfico.
Dicho resultado es coherente con el histograma de la Figura 32 (ver en Anexos), donde la
distribucién de clorofila se encontraba fuertemente desplazada hacia valores superiores a
40 pg/L.

Dentro de la fila Muy alto, las diferencias entre modelos se manifiestan en cémo se reparte
la pertenencia entre las clases predichas:

» En el modelo SVM (ver en Anexos la Figura 65), la categoria correcta acumula 95.83
unidades de pertenencia en la diagonal, mientras que 22.35 se asignan a Moderado y
0.82 a Bajo. Esto sugiere que, aunque el clasificador reconoce mayoritariamente el es-
tado Muy alto, mantiene una proporciéon no despreciable de pertenencia difusa hacia el
rango inmediatamente inferior, lo cual refleja la existencia de muestras cercanas al um-
bral de 40 pg/L o con perfiles fisicoquimicos compatibles tanto con estados eutroficos
altos como moderados.

» En el modelo KNN (ver en Anexos la Figura 66), la pertenencia en la diagonal as-
ciende a 99.83, con 19.17 unidades repartidas en Moderado y nula asignaciéon a las
clases bajas. Este patréon es similar al del SVM, pero con mayor concentraciéon en la
categoria correcta y una dispersion ligeramente menor hacia Moderado, lo que indica
una frontera de decisién algo mas ajustada en torno al estado hipereutrofico.

= En la red neuronal profunda (ver en Anexos la Figura 67), la matriz es practica-
mente degenera: las 119.00 unidades de pertenencia se concentran integramente en
la celda Muy alto-Muy alto, sin asignacién a otras categorfas. Esto indica que, para
este subconjunto de datos, la red interpreta todas las muestras como inequivocamente
hipereutroéficas, sin registrar ambigiiedad en la pertenencia a otros estados troficos.
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En términos ecologicos, estos resultados refuerzan la conclusién de que, durante la prime-
ra prueba piloto, el estanque se mantuvo en condiciones dominadas por altas concentraciones
de clorofila, sin episodios detectables de mejora hacia estados Moderados o inferiores. La 16-
gica difusa evidencia que, aunque SVM y KNN reconocen algunos casos en la frontera con la
categoria inmediatamente inferior, la dindmica general del sistema corresponde a un estado
persistentemente Muy alto.

9.4.2. Resultados de la segunda prueba piloto

En la segunda prueba piloto se incrementé el nimero de muestras a 416, manteniendo el
mismo protocolo de medicién y el mismo pipeline de inferencia. Las matrices de confusiéon
difusas para SVM, KNN y redes neuronales se muestran en las Figuras 62-64 (ver en Anexos).

De nuevo, las tres matrices comparten una caracteristica clave: todas las filas asociadas
a Muy bajo, Bajo y Moderado son nulas, mientras que la fila Muy alto concentra el 100 %
de la pertenencia acumulada. Esto indica que, al igual que en la primera prueba piloto, las
416 muestras de la segunda prueba piloto se ubicaron por encima del umbral de 40 pg/L.
Es decir, el estanque continué en estado hipereutréfico durante este periodo ampliado de
monitoreo.

Al analizar el reparto de pertenencia en la fila Muy alto se observa:

= En el modelo SVM, la diagonal Muy alto-Muy alto acumula 334.81 unidades, con
78.31 asignadas a Moderado y 2.88 a Bajo. En comparacion con la primera prueba
piloto, aumenta tanto el ntmero total de muestras como la magnitud absoluta de la
pertenencia difusa hacia Moderado. Esto sugiere que, en la segunda prueba piloto, el
estanque experimenté una mayor variabilidad interna dentro del rango hipereutrofico,
con un subconjunto de mediciones que el modelo considera proximas a la frontera con
el estado Moderado. No obstante, la predominancia de la diagonal confirma que la
interpretacion global sigue siendo Muy alto.

= En el modelo KNN, la celda correcta registra 323.06 unidades, frente a 92.94 en Mo-
derado y 0.00 en las clases bajas. El patrén es similar al de SVM, pero con mayor
énfasis en la transicién hacia la categoria inmediatamente inferior. Este comporta-
miento es coherente con la filosofia de KNN, que responde de manera sensible a las
estructuras locales de los datos, reflejando la existencia de mediciones con condiciones
fisicoquimicas intermedias dentro del propio rango de alta clorofila.

= En la red neuronal profunda, la matriz vuelve a ser degenerada, con 416.00 unida-
des de pertenencia concentradas exclusivamente en la celda Muy alto-Muy alto. Este
resultado refuerza la idea de que la red neuronal, entrenada tnicamente con datos
de AMSA, interpreta todos los patrones observados en el estanque como inequivoca-
mente hipereutroficos, sin introducir gradientes de pertenencia hacia estados troficos
menores.
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9.5. Quinta predicciéon usando datos del CEA aplicados a las
pruebas piloto en el estanque

Con el objetivo de contrastar el comportamiento observado en la cuarta predicciéon, donde
los modelos entrenados con AMSA clasificaron el estanque casi exclusivamente en el estado
Muy alto, se realizé6 una quinta prediccién utilizando ahora los modelos entrenados con el
conjunto de datos del CEA. La légica de este experimento fue evaluar como se modificaba
la clasificaciéon trofica del estanque cuando el modelo de referencia provenia de un sistema
predominantemente oligotrofico (Lago de Atitlan), manteniendo invariable el conjunto de
mediciones locales del estanque.

Al igual que en el caso anterior, se emplearon dos subconjuntos de datos del estanque:
(i) 120 registros correspondientes a la primera prueba piloto (seis mediciones aleatorias por
dia durante veinte dias) y (ii) 416 registros recolectados en la segunda prueba piloto. Las
variables de entrada fueron pH, temperatura, oxigeno disuelto, conductividad y turbidez,
normalizadas con los parametros del entrenamiento del CEA. A partir de estas entradas se
obtuvieron predicciones de clorofila-a que luego se discretizaron en las cuatro clases troficas
definidas en este trabajo. Para cada subconjunto se construyeron matrices de confusién con
logica difusa para los clasificadores SVM, KNN y redes neuronales profundas.

9.5.1. Resultados de la primera prueba

Las Figuras 56-58 (ver en Anexos) muestran las matrices de confusion difusas para SVM,
KNN y redes neuronales profundas cuando se aplican los modelos entrenados con CEA a los
120 registros de la primera prueba piloto. En las tres matrices se observa un patrén inverso
al obtenido con los modelos entrenados con AMSA. La tnica fila con valores distintos de cero
es la correspondiente a la categoria Muy bajo (0-2 ng/L), mientras que las filas asociadas
a Bajo, Moderado y Muy alto son nulas. Esto indica que, segtin los modelos calibrados con
CEA, las 120 muestras del estanque se ubican integramente en el rango oligotrofico. Es decir,
el mismo conjunto de mediciones fisicoquimicas que bajo el modelo de AMSA se interpretaba
como hipereutrofico, ahora es interpretado como de muy baja concentracion de clorofila.

Dentro de la fila Muy bajo, las diferencias entre modelos se reflejan en la distribuciéon de
la pertenencia entre clases predichas:

» El modelo SVM (ver en Anexos la Figura 56) concentra 117.94 unidades de pertenen-
cia en la celda Muy bajo-Muy bajo, con una pequena fraccion (1.06) asignada a la
categoria Bajo. Ello sugiere que, aunque la gran mayoria de las muestras se clasifican
de manera inequivoca como oligotroficas, el SVM reconoce un subconjunto de observa-
ciones cercanas al umbral superior de 2 ng/L, para las cuales la pertenencia se reparte
parcialmente entre los rangos Muy bajo y Bajo.

» El modelo KNN (ver en Anexos la Figura 57) presenta un patron ligeramente maés
difuso: 102.01 unidades se sittan en la diagonal Muy bajo—Muy bajo, mientras que
16.99 se asignan a la categoria Bajo. El caracter local de KNN hace que algunos puntos
con condiciones fisicoquimicas algo méas extremas (por ejemplo, valores relativamente
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mayores de turbidez o conductividad) se interpreten como candidatos a pertenecer
parcialmente al rango 2-7 pg/L, aunque sin dejar de ser dominados por el estado Muy
bajo.

» En la red neuronal profunda (ver en Anexos la Figura 58), la matriz es practicamente
degenerada: las 119.00 unidades de pertenencia se concentran integramente en la celda
Muy bajo-Muy bajo, sin asignaciones a otras categorias. En este caso, la red interpreta
todas las muestras de la primera prueba piloto como inequivocamente oligotréficas, sin
evidencias de transiciéon hacia estados superiores.

La comparacién con los resultados de la cuarta prediccién pone de manifiesto un con-
traste importante: mientras que los modelos basados en AMSA ubicaban el estanque en
el estado Muy alto, los modelos basados en CEA lo sittan claramente en Muy bajo. Esta
discrepancia cuantitativa sugiere que la interpretacion trofica del estanque depende fuerte-
mente del dominio de entrenamiento utilizado como referencia (eutréfico-hipereutrofico en
AMSA vs. oligotrofico en CEA) y evidencia un fenomeno de desajuste de dominio entre los
sistemas limnologicos de origen y el estanque experimental.

9.5.2. Resultados de la segunda prueba piloto

Las matrices de confusién difusas obtenidas al aplicar los mismos modelos del CEA a
los 416 registros de la segunda prueba piloto se presentan en las Figuras 61, 59 y 60 (ver en
Anexos).

Al igual que en la primera prueba piloto, todas las filas correspondientes a las catego-
rfas Bajo, Moderado y Muy alto son nulas, de modo que la totalidad de la pertenencia se
concentra en la fila Muy bajo. Esto implica que, bajo el criterio de los modelos entrenados
con CEA, las 416 muestras de la segunda prueba piloto también se encuentran dentro del
rango 0-2 ng/L. No obstante, la distribucion interna de la pertenencia en la fila Muy bajo
presenta matices especificos en cada modelo:

» En el SVM (ver en Anexos la Figura 59), la diagonal Muy bajo-Muy bajo acumula
411.47 unidades, mientras que 4.52 se asignan a la categoria Bajo. La presencia de
esta pequeila fraccion refuerza la idea de que existe un subconjunto de mediciones
cuya posicion en el espacio de atributos se sitiia cerca del umbral entre Muy bajo y
Bajo, aunque la clasificacion dominante sigue siendo oligotrofica.

» En el KNN (ver en Anexos la Figura 60), la pertenencia se concentra de forma total-
mente nitida en la celda Muy bajo-Muy bajo (416 unidades), sin asignaciones a otras
celdas. El clasificador por vecinos interpreta todas las muestras de la segunda prueba
piloto como inequivocamente ligadas al patrén de baja clorofila aprendido del CEA.

» La red neuronal profunda (ver en Anexos la Figura 61) reproduce el mismo patron:
416 unidades de pertenencia en la diagonal y cero en el resto de celdas, confirmando
una interpretacion fuertemente oligotrofica del estanque bajo el modelo de Atitlan.
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9.6. Sexta predicciéon usando datos combinados de AMSA y
CEA aplicados a las pruebas piloto del estanque

Con el proposito de evaluar si la combinacién de bases de datos provenientes de AMSA
y CEA podia generar un modelo més robusto y generalizable, se desarrolld6 un conjunto
de clasificadores entrenados con el conjunto de datos de AMSA y CEA. Esta integracion
increment6 tanto la diversidad de escenarios fisicoquimicos como la variabilidad de concen-
traciones de clorofila-a, lo cual permitié construir fronteras de decisién mas amplias, capaces
de representar condiciones desde estados mesotroficos hasta hipereutroficos. Posteriormen-
te, estos modelos fueron aplicados a las pruebas pilotos medidas en el estanque del jardin
botanico compuesta por 120 datos seleccionadas aleatoriamente para la primera prueba y
con 416 datos obtenidos en la segunda prueba.

En ambos casos, la evaluaciéon se realizé mediante matrices de confusién difusas, gene-
radas a partir de los grados de pertenencia asignados a cada categoria trofica (Muy bajo,
Bajo, Moderado y Muy alto). Este enfoque permiti6 capturar la incertidumbre inherente al
proceso de prediccion, especialmente en limites de decisién donde un valor de clorofila puede
presentar afinidad simultanea por dos o mas clases.

9.6.1. Resultados de la primera prueba piloto

» La Figura 53 (ver en Anexos) presenta los resultados obtenidos por el modelo SVM al
ser aplicado a los 120 datos de la primera prueba piloto del estanque. Se observo que
la totalidad de la pertenencia se concentré en la categoria Muy alto (> 40 ug/L), sin
asignaciones significativas a las categorias inferiores. Esto sugiere que el clasificador
interpretd los patrones fisicoquimicos del estanque como caracteristicos de un am-
biente altamente productivo, reforzando la marcada tendencia hacia valores elevados
detectada en etapas anteriores del anélisis.

= El modelo KNN, aplicado a la primera prueba piloto, mostré un patréon muy distinto
respecto al SVM. En la Figura 54 (ver en Anexos) se evidencia que las predicciones
se distribuyeron mayoritariamente entre Bajo, Moderado y Muy alto, lo cual refleja
que el clasificador de vecinos més cercanos es sensible a pequenas variaciones en las
combinaciones de entrada. Su comportamiento sugiere que el estanque presenté inter-
valos donde la composicion fisicoquimica pudo coincidir parcialmente con condiciones
de menor productividad, aun cuando la mayoria de las observaciones correspondieron
a estados elevados.

» El modelo de redes neuronales profundas (NN) aplicado a la primera prueba piloto
mostro una asignacion casi monolitica a la categoria Muy alto (ver en Anexos la Figura
55). Este patron sugiere que la red aprendio6 representaciones altamente no lineales que
priorizan los escenarios de alta productividad integrados en la base de entrenamiento
combinada.

29



9.6.2. Resultados de la segunda prueba piloto

» El comportamiento del modelo SVM mostr6 una mayor dispersion (ver en Anexos
la Figura 68). Aunque la categoria Muy alto continué siendo dominante, aparecieron
contribuciones relevantes en Moderado y, en menor proporcién, en Bajo. Esto indica
que el modelo reconocié una mayor heterogeneidad en las condiciones del estanque
durante esta segunda prueba piloto, posiblemente debido a oscilaciones naturales en
turbidez, oxigeno disuelto o variaciones de temperatura.

» El modelo KNN presenté un cambio notable (ver en Anexos la Figura 69). Se observo
una separaciéon marcada entre las categorias Moderado y Muy alto, sin contribucio-
nes en Muy bajo o Bajo. Este comportamiento refleja un aumento significativo en la
estabilidad interna del modelo: al contar con un mayor ntmero de muestras en esta
segunda prueba piloto, las predicciones se concentraron en rangos mas consistentes y
representativos del estado eutrofico del sistema.

= Con la red neuronal profunda se exhibié una divisién mas balanceada entre Moderado
y Muy alto (ver en Anexos la Figura 70), lo cual sugiere que el modelo percibi6 oscila-
ciones relevantes en las variables fisicoquimicas que matizaron la asignaciéon exclusiva
hacia la categoria mas alta.

La integraciéon de sensores, modelos de aprendizaje automético y visualizaciones inter-
activas permitié analizar de manera integral la dindmica de clorofila-a en distintos cuerpos
de agua, asi como su manifestacion en el estanque experimental del jardin boténico de la
Universidad del Valle de Guatemala.

g = 565.7 + 2.463pH — 29.1 T + 0.06368 CO — 0.3786 OD + 6.261 TU [ug/L)] (2)

La ecuacion (3) corresponde a la aproximacion lineal derivada del modelo de red neuronal
profunda entrenado con los datos combinados de CEA y AMSA. Cada coeficiente representa
la contribucién marginal de una variable fisicoquimica sobre la estimacién de la concentraciéon
de clorofila-a. En particular, un aumento en el pH, la conductividad (CO) y la turbidez
(TU) incrementa la prediccion de clorofila-a, mientras que la temperatura (T) y el oxigeno
disuelto (OD) presentan efectos negativos en el valor estimado. Esta expresion resume la
relaciéon lineal aprendida por el modelo y permite interpretar de manera directa la magnitud
y direccion de la influencia de cada pardmetro sobre la variable objetivo.
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capituLo 10

Conclusiones

El presente trabajo integré un disefio experimental en un espacio controlado con un
sistema multisensor y técnicas de aprendizaje automatico para la deteccién indirecta de
clorofila-a, utilizada como variable prozy del estado trofico. A partir de la definicién expli-
cita de la variable respuesta (clorofila-a) y los factores experimentales (pH, conductividad,
oxigeno disuelto, turbidez y temperatura), se estableci6 un flujo metodologico que abarco
la instrumentacion, la recoleccién y depuracién de datos, el modelado supervisado con es-
trategias de validacién y la evaluacién operativa mediante una interfaz de despliegue. Las
principales conclusiones se resumen a continuacién.

= Prediccion indirecta exitosa. La integraciéon de datos fisicoquimicos provenientes de
distintos lagos (AMSA y CEA), junto con modelos de aprendizaje automéatico, permitio
estimar de manera fiable la concentraciéon de clorofila-a como indicador indirecto de
proliferaciéon de cianobacterias.

= Modelos contrastantes segtin dominio de entrenamiento. Los modelos entrena-
dos con AMSA mostraron un sesgo hacia estados hipereutréficos (Muy alto), mientras
que los entrenados con CEA favorecieron estados oligotréficos (Muy bajo), evidencian-
do un desajuste de dominio entre cuerpos de agua ecolégicamente distintos. El conjunto
combinado AMSA-+CEA produjo el comportamiento mas equilibrado y generalizable.

» Desempeno diferencial entre algoritmos. Las redes neuronales profundas mos-
traron mayor estabilidad y menor dispersion en las predicciones, aunque con fronteras
més rigidas los modelos SVM y KNN capturaron transiciones difusas entre categorias,
especialmente cerca de los umbrales troficos, ofreciendo interpretaciones méas matiza-
das del gradiente ecoldgico.

= Relevancia de los parametros. La turbidez, la conductividad y el pH se confirma-
ron como las variables més influyentes en todos los modelos, coherentes con procesos
limnol6gicos asociados a biomasa algal, sélidos suspendidos y actividad fotosintética.
El oxigeno disuelto y la temperatura fueron indicadores de efectos negativos durante
las pruebas piloto en el estanque.
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Validacion experimental en el estanque. En ambas pruebas piloto, los modelos
detectaron condiciones predominantemente eutroficas o hipereutréficas, consistentes
con los valores elevados de turbidez y conductividad medidos in situ. Las matrices
difusas mostraron pequenas transiciones hacia la categoria Moderado, sin evidenciar
episodios sostenidos de mejora ecoldgica.

Sistema multisensor y tablero interactivo como herramientas de monito-
reo. El sistema de sensores implementado entregd mediciones estables y reproducibles
de pH, turbidez, oxigeno disuelto, conductividad y temperatura. La plataforma inter-
activa en Streamlit funcioné como un visor operativo para interpretar predicciones,
facilitando usos futuros en vigilancia ambiental, alerta temprana y toma de decisiones
institucionales.

Aporte de ingenieria del sistema multisensor. El desarrollo del prototipo re-
quiri6 tres iteraciones hasta obtener un diseno definitivo impreso en 3D que asegurd
repetibilidad geométrica, separacién entre zonas hiimedas y secas, y facilidad de mante-
nimiento. La integracién electrénica evidenci6 limitaciones précticas, particularmente
la necesidad de ejecutar el sensor de conductividad en un programa independiente
debido a incompatibilidades de temporizacién y librerias.

Limitaciones de calidad y distribucién de los datos. El conjunto de Ibagua pre-
sento6 valores nulos, etiquetas NR y presencia de extremos que afectaron la estabilidad
del entrenamiento. Aunque la transformacion logaritmica mitigd la asimetria, la re-
duccion del tamanio muestral limita la capacidad de generalizaciéon. Estas restricciones
no aparecen reflejadas en los modelos combinados.

Transferencia entre dominios. El modelo entrenado con AMSA fue aplicado a los
conjuntos de Inagua y del estanque experimental, produciendo distribuciones plausi-
bles, pero altamente concentradas por encima de 40 ug/L. Esta tendencia se atribuyd
al desbalance de clases del entrenamiento y diferencias de dominio entre fuentes, as-
pectos no capturados en los modelos entrenados con CEA o datos combinados.

Limitaciones generales del estudio. Persistieron restricciones importantes como
la escasa representacion de niveles bajos de clorofila, diferencias metodologicas entre
fuentes (AMSA, Ibagua y estanque), y la necesidad de separar el médulo de conduc-
tividad en un codigo aislado. Estas limitaciones recomiendan cautela al extrapolarlas
fuera de rangos bien representados.
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capiTuLo 11

Recomendaciones

A partir de la experiencia acumulada en el disefio experimental, la instrumentacién
multisensor y el modelado supervisado para la deteccién indirecta de clorofila-a, se formulan
las siguientes recomendaciones técnicas y metodologicas. Su proposito es fortalecer la validez
interna y externa del estudio, mejorar la trazabilidad metrolégica y aumentar la utilidad
operativa del sistema para el monitoreo del estado trofico.

= Ampliar la base de entrenamiento con otros lagos. Incorporar datos de calidad
de agua de otros cuerpos de agua como el lago de Petén Itza, lago de Izabal, lago
Giiija (Jutiapa) y otros para aumentar la variabilidad ecolégica, mejorar la robustez
estadistica y reducir el desajuste de dominio entre modelos y aplicaciones reales.

= Mejorar la representacion de rangos bajos de clorofila. Ejecutar las muestras
dirigidas a registrar méas observaciones en los rangos Muy bajo y Bajo (0-7 ug/L), con
el fin de fortalecer la discriminaciéon del modelo y evitar sesgos hacia estados eutroficos
o hipereutroéficos.

= Optimizar los sensores 6pticos. Evaluar la sustituciéon del sensor de turbidez por
tecnologias relacionadas con color aparente o absorbancia espectral, que ofrecen mayor
sensibilidad a biomasa algal y s6lidos disueltos, especialmente en concentraciones bajas.

= Fortalecer los mecanismos de validacion del modelo. Implementar métricas
interpretables como SHAP y AUC-ROC para evaluar la consistencia interna del mo-
delo, detectar datos atipicos y verificar la calibracion estadistica de las redes neuronales
profundas.

= Mejorar la calidad metrolégica del sistema multisensor. Mantener protoco-
los reproducibles de calibracion y control (QA/QC) para pH, conductividad, oxigeno
disuelto y turbidez, registrando condiciones ambientales y verificaciones pre/post- me-
diciones para garantizar trazabilidad.

= Fortalecer el diseno experimental mediante muestreo temporal y réplicas.
Estructurar las pruebas piloto con réplicas intra-dia (por ejemplo, 8:00, 12:00 y 16:00)
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y muestreos semanales, manteniendo al menos tres réplicas por punto de medicién.
Ademas, registrar metadatos ambientales relevantes (precipitacion, insolacion, viento
y caudales de aporte) para mejorar el control de confundidores y reforzar la validez
interna del estudio.

Documentar y aplicar compensaciones metrolégicas por temperatura, jun-
to con practicas de mantenibilidad del sistema. Conservar la temperatura como
referencia transversal para pH, conductividad y oxigeno disuelto, documentando las
ecuaciones de compensacién utilizadas por cada sensor. Asimismo, mantener un disefio
modular del sistema fisico, incorporando alivio de tensiéon en el cableado y guias me-
cénicas que aseguren una inmersioén constante y repetible durante las pruebas piloto.

Estandarizar la gestion y trazabilidad de datos mediante reglas de limpieza
y versionamiento estructurado. Implementar un esquema robusto de datos con
versiones diferenciadas (raw, clean y features), acompanado de metadatos obligato-
rios que incluyan sensor, calibraciéon, operador y ubicacion. Definir criterios explicitos
para el tratamiento de valores NR, ceros fisicos y atipicos, documentando las trans-
formaciones aplicadas la logaritmica a fin de garantizar reproducibilidad y mejorar la
integridad del flujo analitico.
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CAPITULO 13

Anexos

13.1. Tablas de datos

Esta seccion corresponde a los datos utilizados para los entrenamientos, validaciones y
modelos. A continuacion, se muestran los datos iniciales.

Cuadro 4. Predicciones fisicoquimicas y clasificaciéon de cianobacterias (AMSA +

Ibagua).
pH | Temp. (°C) | Cond. (uS/cm) | O.D. (mg/L) | Turbidez (NTU) | Clorofila pred. (ug/L)
8.80 23.5 0.743 14.43 100 429.63
8.52 23.8 0.760 12.92 93 415.28
8.38 23.9 0.768 14.15 26 293.91
8.00 23.1 0.782 9.61 233 1169.05
9.09 23.5 0.582 16.71 25 265.03

Nota. Los valores de clorofila fueron estimados mediante modelos de aprendizaje
automaético y categorizados en clases de riesgo (NN, SVM, KNN). Elaboracion propia.

Cuadro 5. Parametros fisicoquimicos de muestras de agua (datos Ibagua).

Temp. (°C) | pH | O.D. (mg/L) | Turbidez (NTU) | Cond. (1S/cm) | Clorofila (ug/L)

23.5 8.80 14.43 100 0.743 1378.84
23.8 8.52 12.92 93 0.760 401.95
23.9 8.38 14.15 26 0.768 187.29
23.1 8.00 9.61 233 0.782 1948.05
23.5 9.09 16.71 25 0.582 234.83

Nota. Elaboracion propia con base en datos de Ibagua.
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13.2. Enlaces directos del proyecto

Repositorio con el cédigo fuente y documentacion: Repositorio en GitHub.

13.3. Aproximaciones lineales

Dado que las redes neuronales profundas capturan relaciones no lineales complejas, se
derivaron aproximaciones lineales locales con el fin de interpretar cuél es la contribucién
marginal de cada variable fisicoquimica en la predicciéon final de clorofila-a. Las expresiones
obtenidas para los tres conjuntos de entrenamiento (AMSA, CEA y AMSA-+CEA) se presen-
tan en las ecuaciones 3-5. Donde los pardmetros estan descritos por las siguientes variables:
potencial de Hidrogeno (pH), temperatura (T), conductividad (CO), oxigeno disuelto (OD)
y turbidez (TU).

13.3.1. Aproximacioéon lineal NN entrenada con datos combinados

Estos datos contienen informacion del CEA y de AMSA.

§ = 565.7 + 2.463 pH — 29.1 T + 0.06368 CO — 0.3786 OD + 6.261 TU [ug/L]  (3)

13.3.2. Aproximacioéon lineal NN entrenada con datos del CEA

gy = —0.117440.1324 pH—0.00366 T —0.002064 CO+-0.2084 OD+0.0004833 TU [ug/L] (4)

13.3.3. Aproximacion lineal NN entrenada con datos del AMSA

§ = —558 + 53.8 pH + 1.109 T + 0.2245 CO — 0.0648 OD + 0.9882 TU [ug/L]  (5)
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13.4. Estructura del sistema de sensores

Figura 33. Vista isométrica del disefio de la pieza con cavidades frontales
para las sondas.

-

Nota. El disefio muestra los orificios principales de fijacion y guia, asi como las
ranuras de entrada para cableado. Elaboracién propia.

Figura 34. Vista posterior del diseno con perforaciones de guia.

Nota. Se aprecian los alojamientos cilindricos y el refuerzo estructural para los
recipientes. Elaboracion propia.
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Figura 35. Vista lateral con puntos de fijacion.

. - s
Nota. La imagen muestra los orificios de union y el soporte estructural en la
base de la pieza. Elaboraciéon propia.

Figura 36. Vista trasera del modulo.

Nota. Se observan los bordes redondeados que mejoran la ergonomia y reducen
concentraciones de esfuerzo. Elaboracion propia.

73



13.5. Comportamiento de los parametros fisicoquimicos regis-
trados en la primera prueba piloto del estanque

Figura 37. Comportamiento de los datos de conductividad.

Valores de conductividad en el estanque (junio 2025)

Rango de conductividad (uS/cm)
o e = = = =
@ © o = N} w

e
<

o4

u T T T T
1000 2000 3000 4000 5000
NUmere de muestra

Nota. Datos de conductividad obtenidos en la primera prueba piloto. Elaboracién
propia.

Figura 38. Comportamiento de los datos de temperatura.

Valores de temperatura en el estanque (junio 2025)
30

Rango de temperatura (°C)

o 1000 2000 3000 4000 5000
Numero de muestra

Nota. Datos de temperatura obtenidos en la primera prueba piloto. Elaboracion
propia.
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Figura 39. Comportamiento de los datos de pH.

Valores de pH en el estanque (junio 2025)

- WA

Rango de pH

T T u u T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Numero de muestra

Nota. Datos de pH obtenidos en la primera prueba piloto. Elaboracién propia.

Figura 40. Comportamiento de los datos de oxigeno disuelto.

Valores de oxigeno disuelto en el estanque (junio 2025)

Mo e W
5 5 L & &
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Nota. Datos de oxigeno disuelto obtenidos en la primera prueba piloto. Elaboracion
propia.
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13.6. Clasificadores para las predicciones de clorofila-a

Figura 41. Matriz de confusion mediante regresion con datos de AMSA.

Matriz de confusion (Regresién —+ Rangos)

Muy bajo (0-2) 4 0 0 0 0
Bajo (2-7) 1 0 0 0 1
]
©
]
3
i<y
e}
Moderado (7-40) 1 0 0 12 7
Muy alto (=40) o 0 0 6 40
TN =Ty A0) A0}
(0 - - z
- eae’ oo B aw e

Etiqueta predicha

Nota. La imagen muestra la discretizacion de las cuatro clases definidas por la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) [56] aplicado a los datos de
entrenamiento de AMSA. Elaboracién propia.
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Figura 42. Matriz de confusion difusa con clasificador KNN para los datos de

AMSA.
Matriz de confusion con légica difusa - KNN
Muy bajo (0-2) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
Bajo (2-7) 0.00 0.00 0.42 0.58
3
g
Moderado (7-40) q 0.00 0.57 9.52 8.89
Muy alto (=40) | 0.00 0.25 7.34 38.43
2 N N 5
Wy wae'® * gao ! Mode(ad‘) a0 i a0 =t°

Etiqueta predicha

Nota. La imagen muestra jerarquia de importancia de cada parametro dentro
del modelo entrenado. Elaboracién propia.
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Figura 43. Matriz de confusién difusa con clasificador SVM para los datos de

AMSA.
Matriz de confusién con légica difusa - SVM

Muy bajo (0-2) 1 0.00 0.00 0.00 0.00

Bajo (2-7) | 0.00 0.04 0.38 0.59
Moderado (7-40) 1 0.00 0.52 7.07 11.39
Muy alto (=40) 1 0.00 0.46 7.26 38.29

2N B ' )
a wao® » gar " ee® aA A o

Etiqueta predicha

Nota. La imagen muestra jerarquia de importancia de cada pardmetro dentro
del modelo entrenado. Elaboracién propia.
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Figura 44. Matriz de confusion para el modelo KNN con datos del CEA.

Matriz de Confusion (KNN)

Baja 1 226.00 12.00 0.00
™
o
‘g Moderada - 20.00 178.00 37.00
g
]
Alta 1 0.00 26.00 212.00
NG > 3
o2 (52‘36 P
\]\0

Etiqueta predicha

Nota. Clasificacion en tres clases: Baja, Moderada y Alta. Elaboracion propia.
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Figura 45. Matriz de confusion para el modelo SVM con datos del CEA.

Matriz de Confusion (SVM)

Baja 1 236.00 2.00 0.00
™
o
‘g Moderada - 62.00 124.00 49.00
g
]
Alta 1 0.00 26.00 212.00
NG > 3
o2 (52‘36 P
W

Etiqueta predicha

Nota. Clasificacion en tres clases con un modelo SVM de margen blando.
Elaboracién propia.

80



Figura 46. Matriz de confusion para el modelo de red neuronal con datos del

CEA.
Matriz de Confusion (Red neuronal)

Baja - 216.00 22.00 0.00
©
g
£ Moderada 1 32.00 163.00 40.00
g
b

Alta - 0.00 24.00 214.00

b 2
%6\3 da‘ae@ P
\[\0

Etiqueta predicha

Nota. Clasificacion en tres clases mediante un perceptron multicapa.
Elaboracién propia.
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Figura 47. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo SVM con datos

del CEA.

Matriz de confusién con légica difusa — SVM (CEA)
Muy bajo (0-2){ 1723.41 129.91 1.34 0.00
Bajo (2-7){ 128.68 51.09 0.80 0.00

£

Moderado (7-40) 4.50 1.23 0.02 0.00
Muy alto (=40) - 0.00 0.00 0.00 0.00

2 a 0 )

N\ wol? ¢ L ¢ N\ocxe‘ad 8 Wy o

Etiqueta predicha

Nota. Los valores representan grados de pertenencia acumulados. Elaboracién
propia.
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Figura 48. Matriz de confusién con logica difusa para la red neuronal entrenada
con datos del CEA.

Matriz de confusidn con légica difusa — NN (CEA)

Muy bajo (0-2){ 1812.67 41.98 0.00 0.00
E Bajo(2-7){  89.96 90.62 0.00 0.00
;'% Moderado (7-40) 2.29 3.47 0.00 0.00
Muy alto (=40) 0.00 0.00 0.00 0.00

Wy pal® \le 2a)° GJ\I N\ode(ad a Aml - 2O \Zml

Etiqueta predicha

Nota. Se observan patrones més suaves en comparacion con SVM. Elaboracion
propia.
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Figura 49. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo KNN con datos

del CEA.

Matriz de confusidn con légica difusa — KNN (CEA)
Muy bajo (0-2)1 1769.56 83.98 1.12 0.00
Bajo (2-7) 78.20 102.36 0.03 0.00

£

Moderado (7-40) 4.16 1.60 0.00 0.00
Muy alto (=40) - 0.00 0.00 0.00 0.00

2 a 0 )

Wy 02l © 8a)° ¢ N\o‘i\e(ad a Wy aw@ \/

Etiqueta predicha

Nota. KNN mantiene patrones similares a la red neuronal, pero més rigidos.
Elaboraciéon propia.
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Figura 50. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo KNN con
datos combinados del CEA y AMSA.

Matriz de confusidn con légica difusa — KNN (CEA + AMSA)

Muy bajo (0-2) 30.89 3.45 0.00 0.50
B} Bajo (2-7) 4.05 23.06 0.06 0.10
;.i; Moderado (7-40) 1.00 0.53 6.81 7.37
Muy alto (=40) 0.00 0.42 5.14 36.61
) o ) '

A0
A0 ) (z
) o A

\0
Wy oo N\o(\e‘ad

Etiqueta predicha

Nota. Los valores representan grados de pertenencia acumulados en cada
categoria trofica. Elaboracion propia.
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Figura 51. Matriz de confusién con logica difusa para la red neuronal
profunda con datos combinados del CEA y AMSA.

Matriz de confusidn con légica difusa — NN (CEA + AMSA)

Muy bajo (0-2){  29.18 5.41 0.25 0.00
] Bajo (2-7) 6.19 20.93 0.00 0.15
;.i; Moderado (7-40) - 1.00 0.04 6.56 8.11
Muy alto (=40) 0.00 0.00 3.04 39.14
Wy pal® \le 2a)° GJ\I N\ode(ad a Aml - 2O =0 |

Etiqueta predicha

Nota. La red neuronal muestra transiciones mas suaves entre clases.
Elaboracion propia.
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Figura 52. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo SVM con
datos combinados del CEA y AMSA.

Matriz de confusién con légica difusa — SVM (CEA + AMSA)

Muy bajo (0-2) 25.10 8.86 0.18 0.71
B} Bajo (2-7) 6.69 20.07 0.19 0.32
;.i; Moderado (7-40) 1.11 0.46 5.96 8.19
Muy alto (=40) 0.17 0.49 5.27 36.25
) o ) '

20)
. =z
2o\ a0
Wy

\0
Wy oo N\o(\e‘ad

Etiqueta predicha

Nota. El modelo SVM mantiene fronteras mas rigidas y simétricas entre clases.
Elaboracion propia.
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Figura 53. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo SVM
entrenado con AMSA y CEA, aplicado a la primera prueba piloto

del estanque.

Matriz difusa — SVM (Estanque * 12 prueba)

Muy bajo (0-2) - 0.00 0.00 0.00 0.00
_ Bajo (2-7) A 0.00 0.00 0.00 0.00
% Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 5.66 5.78 8.95 98.61
¥ \Q:DI oaP (LJ\I N\ode(ado a o w2 =t |

Etiqueta predicha

Nota. EI SVM asigna préacticamente toda la pertenencia a la categoria Muy
alto, lo que indica que percibe condiciones fisicoquimicas propias de un sistema
persistentemente eutrofico o hipereutrofico. Elaboraciéon propia.
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Figura 54. Matriz de confusiéon con logica difusa para el modelo KNN
entrenado con AMSA y CEA, aplicado a la primera prueba piloto

del estanque.

Matriz difusa — KNN (Estanque ¢ 12 prueba)

Muy bajo (0-2) - 0.00 0.00 0.00 0.00
_ Bajo (2-7) A 0.00 0.00 0.00 0.00
% Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 0.00 17.53 33.68 67.79
¥ \Q:DI oaP (LJ\I N\ode(ado a o w2 =0 |

Etiqueta predicha

Nota. El KNN asigna pertenencias relevantes a categorias miiltiples, indicando
sensibilidad ante variaciones locales en las caracteristicas fisicoquimicas.

Elaboraciéon propia.
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Figura 55. Matriz de confusion con logica difusa para el modelo de redes
neuronales entrenado con AMSA y CEA, aplicado a la primera
prueba piloto del estanque.

Matriz difusa — NN (Estanque ¢ 12 prueba)

Muy bajo (0-2) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
_ Bajo (2-7) 0.00 0.00 0.00 0.00
% Moderado (7-40) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 0.00 0.00 0.00 119.00
w pal® \Q:DI pal° (LJ\I N\ode(ado a ’ml a A =t |

Etiqueta predicha

Nota. La red neuronal asigné practicamente toda la pertenencia a Muy alto,
indicando un patron de respuesta estable y fuertemente condicionado por la
presencia de valores elevados en el conjunto de entrenamiento combinado.

Elaboracién propia.
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Figura 56. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo SVM
entrenado con CEA, aplicado a la primera prueba piloto del
estanque.

Matriz de confusién con légica difusa — SVM (Estanque ¢ 12 prueba)

Muy bajo (0-2){ 117.94 1.06 0.00 0.00
Bajo (2-7) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
g
Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 0.00 0.00 0.00 0.00
oD o 20 )
W wal® © 2a)° ¢ \ode" ago ! W R

Etiqueta predicha

Nota. Los valores representan grados de pertenencia acumulados en cada
categoria trofica. Elaboracion propia.
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Figura 57. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo KNN
entrenado con CEA, aplicado a la primera prueba piloto del
estanque.

Matriz de confusién con Idgica difusa — KNN (Estanque ¢ 12 prueba)

Muy bajo (0-2){ 102.01 16.99 0.00 0.00
Bajo (2-7) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
g
Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 0.00 0.00 0.00 0.00
2 n o o
e o © gar exe®® a- aw & =
WO!

Etiqueta predicha

Nota. Clasificaciéon difusa en cuatro categorias troficas. Elaboracion propia.
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Figura 58. Matriz de confusién con logica difusa para la red neuronal
profunda entrenada con CEA, aplicada a la primera prueba piloto

del estanque.

Matriz de confusién con l6gica difusa — NN (Estanque ¢ 12 prueba)

Muy bajo (0-2){ 119.00 0.00 0.00 0.00

Bajo (2-7) 4 0.00 0.00 0.00 0.00
g
g

Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00

Muy alto (=40) 1 0.00 0.00 0.00 0.00

ml ,1\| . o\l o\l
oy © gao gere®® a-t w3 =t
WO

Etiqueta predicha

Nota. La red neuronal concentra practicamente toda la pertenencia en la
categoria Muy bajo. Elaboracién propia.
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Figura 59. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo SVM
entrenado con CEA, aplicado a la segunda prueba piloto del
estanque.

Matriz de confusién con légica difusa — SVM (Estanque ¢ 22 prueba)

Muy bajo (0-2){ 411.47 4.52 0.00 0.00
Bajo (2-7) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
g
Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 0.00 0.00 0.00 0.00
oD o 20 )
W wal® © 2a)° ¢ \ode" ago ! W R

Etiqueta predicha

Nota. Con modelo SVM, se clasificd la mayoria de datos como Muy bajo.
Elaboracién propia.
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Figura 60. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo KNN
entrenado con CEA, aplicado a la segunda prueba piloto del
estanque.

Matriz de confusién con Idgica difusa — KNN (Estanque ¢ 22 prueba)

Muy bajo (0-2){ 416.00 0.00 0.00 0.00
Bajo (2-7) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
g
Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 0.00 0.00 0.00 0.00
oD o 20 )
W wal® © 2a)° ¢ \ode" ago ! W R

Etiqueta predicha

Nota. Con modelo KNN; se clasificé la mayoria de datos como Muy bajo.
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Figura 61. Matriz de confusién con logica difusa para la red neuronal
profunda entrenada con CEA, aplicada a la segunda prueba piloto

del estanque.

Matriz de confusién con l6gica difusa — NN (Estanque ¢ 22 prueba)

Muy bajo (0-2){ 416.00 0.00 0.00 0.00

Bajo (2-7) 4 0.00 0.00 0.00 0.00
g
g

Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00

Muy alto (=40) 1 0.00 0.00 0.00 0.00

ml ,1\| . o\l o\l
oy © gao gere®® a-t w3 =t
WO

Etiqueta predicha

Nota. La red neuronal concentra practicamente toda la pertenencia en la
categoria Muy bajo. Elaboracién propia.
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Figura 62. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo SVM con
datos del estanque en la segunda prueba piloto.

Matriz de confusién con ldgica difusa — SVM (Estanque ¢ 22 prueba)

Muy bajo (0-2) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
B Bajo (2-7) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
: Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 0.00 2.88 78.31 334.81
a2 \0—1\| gae | o sere® 1 50 o - A0

Etiqueta predicha

Nota. El modelo SVM clasificé la mayoria de datos como Muy alto.
Elaboracion propia.
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Figura 63. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo KNN con
datos del estanque en la segunda prueba piloto.

Matriz de confusién con ldgica difusa — KNN (Estanque ¢ 22 prueba)

Muy bajo (0-2) 0.00 0.00 0.00 0.00
B Bajo (2-7) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
: Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 0.00 0.00 92.94 323.06
oy \le 22l oml V\odera‘“’ a o L \7’&0\'

Etiqueta predicha

Nota. El modelo KNN mantiene una clasificacion consistente en la categoria
Muy alto. Elaboracién propia.
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Figura 64. Matriz de confusién con logica difusa para la red neuronal
profunda con datos del estanque en la segunda prueba piloto.

Matriz de confusién con Idgica difusa — NN (Estanque ¢ 22 prueba)

Muy bajo (0-2) - 0.00 0.00 0.00 0.00
_m Bajo (2-7) 0.00 0.00 0.00 0.00
% Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 1 0.00 0.00 0.00 416.00
Wy wal® mn_\l eal° \”Lml Wodel a0\ AO\‘ oy 2 \ZAO\I

Etiqueta predicha

Nota. La red neuronal asignoé la totalidad de la pertenencia a la categoria Muy
alto. Elaboracion propia.
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Figura 65. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo SVM con
datos del estanque en la primera prueba piloto.

Matriz de confusién con ldgica difusa — SVM (Estanque ¢ 12 prueba)

Muy bajo (0-2) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
B Bajo (2-7) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
: Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 0.00 0.82 22.35 95.83
a2 \0—1\| gae | o sere® 1 50 o - A0

Etiqueta predicha

Nota. Con el modelo SVM, se clasificd la mayoria de datos como Muy alto.
Elaboracion propia.
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Figura 66. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo KNN con
datos del estanque en la primera prueba piloto.

Matriz de confusién con ldgica difusa — KNN (Estanque ¢ 12 prueba)

Muy bajo (0-2) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
B Bajo (2-7) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
: Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 4 0.00 0.00 19.17 99.83
w9 \le ol \1’1{ N\odetad J o oy 2 \zm'

Etiqueta predicha

Nota. Con el modelo KNN; se clasificé la mayoria de datos como Muy alto.
Elaboracion propia.
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Figura 67. Matriz de confusién con logica difusa para la red neuronal
profunda con datos del estanque en la primera prueba piloto.

Matriz de confusién con Idgica difusa — NN (Estanque ¢ 12 prueba)

Muy bajo (0-2) - 0.00 0.00 0.00 0.00
_m Bajo (2-7) 0.00 0.00 0.00 0.00
% Moderado (7-40) 0.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40) 1 0.00 0.00 0.00 119.00
Wy wal® mn_\l eal° \”Lml Wodel a0\ AO\‘ oy 2 \ZAO\I

Etiqueta predicha

Nota. La red neuronal asigné practicamente toda la pertenencia a la categoria
Muy alto. Elaboraciéon propia.
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Figura 68. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo SVM
entrenado con AMSA y CEA, aplicado a la segunda prueba piloto

del estanque.

Matriz difusa — SVM (Estanque ¢ 22 prueba)

Muy bajo (0-2) | 0.00 0.00 0.00 0.00
_m Bajo (2-7) 0.00 0.00 0.00 0.00
% Moderado (7-40) 12.57 9.89 14.06 180.49
Muy alto (=40)1  10.53 8.89 12.57 167.01
oy &le gal® 2 ote@® ¢ o woy &% \ZAQ\I

Etiqueta predicha

Nota. En la segunda prueba piloto, el SVM identifica patrones més variados,
distribuyendo pertenencia entre Moderado y Muy alto, reflejando un
ecosistema ligeramente mas heterogéneo en sus condiciones fisicoquimicas.

Elaboracién propia.
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Figura 69. Matriz de confusién con logica difusa para el modelo KNN
entrenado con AMSA y CEA, aplicado a la segunda prueba piloto

del estanque.

Matriz difusa — KNN (Estanque ¢ 22 prueba)

Muy bajo (0-2) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
_ Bajo (2-7) 0.00 0.00 0.00 0.00
% Moderado (7-40)1  217.00 0.00 0.00 0.00
Muy alto (=40)1 199.00 0.00 0.00 0.00

w pal® \Q:DI pal° (LJ\I N\ode(ado a ’ml a A =t |

Etiqueta predicha

Nota. Las pertenencias se concentran en Moderado y Muy alto, evidenciando
que el KNN identificé transiciones sutiles sin clasificar observaciones en rangos
bajos. Elaboracion propia.
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Figura 70. Matriz de confusiéon con logica difusa para el modelo de redes
neuronales profundas entrenado con AMSA y CEA, aplicado a la
segunda prueba piloto del estanque.

Matriz difusa — NN (Estanque ¢ 22 prueba)

Muy bajo (0-2) 1 0.00 0.00 0.00 0.00
Bajo (2-7) 0.00 0.00 0.00 0.00
g
Moderado (7-40) - 0.00 0.00 217.00 0.00
Muy alto (=40) - 0.00 0.00 0.00 199.00
:L\I ) :l\l ,A‘o\l 40
Wy v Ll ¢ N\ode‘ado 8 Wy oo\ F

Etiqueta predicha

Nota. La NN reconoce dos regimenes troficos dominantes: Moderado y Muy
alto, reflejando una transicion més compleja en la segunda prueba piloto.
Elaboraciéon propia.

13.7. Tablero digital interactivo como herramienta de inter-
pretacion

Para facilitar el anélisis de los modelos y permitir una exploracién transparente de los
resultados, se desarrollé un tablero digital interactivo basado en Streamlit. Este tablero
integra las bases de datos, los modelos entrenados, las curvas de entrenamiento, las matrices
de confusién difusas y las predicciones aplicadas a los datos del estanque. Su objetivo es
ofrecer una plataforma accesible, reproducible y cientificamente robusta para investigadores,
gestores ambientales y personal técnico.
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Figura 71. Tablero digital interactivo empleado para la visualizacién y
analisis de los modelos de aprendizaje automaético desarrollados en
este trabajo.

» Fork €

< Modelos para predecir cianobacteria

Tablero complementario del Trabajo de Graduacion de Paola Andrea Ayala Pineda.

Actualmente, la deteccién de cianobacterias en lagos como
Amatitlan y Atitlan depende de andlisis de laboratorio. Aunque
son  confiables, requieren tiempo, recursos y personal
especializado.

Este tablero presenta modelos de aprendizaje automatico
entrenados con datos de distintos cuerpos de agua para ofrecer

una deteccién més oportuna, econdmica y escalable.

Se llevaron a cabo métodos de aprendizaje como redes
neuronales, kVecinos mas Cercanos (KNN por sus siglas en
inglés) y Maquina de Vectores de Soporte (SVM por sus siglas en
inglés).

Debido a que la cianobacteria se compone de distintos
pigmentos, la clorofila en estos modelos, fue el indicador
principal para la deteccién. Los pardmetros utilizados para los
modelos fueron: temperatura, conductividad, oxigeno disuelto,
pHy turbidez.

La validacién de los modelos se realizo en el estanque del Jardin Estanque del Jardin Boténico del Departamento de Biologia de la Universidad del Valle de Guatemala

Boténico de la Universidad del Valle de Guatemala por medio de

Nota. El tablero permite explorar predicciones, matrices difusas, curvas de
entrenamiento y comparaciones entre modelos entrenados con AMSA, CEA y
AMSA-+CEA. Elaboracion propia.
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cAPiTULO 14

Glosario

Cloroplastos (p. 9): Organulos celulares presentes en células vegetales y algas, encarga-
dos de realizar la fotosintesis. Contienen membranas tilacoides y pigmentos como la
clorofila y carotenoides.

Disco de Secchi (p. 10): Instrumento circular utilizado en limnologia para medir la trans-
parencia del agua. Se sumerge hasta que deja de ser visible, para estimar asi la turbidez
y la penetracion de la luz.

Eutrofico (p. 10): Cuerpos de agua ricos en nutrientes (nitrogeno y fosforo), con elevada
productividad primaria. Suelen presentar proliferaciones de algas y menor transparen-
cia.

Ficobiliproteina (p. 9): Pigmento accesorio presente en cianobacterias y algas rojas, que
capta energia luminica en longitudes de onda que la clorofila no absorbe eficientemente.
Ejemplos: ficocianina y ficoeritrina.

Fotoétrofas (p. 9): Microorganismos que utilizan la energia de la luz como fuente principal
para su metabolismo. Pueden ser oxigénicas (liberan oxigeno, como las cianobacterias)
o anoxigénicas (no producen oxigeno).

Heterogeneidades (p. 10): Diferencias o variaciones dentro de un sistema. En ecologia
acuatica, se refiere a la variabilidad espacial o temporal de pardmetros como nutrientes,
temperatura o turbidez en un cuerpo de agua.

Hipereutrofico (p. 10): Estado de extrema riqueza en nutrientes en un ecosistema acuati-
co, asociado a floraciones masivas de algas y cianobacterias, pérdida de oxigeno disuelto
y riesgo de mortandad de fauna acuatica.

Membrana tilacoide (p. 9): Estructura interna del cloroplasto formada por sacos apla-

nados (tilacoides) donde se localizan los pigmentos fotosintéticos como la clorofila. Es
el sitio principal de las reacciones fotoquimicas de la fotosintesis.
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Mesotroéfico (p. 10): Estado intermedio de nutrientes en un cuerpo de agua. Presentan
una productividad moderada y cierta turbidez, con diversidad biologica equilibrada.

Oligotrofico (p. 10): Lagos o cuerpos de agua con baja concentracion de nutrientes, alta
transparencia y baja productividad biologica. Generalmente, presentan aguas limpias
y buena calidad para consumo.

Ultraoligotrofico (p. 10): Estado trofico de cuerpos de agua con muy baja concentracion

de nutrientes y produccién primaria minima. Se caracterizan por aguas muy claras y
pobres en fitoplancton.
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