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RESUMEN

La calidad del agua en la cuenca del rio Huarmey enfrenta desafios significativos
debido a la contaminacién por metales pesados y pardmetros fisicoquimicos que
superan los estdndares de calidad ambiental del agua en Peru. Tradicionalmente, la
evaluacion del Indice de Calidad de Agua (ICA) se realiza mediante formulas y
macros de Excel, lo que implica largos tiempos de procesamiento, alta propension a
errores y limitaciones frente a grandes volumenes de datos.

La presente investigacion propone la implementacion de un modelo de clasificacion
basado en el algoritmo K-vecinos mas cercanos (KNN) para optimizar la
categorizacion de muestras de agua en las categorias de Consumo Humano (1-A2) y
Bebida Animal (3-D2), conforme al ICA Perti. Ademas, se compar6 su desempefio
con los algoritmos Support Vector Machine (SVM) y Random Forest (RF), aplicando
normalizacion Min-Max, validacion cruzada 5-fold y ajuste de hiperpardmetros.

Los resultados demostraron que KNN alcanzo6 una precision (accuracy) del 95.2%,
un F1-Score de 0.94 y un coeficiente de determinacion (R?) de 0.91, superando a
SVM (accuracy 91.4%, F1-Score 0.89, R? 0.85) y Random Forest (accuracy 93.7%,
F1-Score 0.92, R? 0.88). Estas métricas validan la efectividad y robustez de KNN en
la clasificacion multivariable de parametros fisicoquimicos.

La automatizacion del proceso permitio disminuir los tiempos de clasificacion y
reducir significativamente los errores en el calculo del ICA, lo que beneficia la toma
de decisiones de la gestion de los recursos hidricos de la cuenca de Huarmey. Este
algoritmo de clasificacion contribuye al fortalecimiento de las herramientas de
monitoreo ambiental y representa un aporte relevante para optimizar la gestion de los

recursos hidricos en contextos similares.

PALABRAS CLAVE: CALIDAD DE AGUA, INDICE DE CALIDAD DE
AGUA (ICA), ALGORITMO KNN, MACHINE LEARNING, PARAMETROS
FISICOQUIMICOS.



ABSTRACT

The water quality in the Huarmey River basin faces significant challenges due to
contamination by heavy metals and physicochemical parameters that exceed the
environmental water quality standards in Peru. Traditionally, the assessment of the
Water Quality Index (WQI) is conducted using formulas and Excel macros, which
involve lengthy processing times, a high propensity for errors, and limitations when
handling large data volumes.

The present research proposes the implementation of a classification model based
on the K-Nearest Neighbors (KNN) algorithm to optimize the categorization of water
samples into the categories of Human Consumption (1-A2) and Animal Drinking (3-
D2), in accordance with the ICA Peru. Additionally, its performance was compared
with the Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF) algorithms,
applying Min-Max normalization, 5-fold cross-validation, and hyperparameter
tuning.

The results demonstrated that KNN achieved an accuracy of 95.2%, an F1-Score of
0.94, and a coefficient of determination (R?) of 0.91, outperforming SVM (accuracy
91.4%, F1-Score 0.89, R?0.85) and Random Forest (accuracy 93.7%, F1-Score 0.92,
R? 0.88). These metrics validate the effectiveness and robustness of KNN in the
multivariable classification of physicochemical parameters.

The automation of the process reduced classification times and significantly
decreased errors in the calculation of the WQI, benefiting decision-making in the
management of water resources in the Huarmey basin. This classification algorithm
contributes to the enhancement of environmental monitoring tools and represents a

valuable contribution to optimizing water resource management in similar contexts.

KEYWORDS: WATER QUALITY, WATER QUALITY INDEX (WQI), KNN
ALGORITHM, MACHINE LEARNING, PHYSICOCHEMICAL PARAMETERS.
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Introduccion

La calidad del agua es un factor critico para el bienestar humano, el desarrollo sostenible
y la proteccion del medio ambiente. En el Perti, multiples cuencas hidrograficas presentan
altos niveles de contaminacion debido a actividades industriales, mineras y agricolas.
Particularmente en la ciudad de Huarmey, ubicada en la region de Ancash, las fuentes de
agua enfrentan serias amenazas por la presencia de metales pesados y parametros
fisicoquimicos fuera de norma, afectando el suministro de agua para consumo humano y
bebida animal.

Tradicionalmente, la evaluacion del Indice de Calidad del Agua (ICA) en esta regién ha
dependido del uso de macros en hojas de calculo de Excel. Si bien este enfoque ha sido
funcional, presenta serias limitaciones en cuanto a precision, escalabilidad y tiempo de
procesamiento. La manipulacion manual de datos y férmulas incrementa el riesgo de
errores, especialmente en contextos donde se manejan grandes volumenes de informacion
ambiental.

En respuesta a esta problematica, la presente investigacion propone la implementacion
de un modelo de aprendizaje automatico basado en el algoritmo K vecinos mas cercanos
(KNN), orientado a clasificar muestras de agua segln las categorias establecidas por el
ICA en Perti: Consumo Humano (1-A2) y Bebida Animal (3-D2). KNN ha demostrado
ser eficaz en tareas de clasificacion multivariada en estudios previos, gracias a su
simplicidad, robustez y capacidad de adaptacion a datos reales sin necesidad de una
funcion de prediccion explicita.

Esta tesis tiene como objetivo principal optimizar el proceso de clasificacion de
muestras de agua mediante el modelo KNN, reduciendo significativamente los errores
manuales y mejorando la rapidez y confiabilidad del analisis. La solucion se valida con
datos reales de monitoreo de los afios 2020, 2021 y 2023 en la cuenca superior de
Huarmey. El enfoque propuesto busca no solo acelerar el célculo del ICA, sino también
ofrecer una herramienta replicable para la gestion de recursos hidricos en otras zonas del

pais.



CAPITULO I: Definicion del problema
1.1 Antecedentes

El agua es un valioso recurso utilizado en una gran cantidad de actividades en el
mundo. La calidad del agua potable es fundamental para el bienestar social y
ambiental, ya que influye directamente en la mitigacion de riesgos para la salud
publica, protege las cuencas de posibles contaminantes y asegura la preservacion
de la calidad de las aguas tanto superficiales como subterraneas. La calidad del agua
potable llevada a cabo por el agua residual tratada en el Perti es uno de los grandes
problemas a nivel nacional que tiene el pais. La contaminacion del agua en Pert
proviene de varias fuentes, incluyendo la mineria, la agricultura, y la falta de
tratamiento de aguas residuales. Segiin la Organizacion Mundial de la Salud
(OMS), "La mineria en Pert, especialmente la extraccion de oro y cobre ha causado
un impacto significativo en los cuerpos de agua debido al uso de quimicos toxicos
como el mercurio y el cianuro (Organizacidon Mundial de la Salud, 2022)”. La
contaminacion del agua tiene serias consecuencias para la salud de las personas.
Segun un informe del Ministerio de Medio Ambiente del Perti, "El agua
contaminada con metales pesados y patdgenos puede causar enfermedades
gastrointestinales, problemas renales y efectos neuroldgicos" (Ministerio de medio
ambiente, 2015). En las zonas rurales, la falta de infraestructura adecuada para el
tratamiento de aguas residuales agrava el problema. Un estudio del Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) sefiala que "el 73,1% de los
peruanos enfrent6 la falta de acceso a agua gestionada de manera segura, por lo
que se evidencié un incremento del 1,6% (Instituto Nacional de Estadistica e
Informatica, 2023)”. En las areas urbanas, la situacion no es mucho mejor.

A pesar de estos esfuerzos, alin hay desafios significativos. Un informe del Banco
Mundial indica que "es necesario un enfoque mas integrado que incluya la mejora
de la infraestructura, la regulacion estricta y la educacion publica para enfrentar la
crisis de contaminacion del agua en Pert. Las sequias, inundaciones y
deslizamientos de tierras asociados con lluvias torrenciales, la contaminacion de las

aguas y la falta de acceso a agua y saneamiento seguros le cuestan al Pert entre



8.400 millones y 13.400 millones de ddlares al afio” (Banco Mundial, 2024). Es
muy importante gestionar de forma correcta el tratamiento de agua en el pais.

La contaminacién de las cuencas hidroldgicas donde se extrae las fuentes de agua
para ser tratadas en la ciudad de Huarmey tiene ya casi un siglo por la mala gestion
de la calidad de agua, la cual viene causando contaminacion en el medio ambiente,
los campos agricolas, el consumo de agua potable y las enfermedades causadas por
su consumo. Segun el informe de Ancash Noticias en el afio 2021, en donde se
determind que “la calidad del agua superficial en el rio Huarmey y la de sus
afluentes estd afectada por los efluentes de la zona alta del mismo rio,
principalmente por metales totales y parametros fisicoquimicos (DBO, DQO,
sulfatos, fosforo total)” (Ancash Noticias, 2021). “La Autoridad Nacional del Agua
efectuo la constatacion de la calidad de agua en la provincia de Huarmey durante
dos semanas entre noviembre y diciembre de 2019, y dieron como resultados la
contaminacion por metales que superan los estandares de calidad del agua (ECA)
permitidos en los diferentes puntos mencionados incluyen: cadmio, manganeso,
plomo, zinc, aluminio, arsénico, cobre, hierro, mercurio y zinc” (Ancash Noticias,
2021). En la Figura 1 se presenta la portada del informe técnico correspondiente a
este estudio.

Figura 1

Informe sobre la calidad del agua en la cuenca del rio Huarmey.
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sobre la calidad del agua en la cuenca del rio Huarmey, donde se identificaron
altos niveles de metales y parametros fisicoquimicos. Recuperado de
https://ancashnoticias.com/2021/01/03/ancash-ana-constata-la-mala-calidad-de-la-
cuenca-de-agua-del-rio-de-huarmey/

La mala calidad del agua en la ciudad de Huarmey tiene diversos factores por los
cuales se tornan en un problema mayor. La mala gestion en el tratamiento del agua,
la politica y las leyes en la mineria ilegal a los bordes de las cuencas donde se extrae
la fuente del agua a tratar y la gestion de la calidad del agua con métodos subjetivos
que no hacen precisos ver los contaminantes fisicoquimicos y metales pesados del
agua, llevan a cabo una cantidad de problemas al consumo de los pobladores de la
ciudad de Huarmey. Contraloria General de la Reptiblica comunic6 en el afio 2021
a la municipalidad provincial de Huarmey, sobre riesgos en la salud de la poblacion,
sobre el “Agua para consumo humano sin cloracidon previa, que podria afectar la
salud de cientos de personas, se distribuye en ocho centros poblados donde existen
Juntas Administradoras de Servicios de Saneamiento (JASS)” (La Republica,
2021). Segin la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS), "la contaminacion del
agua puede derivarse de fuentes agricolas, industriales y residenciales, y puede
tener efectos devastadores en la salud humana y ecosistemas” (Organizacion
Mundial de la Salud, 2022). La oficina de la Defensoria del Pueblo en Huancavelica
en el afio 2021 recomendo “a las municipalidades distritales, y en particular a los
responsables de sus Areas Técnicas Municipales (ATM), adoptar las medidas
necesarias para proteger el derecho de la poblacion a acceder a agua apta para el
consumo humano. Asimismo, resaltd que los gobiernos locales no han emitido
ordenanzas para la mejora de la prestacion de servicios; y las ATM no han
elaborado planes de supervision e instrumentos para el seguimiento y evaluacion
de la aplicacion de cloro del agua que se distribuye a la poblacion. Por otra parte,
dichas areas carecen de un fondo rotatorio para la compra de cloro, y no se les
asigna presupuesto para la adquisicion de equipos, kits y mantenimiento de sistemas
de agua colapsados” (Defensoria del Pueblo, 2021).

Desde las enfermedades hasta la contaminacién ambiental, una mala gestion del
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agua por el mal manejo de la calidad del agua, traen consigo en retroceso y
detenimiento del avance en el tratamiento correcto del agua, por lo cual, se crean
diferentes problemas en el consumo y derivacion a los sectores de la poblacion, por
lo que, a través de los afos, se ha tenido que soportar la mala gestion y practicas en
el tratamiento del agua que consumen los huarmeyanos. La Figura 2 muestra una
imagen de una inspeccion previa a los servicios de saneamiento a cargo de la JASS
Tayca en el afio 2021, la Superintendencia Nacional de Servicios de Saneamiento
(Sunass) constatd que “no hay un sistema de precloracion, asi como tampoco la
informacion sobre la calidad de las fuentes de agua, limpieza y desinfeccion del
reservorio, analisis fisico quimico y del nivel de turbiedad del agua, controles de
presion y continuidad del servicio” (La Republica, 2021).

Figura 2
Contraloria entrego el informe a la Municipalidad Provincial de Huarmey sobre

los ocho centros poblados de Huarmey que consumen agua sin cloracion.

Nota. La imagen muestra la entrega del informe por parte de la Contraloria a la
Municipalidad Provincial de Huarmey sobre la calidad del agua en los centros

poblados de la region. Recuperado de (La Republica, 2021).



Ante la situacion descrita, “la comision de control solicitd informacion al area
técnica de la Municipalidad Provincial de Huarmey e identifico que 8 de los 10
poblados que cuentan con JASS carecen de sistema de precloracion; ademas,
advirtié demora por parte de la comuna provincial en la implementacion de las
recomendaciones de Sunass sobre las deficiencias detectadas en Tayca. El informe
de orientacion de oficio fue elaborado por el Organo de Control Institucional (OCI)
de la Municipalidad Provincial de Huarmey, y fue comunicado al titular de la
entidad para las acciones que correspondan en salvaguarda de la salud de los
habitantes de los ocho centros poblados afectados” (La Republica, 2021).

A nivel nacional, el problema se extiende a otras cuencas hidrograficas. Un
estudio del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) indicé que, en
2023, el 73.1% de los peruanos no tenia acceso a agua gestionada de manera segura,
lo que representd un incremento del 1.6% respecto al afo anterior (Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica, 2023).

Por otro lado, los métodos convencionales para evaluar la calidad del agua
mediante macros de Excel presentan limitaciones, como tiempos prolongados de
procesamiento y alta propension a errores. En la Figura 3 se muestra un ejemplo de
errores comunes en el manejo de macros de Excel para calculos técnicos.

Figura 3

Errores comunes en el manejo de macros de Excel para calculos técnicos.
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Nota. Guia de macros en Excel para andlisis de datos: Ahorre tiempo y reduzca
errores. Recuperado de: https://sigmacomputing.com/excel-macros-errors/

En un contexto de avance tecnologico, varios estudios han propuesto el uso de
técnicas de Machine Learning para optimizar la evaluacion de la calidad del agua.
Condorcuya R. (2025) propuso el uso de Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
(ANFIS) para la clasificacion de calidad de agua potable en la Universidad
Nacional Micaela Bastidas de Apurimac (Condorcuya et al., 2025). En la Figura 4

se presenta la arquitectura del modelo ANFIS con dos entradas y cinco capas.

Figura 4.
Arquitectura del modelo ANFIS con 2 entradas y 5 capas.
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Nota. Modelo de Aprendizaje Automatico para la clasificacion de calidad de
agua potable (Condorcuya et al., 2025).

La implementacion de sistemas automaticos para el analisis de la calidad del agua,
como los modelos basados en Machine Learning, puede contribuir
significativamente a reducir tiempos de procesamiento y minimizar errores,
facilitando la toma de decisiones y mejorando la gestion de los recursos hidricos en

Huarmey y otras regiones afectadas por la contaminacion del agua.
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1.1.1 Proceso actual AS-IS

El proceso AS-IS permite documentar y entender el estado actual de un sistema o
proceso antes de proponer mejoras o cambios. Es una fotografia de como operan
las cosas en el momento presente. Los flujos AS-IS son fundamentales para
asegurar que las propuestas de mejora en una tesis sean pertinentes, bien
fundamentadas y claramente articuladas, haciendo la investigacion mas robusta y
sus conclusiones mas validas. Se muestra la Figura 5 para mostrar el flujo en el cual
se calcula el indice de calidad de agua de un monitoreo en las cuencas de Huarmey.

Figura 5

Modelo AS-1S del tratamiento del agua en la ciudad de Huarmey.
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Nota. Elaboracién propia.

La imagen muestra un diagrama de flujo detallado que representa el proceso de
gestion y monitoreo de la calidad del agua en las cuencas de Huarmey. El diagrama
esta estructurado en tres columnas principales, describiendo las etapas desde la
recoleccion inicial de datos hasta la generacion de informes finales. El proceso
detalla como las autoridades encargadas de realizar el informe del monitoreo de la
cuenca de Huarmey establecen mediante reglas y normas establecidas el calculo del
indice de calidad de agua (ICA) utilizando un macro Excel para poder categorizar

y clasificar las muestras obtenidas en dicho monitoreo. Esto se presenta con factores



de tiempo en la aceptacion y validez del calculo del ICA vy la clasificacion de estas

para el Consumo Humano y Bebida de Animales de la cuenca del rio Huarmey.

1.2 Analisis y definicion del problema
1.2.1 Problema general

Las cuencas fluviales en las areas urbanas del Pert sufren la confluencia de
multiples fuentes de contaminacion, incluyendo descargas industriales, aguas
residuales no tratadas, escurrimientos agricolas y residuos so6lidos. Esto complica
la evaluacion precisa del indice de calidad del agua debido a la variedad y la
variabilidad de los contaminantes presentes, lo que requiere métodos sofisticados
de muestreo y analisis que pueden ser costosos y técnicamente desafiantes. El
manejo de formulas tradicionales para el calculo del indice de calidad de agua y un
manejo de macro Excel como la validacion manual de las formulas empleadas
conlleva a un mayor tiempo de lo planificado y/o la extension de la documentacion
de la clasificacion de los parametros encontrados en el muestreo del agua de las
cuencas de Huarmey de los monitoreos establecidos por las entidades encargadas
como la Autoridad Nacional del Agua (ANA) en Peru.

La gestion de la calidad del agua y el tratamiento del agua se desarrolla en base a
los resultados establecidos por el indice de calidad de agua. Los resultados que
conllevan al tratamiento de agua para las categorias de Bebida de Animales y para
Consumo Humano, dependen de la clasificacion seglin el resultado del analisis de
los parametros fisicoquimicos y bildgicos encontrados en las cuencas del rio de la
ciudad de Huarmey. El Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia (UNICEF)
indicé que "Conocer el indice de calidad del agua empodera a las comunidades para
tomar decisiones informadas sobre el consumo y la conservacion del agua,
promoviendo una mayor conciencia ambiental" (UNICEF, 2021). Los pobladores
que utilizan el agua para el consumo humano y la distribucion del consumo animal
dependen de un correcto tratamiento de agua, pero los resultados por el tiempo de
ejecucion con las variables matematicas manejadas por la Autoridad Nacional del
Agua (ANA), la demora de los resultados y/o un tratamiento incorrecto de cloracion

del agua para su uso conlleve al malestar de la poblacion. Ademads, en



una inspeccion previa a los servicios de saneamiento a cargo de la JASS Tayca, la
Superintendencia Nacional de Servicios de Saneamiento (Sunass) constatd que “no
hay un sistema de precloracion, asi como tampoco la informacion sobre la calidad
de las fuentes de agua, limpieza y desinfeccion del reservorio, analisis fisico
quimico y del nivel de turbiedad del agua, controles de presion y continuidad del
servicio” (La republica, 2021). Defensoria del Pueblo reporta que "Las ciudades
peruanas enfrentan problemas significativos con el tratamiento de aguas residuales,
lo que resulta en la liberacion de aguas residuales sin tratar en cuerpos de agua
locales" (Defensoria del Pueblo, 2023). El gobierno peruano ha implementado
varias medidas para abordar la contaminacion del agua. Segin el Ministerio del
Ambiente (MINAM), "Se estan llevando a cabo proyectos para mejorar el
tratamiento de aguas residuales y fortalecer la regulacion en la industria minera para
reducir el impacto ambiental" (MINAM, 2024). Debido a que la categorizacion de
esto parametros fisicoquimicos son usados para el manejo de la irrigacion de agua
en los campos agricolas de la ciudad y manejo medio ambiental de los centros
poblados de la provincia de Huarmey, es indispensable tener los resultados
correctos con un menor tiempo posible en la clasificacion de los datos y el
tratamiento respectivo continuo. "Los indices de calidad del agua permiten a los
gestores de recursos tomar decisiones informadas sobre el tratamiento y la gestion
del agua, ayudando a priorizar intervenciones y recursos de manera efectiva"
(Instituto Internacional del Agua de Estocolmo, 2023). Reducir el tiempo en el
manejo del célculo del indice de calidad de agua en Peru es crucial por varias
razones estratégicas y practicas que impactan directamente en la salud publica, la

gestion ambiental, y la planificacion y respuesta a emergencias.

1.2.2 Problemas especificos
Manejar las formulas para calcular el indice de calidad de agua en un macro de
Excel y validar manualmente los resultados de cada monitoreo puede presentar varios
problemas significativos. Dentro de los problemas especificos para la clasificacion
de la calidad del agua, se tiene:

e Retrasos en la deteccion de contaminantes debido al procesamiento manual en



Excel: El uso de macros en Excel para el calculo del ICA resulta en un proceso
lento y poco eficiente, lo que retrasa la detecciéon oportuna de parametros
fisicoquimicos criticos. Estos retrasos pueden permitir que contaminantes
nocivos para el consumo humano y animal se distribuyan antes de ser
identificados y tratados.

Errores en la asignacion de categorias del ICA por manejo manual de féormulas:
La gestion manual de datos y formulas en Excel incrementa significativamente
el riesgo de errores, afectando la precision en la clasificacion de los parametros
del ICA. Esto puede llevar a decisiones erroneas sobre el tratamiento del agua
y poner en riesgo a la poblacion que depende de este recurso para consumo y
bebida animal.

Ineficiencia en el procesamiento de grandes volumenes de datos: Los
monitoreos del ICA en Huarmey abarcan multiples puntos de muestreo y
parametros fisicoquimicos. Sin embargo, el procesamiento manual de grandes
volumenes de datos en Excel ralentiza el analisis y dificulta la gestion de alertas
tempranas sobre calidad del agua, comprometiendo la capacidad de respuesta
ante potenciales contaminaciones.

Costos elevados en tiempo y recursos para la validacion manual del ICA: La
validacion de los resultados del ICA requiere una revision exhaustiva de los
calculos realizados en Excel, lo que incrementa el tiempo y los costos asociados
a cada monitoreo. Ademads, la revision manual prolonga la generacion de
informes, retrasando la implementacion de medidas correctivas en caso de
detectar contaminantes criticos.

La Figura 6 muestra un resumen estructural de los problemas especificos

identificados, evidenciando como el proceso manual basado en macros de Excel

genera ineficiencias que impactan negativamente en la gestion oportuna y precisa

del ICA.



Figura 6

Arbol del problema en la gestion de la calidad del agua en la ciudad de Huarmey.
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1.3  Objetivos
1.3.1 Objetivo principal
Implementar un modelo de K vecinos mas cercanos (KNN) para optimizar la
clasificacion de las categorias de Bebida de Animales (3-D2) y Consumo Humano
(1-A2) de acuerdo con el Indice de Calidad del Agua (ICA) de las muestras de las
cuencas de Huarmey. Utilizar un algoritmo de clasificacion para el calculo del ICA
en lugar de formulas manuales y macros de Excel no solo mejora la precision y
eficiencia del proceso, sino que también ofrece una plataforma mas robusta, escalable
y flexible para la gestion de datos de calidad de agua. Esto es esencial para una
gestion efectiva y proactiva de los recursos hidricos, especialmente en contextos
donde las decisiones rapidas y basadas en datos precisos son criticas.
1.3.2  Objetivos especificos
Utilizar un algoritmo de clasificacion para calcular el indice de calidad de agua
presenta varias ventajas significativas en comparacion con el manejo de formulas

manuales y el uso de macros en Excel. Dentro de los objetivos especificos para la



solucion de la clasificacion de la calidad del agua, se tiene:

e Reducir errores manuales en el calculo del ICA: Implementar un algoritmo de
clasificacion que automatice completamente el proceso de calculo del ICA,
reduciendo significativamente los errores humanos asociados con la entrada
manual de datos y la manipulacion de formulas en Excel. Esto asegura que los
calculos sean mas precisos y confiables.

e Incrementar la eficiencia en el procesamiento de datos extensos: Desarrollar un
sistema que pueda manejar grandes volumenes de datos de manera mas eficiente
que Excel. Mientras que Excel puede volverse lento o inestable con grandes
conjuntos de datos, un algoritmo bien disefiado puede procesar rapidamente
grandes cantidades de informacion sin comprometer el rendimiento del sistema.

e Disminuir el tiempo de generacion de informes de monitoreo: Integrar el
algoritmo de clasificacion con herramientas modernas de visualizacion de datos
y generacion de informes, proporcionando los resultados de forma casi
inmediata y reduciendo el tiempo y el coste para la elaboracion del informe final
del monitoreo de los parametros analizados.

e Aumentar la precision en la clasificacion de parametros fisicoquimicos segtn el
ICA: Optimizar la clasificacion del célculo del ICA para las categorias de
Consumo Humano y Bebida de Animales mediante el algoritmo de clasificacion,
ayudando a que sea mas eficiente y preciso en sus resultados, asi como reducir
el tiempo en la elaboracion de la entrega de la documentacion del monitoreo de
agua.

La Figura 7 muestra un resumen sobre los objetivos especificos del uso de un

algoritmo de clasificacion para calcular el ICA, el cual mejora la precision, agiliza

el procesamiento de datos, reduce costos en tiempo y optimiza la gestion del
monitoreo del agua en comparacion con los métodos manuales en Excel.

Figura 7
Arbol de objetos para mejorar la clasificacién de categorias de pardmetros de agua

segun su ICA en la ciudad de Huarmey.
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El algoritmo de clasificacion incorpora técnicas avanzadas de analisis y modelado
estadistico que no son factibles de implementar en Excel. Por ejemplo, pueden
aprender de los datos historicos para mejorar la precision de las predicciones y
adaptarse a nuevas tendencias o patrones en la calidad del agua. Los algoritmos de
clasificacion son facilmente actualizables y escalables. Si cambian los estandares del
indice de calidad de agua o se introducen nuevos parametros, el algoritmo puede ser
ajustado y extendido sin necesidad de modificar manualmente cada férmula o macro

en Excel, lo cual es un proceso propenso a errores y laborioso.

Justificacion

1.4.1 Justificacion practica

Esta investigacion se realiza porque existe la necesidad de mejorar el nivel de
categorizacion, rendimiento y clasificacion de los datos de parametros
fisicoquimicos en la calidad de agua en las cuencas de Huarmey, con el uso del
algoritmo K vecinos mdas cercanos (KNN) en los puntos de Huarmey. El
algoritmo ofrece una solucion eficiente al problema practico del tiempo y
recursos que requieren los calculos manuales del ICA. Esto es particularmente

util en situaciones donde se necesita monitorear una gran cantidad de datos de



diferentes cuencas hidrograficas. Monitorear cientos de muestras de agua
provenientes de diversas cuencas seria extremadamente costoso y lento si se
hiciera manualmente. Con el algoritmo, este proceso se realiza automaticamente,
generando resultados rapidos y precisos. El modelo es capaz de manejar grandes
volumenes de datos, algo que es vital en un pais como Pert, con diversas cuencas
y diferentes condiciones ambientales. El uso de machine learning permite
clasificar multiples muestras simultaneamente, algo que seria poco practico
mediante métodos manuales. Al tener un sistema mds rapido y preciso, las
autoridades pueden tomar decisiones mas informadas sobre la gestion del agua,
responder rapidamente ante posibles problemas de contaminacion, y planificar

intervenciones adecuadas.

1.4.2 Justificacion teodrica

El indice de calidad de agua (ICA) se calcula a partir de una combinacion de
parametros fisicoquimicos y bioldgicos, como el pH, oxigeno disuelto, nitratos,
entre otros. Un algoritmo de clasificacion es capaz de procesar estos datos
multivariados de manera eficiente, identificando patrones en los datos que
pueden ser dificiles de detectar con técnicas tradicionales. Esto permite clasificar
cuerpos de agua en categorias claras de calidad (excelente, buena, regular, mala),
facilitando la toma de decisiones para los gestores del recurso. Los algoritmos
como KNN, SVM y Random Forest estan bien fundamentados en la teoria del
aprendizaje supervisado. Estos algoritmos han sido ampliamente utilizados en
problemas de clasificacion que involucran datos multivariados, como es el caso
de los parametros de calidad del agua (pH, oxigeno disuelto, turbidez, etc.). Estos
modelos no solo clasifican los datos actuales, sino que también son capaces de
predecir futuras clasificaciones basadas en datos histéricos y patrones
identificados. Esto aporta una ventaja teorica significativa sobre métodos mas
simples o tradicionales. Estos algoritmos aprenden a partir de un conjunto
etiquetado de datos de entrenamiento (muestras de agua ya clasificadas) y luego
aplican ese aprendizaje para predecir la clasificacion de nuevas muestras. Esta

aproximacion es teoricamente solida y ha demostrado ser eficaz en diversas



aplicaciones cientificas y de ingenieria.

1.4.3 Justificacion metodoldgica

La investigacion se llevo a cabo debido a la necesidad de mejorar el indice de
calidad de agua en los procesos de gestion del tratamiento de agua en la ciudad
de Huarmey, utilizando el modelo de K vecinos més cercanos (KNN) en la
clasificacion de los pardmetros de agua de los monitoreos de las cuencas del rio
Huarmey y su posterior tratamiento para consumo humano y bebida animal, y
asi los pobladores puedan gozar de un buen consumo de agua en los riegos y
agricultura y aporten con el avance y prosperidad de la comunidad. La
metodologia incluye la seleccion de los parametros de agua (pH, oxigeno
disuelto, turbidez, etc.) basados en la documentacion de la metodologia del
calculo del Ica implementado por la Autoridad Nacional del Agua (ANA) para
la clasificacion. Esto no solo simplifica el modelo, sino que también mejora su
rendimiento al reducir el ruido en los datos. La seleccion de caracteristicas es
clave para evitar el sobreajuste y mejorar la capacidad del modelo para
generalizar a nuevos conjuntos de datos. Permite que el algoritmo se enfoque en
las variables que mas impactan la clasificacion de la calidad del agua, de acuerdo

con el reglamento del ICA.

1.5 Propuesta
Siendo la calidad de agua el principal motor de la ciudad de Huarmey se requiere
de una correcta gestion en el tratamiento del agua. Por ello, se emplea los modelos
de machine learning, en dicho caso, la técnica de K vecinos mas cercanos (KNN), la
cual es un modelo de clasificacion para los contaminantes por pardmetros
fisicoquimicos en el agua, con lo cual, puede ayudar a gestionar, predecir y mejorar
el tratamiento y la calidad del agua potable suministrada en la ciudad de Huarmey.
KNN es un algoritmo de clasificacion intuitivo y facil de implementar. No requiere
muchos pardmetros o ajustes complejos, lo que lo hace accesible para clasificar datos
de calidad de agua a partir de multiples pardmetros como el pH, la turbidez y los

niveles de oxigeno disuelto. Su enfoque basado en la distancia lo hace ideal para



trabajar con datos multivariados del ICA.

La Figura 8 muestra el diagrama de flujo que detalla el proceso de monitoreo y
gestion de la calidad del agua en las cuencas de Huarmey, con la implementacion de
la propuesta, que incluye el algoritmo principal para el calculo del indice de calidad
de agua (ICA) y la clasificacion seglin su categoria:

Figura 8
Modelo TO-BE propuesto para aumentar la precision en hallar los contaminantes de

agua en el tratamiento de la ciudad de Huarmey.
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Nota. Elaboracion propia.

Este diagrama es esencial para visualizar el procedimiento completo desde la
planificacion hasta la ejecucion y reporte del monitoreo de la calidad del agua,
asegurando que todas las etapas estén bien documentadas y que el proceso sea

transparente y conforme a los estandares regulatorios.

1.6 Alcances y limitaciones
1.6.1. Alcances

El alcance principal de la investigacion es resolver el problema del tiempo y

precision en la clasificacion de categorias de Consumo Humano y Bebida de Animales



segun el indice de calidad de agua (ICA) de los parametros de agua de los monitoreos
de la cuenca del rio Huarmey mediante la implementacion del algoritmo de
clasificacion K vecinos mas cercanos (KNN) y los algoritmos de Support Vector
Machine (SVM) y Random Forest de la clasificacion de los datos de agua y el célculo
del ICA.

e La propuesta serda usada para mejorar la calidad de agua en la ciudad de
Huarmey, con la posible implementacion en otros sectores de la poblacion
provincial.

e El uso de las técnicas de machine learning con el algoritmo de K vecinos mas
cercanos (KNN) mejorara significativamente el alcance de las tecnologias para
operaciones futuras.

e Las medidas y métricas de las variables en el algoritmo de K vecinos mas
cercanos (KNN) se usaran conforme al reglamento establecido por el Ministerio
del agua sobre el calculo del indice de calidad de agua (ICA).

e El procedimiento y uso de las técnicas del algoritmo como su operacionalizado
estaran en manos de los encargados del manejo de la calidad de agua, asi como
los supervisores del tratamiento de agua y los contaminantes mas propensos a

causar un problema en el consumo de agua potable.

1.6.2. Limitaciones

Los limites de estos procesos de solucion los campos a los que se lleven a cabo
dentro de las politicas e implementacion general de este método de K vecinos mas
cercanos (KNN), asi mismo también los limites de adoptar este modelo en otros
campos.

e Limitacion espacial: El algoritmo, las métricas y los procedimientos solo cubren
los datos dados por la municipalidad de Huarmey sobre los contaminantes y
parametros fisicoquimicos del afio 2020, 2021 y 2023.

e Limitacioén Social: La aplicacion del algoritmo y los métodos de esta tesis son
en beneficio de la ciudad de Huarmey, en cuyo caso se aplique en otros sectores
del departamento o pais, los resultados diferiran de la cantidad y variables de los

datos en la calidad de agua de su sector correspondiente.



Limitacion técnica: Debido al conocimiento actual, el algoritmo utilizado para
la clasificacion y prediccion de datos sera por medio de un software de codigo
abierto, por lo que, para una mayor precision en otros campos, se debera extender

y agregar otros procedimientos en dicho algoritmo.

1.7 Organizacion de la tesis

La organizacién en base a los conceptos se resume de la siguiente manera:

En el capitulo uno se presentar el planteamiento del problema, la técnica del
problema, el problema principal, la justificacion para resolver el problema. los
objetivos principales y especificos y los alcances y limitaciones de este proceso
En el capitulo dos, se presentan los conceptos fundamentales que se llevaran a
cabo a través de la tesis para entender mejor los conceptos y los temas que se
tomaran en cuenta en todo el desarrollo de la solucion del problema

En el capitulo tres, se establece la taxonomia de la tesis, las referencias
conceptuales, los criterios y la literatura utilizados en el proceso de los articulos.
En el capitulo cuatro, se establecen los puntos sobre la resolucion del problema,
estableciendo las bases de desarrollo y resolucion del tema establecido.

En el capitulo cinco, se toman los datos de las muestras de las cuencas de
Huarmey para analizar, proceder, y mostrar los resultados del algoritmo
disefiado para resolver el problema principal y consecuentes.

En el capitulo seis se toma prioridad a las discusiones acerca del alcance de los
resultados sobre las muestras de pardmetros de agua evaluados en esta
investigacion, asi como también mostrar una mejora en el calculo del indice de
calidad de agua frente a otras aplicaciones actuales que utilizan métricas para el
calculo del ICA, como documentos de autores que reflejan la utilidad de
algoritmos de clasificacion implementados en esta tesis.

En el capitulo siete, se establecen las conclusiones en base a los resultados, la
resolucion del problema y se toman los puntos iniciales del objetivo principal y
consecuentes para finalizar con el resultado optimo obtenido para futuras

aplicaciones en el campo de agua establecidos en este documento.



CAPITULO II: MARCO TEORICO

En este capitulo se dardn los conceptos basicos de los términos principales usados en

esta tesis. Para esta tesis centrada en la clasificacion de datos de agua, proporciona el

sustento necesario para el disefio del algoritmo, asegurando que el estudio esté bien

fundamentado y alineado con las necesidades de la investigacion cientifica.

2.1

Conceptos principales
2.1.1 K vecinos mas cercanos (KNN)

La implementacion de metodologias de aprendizaje por conjuntos en diversas areas
de la ingenieria, como la hidrologia, con fines de simulacion y prediccion mejora la
diversidad de técnicas de conjuntos disponibles para su implementacion en ciencias
hidrolégicas ha llevado al desarrollo y utilizaciéon de diferentes estrategias en la
implementacion (Chen et al., 2021). Los clasificadores de vecinos mas cercanos se
utilizan como clasificadores base. Este clasificador tiene una baja complejidad
computacional, por lo tanto, es apropiado para grandes datos dispersos, pero no se
construye un modelo general. Se genera un vector sobre clases de decision basado en
cada tabla local para el objeto de prueba actualmente considerado (Przybyla-

Kasperek, 2022).

2.1.2  Machine learning (ML)

El aprendizaje automatico (ML) se refiere a una parte de la inteligencia artificial
que pertenece a un conjunto de técnicas que hacen posible el manejo de datos través
del entrenamiento con grandes volimenes de datos. Una prediccion precisa de los
parametros relacionados con la calidad del agua (WQ) se considera fundamental
herramienta decisiva en la gestion sostenible de los recursos hidricos (Al-Sulttani
et al., 2021). El monitoreo de la calidad del agua es esencial para proteger la salud

humana y el medio ambiente y controlar la calidad del agua (Nasir et al., 2022).

2.1.3  Calidad de agua (CA)

La calidad del agua hace referencia a sus caracteristicas quimicas, fisicas, biologicas



y radiologicas. Es una forma de evaluar el estado del agua seglin los requisitos de
una o0 mas especies vivas o con base en un propodsito u objetivo humano.
Normalmente, se utiliza para describir un conjunto de estandares que permiten medir
su condicion. Los estdndares mas comunes para evaluar la calidad del agua son la

salud del ecosistema, la seguridad contra el contacto humano y el agua potable

(Uddin et al., 2023a).

2.1.4  Cuenca hidrografica (CH)

Una cuenca hidrogréfica es un area de la superficie terrestre sobre la cual (cuando
es anormal) cae agua de lluvia, esta es desviada por un sistema de drenaje a una salida
similar. La zona tiene una especie de "embudo" por el que fluye el agua desde la
parte superior hasta un punto comuin desde el que fluye toda el agua hacia el otro lado

(Omer and Omer, 2019).

2.1.5  Parametros de calidad del agua

Los parametros son propiedades tanto fisicas como quimicas utilizadas para evaluar
la calidad de agua u otras sustancias (Autoridad Nacional del Agua, 2018). Los
parametros utilizados en esta investigacion incluyen:

e Aluminio (Al): Un elemento con nimero atomico 13, que indica que cada 4tomo
de aluminio tiene 13 protones en su nucleo (Carbotecnia, 2023).

e Cromo (Cr): Metal blanco plateado, brillante, duro y fragil, resistente a la
corrosion, con numero atomico 24 (National Institutes of Health (NIH), 2024).

e Arsénico (As): Material solido de color gris acero en su forma elemental, pero
en el ambiente se encuentra combinado con otros elementos como oxigeno, cloro
y azufre (Carbotecnia, 2023).

e Boro (B): Elemento quimico no metdlico con nimero atomico 5 (National
Institutes of Health (NIH), 2024).

e Cadmio (Cd): Es un elemento con nimero atomico 48, ubicado en el grupo 12
de la tabla periodica (Instituto Nacional del Cancer, 2015).

e Cobre (Cu): Es un elemento con nimero atémico 29, cuyo simbolo es Cu,



derivado del latin "cuprum” (Carbotecnia, 2023).

e Hierro (Fe): Es un metal duro y maleable de color gris, con caracteristicas
magnéticas (Carbotecnia, 2023).

e Mercurio (Hg): Elemento quimico natural conocido como mercurio metalico o
elemental, con simbolo Hg (Carbotecnia, 2023).

e Manganeso (Mn): Metal presente naturalmente en rocas, aunque en su forma
pura es de color plateado (Lopez Lozano et al., 2015).

e Oxigeno disuelto (O): Representa la cantidad de oxigeno gaseoso (O:) presente
en el agua, expresado en miligramos por litro o como porcentaje de
saturacion (Omer and Omer, 2019).

e Plomo (Pb): Metal pesado de color azuloso que adquiere un tono gris mate al
empanarse (Carbotecnia, 2023).

e Zinc (Zn): Metal similar al magnesio y al berilio, clasificado como metal de
transicion (Lopez Lozano et al., 2015).

e Demanda bioquimica de oxigeno (DBO): Mide el oxigeno que los
microorganismos consumen durante la descomposicion de sustancias organicas
en el agua (Omer and Omer, 2019).

e Potencial de hidrégeno (pH): Mide la concentracion de iones de hidrogeno para
determinar si una sustancia es acida, alcalina o neutra (Omer and Omer, 2019).

e Conductividad eléctrica: Mide la capacidad de un material para conducir
electricidad, siendo los mejores conductores la plata, cobre, oro, aluminio, entre
otros (Omer and Omer, 2019).

e Coliformes termotolerantes: Subgrupo de coliformes fecales que fermentan
lactosa a altas temperaturas, conocidos también como coliformes

termotolerantes (Carbotecnia, 2023).

2.1.6  Indice de calidad de agua (ICA)

El Indice de Calidad del Agua (ICA) es un método que integra diferentes
parametros fisicoquimicos, bioldgicos y microbioldgicos para evaluar y medir la
calidad del agua de manera simplificada. “El Indice de Calidad del Agua (ICA)

indica el grado de contaminacion del agua a la fecha del muestreo y esta expresado



como porcentaje del agua pura; asi, agua altamente contaminada tendrda un ICA
cercano o igual a cero por ciento, en tanto que en el agua en excelentes condiciones

el valor del indice sera cercano a 100% (Autoridad Nacional del Agua, 2018)”.

2.1.7  Autoridad Nacional de agua (ANA)

La Autoridad Nacional del Agua (ANA) en Peru es la entidad que gestiona y regula
los recursos hidricos del pais. Su funcién principal es priorizar la sostenibilidad del
agua, supervisando su distribucion y calidad, ademas de coordinar el uso de las
fuentes hidricas entre diversos sectores como agricultura, industria y consumo
humano. “La Autoridad Nacional del Agua (ANA) es el ente rector y la maxima
autoridad técnico-normativa del Sistema Nacional de Gestion de los Recursos

Hidricos (Autoridad Nacional del Agua, 2018)”.

2.1.8  Random Forest (RF)

El algoritmo Random Forest es un método de aprendizaje automatico que se
utiliza ampliamente para tareas de clasificacion y regresion. “Una de las principales
caracteristicas de Random Forest es su capacidad para manejar grandes conjuntos
de datos y una gran cantidad de variables, lo que lo hace ideal para aplicaciones en
campos como la prediccion financiera, la clasificacion de riesgos de crédito, y la
prediccion de la calidad del agua. Ademas, es particularmente util para seleccionar
caracteristicas importantes, ya que puede medir la importancia de cada variable en

el proceso de clasificacion (Naghibi et al., 2020)”.

2.1.9  Support vector machine (SVM)

El Support Vector Machine (SVM) es un algoritmo de aprendizaje automatico
utilizado para la clasificacion y regresion de datos. Support vector machine (SVM)
es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza en muchos problemas de
clasificacion y regresion, incluidas aplicaciones médicas de procesamiento de
sefiales, procesamiento del lenguaje natural y reconocimiento de imagenes y voz

(Seyedmohammadi et al., 2023).



CAPITULO III: ESTADO DE ARTE

El estado del arte permite situar el trabajo dentro del panorama académico actual. Es
un puente entre el conocimiento existente y la investigacion que se va a desarrollar.
Para ello se tienen los puntos de la taxonomia del tema de investigacion, la
metodologia de la revision literaria y la revision de los articulos cientificos para
sustentar el trabajo de investigacion en base a evidencias cientificas de otros autores

relacionados con el tema principal.

3.1 Taxonomia
o ACM:

Computing methodologies

Machine learning
Machine learning algorithms

e IEEE:
Computational and artificial Intelligence
Learning systems
e RR linea de investigacion UNMSM:
C.0.5 Diseiio y aplicacion de nuevas tecnologias
C.0.5.8 Inteligencia artificial
3.2 Metodologia de la revision de la literatura

En el presente trabajo de investigacion utilizé los siguientes motores de busqueda:
Tesis:

e Google académico
Papers, articulos, libros y revistas indexadas:

e ElSevier

e Google académico

e JEEE

e Scopus



e ScienceDirect

3.2.1 Criterios de inclusion

e Revistas indexadas.

e Articulos de los afios 2020-2025.
e Palabras clave:

Machine learning
Contaminacion de agua

Agua potable

Calidad de agua

vV V V V V

Inteligencia artificial
» Cuenca de agua

3.2.2 Criterios de exclusion

o Revistas no indexadas.

e Articulos publicados antes del ano 2020.

3.3 Revision de la literatura
3.3.1 Revision de articulos

A continuacion, se presenta un breve analisis de los articulos revisados tomando el

resumen correspondiente y el aporte que brindan a esta tesis.

3.3.1.1 Articulo 1: Prediction of groundwater quality using efficient machine

learning technique (Singha et al., 2021).
Resumen: El articulo menciona que, para garantizar agua potable segura, se
requiere comprender la calidad y contaminacion de las aguas subterraneas. Este
estudio propone un modelo basado en aprendizaje profundo (DL) para predecir
la calidad del agua subterranea y lo compara con tres modelos de aprendizaje
automatico: Bosque Aleatorio (RF), XGBoost y Redes Neuronales Artificiales
(ANN). Se recolectaron 226 muestras de agua subterranea en un area agricola de

India, evaluando parametros fisicoquimicos para calcular el indice de calidad del



agua subterranea (EWQI).

Los resultados muestran que el modelo DL es el mas preciso, con un coeficiente
de determinacion con la mayor precision en términos de R 2, es decir R 2 = 0996
contra RF (R 2 = 0.886), XGBoost (R 2 =0.0.927) y ANN (R 2 %4 0,917). La
incertidumbre del modelo DL se verifico mediante validacion cruzada con datos
aleatorizados, mostrando desviaciones menores. Ademas, el analisis de
importancia de variables confirma que el modelo DL es el enfoque mas realista

y preciso para predecir la calidad del agua subterranea.

Para garantizar fuentes seguras de agua potable en el futuro, es imperativo
comprender la calidad y el nivel de contaminacion de las aguas subterraneas
existentes. La prediccion de la calidad del agua con alta precision es la clave para
controlar la contaminacion del agua y mejorar la gestion del agua. En este
estudio, se propone un modelo basado en aprendizaje profundo (DL) para
predecir la calidad del agua subterranea y se compara con otros tres modelos de
aprendizaje automatico (ML), a saber, bosque aleatorio (RF), aumento de
gradiente extremo (XGBoost) y red neuronal artificial (ANA). Se recolecta un
total de 226 muestras de agua subterranea de un area de agricultura intensiva
Arang del distrito de Raipur, Chhattisgarh, India, y se miden varios pardmetros
fisicoquimicos para calcular el indice de calidad del agua subterranea (EWQI)
basado en el peso de la entropia. Los rendimientos de prediccion de los modelos
se determinan mediante la introduccion de cinco métricas de error. Los
resultados mostraron que el modelo DL es el mejor modelo de prediccion. La
incertidumbre de la salida del modelo DL se verifica de forma cruzada
ejecutando el algoritmo propuesto con un nuevo conjunto de datos aleatorios
diez veces, donde se observan desviaciones menores en el valor medio de las
métricas de rendimiento. Ademas, la importancia de la variable de entrada
calculada por los modelos de prediccion destaca que el modelo DL es el enfoque

mas realista y preciso en la prediccion de la calidad del agua subterranea.

Aporte: El aporte principal de este articulo es el manejo de la calidad de las



aguas subterraneas con los algoritmos de aprendizaje automatico (ML) los cuales
se utilizan para predecir la calidad de las aguas subterraneas. En este articulo se
pretende demostrar que la evaluacion mediante el método EWQI no es tan
preciso y por ello se compara el rendimiento de prediccion de los modelos RF,
XGBoost, ANN y DL. Estos algoritmos sirven como base de esta tesis para
demostrar que el modelo de prediccion de la calidad basado en Deep learning

funciona mucho mejor que otros modelos ML.

3.3.1.2 Articulo 2: Advancing Water Quality Research: K-Nearest Neighbor Coupled
with the Improved Grey Wolf Optimizer Algorithm Model Unveils New
Possibilities for Dry Residue Prediction (Tahraoui et al., 2023).

Resumen: Se han establecido estaciones de monitoreo para combatir la
contaminacion del agua, mejorar el ecosistema, promover la salud humana y
facilitar la produccion de agua potable. Sin embargo, el monitoreo continuo y
extenso del agua es costoso y requiere mucho tiempo, lo que genera conjuntos
de datos limitados y obstaculiza la investigacion sobre la gestion del agua. Este
estudio se centra en el desarrollo de un modelo de vecino mas cercano K (KNN)
optimizado utilizando el algoritmo de optimizacion de Grey Wolf mejorado (I-
GWO) para predecir las cantidades de residuos secos. El modelo incorpora 20
parametros fisicos y quimicos derivados de un conjunto de datos de 400
muestras. Se emplea una validacion cruzada para evaluar el rendimiento del
modelo, optimizar los parametros y mitigar el riesgo de sobreajuste. Se crean
cuatro pliegues y cada pliegue se optimiza utilizando 11 métricas de distancia y
sus funciones de ponderacion correspondientes para determinar la mejor
configuracion del modelo. Entre los modelos evaluados, la métrica de distancia
de Jaccard con funcion de ponderacion del cuadrado inverso demuestra
consistentemente el mejor desempefio en términos de errores estadisticos y
coeficientes para cada pliegue. Al promediar las predicciones de los modelos en
los cuatro pliegues, se obtiene una estimacion del desempefio general del

modelo. El modelo resultante exhibe alta eficiencia, con errores notablemente



bajos reflejados en los valores de R, R2, R2ZADJ, RMSE y EPM, que se informan
como 0.9979, 0.9958, 0.9956, 41.2639 y 3.1061, respectivamente. Este estudio
revela una correlacion no lineal convincente entre los atributos fisicoquimicos
del agua y el contenido de relaves secos, lo que indica la capacidad de predecir
con precision las cantidades de relaves secos. Al emplear la metodologia
propuesta para mejorar los modelos de calidad del agua, se hace posible superar
las limitaciones en la gestion de la calidad del agua y mejorar significativamente

la precision de las predicciones con respecto a los parametros criticos del agua.

Aporte: El aporte principal de este articulo es el desarrollo de un modelo de
vecino mas cercano K (KNN) optimizado para predecir las cantidades de
residuos secos, asi como también buscar evaluar el rendimiento del modelo,
optimizar los pardmetros y mitigar el riesgo de sobreajuste dando como resultado
la alta eficiencia, con errores notablemente bajos reflejados en los valores y hace

posible superar las limitaciones en la gestion de la calidad del agua.

3.3.1.3 Articulo 3: Prediction of hydrological and water quality data based on granular-
ball rough set and k-nearest neighbor analysis (Dong et al., 2024a).

Resumen: Los conjuntos de datos hidroldgicos y de calidad del agua suelen
abarcar una gran cantidad de variables caracteristicas, pero no todas ellas
influyen significativamente en los resultados analiticos. Por lo tanto, al
seleccionar sabiamente variables caracteristicas con un rico contenido de
informacion y eliminar caracteristicas redundantes, no solo se puede mejorar la
eficiencia del analisis, sino que también se puede simplificar la complejidad del
modelo. Este documento considera la introduccion del algoritmo de conjuntos
aproximados de bolas granulares para la seleccion de variables caracteristicas y
su combinacion con el método de k vecinos mas cercanos y la red de
retropropagacion para analizar datos hidrologicos y de calidad del agua,
promoviendo asi la inspeccion general y fusionada. Los resultados del analisis

de datos hidrologicos de calidad del agua muestran que el método propuesto



produce mejores resultados en comparacion con el uso de un regresor de k

vecinos mas cercanos independiente.

Aporte: El articulo muestra el uso del método de k vecinos mas cercanos y la
red de retro propagacion. Los resultados del analisis de datos hidrologicos de
calidad del agua muestran que el método propuesto produce mejores resultados
en comparacion con el uso de un regresor de k vecinos mas cercanos
independiente. Esto es un aporte importante ya que se enfoca en una
combinacion de ambos métodos el cual puede implementarse dentro de futuras
investigaciones y puede aportar a esta tesis el uso preciso del método

independiente para la clasificacion de parametros de agua.

3.3.1.4 Articulo 4: Machine learning applications for anomaly detection in Smart

Water Metering Networks: A systematic review (Kanyama et al., 2024).

Resumen: La digitalizacion en el sector del agua ha impulsado el desarrollo de
redes inteligentes de medicion de agua (SWMN, por sus siglas en inglés), que
permiten el monitoreo automatizado y continuo del consumo de agua. No
obstante, persisten desafios en la gestion y transmision eficiente de la gran
cantidad de datos que generan estas redes. Para enfrentar este problema, los
investigadores han propuesto técnicas de deteccion de anomalias para identificar
irregularidades en las SWMN. A pesar de los avances en este campo, existe una
notable falta de estudios que integren de manera exhaustiva las aplicaciones del
aprendizaje automatico (ML) en la deteccion de anomalias en SWMN. Para
llenar este vacio, se evaluaron 32 articulos de investigacion publicados entre
2016 y 2023, centrados en el uso de ML para detectar anomalias en redes de
agua inteligentes, sistemas de distribucion de agua y otras redes relacionadas.
De una seleccion inicial de 725 articulos, se escogieron aquellos mas relevantes
sobre técnicas de deteccion de anomalias basadas en ML mediante un analisis
cuantitativo y cualitativo.

El estudio encontrdé que técnicas de ML como k-Nearest Neighbors (kNN),



autocodificadores, el método de agrupamiento espacial DBSCAN, bosques
aleatorios, arboles de decision y maquinas de vectores de soporte (SVM) han
contribuido significativamente a la deteccion de anomalias en estas redes. Con
frecuencia, los investigadores utilizaron varias técnicas de ML de manera
combinada para mejorar la precision. El analisis de métricas de rendimiento
mostro que la puntuacion F1, la precision, la exactitud y la recuperacion eran las
mas utilizadas para evaluar la efectividad de estas técnicas de deteccion de
anomalias. Esta revision tiene como objetivo ofrecer recomendaciones a los
investigadores sobre la seleccion adecuada de técnicas de ML para la deteccion
de anomalias en SWMN. Los resultados destacan el potencial prometedor del

uso de ML en este campo y subrayan la necesidad de continuar investigando.

Aporte: El principal aporte de este articulo es la comparacion y analisis de
aplicaciones de aprendizaje automatico (ML) para la deteccion de anomalias en
SWMN. El estudio evalué treinta y dos articulos de investigacion escritos entre
2016 y 2023, centrandose en aplicaciones de ML para la deteccion de anomalias
en sistemas de agua inteligentes, redes de agua inteligentes, redes de distribucion

de agua y redes de agua.

3.3.1.5 Articulo 5: Groundwater Quality Assessment and Irrigation Water Quality
Index Prediction Using Machine Learning Algorithms (Hussein et al., 2024).

Resumen: La evaluacion de la calidad de las aguas subterraneas es esencial
para su uso en riego; sin embargo, en los paises en desarrollo, las limitaciones
financieras hacen que estas evaluaciones se realicen con poca frecuencia, lo que
dificulta obtener una vision completa. Por ello, este estudio combina enfoques
de aprendizaje automatico con el indice de calidad del agua de riego (IWQI) para
evaluar la calidad de las aguas subterraneas en Naama, una region del suroeste
de Argelia. Se utilizaron parametros hidroquimicos (cationes, aniones, pH y CE),
indices cualitativos y representaciones geoespaciales para determinar la

adecuacion del agua subterranea para riego en el area. Ademads, se aplicaron



modelos de aprendizaje automatico como XGBoost, Regresion de Vectores de
Soporte (SVR) y K vecinos mas cercanos (KNN) para predecir el IWQIL.

En este estudio, se analizaron 166 muestras de agua subterranea para calcular
el indice de riego. Los resultados indicaron que el 42,18% de las muestras eran
de excelente calidad, el 34,34% de muy buena calidad, el 6,63% de buena
calidad, el 9,64% satisfactorias, y el 4,21% no aptas para riego. Asimismo, los
modelos de aprendizaje automatico mostraron un desempeno destacado, con
XGBoost sobresaliendo en precision y estabilidad, obteniendo un RMSE de
2,8272 y un R elevado de 0,9834. Por su parte, SVR, utilizando solo cuatro
entradas (Ca2+, Mg2+, Na+ y K), también mostr6 una alta capacidad predictiva,
con un RMSE de 2,6925 y un R de 0,98738, mientras que KNN demostrd un
rendimiento solido. Las diferencias entre estos modelos tienen implicaciones
importantes para la toma de decisiones informadas en la gestion del agua

agricola y la distribucion de recursos en la region.

Aporte: El aporte de este articulo es la implementacion de varios modelos de
machine learning con el objetivo de evaluar la calidad de las aguas subterraneas
en Naama, implementando enfoques eficientes de aprendizaje automatico para
pronosticar el IWQI utilizando modelos de Impulso de Gradiente Extremo
(XGBoost), Regresion de Vectores de Soporte (SVR) y K vecinos mas cercanos
(KNN).

3.3.1.6 Articulo 6: Comparing Single and Multiple Imputation Approaches for
Missing Values in Univariate and Multivariate Water Level Data (Umar &

Gray, 2023a).

Resumen: Los valores faltantes en los datos de nivel de agua son un problema
persistente en el modelado de datos y especialmente comun en los paises en
desarrollo. La imputacion de datos ha recibido considerable atencién en la
investigacion, con el fin de aumentar la calidad de los datos en el estudio de

eventos extremos como inundaciones y sequias. Este articulo evalia los métodos



de imputacion simple y multiple utilizados en datos mensuales univariados y
multivariados del nivel de agua de cuatro estaciones de agua en los rios Benue y
Niger en Nigeria. Se consideraron los mecanismos de datos faltantes
completamente aleatorios, faltantes aleatorios y faltantes no aleatorios. El mejor
método de imputacion se identifica utilizando dos métricas de error: error
cuadratico medio y error porcentual absoluto medio. Para el caso univariado, el
método de descomposicion estacional es mejor para imputar valores faltantes en
varios niveles de faltantes para los tres mecanismos faltantes, seguido del
suavizado de Kalman, mientras que la imputacion aleatoria es mucho peor. Por
ejemplo, para el 5% de datos faltantes para la estacion de agua Kainji, faltantes
completamente aleatorios, los métodos de suavizado de Kalman,
descomposicion aleatoria y estacional tuvieron errores cuadraticos medios
promedio de 13,61, 102,60 y 10,46, respectivamente. Para el caso multivariado,
missForest es el mejor, seguido de cerca por k vecino més cercano para los
mecanismos de falta completamente al azar y falta al azar, y k vecino mas
cercano es el mejor, seguido por missForest, para el mecanismo de falta no al
azar. Los métodos de bosque aleatorio y de coincidencia de media predictiva
tienen un rendimiento deficiente en términos de las dos métricas consideradas.
Por ejemplo, para un 10% de datos faltantes que faltan completamente al azar
para la estacion de agua de Ibi, los errores cuadraticos medios promedio para
bosque aleatorio, k vecino mas cercano, missForest y coincidencia de media
predictiva fueron 22,51, 17,17, 14,60 y 25,98, respectivamente. Los resultados
indican que el método de descomposicion estacional y los métodos missForest o
k vecino mas cercano pueden imputar datos faltantes de nivel de agua
univariados y multivariados, respectivamente, con mayor precision que los otros
métodos considerados.

Aporte: El articulo evalia los métodos de imputacion simple y multiple
utilizados en datos mensuales univariados y multivariados del nivel de agua de
cuatro estaciones de agua en los rios Benue y Niger en Nigeria. Si bien
missForest es el mejor, seguido de cerca por k vecino més cercano, demuestra

también el uso de métodos de bosque aleatorio y de coincidencia de media



predictiva brindando un mayor enfoque en la evaluacion de niveles de agua

como sus calcificaciones.

3.3.1.7 Articulo 7: Accuracy Assessment of RFerns, NB, SVM, and kNN Machine

Learning Classifiers in Aquaculture (Cakir et al., 2023).

Resumen: El articulo aborda el problema de las enfermedades bacterianas en
piscifactorias, que representan una causa significativa de pérdidas econéomicas.
Tradicionalmente, la deteccion de estas enfermedades es un proceso manual
lento, pero el avance tecnologico permite recopilar datos a velocidades y niveles
de detalle sin precedentes. Se emplearon cuatro algoritmos de aprendizaje
automatico (SVM, Naive Bayes, Random Ferns y k-NN) para identificar
pardmetros fisicoquimicos del agua asociados con brotes de enfermedades. Los
datos se recopilaron durante un afio en tres piscifactorias, aplicando validacion
cruzada de 10 pliegues. Los algoritmos SVM y Random Ferns se destacan por
su capacidad para identificar de manera precisa condiciones de agua que pueden
propiciar enfermedades, ayudando a mejorar la gestion ambiental en
piscifactorias. Esto resalta el potencial de los modelos de aprendizaje automatico

en aplicaciones relacionadas con la calidad del agua.

Aporte: Este articulo aporta estrategias y enfoques relevantes para desarrollar
algoritmos que clasifiquen datos de calidad de agua, mejorando la precision y
eficiencia en la evaluacién ambiental. Las técnicas de validacion cruzada y las
métricas utilizadas en el estudio pueden implementarse para mejorar el
entrenamiento y evaluacion de un algoritmo del ICA. Los resultados pueden
integrarse en sistemas de monitoreo automatizados, optimizando la clasificacion

de la calidad del agua y la toma de decisiones.

3.3.1.8 Articulo 8: Prediction of groundwater quality index in the Gaza coastal aquifer

using supervised machine learning techniques (Aish et al., 2023a).

Resumen: Este articulo examina el desempefio de cinco algoritmos de



aprendizaje automatico supervisado, que incluyen maquinas de vectores de
soporte (SVM), regresion logistica (LogR), arboles de decision (DT), redes
neuronales de perceptron multicapa (MLP-NN) y K vecinos mds cercanos
(KNN) para predecir el indice de calidad del agua (WQI) y la clasificacion de la
calidad del agua (WQC) en el acuifero costero de la Franja de Gaza. Se
recolectaron 2448 muestras de agua subterranea de dicho acuifero, midiendo
diversos parametros fisicos y quimicos para calcular el WQI basado en su
ponderacion. La precision de las predicciones se evalud utilizando cinco
métricas de error. Los resultados indicaron que MLP-NN fue el modelo mas
preciso, con un valor R entre 0,9945 y 0,9948, superando a SVM (0,9897-
0,9880), LogR (0,9784-0,9800), KNN (0,9464-0,9247) y DT (0,9301-0,9064).
La clasificacion con SVM revel6 que el 78,32% del area de estudio presentaba
agua de calidad deficiente a inadecuada, mientras que en la parte norte la calidad
del agua variaba de buena a excelente. Los so6lidos disueltos totales (TDS)
resultaron ser el parametro mas relevante en las predicciones del WQI, mientras
que HCOs™ y SO+* fueron los menos significativos. En conclusion, MLP-NN y
SVM destacaron como los modelos mas precisos para predecir y clasificar el

WQI en el acuifero costero de Gaza.

Aporte: El aporte principal de este articulo es usar la metodologia y la
estructura que se utilizo, ya que muestra la comparacion del rendimiento de cinco
algoritmos de aprendizaje automatico supervisado, que incluyen maquinas de
vectores de soporte (SVM), regresion logistica (LogR), arboles de decision
(DT), redes neuronales de perceptrones multiples (MLP-NN) y K vecinos mas
cercanos (KNN) para predecir el indice de calidad del agua (WQI) y la clase de

calidad del agua (WQC) en el acuifero costero de la Franja de Gaza.

3.3.1.9 Articulo 9: Drinking water potability prediction using machine learning

approaches: a case study of Indian rivers (Ainapure et al., 2023).

Resumen: El agua potable es el recurso mas valioso en el planeta. En las



3.3.1

ultimas décadas, su calidad ha disminuido considerablemente debido a la
contaminacion. Evaluar la calidad del agua es crucial para la salud de las
personas, ya que la presencia de contaminantes puede generar serios problemas
de salud. En paises en desarrollo como la India, la calidad del agua no se evalua
de manera adecuada. Este estudio utiliza técnicas de aprendizaje automatico para
predecir la calidad del agua de los rios en India, con el objetivo de determinar su
potabilidad al analizar los factores clave empleados en el calculo del indice de
calidad del agua para cada muestra.

Entre los parametros importantes que se utilizan para calcular el indice de
calidad del agua estan la temperatura del agua, el pH, la conductividad eléctrica,
el oxigeno disuelto, los coliformes fecales, el recuento total de coliformes y la
demanda bioquimica de oxigeno. El estudio explordé el uso de K-nearest
neighbor (KNN), Random Forest y XGBoost, con y sin ajuste de
hiperparametros, asi como una red neuronal artificial secuencial, para identificar
cual de los modelos ofrece las predicciones mas precisas sobre la potabilidad del
agua. XGBoost resultd ser el modelo mas eficiente, con una precision del

98,93%.

Aporte: Este articulo aportd la utilizacion de técnicas de aprendizaje
automatico para predecir la calidad del agua de los rios de la India. Los enfoques
que se exploran incluyen el uso de K-nearest neighbor (KNN), Random Forest
y XGBoost, con y sin ajuste de hiperpardmetros, y el uso de una red neuronal
artificial secuencial aportan en el proceso de la prediccion de potabilidad de

agua.

.10 Articulo 10: Ensemble machine learning paradigms in hydrology: A review

(Zounemat-Kermani et al. 2021b).

Resumen: Recientemente, ha habido una tendencia notable hacia el empleo de
metodologias de aprendizaje por conjuntos en diversas areas de la ingenieria,

como la hidrologia, con fines de simulacion y prediccion. La diversidad de



técnicas de conjuntos disponibles para su implementaciéon en ciencias
hidrologicas ha llevado al desarrollo y utilizacion de diferentes estrategias en la
implementacion. Este articulo de revision explora y se refiere al avance de los
métodos de conjunto, incluidos los métodos de conjunto de remuestreo (por
ejemplo, ensacado, refuerzo y dagging), promediado de modelos y apilamiento
a saber. apilado generalizado, en diferentes campos de aplicacion de la
hidrologia. Los principales temas hidrologicos de este estudio de revision cubren
temas como hidrologia superficial, calidad del agua de los rios, escorrentia de
lluvia, flujo de escombros, engelamiento de rios, transporte de sedimentos, aguas
subterraneas, inundaciones y modelado y pronoéstico de sequias. Los hallazgos
generales de esta encuesta demuestran la superioridad absoluta del uso de
estrategias de conjunto sobre el aprendizaje del modelo regular (individual) en
hidrologia. Ademas, las técnicas de refuerzo (por ejemplo, refuerzo, AdaBoost
y refuerzo de gradiente extremo) se han implementado con més frecuencia y con

¢xito en problemas hidrologicos que los enfoques de ensacado, apilamiento y

dagging.

Aporte: El gran aporte de este articulo a esta tesis, es poder tener en cuenta los
diferentes algoritmos usados en el campo de la hidrologia en la tltima década,
asi también para tomar en cuenta los modelos mas usados y poder compararlos
con el algoritmo principal de esta tesis, el cual es el de Deep learning por ser el

mas eficaz en cuanto a algoritmo predictivo de contaminantes de agua.

3.3.1.11 Articulo 11: Water quality classification using machine learning algorithms

(Nasir et al., 2022b).

Resumen: El control de la calidad del agua es crucial para proteger la salud
humana y el medio ambiente. La inteligencia artificial (IA) ofrece grandes
oportunidades para mejorar la clasificacion y prediccion de la calidad del agua
(CA). En este estudio, se evaluaron varios algoritmos de IA para gestionar datos

de CA recopilados durante un largo periodo, con el fin de desarrollar un enfoque



confiable que permita predecir la calidad del agua con la mayor precision
posible. Se utilizaron diversos clasificadores de aprendizaje automatico y
modelos de conjunto apilados para clasificar los datos de CA utilizando el indice
de calidad del agua (ICA). Los clasificadores analizados incluyeron maquinas
de vectores de soporte (SVM), bosques aleatorios (RF), regresion logistica (LR),
arboles de decision (DT), CATBoost, XGBoost y perceptrones multicapa
(MLP).

El conjunto de datos empleado en el estudio constaba de 1679 muestras y
metadatos recopilados a lo largo de nueve afios. Para evaluar el rendimiento de
los clasificadores, se utilizaron curvas de precision-recuperacion y curvas ROC.
Los resultados mostraron que CATBoost fue el clasificador mas preciso,
alcanzando una precision del 94,51 %. Ademas, al aplicar modelos de conjunto
apilados con todos los clasificadores, la precision llegd al 100 % en varios
metaclasificadores. CATBoost destac6 tanto como algoritmo principal de
refuerzo de gradiente como metaclasificador. Por lo tanto, se sugiere el uso de
este algoritmo de refuerzo como una solucion confiable para la clasificacion de
la calidad del agua. El andlisis presentado en este estudio ofrece un marco que
puede apoyar a los investigadores en la mejora de la calidad del agua mediante

el uso de inteligencia artificial.

Aporte: En este estudio, se evaltian varios algoritmos de IA para manejar datos
WQ recopilados durante un periodo prolongado y desarrollar un enfoque
confiable para pronosticar la calidad del agua con la mayor precision posible.
Especificamente, se usaron varios clasificadores de aprendizaje automatico y sus
modelos de conjuntos de apilamiento para clasificar los datos de WQ a través
del Indice de calidad del agua (WQI). Los clasificadores estudiados incluyeron
Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Logistic Regression
(LR), Decision Tree (DT), CATBoost, XGBoost y Multilayer Perceptron
(MLP). El conjunto de datos utilizado en el estudio incluyd 1679 muestras y sus
metadatos recopilados durante nueve afios. Ademads, se utilizaron curvas de

recuperacion de precision y curvas caracteristicas operativas del receptor (ROC)
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para evaluar el rendimiento de los diversos clasificadores.

.12 Articulo 12: Application of extreme gradient boosting and parallel random

forest algorithms for assessing groundwater spring potential using DEM-

derived factors (Naghibi et al., 2020).

Resumen: Los recursos de agua subterranea (GW) satisfacen una parte
significativa de la demanda mundial de agua para sectores como la agricultura,
la industria y el consumo humano. Esto es especialmente importante en regiones
aridas y semiaridas, donde la escasez de agua superficial y la alta evaporacion
hacen que el agua subterrdnea sea un recurso valioso. Sin embargo, la
informacion sobre los recursos de agua subterranea a menudo es incompleta o
inexistente, lo que dificulta su evaluacion. En este estudio, se desarrollaron
métodos para crear mapas de potencial de agua subterrdnea (GWPM) confiables
utilizando unicamente datos derivados de un modelo de elevacion digital (DEM)
como insumo.

Se selecciond una region de estudio en Iran, y se extrajeron 13 factores del
DEM. Se recopilaron datos de ubicacién de manantiales proporcionados por
organismos del sector del agua, y junto con puntos sin manantiales, se utilizaron
para entrenar y validar algoritmos de aprendizaje automatico. Se emplearon
algoritmos como bosque aleatorio (RF), su version mejorada RF paralelo (PRF)
y refuerzo de gradiente extremo (XGB) con distintos tipos de refuerzo para
identificar el potencial de agua subterranea de manera confiable.

Los resultados, medidos mediante el area bajo la curva de caracteristicas
operativas del receptor, mostraron que tanto PRF como XGB con refuerzo lineal
proporcionaron una precision similar y alta (alrededor del 86%) en la creacion
de los mapas de potencial de agua subterranea. Los factores mas relevantes para
un GWPM preciso fueron la convergencia, el indice de humedad topografica, la
densidad de los rios y la altitud. En resumen, se concluy6 que es posible generar
mapas de potencial de agua subterranea de alta precision solo con factores

derivados del DEM, con una precision aceptable. Esta metodologia puede ser
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utilizada para proporcionar informacion inicial sobre la explotacion de agua

subterranea en areas con escasez de datos.

Aporte: El articulo contribuye al campo de la clasificacion de datos de agua al
implementar algoritmos de aprendizaje automatico, como Extreme Gradient
Boosting y Parallel Random Forest, para predecir el potencial de manantiales
subterraneos. Utilizando factores derivados de modelos digitales de elevacion
(DEM)), los algoritmos logran alta precision en la creacion de mapas de potencial
hidrico, destacando la relevancia de variables geograficas clave. Esta
metodologia permite una evaluacion eficiente en areas con datos limitados sobre

recursos hidricos, mejorando la gestion del agua.

.13 Articulo 13: Performance analysis of the water quality index model for

predicting water state using machine learning techniques (Uddin et al.,

2023b).

Resumen: Los modelos de indice de calidad del agua (WQI) existentes evaliian
la calidad del agua con diferentes esquemas de clasificacion, lo que genera
interpretaciones diversas y cierta incertidumbre en la clasificacion precisa de la
calidad del agua. Este estudio tuvo como objetivo evaluar el rendimiento de un
modelo WQI para clasificar correctamente la calidad del agua costera utilizando
un nuevo esquema de clasificacion. Se utilizaron datos del puerto de Cork,
recopilados por la Agencia de Proteccion Ambiental de Irlanda (EPA), y se
probaron cinco algoritmos de aprendizaje automatico: maquinas de vectores de
soporte (SVM), Naive Bayes (NB), random forest (RF), k-nearest neighbor
(KNN) y gradient boosting (XGBoost), para predecir la calidad del agua
utilizando siete modelos WQI, tres de ellos propuestos recientemente.

Los mejores resultados se obtuvieron con los algoritmos KNN (100 % de
precision) y XGBoost (99,9 % de precision). XGBoost fue el mejor clasificador
con exactitud, precision, sensibilidad, especificidad y puntuacion F1 cercanas al

1.0. Ademas, los modelos de media cuadratica ponderada (WQM) y de raiz
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cuadrada media no ponderada (RMS) resultaron ser mas precisos y confiables

para la clasificacion de la calidad del agua en comparacion con otros modelos.

Aporte: Nos muestra como se utilizaron cuatro algoritmos de clasificacion de
aprendizaje automatico, incluidas las maquinas de vectores de soporte (SVM),
Naive Bayes (NB), random forest (RF), k-nearest neighbor (KNN) y gradient
boosting (XGBoost), para identificar el mejor clasificador para predecir las
clases de calidad del agua utilizando siete modelos WQI ampliamente utilizados,
si bien mostraron que los modelos WQM y RMS podrian ser efectivos y
confiables para evaluar la calidad del agua costera, sirve para determinar el uso

de los algoritmos para la clasificacion del indice de la calidad de agua.

.14 Articulo 14: A combined water quality classification model based on kernel

principal component analysis and machine learning techniques (Dilmi, 2022).

Resumen: El monitoreo de la calidad del agua es fundamental para la gestion
ambiental y la proteccion de los recursos hidricos. Sin embargo, los crecientes
riesgos de contaminacion han complicado y encarecido el uso de métodos
convencionales de monitoreo. En la actualidad, la implementacion de procesos
automatizados mediante inteligencia artificial y técnicas de aprendizaje
automatico se ha vuelto indispensable para mejorar el control de la calidad del
agua y reducir los costos operativos. Este articulo compara tres técnicas de
aprendizaje automatico: K-nearest neighbors (KNN), 4rbol de decision (DT) y
maquina de vectores de soporte (SVM), para clasificar la calidad del agua de la
presa de Tilesdit en Argelia. Ademads, se aplicé la técnica de andlisis de
componentes principales de kernel (KPCA) para seleccionar las variables mas
relevantes en la clasificacion. Los modelos se entrenaron y validaron con datos
historicos de la estacion de monitoreo de la presa, recopilados durante 3 afios
(2016-2018). Los resultados mostraron que la combinacion de KPCA y DT
ofrecid el mejor rendimiento, alcanzando una precision del 99,68% en la

clasificacion.
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Aporte: El articulo aporta al campo de la clasificacion de datos de agua al
combinar el analisis de componentes principales con kernel (KPCA) y técnicas
de aprendizaje automatico, como las maquinas de soporte vectorial (SVM) y las
redes neuronales, para mejorar la precision en la clasificacion de la calidad del
agua. La reduccion de dimensionalidad mediante KPCA optimiza el
procesamiento de datos, permitiendo una identificaciéon mas eficiente de los
parametros clave que afectan la calidad del agua, lo que resulta en predicciones

mas robustas y precisas.

15 Articulo 15: Modelling and predicting lift force and trans-membrane pressure
using linear, KNN, ANN and response surface models during the separation

of oil drops from produced water (Saddiqi et al., 2024).

Resumen:

Este estudio se centra en mejorar la eficiencia y confiabilidad de los sistemas
de filtracién de membranas utilizados para tratar el agua producida, mediante la
prediccion precisa de parametros clave como la fuerza de elevacion, la presion
transmembrana (TMP) y la resistencia total (TR) utilizando modelos de
aprendizaje automatico, incluyendo modelos lineales, k-Nearest Neighbors
(KNN) y redes neuronales artificiales (ANN). Los resultados indican que KNN
es particularmente eficiente en la prediccion precisa de estos pardmetros de
membrana y podria ser una herramienta robusta para optimizar los procesos de
filtracion de membranas. Ademas, se emplea el modelado de superficie de
respuesta (RSM) para aclarar la relacion entre los parametros de entrada y salida,
identificando condiciones Optimas para mantener una TMP baja y una filtracion
efectiva. Los hallazgos sugieren que el uso de modelos predictivos puede
mejorar significativamente la eficiencia y confiabilidad del tratamiento de agua
producida, mejorando la eliminacion de contaminantes, reduciendo el consumo
de energia y costos, y potencialmente disminuyendo los impactos ambientales,

lo que contribuye a la sostenibilidad en la industria del petréleo y gas.



Aporte: El articulo evalua la eficiencia de varios modelos de aprendizaje

automatico, incluyendo K-Nearest Neighbors (KNN), para predecir parametros

clave en sistemas de filtracion de membranas utilizados en el tratamiento de agua

producida. Los resultados indican que KNN es particularmente eficiente en la

prediccion precisa de parametros de membrana y podria ser una herramienta

robusta para optimizar los procesos de filtracion de membranas. Por lo tanto,

este articulo aporta informacion valiosa sobre la aplicacion de KNN en el

contexto de la clasificacion de datos de agua basados en el ICA, destacando su

potencial para mejorar la precision y eficiencia en la evaluacion de la calidad del

agua.

3.3.2 Resumen de la revision de los articulos

En la Tabla 1 se muestra el resumen de la revision de los quince articulos de
diferentes fuentes indicando el aporte para esta investigacion de los ultimos cuatro

anos:

Tabla 1

Resumen de articulos revisados relacionados a calidad del agua y machine learning.

No Titulo Autor(es) Fuente Afo Palabras Aporte
claves
El aporte principal
de este articulo es
el manejo de la
Prediction of calidad de las
groundwater Aprendizaje | aguas subterraneas
quality using automatico. | con los algoritmos
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U | machine | al.a021y | SeieneeDirect | 2021 | =0 O | tico (ML)
learning agua. Agua los cuales se
technique potable utilizan para

predecir la calidad
de las aguas
subterraneas. En
este articulo se




pretende demostrar
que la evaluacion
mediante el método
EWQI no es tan
preciso y por ello
se compara el
rendimiento de
prediccion de los
modelos RF,
XGBoost, ANN y
DL. Estos
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demostrar el
modelo de
prediccion de la
calidad basado en
Deep learning
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modelos ML

Advancing
Water
Quality
Research: K-
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Grey Wolf
Optimizer
Algorithm
Model
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Possibilities
for Dry
Residue
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(Tahraoui et
al., 2023)
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2023
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de este articulo es
el desarrollo de un
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como resultado la
alta eficiencia, con
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limitaciones en la
gestion de la
calidad del agua.

El articulo muestra
el uso del método
de k vecinos mas

cercanos y la red de
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Los resultados del

analisis de datos
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la clasificacion de
pardmetros de
agua.
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precision y
eficiencia en la
evaluacion
ambiental. Las
técnicas de
validacién cruzada
y las métricas
utilizadas en el
estudio pueden
implementarse para
mejorar el
entrenamiento y
evaluacion de un
algoritmo del ICA.
Los resultados
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Prediction of
groundwater
quality index
in the Gaza
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aquifer using
supervised
machine
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(Aish et al.,
2023b)

ResearchGate
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El aporte principal
de este articulo es
usar la metodologia
y la estructura que
se utilizo, ya que
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comparacion del
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cinco algoritmos de
aprendizaje
automatico
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regresion logistica
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predictivo de
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Water quality
classification
using
machine
learning
algorithms

(Nasir et al.,
2022b)

ScienceDirect

2022
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Modelado
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Modelos de
conjunto

En este estudio,
se evaluan varios
algoritmos de 1A
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Especificamente,
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clasificadores
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Support Vector
Machine (SVM),




Random Forest
(RF), Logistic
Regression (LR),
Decision Tree
(DT), CATBoost,
XGBoost y
Multilayer
Perceptron
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Utilizando factores
derivados de
modelos digitales
de elevacion
(DEM), los
algoritmos logran
alta precision en la
creacion de mapas
de potencial
hidrico, destacando
la relevancia de
variables
geograficas clave.
Esta metodologia
permite una
evaluacion
eficiente en areas
con datos limitados
sobre recursos
hidricos,
mejorando la
gestion del agua.

Nos muestra como
se utilizaron cuatro
algoritmos de

13

indice de clasificacion de
calidad del aprendizaje
Performance agua , .autOI.nético,
analysis of Clasificacio 1n91u1§as las
the water n dela maquinas de
uality index calidad del | vectores de soporte
d mo d};l for agua costera (SVM), Naive
o (Uddin et . . Incertidumb Bayes (NB),
g;ig;ii:i al., 2023a) ScienceDirect | 2023 re del random forest
using mod;lo (RF), k-nearest
machine Algoritmo nelghbor (KNN) y
learning ‘de ‘ gradient boosting
techniques clasificacio (XGBoost), para
n identificar el mejor
Puerto de clasificador para
Cork predecir las clases
de calidad del agua

utilizando siete

modelos WQI




ampliamente
utilizados, si bien
mostraron que los
modelos WQM y
RMS podrian ser
efectivos y
confiables para
evaluar la calidad
del agua costera,
sirve para
determinar el uso
de los algoritmos
para la
clasificacion del
indice de la calidad
de agua.
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A combined
water quality
classification
model based
on kernel
principal
component
analysis and
machine
learning
techniques

(Dilmi,
2022)
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Clasificacio
ndela
calidad del
agua;
Técnicas de
aprendizaje
automatico;
Analisis de
componente
S
principales
del kernel;
Seleccion
de variables

El articulo aporta
al campo de la
clasificacion de
datos de agua al
combinar el
analisis de
componentes
principales con
kernel (KPCA) y
técnicas de
aprendizaje
automatico, como
las maquinas de
soporte vectorial
(SVM) vy las redes
neuronales, para
mejorar la
precision en la
clasificacion de la
calidad del agua.
La reduccion de
dimensionalidad
mediante KPCA
optimiza el
procesamiento de
datos, permitiendo
una identificacion
mas eficiente de los
parametros clave




que afectan la
calidad del agua, lo
que resulta en
predicciones mas
robustas y precisas.

Modelling
and
predicting lift
force and
trans-
membrane
pressure
using linear,
KNN, ANN
and response
surface
models
during the
separation of
oil drops
from
produced
water
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(Saddiqi et
al., 2024)
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[ndice de
calidad del
agua
Clasificacio
nde la
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agua costera
Incertidumb
re del
modelo
Algoritmo
de
clasificacio
n
Puerto de
Cork

Este articulo aporta
informacion
valiosa sobre la
aplicacion de KNN
en el contexto de la
clasificacion de
datos de agua
basados en el ICA,
destacando su
potencial para
mejorar la
precision y
eficiencia en la
evaluacion de la
calidad del agua.

Nota. Elaboracion propia con base en los articulos revisados.

3.4.1 Aplicativos para el calculo del indice de calidad de agua (ICA)

El calculo del indice de Calidad del Agua (ICA) es crucial para evaluar la salud y

la calidad de las fuentes de agua. Existen varias aplicaciones y herramientas

disefiadas para calcular y analizar el ICA con sus diversos parametros.

3.6.1.1. WQI Calculator.

WQI Calculator es una herramienta en linea que permite calcular el Indice de

Calidad del Agua basandose en parametros como pH, turbidez, oxigeno disuelto y

otros indicadores clave. Esta aplicacion es util para profesionales y entidades que

necesitan evaluar rdpidamente la calidad del agua en diferentes ubicaciones.” La

WQI Calculator proporciona una manera sencilla y eficiente de calcular el Indice




de Calidad del Agua, ayudando a los usuarios a interpretar los datos de calidad del

agua de manera rapida y precisa" (Gestion sostenible del agua, 2024).

3.4.1.2. Aquacheck.

Aquacheck es una aplicacion movil que permite a los usuarios realizar analisis de
calidad del agua en el campo y calcular indices de calidad del agua. La aplicacion
esta disefiada para ser usada por técnicos y cientificos en la recopilacion de datos
de agua y en el campo. "Aquacheck facilita la evaluacion de la calidad del agua en
el campo al permitir el calculo del indice de calidad del agua de manera rapida y

accesible a través de dispositivos moviles" (AquaChek, 2024).

3.4.1.3. Water Quality Index (WQI) Tool by USGS.

La Water Quality Index (WQI) Tool proporcionada por el United States
Geological Survey (USGS) permite calcular el indice de calidad del agua basado en
una serie de parametros de calidad. Esta herramienta estd disefiada para ayudar a
los gestores de recursos hidricos a evaluar la calidad del agua en rios y lagos. "La
herramienta de Water Quality Index (WQI) de USGS ofrece un método
estandarizado para calcular el indice de calidad del agua, facilitando la evaluacion
y comparacion de la calidad del agua en diferentes cuerpos de agua" (USGS Water

Resources, 2024).
3.4.1.4. HACH WIMS.

HACH WIMS (Water Information Management Solution) es una plataforma
avanzada para la gestion y analisis de datos para la calidad del agua. Permite el
calculo del ICA a partir de datos recolectados de multiples fuentes, y proporciona
informes detallados sobre la calidad del agua. "HACH WIMS proporciona una
solucién integral para el calculo y anélisis del indice de Calidad del Agua, con
capacidades avanzadas de gestion de datos y generacion de informes" (HACH,

2023).
3.4.1.5. Water Quality Index Calculator (WQIC).
Water Quality Index Calculator (WQIC) es una aplicacion en linea que permite a

los usuarios calcular el Indice de Calidad del Agua usando diferentes métodos y

parametros. Esta disefiada para ser accesible a profesionales del agua y al publico



en general. "Water Quality Index Calculator (WQIC) ofrece una plataforma
accesible para calcular el ICA, adaptandose a distintos métodos de célculo y

parametros de calidad del agua" (WQIC, 2024).
3.4.1.6. AquaSpy.

AquaSpy es una herramienta basada en la web para la gestion de la calidad del
agua que también incluye funcionalidades para calcular el indice de calidad del
agua. Esta disenada para ser utilizada en el contexto de la gestion de recursos
hidricos y en la evaluacién ambiental. "AquaSpy integra el calculo del indice de
Calidad del Agua con otras funcionalidades de gestion, facilitando una evaluacion
exhaustiva de la calidad del agua en proyectos ambientales y de recursos"
(AquaSpy, 2024).

3.4.1.7. Open Water Analytics (OWA) Tools.

Las herramientas de Open Water Analytics (OWA), como EPANET y SWMM,
aunque no estan disefiadas especificamente para calcular el ICA, pueden integrarse
con moédulos que permiten evaluar la calidad del agua y calcular indices
relacionados. "Open Water Analytics (OWA) proporciona herramientas flexibles
que, aunque no estan centradas exclusivamente en el calculo del ICA, permiten la
integracion y analisis de datos de calidad del agua en modelos de simulacion"

(OWA, 2023).



CAPITULO IV: RESOLUCION DEL PROBLEMA

Huarmey, ubicada en la region costera del departamento de Ancash, tiene
caracteristicas ambientales propias de un area arida y desértica, marcada por la
presencia del rio Huarmey. Aunque el entorno es mayormente seco, el rio y sus
pequefios afluentes ofrecen recursos hidricos limitados y estacionales.

Reducir el tiempo y maximizar la precision en el calculo del indice de Calidad del
Agua en las cuencas de Huarmey es muy importante ya que, al mejorar la precision,
se pueden enfocar esfuerzos y recursos en las areas mas criticas, gestionando mejor
las limitadas fuentes hidricas disponibles. Huarmey enfrenta problemas como la
contaminacion agricola y minera. Una evaluacion rapida y precisa ayuda a mitigar
impactos negativos y a prevenir dafios irreversibles. El agua segura es esencial para
la salud publica. Un monitoreo eficaz garantiza que las fuentes de agua potable
cumplan con los estandares de calidad necesarios para evitar enfermedades. Mejorar
el proceso del calculo del ICA contribuye a la gestion sostenible del agua en una

region vulnerable como Huarmey.

4.1. Caracteristicas de las cuencas de Huarmey

La cuenca del rio Huarmey estd ubicada en la region costera del Pert, en el
departamento de Ancash. Este rio es uno de los sistemas hidrograficos mas
importantes de la zona, y la cuenca en si presenta una serie de caracteristicas notables
que afectan la calidad y cantidad de agua disponible para los diferentes usos, como
la agricultura, el abastecimiento de agua potable y la industria. Los aspectos
generales de la cuenca se muestran en la Tabla 2:

Tabla 2

Aspectos generales de la cuenca del rio Huarmey.

Aspectos Descripcion

Ubicacion geografica Departamento de Ancash, costa central del
Pert, desemboca en el océano Pacifico.




Clima Clima 4rido, con precipitaciones bajas
concentradas en los meses de verano.

Extension Aproximadamente 2,751 km? de extension.

Hidrologia Rio intermitente, con caudal estacional, mas
abundante en los meses lluviosos.

Uso del agua Agricultura, consumo humano, pesca y

mineria.

Problemas ambientales

Erosiéon, sedimentacidén, contaminacion
agricola y minera, escasez de agua en estiaje.

Entidades encargadas

ANA, ALA, Juntas de Usuarios,
municipalidades, sector minero.

EPS,

Actividades econdémicas principales

Agricultura, mineria, pesca artesanal.

Nota. Adoptado de (Autoridad Nacional del Agua, 2018).

El manejo del agua en la cuenca del rio Huarmey es un esfuerzo colaborativo entre

entidades gubernamentales como la ANA y ALA, las Juntas de Usuarios, las

empresas de saneamiento y otros actores como el sector minero. La coordinacion

entre estas instituciones es esencial para asegurar que el uso del agua sea eficiente,

equitativo y sostenible, considerando los desafios ambientales y la escasez hidrica

que afecta a la region. Como se muestra en la Figura 9, la cuenca del rio Huarmey

esta localizada en la region de Ancash y es clave para la gestion hidrica en la zona.

Figura 9

Localizacion sobre la cuenca del rio Huarmey.
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CUENCA DEL RIO NUARMEY

Nota. Localizacion sobre la cuenca del rio Huarmey. Adoptado de (Autoridad Nacional
del Agua, 2018).

El manejo de los recursos hidricos en las cuencas del rio Huarmey involucra tanto
entidades gubernamentales como organizaciones locales y empresas privadas. Estas
instituciones trabajan en la regulacion, supervision y distribucion del agua, asi como

en la implementacion de politicas y estrategias de conservacion.

1.  Ubicacion geografica y extension:
o La cuenca del rio Huarmey se extiende en una region predominantemente
desértica y costera, con escasa vegetacion.
o Se encuentra en el departamento de Ancash y desemboca en el océano
Pacifico, cerca de la ciudad de Huarmey.
o La cuenca tiene una extension de aproximadamente 2,751 km?.
2. Climay precipitaciones:
o El clima de la cuenca es arido, con precipitaciones muy bajas en la zona
costera (menos de 100 mm anuales), lo que contribuye a la escasez hidrica

en la mayor parte del afio.



Las lluvias suelen concentrarse en los meses de verano (diciembre a marzo),
lo que genera picos de caudal durante esos meses.

Durante la temporada de estiaje (seca), el caudal del rio se reduce
significativamente, y en algunos tramos el rio puede quedar completamente
seco.

Hidrologia:

El rio Huarmey es un rio intermitente en su recorrido, lo que significa que,
en ciertas épocas del afio, sobre todo durante el estiaje, sus aguas no llegan
hasta el mar.

Existen varios afluentes pequefios en la cuenca, pero su aporte hidrico es
limitado y estacional.

La cuenca presenta una alta variabilidad en el caudal, lo que depende en
gran medida de las precipitaciones que se producen en la sierra durante el
verano.

Geomorfologia:

La cuenca esta ubicada en una zona de la cordillera de los Andes, con un
relieve accidentado en su parte alta, y un descenso brusco hacia la llanura
costera.

La cuenca presenta pendientes pronunciadas y una topografia que favorece
la erosion y el arrastre de sedimentos.

Usos del agua:

El principal uso del agua en la cuenca de Huarmey es la agricultura. Los
sistemas de riego en la cuenca son mayormente tradicionales, lo que
conlleva a un uso poco eficiente del recurso hidrico.

También hay un uso para consumo humano, aunque de manera limitada, y
en algunas areas es necesario recurrir a fuentes subterrdneas o aguas
importadas desde otras cuencas.

La mineria y la industria en la region también demandan agua, aunque en
menor proporcion comparada con la agricultura.

Calidad del agua:

La calidad del agua en la cuenca es afectada principalmente por el arrastre



de sedimentos, la contaminacién agricola (uso de fertilizantes y pesticidas)
y, en algunos casos, por actividades mineras.

o Laescasez de infraestructura de tratamiento de aguas residuales en algunas
areas rurales también puede ser un factor que comprometa la calidad del
agua.

7.  Problemas ambientales:

o La deforestacion en la parte alta de la cuenca y la falta de cobertura vegetal
agravan los problemas de erosion y sedimentacion.

o La sobreexplotacion de las aguas subterraneas en algunos sectores, para
compensar la falta de agua superficial, puede generar problemas de
agotamiento del recurso hidrico a largo plazo.

o Durante los eventos de El Nifio, la cuenca es vulnerable a fuertes
precipitaciones, lo que genera inundaciones y desbordes que afectan a la
poblacion y la infraestructura.

8. Gestion de recursos hidricos:

o Existe una necesidad de un manejo mas eficiente del recurso hidrico en la
cuenca, con la implementacion de tecnologias de riego més eficientes y la
promocion de la reforestacion y conservacion de suelos en la parte alta de
la cuenca.

o La planificacion hidrica a nivel local debe considerar la variabilidad del
caudal y la demanda creciente de agua, tanto para uso humano como para
la agricultura.

El rio Huarmey es intermitente, con caudales que dependen de las lluvias en la
sierra. Existen también algunas fuentes subterrdneas. Dada su naturaleza desértica, la
vegetacion y fauna estan adaptadas a condiciones secas. A pesar de su limitacion, el
agua del rio y de fuentes subterraneas es vital para la agricultura local. La costa cercana
a Huarmey proporciona sustento a una parte de la poblacion a través de la pesca. Las
playas y paisajes desérticos de la costa ofrecen atractivo para el turismo local y
recreacion. Sin embargo, el manejo adecuado de los recursos hidricos y la proteccion

ambiental son esenciales para el bienestar a largo plazo de los pobladores de Huarmey.



4.2. Fuentes contaminantes de la cuenca de Huarmey

Las principales fuentes contaminantes en las cuencas del rio Huarmey son las

actividades agricolas, mineras y urbanas, siendo las mas preocupantes el uso de

fertilizantes y pesticidas, los residuos mineros con metales pesados, etc. La

combinacion de estas fuentes afecta tanto la calidad y los ecosistemas del agua, asi

como también la salud de la poblacion local. La Tabla 3 muestra las fuentes

contaminantes de las cuencas del rio Huarmey, asi como también el impacto que

tienen en la calidad de agua:

Tabla 3

Fuentes contaminantes de las cuencas del rio Huarmey.

Cuenca de Huarmey

Fuentes contaminantes

Impacto en la calidad de
agua

Actividad minera (metales

Contaminacion por metales

Cuenca baja

tratadas), residuos solidos
urbanos, industria local.

Cuenca alta pesados, aguas 4cidas), | pesados y acido de mina,
erosion natural. aumento de sedimentos.
Agricultura  (fertilizantes, | Aumento de nutrientes
pesticidas), ganaderia | (nitratos, fosfatos),
Cuenca media (excrementos  animales), | presencia de patogenos,
sedimentacion por | incremento de  solidos
deforestacion. suspendidos.
Presencia de coliformes
Descargas domésticas | fecales, residuos quimicos,
(aguas  residuales  no | aumento de basura y

microplasticos.

Nota. Las principales fuentes contaminantes en las cuencas del rio Huarmey. Adaptado

de (Autoridad Nacional del Agua, 2018).

Las principales fuentes contaminantes de las cuencas del rio Huarmey son variadas

y estan vinculadas tanto a actividades humanas como a condiciones naturales. A
continuacion, se detallan las principales fuentes contaminantes:

1. Agricultura intensiva:




e Uso de pesticidas y fertilizantes: Los agroquimicos utilizados en la
agricultura se filtran en el suelo y alcanzan los cuerpos de agua, aumentando la
concentracion de nitratos y fosfatos, lo que puede causar eutrofizacion en
cuerpos de agua cercanos.

e Sedimentacion: La deforestacion y las practicas agricolas inadecuadas
contribuyen a la erosion del suelo, lo que aumenta la carga de sedimentos en el
agua, afectando la calidad del rio.

2. Actividades mineras:

« Metales pesados: Las operaciones mineras en la region de Ancash pueden
liberar residuos toxicos como arsénico, mercurio, plomo y otros metales
pesados, que contaminan las fuentes de agua superficiales y subterraneas.

e Aguas acidas: En algunos casos, la mineria puede generar drenaje acido de
minas (DAM), un proceso en el que los minerales sulfurosos se oxidan y forman
acido, contaminando los cursos de agua.

3. Descargas de aguas residuales domésticas:

o Falta de tratamiento de aguas residuales: En areas rurales y urbanas, la
falta de infraestructura para el tratamiento de aguas residuales provoca que las
descargas domésticas (con coliformes fecales y otros contaminantes) terminen
en el rio, comprometiendo la calidad del agua para el consumo humano y
agricola.

o Contaminacion por residuos solidos: En algunas zonas, los residuos
solidos, incluyendo plésticos y materiales organicos, se desechan en los cuerpos
de agua o cerca de ellos, afectando el ecosistema.

4. Industria:
e Aunque en menor medida que la agricultura y la mineria, algunas industrias
locales vierten residuos no tratados en los rios, contribuyendo a la presencia de
contaminantes quimicos, aceites y otros materiales toxicos.

5. Contaminacion natural:
o Las actividades humanas agravan el problema, pero la topografia montafiosa
y las intensas lluvias también provocan erosion y arrastre de sedimentos,

afectando la calidad del agua.



6. Ganaderia:
e El ganado cercano a los rios puede contaminar el agua al arrastrar sus
excrementos, que contienen coliformes y patdgenos que impactan la calidad del
agua.
7. Urbanizacion descontrolada:
e La expansion desordenada de asentamientos humanos cerca de los rios
aumenta la presion sobre los recursos hidricos, generando vertimientos de aguas

residuales sin tratar y residuos sélidos.

4.3 Criterios de evaluacion para el calculo del indice de calidad de agua (ICA)

La evaluacion de la calidad del agua disponible es fundamental para asegurar su uso
en el consumo humano, el abrevadero de animales, el riego, la industria, el ocio o la
vida acuatica. El estado de conservacion de los recursos hidricos refleja el cuidado y
la atencion tanto hacia el entorno natural como hacia las actividades humanas a largo
plazo. Por lo tanto, la gestion sostenible de los recursos hidricos estd estrechamente
relacionada con la capacidad de garantizar tanto su cantidad como su calidad fisica,
quimica y biologica. Este apartado incluye el reglamento para la determinacion del
Indice de Calidad del Agua (ICA) en el Pert, asi como la clasificacion de las categorias
empleadas en los estudios de los pardmetros de las muestras de las cuencas de agua.
Por ultimo, se describe el proceso actual para el calculo del ICA, su categorizacion y

clasificacion.

4.3.1. Estandares de Calidad Ambiental del Agua

El Peru, en lo que respecta al uso y aprovechamiento de los recursos hidricos, se
rige desde hace més de setenta afos por un codigo de aguas cuyos origenes son
desde siglo XIX. Este codigo fue la base que ayudo6 a consolidar el control de la
agricultura por parte de los grandes terratenientes. “En julio de 1969, se establecid
la aplicacion de la Ley General de Aguas, mediante D.L. N°17752, sufrié algunas
modificaciones en cuanto a la regulacion del uso y aprovechamiento de los recursos
hidricos hasta la creacion del Ministerio del Ambiente — MINAM vy la posterior
aprobacion de las Normas Ambientales de Calidad de las Aguas” (Autoridad



Nacional del Agua, 2018). La referida ley y su reglamento decretan siete (07)
clasificaciones de aguas, sean terrestres o maritimas, vinculadas al uso, las cuales
son:

I. Aguas destinadas al abastecimiento doméstico con desinfeccion basica.

II. Aguas para abastecimiento doméstico tratadas mediante procesos combinados
de mezcla, coagulacion, sedimentacion, filtracion y cloracion, aprobados por el
Ministerio de Salud.

II1. Aguas utilizadas para el riego de vegetales que se consumen crudos y para el
abrevadero de animales.

IV. Aguas en areas recreativas de contacto primario, como bafios y actividades
similares.

V. Aguas en zonas dedicadas a la pesca de mariscos bivalvos.

VI. Aguas en areas de preservacion de fauna acuética y pesca, ya sea recreativa o
comercial.

También define veintitrés (23) pardmetros, agrupados en sustancias
bacteriologicas potencialmente peligrosas y pardmetros potencialmente nocivos.
“Esta ley de aguas estuvo vigente durante 39 afios. Con la creacion del Ministerio
del Ambiente en el afio 2008, posteriormente se aprobaron las Normas Nacionales
de Calidad Ambiental (ECA) de aguas, con el objetivo de establecer el nivel o grado
de concentracion de elementos, sustancias o parametros fisicos, quimicos y
bioldgicos presentes. ...n el agua, como cuerpo receptor y constituyente
fundamental de los ecosistemas acudticos, que no represente un riesgo significativo
para la salud humana o el medio ambiente. Esta norma es aplicable a los cuerpos
de agua del territorio nacional en su estado natural. Estos estandares han sido
agrupados en cuatro (04) categorias: Categoria 1: Poblacion y ocio; Categoria 2:
Actividades maritimas costeras; Categoria 3: Riego de puntos de agua vegetales y
animales y Categoria 4: Conservacion del medio acuatico. Asimismo, estas
categorias estuvieron compuestas por quince (15) subcategorias e incluyeron 104
parametros. Francés En diciembre de 2015, el MINAM estableci6 la modificacion
de los pardmetros y valores de las Normas Nacionales de Calidad Ambiental (CEA)

para el agua, aprobadas mediante Decreto Supremo N°002-2008-MINAMS. La



modificacion de las Normas de Calidad Ambiental (ECA) del agua se clasifica en
4 categorias y 16 subcategorias. En 2017, el MINAM, mediante Decreto Supremo
N°004-2017-MINAM, aprobd las normas de calidad ambiental del agua y
establecio disposiciones adicionales. El presente decreto tiene por objeto recopilar
las disposiciones aprobadas por el Decreto Supremo N°002-2008-MINAM,
Decreto Supremo N°023-2009-MINAM y Decreto Supremo N°015-2015-
MINAM, que aprueba el ECA-Agua, sujeto a lo dispuesto en el presente decreto
supremo. Esta recopilacion normativa modifica y elimina ciertos valores,
parametros, categorias y subcategorias del ECA-Agua y mantiene otros, los cuales
han sido aprobados por los decretos supremos antes mencionados. Este ECA-Agua,
aprobado en 2017, tiene 4 categorias y 17 subcategorias (Autoridad Nacional del
Agua, 2018)”. En esta investigacion, la evaluacion de los parametros fisicoquimicos
permite clasificar el indice de calidad del agua en categorias de agua potable (1A2)
y agua utilizable como bebida para animales (3D2):
Categoria 1: Poblacional y Recreacional
a) Subcategoria A: Aguas superficiales destinadas a la produccion de agua
potable:
e Al: Aguas que pueden ser potabilizadas con desinfeccion.
e A2: Aguas que pueden ser potabilizadas con tratamiento convencional.
e A3: Aguas que pueden ser potabilizadas con tratamiento avanzado.
b) Subcategoria B: Agua superficiales destinadas para recreacion:
e B1: Contacto primario.
e B2: Contacto secundario.
Categoria 3: Riego de vegetales y Bebida Animal
Subcategoria D1: Riego de vegetales:
e Agua para riego restringido.
e Agua para riego no restringido.
Subcategoria D2: Bebida de animales.
El ECA - Aguas es de cumplimiento obligatorio para definir los usos de los
cuerpos de agua, considerando las condiciones naturales o niveles de referencia.

Ademas, es esencial para disefiar la normativa legal, conforme a lo estipulado en la



Ley N°28611, Ley General del Ambiente. Por lo tanto, es una herramienta valiosa
para evaluar la calidad de los cuerpos de agua naturales en las cuencas hidrograficas

del pais.

4.3.2. Clasificacion de cuerpos de agua superficiales

La clasificacion de los cuerpos de agua superficiales es un paso esencial para
calcular el Indice de Calidad del Agua (ICA), ya que permite definir los parametros
y criterios especificos que deben aplicarse segln el tipo de cuerpo de agua y su uso.
Esta clasificacion se realiza considerando el tipo de cuerpo de agua, su ubicacion
geografica y los usos previstos del recurso.

Clasificar los cuerpos de agua conforme a estdndares estandarizados para su
evaluacion ambiental es crucial, ya que permite asignar a cada espacio marino,
estuario, rio, arroyo, lago o laguna una categoria definida. “Al respecto, la
Direccion de Calidad y Evaluacion de los Recursos Hidricos de la ANA, dentro de
sus competencias, aprobd la “Clasificacion de los Cuerpos de Agua Marinos y
Costeros” del Perti mediante la resolucion principal N° 030-2016-ANA, que
delimita el perimetro del Mar de Grau (dominio maritimo, aguas interiores y zona
estuarina) clasificando 133 unidades marinas en relacion a los 10 departamentos
costeros, en 45 secciones a lo largo del litoral y proyectadas en 3 franjas; y de
acuerdo al ECA — Estandares de Aguas, se consideraron tres (3) categorias y siete
(7) subcategorias: Categoria 1: Poblacion y ocio con dos subcategorias, 23 unidades
clasificadas (18% de las unidades marinas), Categoria 2: Actividades Costeras y de
Extraccion y Cultivo Marino Continental con tres subcategorias, existen 59
unidades clasificadas (44%), y Categoria 4: Conservacion del medio acuético con
dos subcategorias, 51 unidades clasificadas (38%)” (Autoridad Nacional del Agua,
2018).

“Se establecid una Resolucion Principal N°056-2018-ANA, en la cual se aprobd
la Clasificacion de Cuerpos de Agua Superficiales Continentales, referida a los
principales cuerpos de agua naturales (lagos, lagunas, rios y quebradas) e incluso

represas en el marco de las 159 unidades hidrograficas del Pert, tomando en cuenta



las actividades de explotaciéon de la poblacion y las diferentes actividades
productivas. Corresponden a 1.154 cursos de agua clasificados que incluyen los
principales rios del pais, los cuales albergan 1.224 secciones o registros clasificados

segun el ECA-Agua vigente” (Autoridad Nacional del Agua, 2018).

4.3.3. Indice de calidad de agua en Pert

La evaluacion de los parametros de calidad del agua debe realizarse siguiendo
normas fisicas, quimicas y biologicas, que consideren tanto los procesos dinamicos
como los factores que los afectan, ademds de la capacidad del ecosistema para
resistir la presion y su capacidad de autodepuracion. En Peru, esta evaluacion se
efectlia comparando los resultados de los parametros con los valores establecidos
en los Estandares de Calidad Ambiental (ECA), de acuerdo con la categoria del
cuerpo de agua superficial. Este proceso permite determinar si los estindares se
cumplen o no, tomando en cuenta las caracteristicas del entorno y su uso previsto.
No obstante, existe cierta ambigiiedad al clasificar la calidad del agua como
excelente, buena, regular, mala o muy mala.

Los indices de calidad del agua (ICA) son herramientas matematicas que integran
diversos parametros, permitiendo resumir grandes volimenes de datos en una
escala Unica que mide la calidad del agua. Segin la Organizacion para la
Cooperacion y el Desarrollo Econdmico (OCDE), los indices ambientales cumplen
funciones clave:

1. Reducen el nimero de mediciones y pardmetros necesarios para representar
con precision una situacion.

2. Facilitan la comunicacion de los resultados obtenidos.

Los indices de calidad del agua son herramientas esenciales para transmitir de
manera clara y accesible el estado del agua a las autoridades y al ptblico en general.
Ademas, permiten identificar, comparar y analizar las condiciones del agua, asi
como sus tendencias a lo largo del tiempo y en distintos lugares. La evaluacion de
la calidad del agua se presenta en una escala de 0 a 100, donde 0 indica una calidad

muy baja y 100 una calidad excelente. Por estas razones, el indice ha sido adoptado



y utilizado por muchos paises desde su creacion.

4.3.4. Calculo del indice de calidad de agua en el Pert

El ICA permite monitorear y determinar si el agua es adecuada para el consumo
humano, ayudando a detectar parametros que exceden los limites permitidos, como
la presencia de coliformes o metales pesados. Este indice transforma diversos
parametros fisicoquimicos, microbiologicos y de metales pesados en un solo valor
numérico, lo que facilita la interpretacion y uso de la informacién tanto para las
autoridades como para la poblacion. Esto permite tomar decisiones rapidas sobre la
calidad del agua en zonas rurales y urbanas. La figura 10 muestra los agentes
contaminantes y su descripcion relacionados a la calidad de agua:

Figura 10

Descripcion de agentes/fuentes contaminantes en el agua.




Nota. Adaptado de (Autoridad Nacional del Agua, 2018).

Seglin el analisis de los datos de monitoreo de la calidad de los cuerpos de agua
superficiales realizado por la ANA, se llevo a cabo una evaluacion continua de los
parametros establecidos por el Protocolo Nacional de Monitoreo de la Calidad de
los Recursos Hidricos Superficiales. “Ademas, se considerd la posibilidad de
cambios en los recursos hidricos y el riesgo para la salud y el medio ambiente.
Teniendo en cuenta las categorias asignadas al cuerpo de agua, se opt6 por utilizar
la "Clasificacion de cuerpos de agua superficiales continentales" y los "Estandares
de Calidad del Agua (ECA - Agua)" como parametros para aplicar el método ICA
— PE (Autoridad Nacional del Agua, 2018)*. La figura 11 muestra los parametros



considerados en la clasificaciéon de la categoria de Consumo Humano segln la

ANA:
Figura 11

Parametros considerados en la Categoria 1-A2 Poblacional y Recreacional: Aguas que

pueden ser potabilizadas con tratamiento convencional.

N Parametro
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Nota. Adaptado de (Autoridad Nacional del Agua, 2018).
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La figura 12 muestra los parametros considerados en la clasificacion de la categoria

de Riego de vegetales y bebida de animales segiin la ANA:

Figura 12

Parametros considerados en la Categoria 3 - Riego de vegetales y bebida de animales.
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Nota. Adaptado de (Autoridad Nacional del Agua, 2018).

Para que el indice de calidad del agua pueda medir adecuadamente un punto de
monitoreo como un acueducto, rio o cuenca, es esencial disponer de una cantidad
suficiente de datos. Esta informacion proviene de las actividades de vigilancia y
conservacion del recurso hidrico realizadas por la Autoridad Nacional del Agua
(ANA). “En este sentido, el monitoreo de la calidad del agua en la cuenca es una
de las primeras medidas que implementa la ANA en la gestion de los recursos
hidricos. Los resultados se reflejan en informes técnicos que evaluan la calidad del
agua en la cuenca o en tramos del rio, comparandolos con los valores establecidos
en los Estandares de Calidad Ambiental (ECA) (Autoridad Nacional del Agua,
2018)*.

Por lo tanto, es fundamental establecer una red de puntos de monitoreo a lo largo
del cuerpo de agua para obtener una vision clara de la distribucion espacial en el
area de estudio. Esta red es disefiada, evaluada y aprobada por la ANA para estudiar
la calidad y el comportamiento del agua en el lago, rio u otra masa de agua. Se
sugiere analizar al menos cuatro parametros en un minimo de cuatro periodos de

monitoreo. No obstante, no hay un nimero maximo de pardmetros, y con un solo



monitoreo se pueden evaluar multiples puntos en la region, permitiendo abarcar
toda la cuenca. La figura 13 muestra como se interpreta el indice de calidad de agua
con respecto al resultado obtenido en el calculo de los parametros de las muestras
del monitoreo respectivo:

Figura 13

Interpretacion de la Calificacion ICA- PE.

ICA-PE  Calificacion Interpretacion
La calidad del agua esta protegica con ausencia de amenazas
90-100 Sl © danos. Las condiciones son muy cercanas a niveles naturales
0 deseados
La calidad del agua se aleja un poco de |a calidad natural del
75-89 agua. Sin embarge las condiciones deseabies pueden esiar
con algunas amenazas 0 danos de poca magnitud
La calidad del agua natural ocasionaimente es amenazada ©
45-74 danada. La calidad del agua a menudo se aleja de los valores
deseables Muchos de los usos necesitan tratamiento
La calldad del agua no cumple con los objetivos de calidad,
30-44 frecuentemente fas condiciones deseables estan amenazadas
o danadas Muchos de los usos necesitan tratamiento
La calidad de agua no cumple con los objetivos de calidad, casl
0-29 siempre esta amenazada o danada. Todos los usos necesitan
previo tratamiento

Nota. Adaptado de (Autoridad Nacional del Agua, 2018).

“Este sistema de evaluacion de la calidad del agua esta vinculado a una escala de
colores, donde cada nivel de calidad se representa con un color especifico, lo que
facilita la interpretacion del estado del agua. El indicador, aplicado en un periodo
determinado, analiza los resultados de parametros fisicos, quimicos y
microbioldgicos. Mediante una férmula matematica, convierte una gran cantidad
de datos (concentraciones de los parametros analizados) en una escala unica,
expresada en porcentaje. Un valor de ICA cercano al 0 por ciento indica un alto
impacto negativo en la calidad del agua, mientras que un valor proximo al 100 por
ciento refleja condiciones ideales. Este enfoque es util para gestionar grandes
volumenes de datos y presentar el ICA de un area o cuerpo de agua bajo diversas

condiciones, como: (1) monitoreo general, (2) estacion seca, y (3) estacion lluviosa



(Autoridad Nacional del Agua, 2018)“. La figura 14 muestra la informacion

resumida para la determinacion del indice de calidad de agua:

Figura 14

Informacion base necesaria para la determinacion del ICA.

CALCULO DEL INDICE DE
CALIDAD DE AGUA

Hoja de calculo (Excel)

Factores F,/F,F;

ICA - PE

RESULTADOS DE LOS CLASIFICACION DE LOS
MONITOREOS CUERPOS DE AGUA 55?&3223‘5&‘:\32“0
PARTICIPATIVOS CONTINENTALES St ACOK
SUPERFICIALES

'm panlaGtRH Normativa Ambiental por e
&bmm Nm Ministerio del Ambiente
del Agua

Insumo de Datos de la Autoridad
Nacional del Agua

Nota. Estructura de cuadros sobre la categorizacion del ICA. Adaptado de (Autoridad

Nacional del Agua, 2018).

“Para calcular el indice de calidad del agua, se utiliza la formula canadiense, la cual
se basa en tres factores: alcance, frecuencia y amplitud. Esta formula genera un valor
unico, que oscila entre 0 y 100, y que representa y describe el estado de la calidad del
agua en un punto de monitoreo, un cuerpo de agua, un rio o una cuenca (Autoridad
Nacional del Agua, 2018)”. Estas formulas son extraidas directamente de la
documentacion de la Autoridad Nacional del Agua (Autoridad Nacional del Agua,
2018) sobre la metodologia para la definicion y determinacion de los factores para el
calculo del indice de calidad de agua. Estos factores son tres (F1, F2 y F3) que se
describen a continuacion:

F1 - Alcance: representa la cantidad de pardmetros de calidad que no cumplen los



valores establecidos en la normativa de Estandares de Calidad Ambiental para Agua

(ECA- Agua) vigente, respecto al total de parametros a evaluar:

Nuamero de parametros que no cumplen los ECA — Agua
Numero Total de parametros a evaluar

0y

1:

F2 - Frecuencia: indica el porcentaje de datos que no cumplen con la normativa
ambiental (ECA-Agua) en relacion con el total de datos de los pardmetros evaluados,

basados en los resultados de al menos 4 monitoreos:

_ Numero de parametros que no cumplen los ECA — Agua de los datos evaluados (2)
h Numero Total de Datos Evauados

2

Datos = Resultados de los monitoreos
F3 - Amplitud: es una medida que refleja la magnitud de la desviacion en los datos,
calculada a través de la suma normalizada de los excedentes, es decir, los valores que

superan los limites establecidos en relacion con el total de datos:

Suma Normalizada de Excedentes

100 A3

F, =
3 = Suma Normalizada de Excedentes + 1
La Suma Normalizada de Excedentes (nse) es igual a:

Y.i =1 Excedente;
Total de datos

“4)

nse = Suma Normalizada de Excedentes =

El "Excedente" se refiere a cada parametro y representa la diferencia entre el valor
del ECA y el valor del dato en relacion con el ECA - Agua.
Caso 1: Cuando la concentracion del parametro excede el valor establecido en el ECA

- Agua, el excedente se calcula de la siguiente manera:

Valor del paridmetro que no cumpla el ECA — Agua

Excedente; = 5)

Valor establecido del parametro en ECA — Agua

Caso 2: Cuando la concentracion de un parametro es inferior al valor establecido en
el ECA - Agua, no cumpliendo con la condicion especificada, como en el caso del
Oxigeno Disuelto (> 4) o el pH (>6.5, <8.5), el célculo del excedente se lleva a cabo

de la siguiente forma:

Excedente. = Valor establecido del parametro en el ECA — Agua
xcedente, = Valor del parametro que no cumpla el ECA — Agua

(6)

Una vez obtenidos los valores de los factores F1, F2 y F3, se procede al célculo del



indice de Calidad de Agua (ICA). Este se determina restando de 100 la raiz cuadrada
del promedio de los cuadrados de los tres factores (F1, F2 y F3). El valor resultante se
presenta en un rango de 100, indicando una excelente calidad de agua, hasta 0, que

representa una calidad de agua muy deficiente. La féormula se expresa de la siguiente

,ﬁ+ﬂ+ﬂ
ICA — PE = 100 — % (7)

La documentacion del ANA menciona que se utiliza un macro de Microsoft Excel

manecra:

basado en las féormulas del ICA, en la que se ingresan los datos y las formulas
matematicas necesarias para obtener los factores (F1, F2 y F3). De esta forma, se
calcula el valor del indice de Calidad del Agua (ICA - PE). El resultado es un nimero
decimal que se sitia dentro de un rango de 0 a 100, permitiendo clasificar la calidad
del agua en cinco categorias: Pésimo, Malo, Regular, Bueno y Excelente, lo que

facilita evaluar su estado.

4.4. Uso del algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) ante otros algoritmos de
clasificacion

El algoritmo ofrece varias ventajas para la clasificacion de datos, aunque su

idoneidad puede variar segln el contexto. En este apartado se detallan las razones

por las cuales KNN se ha considerado como 6ptimo para la clasificacion de la

categorizacion de los datos de parametros segiin el ICA correspondiente.

4.4.1 El uso de K vecinos mas cercanos (KNN).

El algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) ofrece varias ventajas para la
clasificacion de datos, aunque su idoneidad puede variar segin el contexto. Las
razones por las cuales KNN se ha considerado como optimo para la clasificacion
de los datos de parametros fisicoquimicos en el calculo del indice de calidad de
agua (ICA).

4.4.1.1. Simplicidad y Facilidad de Implementacion

El algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN es conocido por su simplicidad



en la implementacion. "El algoritmo de los K vecinos mas cercanos es uno de
los algoritmos de clasificacion mas simples. Su principal ventaja es su
simplicidad y facilidad de comprension" (Géron, A. Hands-On Machine
Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow, 2019). Segin H. Zhang y
D. Liu (2010), "El algoritmo KNN es uno de los métodos mas simples y faciles
de entender en el aprendizaje automatico. Su implementacién basica no
requiere un proceso de entrenamiento explicito, lo que facilita su adopcion y
prueba" (Zhang & Liu, 2010).
4.4.1.2. Sin Suposiciones sobre la Distribucion de los Datos
Una de las principales ventajas de KNN es que no hace suposiciones sobre la
distribucion de los datos. T. M. Mitchell (1997) sefiala que "KNN no asume
ninguna forma particular para la distribucioén de los datos, lo que le permite ser
flexible y aplicable a una amplia variedad de problemas, especialmente cuando
las distribuciones de datos no son conocidas" (Mitchell, 1997).
4.4.1.3. Adaptabilidad a Fronteras de Decision Complejas
KNN es capaz de manejar fronteras de decision no lineales. C. M. Bishop (2006)
afirma que "KNN puede aprender y ajustar fronteras de decision complejas
basadas en la densidad local de los datos, lo que lo hace adecuado para problemas
donde las relaciones entre las clases no son lineales" (Bishop, 2006).
4.4.1.4. Versatilidad en Diferentes Tipos de Datos
El algoritmo KNN puede manejar tanto datos numéricos como categdricos,
dependiendo de la métrica de distancia utilizada. J. Han, M. Kamber, y J. Pei
(2012) mencionan que "KNN puede aplicarse a diferentes tipos de datos utilizando
varias medidas de distancia, lo que lo hace versatil para diferentes dominios de
datos" (Han, Kamber, & Pei, 2012).
4.4.1.5. Menor Requerimiento de Ajuste de Parametros
En comparacion con otros algoritmos, KNN requiere relativamente poco ajuste
de pardmetros. 1. H. Witten y E. Frank (2005) destacan que "EI principal
parametro en KNN es el nimero de vecinos (k), y su ajuste suele ser el principal
desafio. Sin embargo, a diferencia de muchos modelos complejos, KNN no

requiere un ajuste exhaustivo de multiples pardmetros" (Witten & Frank, 2005).



4.4.1.6. Robustez Frente al Ruido con un Valor Adecuado de k

Cuando se elige un valor adecuado de k, KNN puede ser robusto frente a datos

ruidosos. R. O. Duda, P. E. Hart, y D. G. Stork (2001) explican que "El uso de un

valor mayor de k puede ayudar a mitigar el impacto del ruido y las variaciones en

los datos, ya que la clasificacion se basa en la mayoria de los vecinos cercanos"

(Duda, Hart, & Stork, 2001).

4.4.2 Comparacion metodoldgica de desarrollo

Comparar el algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) con otros algoritmos de

clasificacion puede ayudar a entender en qué contextos KNN es mas efectivo y

cuando otros métodos podrian ser mas apropiados. Para determinar la metodologia

desarrollo de este proceso, se opta por detallar el uso del algoritmo K vecinos mas

cercanos (KNN) frente a otros algoritmos de clasificacion.

K vecinos mas cercanos (KNN) vs. Maquinas de Vectores de Soporte
(SVM): El uso de la Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) resulta eficaz
en espacios de alta dimension y puede encontrar la frontera dptima entre clases.
Utiliza un margen méaximo para mejorar la generalizacion, pero esto requiere
un proceso de entrenamiento que puede ser computacionalmente costoso y
necesita la seleccion de parametros, como el tipo de nucleo y el valor de C.
Cortes y Vapnik (1995) destacan que "SVM busca maximizar el margen entre
las clases, lo que permite una mayor robustez a datos de alta dimension"
(Cortes & Vapnik, 1995). H. Zhang y D. Liu (2010) mencionan que "KNN no
requiere un proceso de entrenamiento explicito, a diferencia de SVM, que
requiere optimizacion de parametros y entrenamiento del modelo" (Zhang &
Liu, 2010). Debido a que KNN cuenta con una simplicidad y no requiere
entrenamiento explicito, la clasificacion se basa en la similitud local de los

datos.

K vecinos mas cercanos (KNN) vs. Arboles de Decision: Los Arboles de

Decision son intuitivos y faciles de interpretar. Pueden manejar tanto datos



numéricos como categoricos y no requieren normalizacion de los datos, pero
pueden ser propensos al sobreajuste si no se poda adecuadamente. R. O. Duda,
P. E. Hart, y D. G. Stork (2001) sugieren que "KNN puede ser ineficaz en
términos de tiempo de computacion cuando se enfrenta a grandes conjuntos de
datos, en comparacion con los arboles de decision que son mas rapidos una vez
construidos" (Duda, Hart, & Stork, 2001). Ya que el algoritmo de K vecinos
mas cercanos (KNN) es capaz de manejar datos no lineales y no necesita

suposiciones sobre la distribucion de los datos.

e K vecinos mas cercanos (KNN) vs. Redes Neuronales Artificiales (ANN):
El uso de K vecinos mas cercanos (KNN) no requiere entrenamiento explicito
y es simple de implementar a diferencia del ANN que requiere entrenamiento
extensivo y es computacionalmente costoso. Necesita un ajuste detallado de los
hiperparametros. I. H. Witten y E. Frank (2005) observan que "Mientras que
KNN ofrece una implementacion sencilla y rapida en términos de desarrollo,
las redes neuronales requieren mas recursos computacionales y un proceso de
entrenamiento extenso" (Witten & Frank, 2005).

K vecinos mas cercanos (KNNN) vs. Regresion Logistica: El uso de K vecinos
mas cercanos (KNN) es flexible y no requiere suposiciones sobre la relacion
entre caracteristicas. C. M. Bishop (2006) indica que "La regresion logistica es
un modelo lineal que proporciona probabilidades de clase y es més eficiente que
KNN en términos de tiempo de inferencia, pero puede no capturar relaciones no
lineales" (Bishop, 2006). El proceso de la regresion logistica supone una relacion

lineal entre las caracteristicas y la variable objetivo.

Esta comparacion resalta las fortalezas y debilidades de KNN en relacion con
otros algoritmos de clasificacion, ayudando a decidir cual método puede ser mas
adecuado seglin las caracteristicas y requisitos del problema de clasificacion en
cuestion. Los modelos matematicos tradicionales para poder visualizar las
ventajas de este modelo frente al uso de esta matematica y modelo manual que se

usa en el campo de la calidad de agua, ademas de su adecuada implementacion en



la que se implican los datos del inicio que le de agua y se puede deducir el mejor

rendimiento frente al campo de la calidad de agua.

4.5 Implementacion de la propuesta del algoritmo para la clasificacion de los
parametros fisicoquimicos de las muestras de agua de la cuenca de Huarmey

4.5.1 Software y lenguaje utilizado

4.5.1.1. Colaboratory como plataforma para codificar.

Colaboratory, o Colab, es una plataforma de Google para la ejecucion de coédigo
Python en notebooks, ofreciendo muchas ventajas como el manejo de datos, el
aprendizaje automatico y la colaboracion en proyectos. Entre sus ventajas, se tiene
lo siguiente:

e Acceso Gratuito a Recursos de Computacion Potentes: Colab proporciona
acceso gratuito a GPUs y TPUs, lo cual es beneficioso para los célculos y
entrenar algoritmos de aprendizaje automatico sin necesidad de invertir en
hardware costoso. Segin Google Al Blog, "Colab ofrece acceso a GPUs y
TPUs sin costo, lo que democratiza el acceso a recursos computacionales
avanzados y facilita la investigacion y el desarrollo de modelos complejos”
(Google Al Blog, 2023).

e Entorno Basado en la Nube: Como plataforma basada en la nube, Colab
permite a los usuarios acceder a sus notebooks desde cualquier lugar y en
cualquier momento, lo que mejora la flexibilidad y la colaboracion.
TechCrunch destaca que "la naturaleza basada en la nube de Colab permite a
los usuarios trabajar desde diferentes ubicaciones sin necesidad de
instalaciones locales" (TechCrunch, 2023).

e Facilidad de Comparticion y Colaboracion: Colab facilita la comparticion de
notebooks y la colaboracion en tiempo real, permitiendo que varios usuarios
trabajen simultdneamente en un mismo documento. Segin Towards Data
Science, "la capacidad de compartir notebooks y colaborar en tiempo real es
una caracteristica fundamental que mejora la productividad y facilita el

trabajo en equipo" (Towards Data Science, 2023).



e Integracion con Google Drive: La integraciéon con Google Drive permite una
gestion sencilla de archivos y una sincronizacion automatica de los
notebooks. Forbes sefiala que "la integracion con Google Drive hace que la
gestion y el almacenamiento de archivos sean mas simples y eficientes"
(Forbes, 2023).

e Soporte para Bibliotecas y Herramientas Populares: Colab soporta una amplia
gama de bibliotecas de Python y herramientas populares para el andlisis de
datos y el aprendizaje automatico, como TensorFlow y PyTorch. Segin
Medium, "el soporte para una amplia variedad de bibliotecas permite a los
usuarios trabajar con herramientas avanzadas sin necesidad de
configuraciones complejas" (Medium, 2023).

¢ Facilidad de Uso y Configuracion: La plataforma ofrece un entorno facil de
usar, con una configuracion minima, lo que la hace accesible incluso para
aquellos que no son expertos en administracion de sistemas. Data Science
Central menciona que "la simplicidad de configuracion y el entorno amigable
para el usuario son aspectos que hacen de Colab una herramienta atractiva

para investigadores y desarrolladores" (Data Science Central, 2023).

4.5.1.2. Python como lenguaje a implementar.

Python es un lenguaje de programacién ampliamente utilizado para la
clasificacion de datos, gracias a su flexibilidad, simplicidad y la gran cantidad
de bibliotecas disponibles. A continuacion, se mencionan algunas ventajas de
usar Python en la clasificacion de datos. El machine learning en Python es el
enfoque mas comun para desarrollar estos modelos. Python fue lanzado como
lenguaje de programacion en 1991 y, desde entonces, ha ido ganando
popularidad de manera gradual, convirtiéndose en el quinto lenguaje mas
utilizado en 2021. Este éxito se debe, en parte, a su gran eficiencia en
comparacion con otros lenguajes, pero también a su activa comunidad y a la gran
cantidad de recursos disponibles, como sus bibliotecas especializadas en
machine learning.

e Amplia Gama de Bibliotecas y Herramientas: Python cuenta con una



extensa coleccion de bibliotecas y herramientas para el andlisis y la
clasificacion de datos, como scikit-learn, TensorFlow y Keras. Segiun
Towards Data Science, "la disponibilidad de bibliotecas especializadas en
Python facilita la implementacion de algoritmos de clasificacion y el
desarrollo de modelos complejos de manera eficiente" (Towards Data
Science, 2023).

Simplicidad y Legibilidad del Codigo: Python es conocido por su sintaxis
clara y legible, lo que facilita la escritura y el mantenimiento del codigo.
Forbes destaca que "la sintaxis simple de Python permite a los
desarrolladores escribir cddigo limpio y comprensible, lo cual es crucial
para la implementacion y depuracion de modelos de clasificacion" (Forbes,
2023).

Gran Comunidad y Soporte: La comunidad de Python es amplia y activa, lo
que proporciona un valioso soporte y una gran cantidad de recursos
educativos. Seglin Data Science Central, "una comunidad activa asegura que
los problemas sean resueltos rapidamente y que haya una gran cantidad de
tutoriales y ejemplos disponibles para aprender y aplicar técnicas de
clasificacion" (Data Science Central, 2023).

Facilidad para la Integracion de Datos: Python facilita la integracion y
manipulacion de datos mediante bibliotecas como Pandas y NumPy.
Medium senala que "las herramientas de manipulacion de datos en Python
permiten una integracion fluida de diversas fuentes de datos, lo cual es
esencial para preparar conjuntos de datos para la clasificacion" (Medium,
2023).

Soporte para Técnicas Avanzadas de Aprendizaje Automatico: Python es
compatible con técnicas avanzadas de aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo, lo que permite la construccion de modelos de clasificacion mas
sofisticados. Google AI Blog menciona que "Python es la herramienta
preferida para implementar modelos de aprendizaje automatico avanzados
gracias a su soporte para bibliotecas de vanguardia y su capacidad para

manejar grandes volimenes de datos" (Google Al Blog, 2023).



e Visualizacion de Datos: Las bibliotecas de visualizaciéon en Python, como
Matplotlib y Seaborn, ayudan a interpretar los resultados de los modelos de
clasificacion de manera efectiva. Segiin KDnuggets, "las herramientas de
visualizaciéon en Python son cruciales para entender y comunicar los
resultados de los modelos de clasificacion, lo que permite una mejor toma
de decisiones basada en datos" (KDnuggets, 2023).

e Flexibilidad y Adaptabilidad: Python es flexible y adaptable a diferentes
necesidades y requisitos de los proyectos de clasificacion de datos, desde
aplicaciones simples hasta sistemas complejos. Harvard Business Review
destaca que "la versatilidad de Python permite a los analistas y cientificos
de datos adaptar sus enfoques de clasificacion segin las necesidades

especificas del proyecto" (Harvard Business Review, 2023).

4.5.2. Desarrollo del algoritmo de entrenamiento para la funcion principal

El uso de programacion orientada a objetos (POO) en algoritmos de
clasificacion es importante porque facilita la modularidad y la reutilizacién
del codigo, lo que permite a los desarrolladores encapsular datos y funciones
en clases reutilizables. Esto es particularmente util para implementar y
mantener algoritmos de clasificacion complejos, como los que se utilizan para
analizar datos de agua. La encapsulacion también garantiza que los datos
estén protegidos y que solo las funciones autorizadas puedan manipularlos,
lo que mejora la seguridad y la capacidad de mantenimiento del codigo.

Entrenar el algoritmo garantiza que mejore su capacidad de prediccion y
precision. A través del entrenamiento continuo con conjuntos de datos
variados y bien estructurados, el modelo ajusta sus parametros para minimizar
errores, lo que es crucial en la clasificacion de grandes volumenes de
literatura cientifica. “Los algoritmos de clasificacion como las Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM) se benefician del entrenamiento porque permite al
modelo aprender fronteras de decision complejas para separar datos no
lineales. Entrenar el algoritmo asegura que el modelo pueda distinguir

correctamente entre clases que no se separan facilmente en el espacio de



entrada original” (Seyedmohammadi et al., 2023). Entrenar el algoritmo en
un conjunto de datos representativo permite minimizar los errores de
clasificacion. “En un estudio sobre el uso de Random Forests, se encontr6é que
el tamafio y la calidad de los datos de entrenamiento influyen
significativamente en la precision del modelo, especialmente en escenarios
complejos como la clasificacion de ecosistemas y mapeo” (Hamzaoui et al.,
2023). Entrenar un algoritmo de clasificacion es crucial para asegurar que
pueda generalizar bien a nuevos datos no vistos. “Esto se debe a que el
algoritmo aprende patrones relevantes durante el entrenamiento, lo que le

permite hacer predicciones precisas en datos futuros” (Dong et al., 2024a).

4.5.2.1. Estructurar el dataset de entrenamiento para el calculo del indice de
calidad de agua

Figura 15

La primera fase consistié en el analisis técnico de las formulas encontradas
en el calculo del indice de calidad de agua (ICA) de Peru (ver el apartado
4.4.4), y estructurar la forma de los Datasets y los Dataframes
correspondientes.  Estructurar adecuadamente un dataset para el
entrenamiento del algoritmo es crucial porque influye directamente en la
capacidad del modelo para aprender de manera efectiva y generalizar
correctamente en datos nuevos. Una mala estructuracion puede llevar a un
modelo deficiente, sobreajustado o subajustado, lo que afectaria su
rendimiento.

Estructurar correctamente el dataset no solo asegura que el algoritmo pueda
aprender patrones utiles y generalizables, sino que también optimiza el
rendimiento, mejora la eficiencia y facilita la interpretacion de los resultados.
Toda esta logica para el entrenamiento de datos para la clasificacion de las
muestras de los pardmetros de agua se encapsula en la clase Eca, siguiendo
los datos de entrada de cada categoria. Esta clase contiene un conjunto de
atributos y métodos que se utilizaron para modelar datos relacionados a los

pardmetros para el calculo del ICA (ver Figura 15).



Diagrama de flujo ECA para el algoritmo de entrenamiento basado en el calculo del ICA

— Peru.
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Nota. Logica para el entrenamiento de datos para la clasificacion de las muestras de los

pardmetros de agua. Elaboracion propia.

Esta estructura representa un modelo de datos orientado al calculo del indice
de calidad de agua, con diferentes atributos los cuales describen la
concentracion de elementos quimicos, indicadores de contaminacién (como
coliformes), y otras medidas importantes (pH, conductividad, etc.). Ademas,
incluye elementos para la comparacion de datos, listas de encabezados para
organizar la informacion, y pardmetros utilizados en el proceso de
entrenamiento. El resultado de esta etapa fue la definicion de una tabla Excel
para cargar los datos de entrada en el algoritmo principal y para el algoritmo

de entrenamiento definidos como templatelca y trainKNN respectivamente.



4.5.2.2. Recopilacion de datos para el entrenamiento

Recopilar una gran cantidad de datos para el entrenamiento de un algoritmo
es fundamental para garantizar un buen desempefio y la capacidad de
generalizacion del modelo. Cuando un modelo tiene pocos datos, corre el
riesgo de sobreajustarse, es decir, de aprender patrones especificos de los
datos de entrenamiento en lugar de aprender patrones generales. Con una
mayor cantidad de datos, el modelo puede capturar una representacion mas
precisa de los datos subyacentes y no simplemente memorizar casos
particulares. La segunda fase consisti6 en la obtencion de datos de
concentraciones de los materiales que participen para el calculo del ICA. Los
datos fueron obtenidos de Kaggle como se muestra en la Figura 16.

Figura 16
Imagen de busqueda de dataset relacionado a los parametros del indice de calidad de

agua para las categorias 1-A2 y 3-D2.
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Nota. Extraida de Kaggle (https://www.kaggle.com/).

Kaggle es una plataforma en linea que retne a la comunidad de ciencia de
datos mas grande del mundo, con mas de 536.000 miembros activos en 194

paises, que aloja més de 150.000 publicaciones por mes y proporciona


https://www.kaggle.com/

herramientas y recursos premium para la mayoria de los avances en ciencia
de datos. Con mas datos, se puede garantizar que las distintas caracteristicas
de la poblaciéon o del conjunto de problemas que estén representadas
adecuadamente. Esto ayuda a reducir el sesgo en el modelo, es decir, que el
modelo esté inclinado hacia ciertas respuestas incorrectas debido a la falta de
diversidad en los datos (ver Figura 17).

Figura 17
Imagen de recopilacion del Dataset relacionada a los parametros del cdlculo de indice

de calidad de agua extraidos desde la pagina web de Kaggle en tablas de Excel.
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Nota. Recopilacion del Dataset relacionada a los parametros del ICA. Elaboracién propia.

Nota. La imagen representa la variedad de tablas de datos relacionados con los
parametros de agua para el entrenamiento del algoritmo de clasificacion del ICA.
Tomado de diversas fuentes de la pagina web Kaggle con direccion de

https://www .kaggle.com/search?q=water+quality+dataset.



Recopilar grandes cantidades de datos para el entrenamiento de un algoritmo es
esencial para mejorar la capacidad de generalizacion, reducir el sesgo, aumentar la
precision, capturar patrones complejos y robustecer el modelo ante ruidos y outliers.
Ademas, permite entrenar modelos més complejos y realizar mejores evaluaciones
de desempefio. En resumen, cuantos mas datos tengas, mejor podra el modelo

aprender y adaptarse a situaciones del mundo real.

4.5.2.3. Generacion de datos faltantes para el Dataset del algoritmo de entrenamiento

El overfitting sucede cuando un modelo se adapta excesivamente a los datos de
entrenamiento, lo que impide que generalice correctamente a datos nuevos. Para
prevenir este problema, es crucial controlar la complejidad del modelo, recolectar
mas datos, aplicar regularizacién y emplear técnicas de validacion efectivas. Un
modelo balanceado es aquel que encuentra el punto adecuado entre aprender los
patrones importantes sin sobreajustarse al ruido Después de la recoleccion de datos
se obtuvieron un 70% de datos para 8000 lecturas, se generaron dos funciones que
toman un error permitido y rellenan los espacios faltantes en los datasets
(cutDataset(), randomDfList()). Para ello, en la Figura 18 se muestra el apartado del
cddigo de entrenamiento para los tres algoritmos utilizados.

Figura 18
Diagrama de flujo de las funciones para generar datos basados en los parametros del

ICA para el algoritmo de entrenamiento del calculo del ICA — Peru.
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Estas funciones estan disenadas para realizar experimentos de clasificacion con
algoritmos KNN y Random Forest, incluyendo la generacion de conjuntos de datos
aleatorios, el corte de datasets, y la posterior clasificacién de nuevos datos utilizando
estos modelos. Ademas, cuenta con un mecanismo para esperar el entrenamiento de
un modelo antes de utilizarlo, lo cual fue util en procesos asincronos y distribuidos.
En este caso, se evitd el overfitting teniendo primero la mayor cantidad de datos
posibles de cada categoria siempre validando con cross-validation, y posteriormente
seleccionando un conjunto de pruebas de datos pertenecientes al area de cada

categorizacion con la distribucion mas uniforme posible.

4.5.2.4. Generacion de modelos en base al algoritmo entrenado

Una vez ejecutando la primera generacion de datos teniendo errores permitidos 0 <
valorNominal < 2*valorNominal, se generaron datos tendiendo a que estén todos
dentro de los rangos o todos fuera de rango para obtener las distintas categorias, las
cuales se muestran graficamente mas adelante. Durante la etapa de generacion de
datos hubo categorizaciones con menos frecuencia que otras eso conllevo la
necesidad de seleccionar una cantidad homogénea de muestras por categorizacion.

Una vez teniendo los Dataset seleccionados se procedid a la generacion de los
modelos productivos. El underfitting (o subajuste) en el campo de la inteligencia
artificial ocurre cuando un modelo es demasiado simple para captar los patrones o la
estructura subyacente de los datos. Esto provoca que el modelo no se ajuste
adecuadamente ni a los datos de entrenamiento ni a los de prueba, lo que resulta en
un bajo rendimiento predictivo. En este caso, se evitd el underfitting durante el
analisis y las pruebas del ICA, ya que fue en esta fase donde se evalu6 el algoritmo,
concluyendo que era necesario utilizar el calculo de F1, F2 y F3 como entradas para
los modelos (ver Figura 19).

Figura 19

Codigo de entrenamiento para el algoritmo de K vecinos mas cercanos (KNN)

desarrollado en Colab.
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Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

Para determinar el valor 6ptimo de k en el algoritmo de K vecinos mas cercanos
(KNN) utilizado para clasificar los parametros del agua en las categorias de consumo
humano y bebida animal seglin el indice de calidad de agua, se puede seguir un
enfoque sistematico y basado en datos. Primero, se divide el conjunto de datos en dos
partes: entrenamiento y prueba. Esto permite evaluar la capacidad del modelo para
generalizar a nuevos datos que no fueron vistos durante el entrenamiento. Dado que
KNN es sensible a la magnitud de los datos, se normalizan las caracteristicas para
asegurar que cada una contribuya equitativamente al célculo de la distancia. Se
prueban varios valores de k para determinar cudl proporciona el mejor rendimiento.
En un inicio se establecié como un valor de “k=4" ya que la normativa para la
clasificacion de parametros de agua especifica el uso minimo de 4 monitoreos por
pardmetro. Esto se hace aplicando KNN a los datos de entrenamiento y utilizando
una métrica de evaluacidon, como la precision, para medir el rendimiento en el

conjunto de datos de prueba. Para cada valor de k, se realiza una validaciéon cruzada,



tipicamente de 5 o 10 pliegues, para asegurar que los resultados son estables y no
dependen de como se particionaron los datos originalmente. La validacion cruzada
implica dividir el conjunto de entrenamiento en varias subpartes, entrenar el modelo
en algunas de estas partes y validar en otras, rotando las subpartes utilizadas para la
validacion. El valor de k que muestra el mejor equilibrio entre precision y
generalizacion (evitando tanto el sobreajuste como el subajuste) es seleccionado
como el valor 6ptimo. Un valor de k muy bajo puede hacer que el modelo sea
demasiado sensible a los outliers, mientras que un valor muy alto puede hacer que
sea demasiado general, ignorando las sutilezas de los datos. El valor optimo que se
ha seleccionado mediante las pruebas de entrenamiento de los datos de parametros
de agua fue “k=8”, ya que se utiliz6 luego para entrenar el modelo final en todo el
conjunto de entrenamiento y se evalud en el conjunto de prueba para verificar su
rendimiento. El uso de k=8 indica que el modelo considera los 8 vecinos mas
cercanos para la clasificacion, lo cual es una eleccidon para este caso especifico y
requirié de pruebas de rendimiento y validacion, ya que al revisar la distancia
euclidiana y realizar las pruebas de entrenamiento, se concluy6 en la seleccion de k
como 8. Este proceso ayudo a asegurar que el valor de k elegido sea el mas adecuado
para la clasificacion de los parametros de agua en las categorias especificas, basado
en el indice de calidad de agua en el contexto de tus datos especificos (ver Figura
20).
Figura 20

Codigo de entrenamiento para el algoritmo de Support vector machine (SVM)

desarrollado en Colab.
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Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

El cédigo de la Figura 18 describe el método de clase para entrenar al clasificador
Support Vector Machine (SVM) usando la estrategia "one-vs-one" (uno contra uno).

La funcién leer para_etiquetado() estd destinada a cargar datos y devolver una lista
de objetos, cada objeto contiene atributos de una muestra de agua. Si la funciéon no
devuelve datos, la funcion generar SVM multiclas() retorna None, finalizando su
ejecucion. Se extraen caracteristicas (X) y etiquetas (labels) utilizando la funcién
ecaListFromRndDataset(1600), que procesa los datos para formar un conjunto de
entrenamiento adecuado para el SVM.

Luego las etiquetas se transforman de categorias textuales a numéricas usando
LabelEncoder, una practica comin para adaptar datos categoricos a algoritmos que
requieren entradas numeéricas. Se crea una instancia de SVM configurada para usar
la estrategia de clasificacion "one-vs-one". Esto significa que el clasificador compara
cada par de clases en el entrenamiento para construir un modelo. Se utiliza
GridSearchCV para automatizar la bisqueda de los mejores parametros para el
modelo SVM. Los parametros probados incluyen diferentes valores de 'C', 'gamma’,

y tipos de 'kernel'. Ademas, se configura para utilizar la métrica de puntuacion



"f1_weighted", que considera el desbalance de clases y la precision de la
clasificacion. Se entrena el modelo con grid search.fit(X, Y) sobre los datos
codificados y transformados. Se verifica si existe un directorio para almacenar el
modelo entrenado; si no existe, se crea. El modelo y el codificador de etiquetas se
guardan en el sistema de archivos usando joblib.dump, facilitando su uso posterior
sin necesidad de reentrenamiento.

La funcion espera y verifica la existencia del archivo del modelo, asegurando que
el modelo esté listo para su uso antes de proceder. Se maneja adecuadamente la
posibilidad de errores y se asegura que todos los componentes necesarios estén en su
lugar antes de finalizar el proceso. Este alritmo es robusto y efectivo para ainfar la
precision y reproducibilidad en los resultados de clasificacion de parametros de agua.
El codigo de la Figura 21 describe el método de clase para entrenar el clasificador
Random Forest.

Figura 21

Codigo de entrenamiento para el algoritmo de Random Forest desarrollado en Colab.

Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

Este proceso es parte de la clasificacion de pardmetros de agua utilizando Machine

Learning, y estd estructurado para manejar la optimizacion de parametros y la



exportacion del modelo.

El método intenta cargar datos utilizando la funcion leer para etiquetado(), que
retorna una lista de objetos CategorylA2 con los datos necesarios. Si no se
encuentran datos, el método retorna None y termina prematuramente. El método
ecaListFromRndDataset(1600) se utiliza para extraer caracteristicas (X) y etiquetas
(labels) de los datos, seleccionando un subconjunto aleatorio o especifico de los datos
disponibles. Utiliza LabelEncoder para transformar las etiquetas de texto a etiquetas
numéricas, una practica estandar para adaptar etiquetas categoricas para uso en
modelos de aprendizaje automadtico. Luego se inicializa una instancia de
RandomForestClassifier con random_state=42 y n_jobs=-1. El parametro n_jobs=-1
permite que el clasificador utilice todos los nucleos del procesador disponibles para
acelerar el entrenamiento.

Se configura GridSearchCV para optimizar los hiperpardmetros del clasificador,
utilizando validacion cruzada de 5 pliegues (cv=5) y evaluando los modelos basados
en la métrica "fl_weighted". Esto ultimo es particularmente util para tratar con
conjuntos de datos desbalanceados. La funcion grid search.fit(X, Y) entrena el
modelo Random Forest sobre los datos codificados y encuentra el mejor conjunto de
pardmetros. Los mejores parametros y el mejor modelo se imprimen después del
entrenamiento, proporcionando informacion valiosa sobre el rendimiento del modelo
y la configuracion 6ptima encontrada.

Se verifica si existe un directorio especifico para almacenar el modelo; si no existe,
se crea. El modelo entrenado y su configuraciéon Optima se guardan usando
joblib.dump, lo que permite una fécil reutilizaciéon del modelo sin necesidad de
reentrenamiento.

Este enfoque para entrenar y exportar un modelo de Random Forest es robusto y
adecuado para las clasificaciones de parametros de agua de forma precisa y
reproducible, la optimizacién de hiperparametros mediante GridSearchCV asegura
que el modelo esta bien ajustado para proporcionar el mejor rendimiento posible

segun los datos y las etiquetas proporcionadas (ver Figura 22).

Figura 22

Funcion principal del algoritmo de entrenamiento para SVM, Random Forest y KNN



desarrollado en Colab.

o de¥ trainCategorviAi() => None:
#Cenara SVM
CategorylA2.genarar_SWWM_multiclass(
### les directamente de la carpets Categoryla2
#Ganera random forest
CategorylAl, generar_randomforest_multiclass!

% lee directamente de la carpeta CategorylAl

# . Generar

CategorylA2. generar KNN _multiclass(

o
"
n

trainCategorylnimalDrinkingWater() -5 None:
#Genara SVM
AnimalDrinkingwater.generar _SVM _multiclass(

s l3s directaments de 13 carpeta AnimalDrinkingwater

#Genera random forest

AnimalDrinkingWater.genarar_randomForest_multiclass()

#88 lee directamente de la carpets AnimalDrinkingkWatar

AnimalDrinkingWater,genarar_XNN_multiclass()

Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

Estas funciones estan disefiadas para entrenar diferentes modelos para el calculo del

indice de calidad de agua.

1. Funcion trainCategoryl A2:
e Esta funcion entrena tres tipos de modelos diferentes para un conjunto de
datos que parece estar en la carpeta Categoryl A2:
e SVM  (Support Vector Machine): Llama a la  funcién
generar SVM_multiclass() que genera un modelo SVM multiclase.
e Random Forest: Llama a generar randomForest multiclass() para generar
un modelo de Random Forest multiclase.
e KNN (K-Nearest Neighbors): Llama a generar KNN multiclass() para

generar un modelo KNN multiclase.

Cada modelo se entrena utilizando los datos directamente desde la carpeta
Categoryl A2.

2. Funcidn trainCategoryAnimalDrinkingWater:



e Esta funcion realiza exactamente los mismos pasos que trainCategoryl A2,
pero con un conjunto de datos diferente ubicado en la carpeta
AnimalDrinkingWater:

e SVM: Genera el modelo SVM multiclase.

e Random Forest: Genera el modelo Random Forest multiclase.

e KNN: Genera el modelo KNN multiclase.

En resumen, ambas funciones estdn disefiadas para entrenar tres tipos de
clasificadores (SVM, Random Forest y KNN) en diferentes conjuntos de datos,

utilizando las funciones correspondientes para cada algoritmo.

Para los resultados del algoritmo entrenado, se cargan diversos datos de entrada. En
este caso el modelo de datos de entrada esta definico como TrainKNN, que es una
tabla en formato Excel que permite buscar los datos por columnas, clasificar los
datos, y mostrar de forma grafica los resultados. La implementacion de un
clasificador KNN para clasificacion multiclase se muestra a continuacion, dividido
en dos partes principales, el entrenamiento y la clasificacion:

e Entrenamiento del Clasificador KNN

1. Corte del Dataset: Selecciona un subconjunto de datos con 1600 elementos
usando el método cls.cutDataset(1600).

2. Extraccion de Caracteristicas y Etiquetas:

o X almacena las caracteristicas extraidas y transpuestas (fl, f2, f3) del
DataFrame.

o C almacena las etiquetas.

3. Codificacion de Etiquetas: Las etiquetas se convierten en valores numeéricos
mediante un mapeo.

4. Visualizacion: Se grafican los datos en un grafico 3D, utilizando diferentes
colores y marcadores para cada etiqueta.

5. Entrenamiento del Modelo KNN:

o Seinstancia un modelo KNN con k=8.

o Se entrena el modelo con las caracteristicas y las etiquetas codificadas.

6. Serializacién: (Comentado en el co6digo)



o Sepropone crear un directorio especifico para guardar el modelo y el codificador
de etiquetas.
o Se guardan ambos objetos usando joblib.
¢ C(Clasificacion Usando el Modelo KNN Entrenado
1. Definiciéon de Rutas: Define las rutas para cargar el modelo KNN vy el
codificador de etiquetas.
2. Carga de Modelo y Codificador: Se cargan el modelo y el codificador de
etiquetas desde sus respectivos archivos.
3. Clasificacion de Nuevos Datos:
o Se transforman los datos de entrada a formato NumPy.
o Se realiza la clasificacion utilizando el método clasificacion del modelo KNN
cargado.
o Se convierten los indices clasificados de vuelta a etiquetas originales usando el
mapeo almacenado.

Este codigo proporciona tanto la funcionalidad de entrenamiento como de
clasificacion en un entorno de prueba. En la Figura 23 se muestra la distribucion de
los datos clasificados en cuatro categorias de calidad del agua utilizando el modelo
entrenado. En la Figura 24, se observa la diferenciacion més marcada entre las
categorias tras el ajuste de parametros.

Figura 23
Resultados del entrenamiento del algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) en los datos

para la categoria 1-A2 de consumo humano.
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Nota. Resultados obtenidos a partir del entrenamiento del algoritmo KNN en Google
Colab, desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon.

Figura 24

Resultados del entrenamiento del algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) en los datos

para la categoria de bebida animal 3-D2.
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Nota. Resultados obtenidos a partir del entrenamiento del algoritmo KNN en Google

Colab, desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon.

Las tres dimensiones del grafico estan etiquetadas como "f1", "f2" y una tercera
dimension vertical que es la variable que refleja un puntaje o valor en una escala del
0 al 100 del ICA representando f3.

o El eje horizontal "f1" representa una caracteristica o métrica cuantitativa, con
valores que oscilan entre 0 y 1.

o Eleje "f2" también mide una caracteristica o métrica, y sus valores van desde
0 hasta aproximadamente 0.7.

o El eje vertical representa una variable de resultado o evaluacion, con valores
que suben de 0 a 100.

Los datos estan etiquetados con cuatro categorias diferentes:

o Rojo (Circulos): Representa la categoria "Malo", con puntuaciones altas
(cercanas a 100) en el eje vertical y ubicadas en una zona particular de los ejes "f1"
y "f2".

o Verde (Triangulos): Representa la categoria "Excelente", con datos
distribuidos principalmente en la parte baja del grafico (puntuaciones bajas en el

eje vertical) y concentrados en un rango especifico de "f1" y "f2".



o Azul (Cuadrados): Representa la categoria "Regular", con puntos
principalmente en la parte media de la grafica (eje vertical alrededor de 50) y con
valores intermedios en "f1" y "f2".

o Amarillo (Rombos): Representa la categoria "Bueno", con valores

distribuidos principalmente en el cuadrante izquierdo del grafico.

Para justificar el uso del algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) en la
clasificacion de parametros de agua segin el Indice de Calidad de Agua (ICA), es
importante analizar el desempefio del modelo utilizando métricas clave de evaluacion
en el contexto de clasificacion. La validacion cruzada es una técnica que divide los
datos en varios subconjuntos para entrenar y probar el modelo en diferentes
particiones, asegurando que el rendimiento del modelo no dependa de un solo
conjunto de datos (Laura Ochoa, 2019). La validacion cruzada es una técnica
utilizada en el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico para
medir el rendimiento de un modelo. Su propoésito principal es evitar que el modelo
se ajuste en exceso a los datos de entrenamiento (overfitting), ofreciendo una
evaluacion mas solida y confiable (Fernandez, 2022). En este caso, los datos de
entrenamiento provinieron de la recoleccion y generacion de datos, y se validaron
constantemente con los ICAs calculados a partir de los datos obtenidos de la ANA,
junto con los registros de los afios 2020, 2021 y 2023. Asi, en cada iteracion, los
datos de entrenamiento se comprobaron utilizando datos independientes de estos.
Para manejar overfitting, se ajustaron los hiperparametros correctamente y se
implementaron técnicas como la regularizacion y el control de la profundidad de los
arboles. Se evito el underfitting seleccionando modelos suficientemente complejos,
ajustando adecuadamente los parametros del KNN vy la configuracion de los arboles
en Random Forest. Ademas, la validacion cruzada permitié una evaluacion robusta
del modelo y evitd que las conclusiones se basaran en un solo conjunto de datos,

proporcionando una vision mas generalizada del rendimiento.

4.5.3 Estructura de contenido del codigo a implementar

Un indice bien organizado permite a los desarrolladores y otros usuarios del codigo



encontrar rapidamente las secciones o modulos que necesitan revisar o modifica. En
la Figura 25 se muestra la estructura del c6digo para la implementacion del algoritmo
principal,

Figura 25
Estructura del codigo para la implementacion del algoritmo principal para la

clasificacion de agua mediante el ICA-Peru en la plataforma Colab.

Funcion Principal

Nota. Indice desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

e Algoritmos ICA-PE incluye una breve descripcion de lo que contienen los
moédulos en general para la elaboracion de la codificacion del algoritmo
principal.

e Importaciones es el apartado para mapear y distinguir todas las librerias usadas
en la implementacion del algoritmo y el manejo matematico de las férmulas
para la clasificacion de las categorias del ICA.

e Se toma como titulo del apartado de la estructura a Estados iniciales, el cual



contiene las variables de los parametros de agua basados en el reglamento de
maximos y minimos aceptados dadas por el ICA establecidas de Pert.

e Paralas Clases, se toma al algoritmo KNN como el lider principal de la funcién
final, asi como también el calculo del ICA para validar la categoria de estados
en el que se maneje el algoritmo principal. Se tiene también las clases de
entrenamiento final para los algoritmos de clasificacion tomadas como SVM y
RF.

e Se tiene el apartado de Algoritmos, esto con el fin de unir en una estructura de
codigo final la funcion que llamara al resto de operaciones para la salida de
resultados en el manejo de la clasificacion de la categorizacion de Riego
Animal y Consumo Humano establecidos por el indice de calidad de agua, asi
como también el detalle para mostrar de forma grafica los resultados y mapear

de forma concisa la clasificacion final de los datos de entrada.

4.5.4 Desarrollo del codigo principal a implementar

Se empieza la estructura del algoritmo con el uso de las librerias que Python nos
brinda. Colab permite importar facilmente librerias de Python como TensorFlow,
Keras o PyTorch, que son fundamentales para el desarrollo de algoritmos de
clasificacion. Esto simplifica la implementacion de modelos complejos sin necesidad
de configuraciones adicionales en el entorno de trabajo (ver Figura 26).

Figura 26

Importacion de librerias en la elaboracion del algoritmo de clasificacion en Colab.



(’ gimportac iones

wrl os

rt pandas as pd

from typing import List, Dict, Union, Callable, Typevar, Type
L math
from abc import ABC, abstractmethod
it numpy as np
from skiearn lmport svm
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
t joblib
import matplotlib.pyplot as plt
irt random
from collections Import Counter
from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3iD
from sklearn.ensemble import RandomforestClassifier
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

Es importante el bloque de codigo con importaciones de librerias y modulos
en Python para felicitar el manejo de datos y mejorar las lineas de codigo.

Librerias estandar y de utilidad:

e 0s: Para interactuar con el sistema operativo.

e pandas as pd: Utilizado para manipulacion y analisis de datos.

» math: Proporciona acceso a funciones matematicas bésicas.

o numpy as np: Fundamental para operaciones matematicas y logicas en
arrays.

o random: Generacidén de nimeros aleatorios.

e joblib: Utilizado para serializar objetos Python.

e collections: Contiene estructuras de datos alternativas (como Counter).

Tipado y abstracciones:

o from typing import List, Dict, Union, Callable, TypeVar, Type: Facilita
el tipado estatico en Python.

Machine Learning y preprocesamiento:

e from sklearn import svm: Mddulo de maquinas de vectores de soporte
para algoritmos de clasificacion y regresion.

e from sklearn.preprocessing import LabelEncoder: Herramienta para
codificar etiquetas de texto a valores numéricos.

o from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier: Clasificador



basado en el método de ensamble de arboles de decision.

e from sklearn.model selection import GridSearchCV: Herramienta para
optimizar los parametros de los modelos.

Visualizacion:

o import matplotlib.pyplot as plt: Para la creacion de gréficos.

e from mpl toolkits.mplot3d import Axes3D: Soporte para graficos en 3D
con matplotlib.

Abstracciones y patrones de disefio:

e from abc import ABC, abstractmethod: Para definir clases y métodos
abstractos, que son una forma de imponer estructuras y patrones en el
disefio del software.

Los moédulos de los estados iniciales en cédigo Python define las operaciones de
comparacion para una clase relacionada al calculo del indice de calidad de agua.
Estas operaciones son utilizadas en la clase "Eca" para realizar comparaciones entre
valores numéricos, relacionados con los pardmetros de agua. Estos métodos
proporcionan una base para logicas condicionales que se requieren en la evaluacion
de estandares de calidad del agua (ver Figura 27).

Figura 27

Estados iniciales para las clases ECA en la elaboracion del algoritmo de clasificacion en

Colab.

v Estados iniciales Clase Eca

Operation = Callable[[float, float], ol]
EcaType = TypeVar( 'Ecalype', bound="Eca’'
compare_operations : Dict[str,Operation = {

'greater than': lambda x, y! x > vy,

'less than': lambda x, y: x < vy,

'equal to’: lambda x, y: X ==y,
greater or_equal': lambda x, y: x >= y,
"less or_equal’: lambda x, y: X <= ¥

Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.



Se define un diccionario de valores nominales para una categoria de calidad de
agua, etiquetada como "Categoryl A2" sobre la categoria de Consum Humano 1-
A2. Este diccionario lista los valores para diferentes parametros quimicos y
microbioldgicos que son esenciales en la evaluacion de la calidad del agua (ver

Figura 28).

Figura 28
Estados iniciales de la clase ECA para la categoria de Consumo Humano 1-A2 del

algoritmo de clasificacion en Colab.

~ Estados iniciales Clase Category1A2

° CAtgory 1A2Propertynuaber =

Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

La Figura 29 muestra lo que se define como un conjunto de valores nominales
para distintos pardmetros de muestras de agua en una categoria etiquetada como
"Category3" con respecto a la categoria de Bebida de Animales 3-D2. El rango de
pH y los niveles maximos de coliformes son especialmente indicativos de la
potabilidad del agua para uso animal.

Figura 29
Estados iniciales de la clase ECA para la categoria de Bebida de Animales 3-D2 del

algoritmo de clasificacion en Colab.
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Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

La Figura 30 muestra una implementacion de la clase de algoritmo K-Nearest
Neighbors (KNN) en Python, disefiada para clasificar datos basdndose en
caracteristicas similares. Este algoritmo es util para clasificar nuevos datos
basados en su similitud con datos conocidos, donde las caracteristicas del agua
pueden clasificarse en diferentes niveles de calidad basados en muestras
previamente clasificadas.

Figura 30
Clases y funciones principales del modulo de Clase KNN para el algoritmo de

clasificacion en Colab.
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Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

La Figura 31 muestra la definicion de una clase Python llamada “Eca”, que se
utiliza para representar y manejar los valores considerados en la categoria de
Consumo Animal 1-A2 y la categoria de Bebida de animales 3-D2. La clase esta
disefiada para encapsular todas las propiedades quimicas y microbioldgicas
necesarias para evaluar la calidad del agua seglin las normativas aplicables para
cada categoria. La clase Eca sirve como un modelo para representar y manipular
los parametros criticos en la evaluacion de la calidad del agua, facilitando la
implementacion de calculos del ICA de manera estructurada y consistente en el
algoritmo.

Figura 31
Clases y funciones principales del modulo de Clase ECA para el algoritmo de

clasificacion en Colab.
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Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

La Figura 32 muestra la definicion de una clase Python denominada
“Categoryl A2”, que hereda la clase base llamada “Eca”. La estructura y los
atributos estd especificamente disefiada para manejar datos relacionados con la
categoria 1-A2 de Consumo Humano, con puntos especificos de evaluacion y
limites en los parametros que difieren de otras categorias. Esta clase se usa para
manejar y evaluar la calidad del agua dentro de marcos regulativos y estandares
especificos, proporcionando un mecanismo claro y orientado a objetos para
trabajar con las muestras del monitoreo cargado.

Figura 32



Clases y funciones principales del modulo de Clase CategorylA2 para el algoritmo de

clasificacion en Colab.

~ Clase Category1A2

Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

La Figura 33 muestra la definicion de una clase Python llamada Category3
representando a la categoria de Bebida de Animales 3-D2, que hereda de una clase
base Eca. Esta clase esta disefiada para manejar la configuracion y evaluacion de
parametros especificos de calidad del agua para una categoria denominada
"Category3".

Figura 33

Clases y funciones principales del modulo de Clase Category3 para el algoritmo de

clasificacion en Colab.



v Clase Category3

Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

La Figura 34 muestra el codigo de una clase Python llamada
“AnimalDrinkingWater”, que hereda de Category3. Esta clase estd disefiada
especificamente para gestionar las muestras de consumo animal. La funcionalidad
de createFromDF permite integrar datos de calidad de agua desde un formato
estructurado (es este caso el Template ICA con formato Excel) directamente en el
modelo de datos de la aplicacion, facilitando los resultados del andlisis de calidad
del agua.

Figura 34

Clases y funciones principales del modulo de Clase AnimalDrinkingWater para el

algoritmo de clasificacion en Colab.



v Clase AnimalDrinkingWater

[ 1 class AnimalDrinkingWater(Category3):

NOMINALS: Dict[str, Union[float, int]] = animalDrinkingWaterNominals
PROBES: List[Dict[str, Union[float, int]]] = animalDrinkingWaterProbes

def _ init_ (
self, conductividad: float, dbo: float, o: float, ph: float, al: float, as_: float, b: float, cd: flo
=
super()._ init (
cloruros=8, conductividad=conductividad, dbo=dbo, o=0, ph=ph, al=al,
as_=as_, b=b, cd=cd, cu=cu, fe=8, mn=mn, hg=hg, pb=pb, zn=zn, coliformes=coliformes,
huevos_de_hemintos=8

)
@classmethod
def createFromDF(
cls : Type[Category3Type],
df : pd.DataFrame) -»> List[Category3Type] :

Crea una lista de instancias de CategorylA2 a partir de un DataFrame.

Itera sobre cada fila del DataFrame y crea una instancia de CategorylA2
para cada una, afiadiéndola a una lista.

Args:
df (pd.DataFrame): DataFrame que contiene los datos para crear instancias de CategorylAl.

Returns:
List[CategorylA2]: Una lista de objetos CategorylA2 creados a partir de los datos del DataFrame.

Raises:
KeyError: Si alguna columna esperada falta en el DataFrame.

Exception: Para cualquier otro error imprevisto durante el procesamiento.

categories = []
try:

for _, row in df.iterrows():
category = cls(

conductividad = row[ 'conductividad'], dbo = row['dbo’], o = row['c’], ph = row['ph'], al = ro

)
categories.append(category)

except KeyError as e:
print(f"Error de clave: {e}")
except Exception as e:
print(f"Ocurrié un error: {e}")
return categories

Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

La Figura 35 muestra el codigo de wuna funcibn en Python,
def ica_Categoryl A2(), sobre la categoria de Consumo Humano 1-A2. Este
codigo encapsula el flujo desde la lectura de datos, calculo de ICA, aplicaciéon de

modelos de clasificacion, hasta la presentacion de los resultados, haciendo uso de



técnicas de machine learning con una mejor precision y utilidad del analisis.

Figura 35

Modulo de la categoria de Consumo Humano para su clasificacion en Colab.

v Categoria 1A2

Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

La  Figura 36 muestra una  funcion  Python  denominada

ica_AnimalDrinkingWater(), sonre la categoria "Categoria 3 Bebida de animales".

El codigo encapsula un flujo completo para el calculo y clasificacion del ICA.

Este codigo facilita un enfoque automatizado y sistematico para evaluar la calidad

del agua destinada a animales, aplicando métodos de data science para mejorar la

precision de las evaluaciones y la toma de decisiones basada en datos concretos.

Figura 36

Modulo de la categoria de Bebida de Animales para su clasificacion en Colab.



Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

El diagrama de flujos muestra una descripcion estructurada de una clase de
Python denominada Categoryl A2 de la categoria de Consumo Humano 1-A2 (Ver
Figura 37). La descripcion de esta clase indica que esta disefiada para manejar y
procesar datos DE agua, para la categorizacion y evaluacion segiin normativas
especificas. El uso de modelos como Random Forest y la estructura de datos como
DataFrames que se integra con métodos de analisis de datos permiten un manejo
eficiente y efectivo de los datos de calidad del agua de los monitoreos cargados.

Figura 37

Diagrama de flujo del algoritmo para la Categoria de Consumo Humano 1-A2.
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Nota. Elaboracion propia utilizando draw.io como herramienta de diagramacion.

El diagrama de flujos muestra las dos clases Python sobre la categoria de Bebida
de Animales 3-D2 definidas como Category3 y AnimalDrinkingWater, ambas
disefiadas para las muestras de agua cargadas (Ver Figura 38). Ambas clases estan
claramente enfocadas en la gestion de datos de calidad del agua, con Category3
orientada a una categorizacion mas general y AnimalDrinkingWater
especificamente destinada al agua de consumo animal.

La implementacion de métodos como createFromDF en AnimalDrinkingWater
facilita la integracion de datos de diversas fuentes, convirtiéndolos en formatos
utiles para analisis y gestion continuos.

Figura 38

Diagrama de flujo del algoritmo para la Categoria de Bebida de Animales 3-D2.
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Nota. Elaboracion propia utilizando draw.io como herramienta de diagramacion.

La Figura 39 muestra el diagrama que resume el disefio para manejar datos
relacionados con el ICA de la clasificacion de la categoria de Consumo humano
1-A2 y la categoria de Bebida de animales 3-D2 establecido por la Autoridad
Nacional de Agua (ANA) en la clasificacion de los pardmetros de las muestras de
las cuencas monitoreadas. También tiene herramientas para configurar modelos
de Random Forest (a través de params grid random_forest) y convertir datos
tabulares (DataFrames) en instancias de esta clase, lo que facilita su uso en tareas
de modelado o analisis.

Figura 39
Funcion principal del algoritmo para mostrar los resultados de la clasificacion de datos

de muestras de agua de las cuencas de Huarmey.



def
ica_CategorylA2()
ica_AnimalDrinkingkater(

CALCULATE ICA

Nota. Codigo desarrollado por Jean Paul Pajuelo Leon, ejecutado en Google Colab.

4.5.5 Proceso de la Funciéon generar KNN multiclass

1. Cargar y preparar el dataset:

= La funcidn inicia cargando los datos de entrenamiento mediante un método
cutDataset, que selecciona un subconjunto del dataset segiin un niimero total
de lecturas (totalReads).
= Extrae las caracteristicas fl, f2, y f3, que son utilizadas como vectores de
entrada X, y las etiquetas labels se transforman en una matriz C.
. Codificacion de etiquetas:
= Se convierte cada etiqueta de clase en un valor numérico utilizando un
diccionario etiquetas map que asigna un indice a cada etiqueta unica.
. Configuracion de validacion cruzada:
= Implementa validacion cruzada con KFold de la biblioteca scikit-learn. Se
utiliza un esquema de 5 divisiones (n_splits=5) con barajado de datos
(shuffle=True) 'y wuna semilla fija para reproducibilidad
(random_state=42).
. Entrenamiento y evaluacion por pliegues:
= Para cada pliegue generado por KFold, se realiza lo siguiente:
A. Se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.
B. Se grafican las distribuciones de los datos de entrenamiento y prueba
en 3D mediante la funcién plot3D.
C. Se entrena un modelo KNN con k=12 usando el método aprendizaje.
D. Se evaltia el modelo calculando el puntaje R? para las predicciones del
conjunto de prueba.

E. Se almacena el puntaje R? de cada pliegue.



5. Seleccion del mejor modelo:
o Se identifica el modelo con el puntaje R? més alto entre los pliegues y se
guarda como el mejor clasificador.
6. Visualizacion de resultados:
o Se grafica la evolucién del puntaje R? a lo largo de los pliegues para
observar el desempefio del modelo.
7. Exportacion del modelo:
o El modelo con el mejor puntaje R%se guarda en un archivo utilizando
joblib.dump.
Modulos principales utilizados:
o KFold: Divide los datos en varios pliegues para realizar validacion cruzada.
e 12 score: Calcula el puntaje R? para evaluar la precision del modelo.
e plot3D: Visualiza los datos en un espacio tridimensional para analisis.
El modelo KNN se optimiza utilizando validacion cruzada, y se selecciona el
modelo con el mejor desempefio basado en el puntaje R?. Los resultados de cada
pliegue son visualizados, lo que permite identificar tendencias y evaluar la

estabilidad del modelo.

4.5.6 Evitar el Overfitting con Validacion Cruzada
1. Definicion del Proceso de Validacion Cruzada:

o Se utiliza validacién cruzada de k-pliegues (en este caso, k=5) para
dividir los datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba. Esto
asegura que cada parte del dataset sea usada tanto para entrenar como
para evaluar el modelo, proporcionando una evaluacion robusta del
rendimiento.

o El uso de validacion cruzada evita el sobreajuste al verificar que el
modelo no dependa de un conjunto especifico de datos.

2. Configuracion de los Datos:
o Los datos se dividen aleatoria y uniformemente en categorias segtn el

area de cada monitoreo.



o Se asegura una distribucion homogénea, lo que mejora la capacidad del

modelo para generalizar.
3. Ajuste de Hiperparametros:

o A través de técnicas como GridSearchCV, el algoritmo ajusta el valor
de k (nimero de vecinos cercanos) para encontrar la configuracion que
maximice el rendimiento.

o Se evalian métricas como fl weighted, que son sensibles a datos

desbalanceados.

4.5.7 Médulo del Algoritmo para R? y su Uso

1. Calculo del R?:

o Durante la validacién cruzada, el algoritmo evalua el rendimiento del
modelo en los conjuntos de prueba utilizando R?, que mide qué tan bien
las predicciones del modelo se ajustan a los datos reales.

o Un valor de R?cercano a 1 indica un ajuste excelente, mientras que
valores cercanos a 0 sugieren bajo rendimiento.

2. Optimizacion del Valor de k:

o Se prueba una gama de valores de k para el modelo KNN.

o El valor 6ptimo de k es aquel que maximiza el R?y minimiza errores en
la validacion cruzada.

o En el analisis realizado, el valor de k=8 fue seleccionado como el mas

adecuado, después de observar su desempeio durante las pruebas.

4.5.8 Impacto del Enfoque en el Calculo del ICA

1. Ventajas Frente a Métodos Tradicionales:

o A diferencia del uso de macros en Excel, este enfoque asegura que el
modelo no esté sobreajustado ni subajustado, proporcionando
predicciones mas precisas.

o La automatizacion del ajuste de k mediante validacion cruzada evita
errores humanos.

2. Beneficio para la Clasificacion del Agua:



o La combinacién de validaciéon cruzada y métricas como R? permite
clasificar las muestras de agua con mayor fiabilidad, lo que facilita la
toma de decisiones en la gestion hidrica.

o Se garantiza que los resultados sean generalizables a nuevos datos,

mejorando la eficiencia del monitoreo

4.5.9 Formato de la data de entrada y ejecucion del algoritmo

Ya establecidos los puntos de célculo de indice de calidad de agua (ICA) y los
algoritmos entrenados, con el correcto uso de las variables y férmulas matematicas
implementadas en el algoritmo principal, se procede a detallar el uso de la entrada
de datos de los parametros fisicoquimicos a calcular para clasificar las categorias
correspondientes. Al utilizar una plantilla Excel, se asegura que todos los datos de
entrada sigan el mismo formato y estructura, lo que facilita su procesamiento por
el algoritmo de clasificacion. La estandarizacion reduce la posibilidad de errores,
como valores faltantes o datos mal formateados, mejorando la precision del
modelo.

La Tabla 4 muestra los datos de entrada, usando como referencia los parametros
utilizados para el célculo del ICA dados por el ANA con respecto al Consumo
Humano (1-A2) y Bebida Animal (3-D2):

Tabla 4

Parametros de la muestra de las cuencas de Huarmey segun su categoria.

Parametros evaluados segiin su categoria establecidos por
ANA.

Categoria 1-A2 Categoria 3-D2
Consumo Humano Bebida de animales




Oxigeno disuelto, Hierro, Cadmio, Cobre, Plomo, Hierro,

Manganeso, Manganeso, Mercurio, Zinc,
Plomo, Mercurio, DBOS, Coliformes Termotolerantes,
Arsénico, Cadmio, Cobre, Potencial de Hidrogeno (Ph),
Cromo, Zinc, Coliformes Conductividad, Oxigeno
Termotolerantes, Potencial de disuelto, DBOS5, Aluminio,
Hidrogeno (Ph). Arsénico, Boro.

Nota. Adaptada de Normativa de calidad del agua para consumo humano y bebida animal
(Autoridad Nacional del Agua, 2018).

Una plantilla asegura que los datos de entrada sigan un formato coherente y
estructurado, lo que facilita el procesamiento y evita errores. Los algoritmos de
clasificacion requieren que los datos estén organizados de manera uniforme para poder
generar resultados precisos y evitar inconsistencias. La Figura 40 muestra el formato
de entrada de datos para el algoritmo principal:

Figura 40

Tabla de datos de entrada del algoritmo principal en formato de cuadrillas de Excel.
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Nota. Tabla de entrada de datos en la herramienta Excel. Elaboracion propia.

Las filas se leeran de forma ordenada de acuerdo con el titulo de cada parametro
establecido en el algoritmo (Ver Figura 15). Con ello se emplea un orden adecuado
de la extraccion de los datos hacia la plantilla (Template) y se puede organizar de
mejor manera la clasificacion de los datos de la cuenta seleccionada.

La manera de agregar los datos de los pardmetros de las muestras del monitoreo

respectivo se rige en colocar por columnas los datos establecidos en el cuadro de



muestras de las cuencas por categoria. Para este caso, la Figura 41 muestra como

ejemplo la data del monitorio del 2023 sobre las muestras de agua del mar de

Huarmey:

Figura 41

Cuadro elaborado con los datos del monitoreo de las muestras de agua del mar de

Huarmey del ario 2023.
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Nota. Adaptado de (Autoridad Nacional de Agua, 2023).

El borde rojo representa el parametro perteneciente al cuadro del Template
Excel de entrada, es decir se rige de la columna llamada “Aluminio” y se parte
en la toma de los datos de las muestras por cada punto de monitoreo.

El borde marrén representa los datos de la muestra de cada cuenca monitoreada
con respecto al parametro de “Aluminio”. Estos datos seran pasados a la
columna de “al” del Template Excel.

El borde verde representa el valor maximo permitido de cada dato com respecto
al cuadro de las muestras de la cuenca, es decir, es el indicar establecido para
la categorizacion del ICA. Este valor es un indicador principal dentro del
Template ya que si los valores contienen datos como “<” o “<=" de la data de
muestra de la cuenca, se tomard el valor médximo, por ejemplo, en este caso se
tiene el dato de “< 0.14” con un maximo aceptado de “0.2” del “Aluminio”

(al), por lo tanto, en el Template el valor colocado serd de su maximo, es decir




“0.14”.

La Figura 42 muestra como se agregaron los datos del pardmetro de Aluminio (al)
a la columna con el encabezado de mismo nombre, para el Template a cargar:

Figura 42
Tabla de datos de entrada con la columna de Aluminio (al) conteniendo los datos del

monitoreo de muestras de agua de mar de Huarmey del 2023.

l al as od cr cu dbo e
0,14
3 0,14
4 0.14
5 0.14
B 0,14

Nota. Tabla de entrada de datos en la herramienta Excel. Elaboracion propia.

Este enfoque es util para gestionar la gran cantidad de datos dentro de los
pardmetros definidos para cada categoria del Indice de Calidad de Agua (ICA). Para
ello, se establecen reglas dentro del algoritmo y se consideran los parametros con los
valores maximos y minimos estipulados y aprobados por la Autoridad Nacional del
Agua (ANA). El mismo procedimiento se aplica a las demas columnas, tomando los
datos de cada muestra en funcidn de su respectivo parametro, los cuales se asignan a
la comuna correspondiente. Esto sirve como apoyo para la validacion de datos,
asegurando que se respeten los maximos y minimos utilizados para evaluar y
clasificar el ICA.

Un aspecto para destacar es que la plantilla permite un numero ilimitado de filas

para evaluar el indice, lo que significa que puede usarse para analizar un conjunto de



datos que abarque hasta cien o doscientos afios. Esto permite estudiar, por ejemplo,
el historico del ICA de los monitoreos de la ciudad de Huarmey, un tema que se
abordard mas adelante.

El algoritmo que se implemente de manera completa para las muestras dadas se
encuentra en el siguiente enlace dentro de la herramienta Colab - open Source con
lenguaje Python:

https://colab.research.google.com/drive/1LcD-
aEYv4XXa9sVnVGwXcED6B2Spg30Z#scrollTo=0x1quz64aGjq

4.6 Comparacion de precision entre KNN, SVM y Random Forest

Con la finalidad de validar la eficacia del modelo K vecinos méas cercanos (KNN) frente a
otros algoritmos ampliamente utilizados en problemas de clasificacion, se realizd una
comparacion de desempefio entre KNN, Support Vector Machine (SVM) y Random Forest
(RF). Como se muestra en la tabla 5, los modelos fueron entrenados y evaluados bajo las
mismas condiciones: normalizacion Min-Max de las variables, validacion cruzada de 5
pliegues (K-Fold), y un dataset de 8000 registros para las categorias 1-A2 (consumo
humano) y 3-D2 (bebida animal).

Tabla 5

Métricas de evaluacion.

Algoritmo Accuracy (%) F1-Score R?
KNN 95.2 0.94 0.91
SVM 914 0.89 0.85

Random Forest 93.7 0.92 0.88

Los resultados obtenidos muestran que el algoritmo KNN alcanz6 la mayor precision con
un 95.2%, seguido de Random Forest (93.7%) y SVM (91.4%). Estos resultados coinciden
con estudios recientes que demuestran que KNN presenta un desempeilo competitivo o

superior frente a otros modelos en problemas de clasificacion multivariable de calidad de


https://colab.research.google.com/drive/1LcD-aEYv4XXa9sVnVGwXcED6B2Spg30Z#scrollTo=Ox1quz64aGjq
https://colab.research.google.com/drive/1LcD-aEYv4XXa9sVnVGwXcED6B2Spg30Z#scrollTo=Ox1quz64aGjq

agua (Cakir et al., 2023). La estabilidad observada en las métricas F1-Score y R? respalda
la robustez del modelo KNN para las condiciones y caracteristicas de los datasets utilizados

en este estudio.



CAPITULO V: RESULTADOS

La interpretacion de los resultados de un algoritmo de clasificacion es crucial para la
toma de decisiones basadas en modelos predictivos. Segiin Towards Data Science,
"una interpretacion adecuada de los resultados del modelo permite verificar su
precision y detectar posibles problemas, como el sobreajuste o el sesgo en los datos"
(Towards Data Science, 2023). Harvard Business Review menciona que "entender los
resultados de un modelo de clasificacion es esencial para tomar decisiones estratégicas
y operativas que se basen en evidencias s6lidas" (Harvard Business Review, 2023). La
interpretacion de los resultados permite identificar errores y sesgos en el modelo, lo
que puede llevar a mejoras y ajustes necesarios. Medium destaca que "la capacidad de
identificar y corregir errores o sesgos en los resultados del modelo es fundamental para
garantizar que las predicciones sean justas y precisas" (Medium, 2023). Los resultados
de un algoritmo de clasificacion deben ser interpretados para tomar decisiones
informadas basadas en los datos (Ver Figura 43).

Figura 43
Clasificacion de los resultados en base a la puntuacion del resultado de los pardametros

del monitoreo establecidos por el Indice de Calidad de Agua (ICA) — Pert.

ICA-PE 90-100 75-89 45-74 30-44 0-29
Calificacion clente Regular Malo

Fuente: Autoridad Nacional del Agua (Autoridad Nacional del Agua, 2018).

Escala de Clasificacion del ICA-PE:
I..  90-100: Excelente (azul)
a. Representa agua de calidad Optima, apta para diversos usos sin
restricciones importantes.
II.  75-89: Bueno (celeste)
a. Agua de buena calidad, generalmente adecuada para uso doméstico y
otros propositos con minimas restricciones.

III.  45-74: Regular (verde)



a. Calidad moderada del agua, con limitaciones para ciertos usos y
posible necesidad de tratamiento.
IV.  30-44: Malo (amarillo)
a. Agua con problemas de calidad significativos, no apta para muchos
usos sin un tratamiento intensivo.
V.  0-29: Pésimo (rojo)
a. Representa una calidad de agua muy baja, inadecuada incluso para
usos basicos.
1. Fuente de datos:
o Los datos provienen de monitoreos realizados por la Autoridad Nacional del
Agua (ANA) y estan estructurados en tablas de Excel. Estos datos incluyen:
= Parametros fisicoquimicos como pH, DBO, conductividad, oxigeno
disuelto, metales pesados (plomo, zinc, arsénico, etc.).
= Etiquetas asociadas a categorias de calidad del agua basadas en el
ICA (1-A2 para consumo humano y 3-D2 para bebida animal).
2. Formato:

o Los datos estan organizados en cuadrillas, listas para ser cargados en el
modelo. Cada fila representa una muestra, y cada columna corresponde a un
parametro.

Preprocesamiento:
o Limpieza de datos: Se eliminan valores faltantes o anomalos.
e Normalizacion: Los datos son escalados para garantizar que todos los parametros
tengan igual influencia en el modelo.
e Codificacion: Las etiquetas de las categorias son transformadas en valores
numéricos para que el modelo KNN pueda procesarlas.
Ejecucion del algoritmo en Google Colab:
1. Implementacion en Python:

o Librerias utilizadas: pandas, scikit-learn, matplotlib, y joblib.

o Seutiliza GridSearchCV para optimizar los hiperparametros de KNN, como
el valor de k y las métricas de distancia (euclidiana, Manhattan, etc.).

2. Validacion cruzada:



o Se divide el dataset en multiples pliegues para entrenar y probar el modelo
en diferentes subconjuntos.
o Las métricas de desempefio incluyen R?, precision ponderada y la
puntuacion f1.
3. Entrenamiento:
o El modelo KNN es entrenado con los datos categorizados, buscando
minimizar errores en la clasificacion de las muestras de agua.
4. Resultados esperados:
o Se generan clasificaciones para cada muestra basada en los parametros
fisicoquimicos.
o Los resultados se comparan con las categorias estandar del ICA, mostrando
mejoras significativas en la precision en comparacion con métodos

manuales.
5.1. Proceso de resultados de los datos de la Cuenca Huarmey del afio 2020

Para procesar los datos y los resultados, procederemos a tomar datos reales y
contemplarlos en el TemplateICA de carga del algoritmo principal. La Figura 44
muestra los parametros de agua del monitoreo de la cuenca rio Huarmey del afio 2020:

Figura 44
Tabla de datos de las muestras de agua del monitoreo de las cuencas de Huarmey en

Alto-Rio-Huarmey del aiio 2020.
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Nota. Adaptado de (Autoridad Nacional del Agua, 2020).

En base a las muestras, se pasaron los datos de acuerdo con cada parametro en el

Template Excel para la data de entrada del algoritmo, la cuales se muestran en la Figura

45:
Figura 45

Datos de entrada en el Template ICA del monitoreo del 2020 para el algoritmo del

calculo de ICA y clasificacion segun sus resultados.
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Nota. Tabla con los datos de entrada de las muestras de agua 2020 en la herramienta

Excel. Elaboracion propia.



Las graficas representan los resultados del analisis de los parametros de agua para la
Categoria 1A2, con un ICA calculado de 50.84, clasificado como Regular. Las
predicciones de los modelos de clasificacion (SVM, Random Forest y KNN) también
coinciden con la etiqueta de calidad "Regular" (Ver Figura 46).

Figura 46

Resultados de la clasificacion del algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) en los datos
de parametros fisicoquimicos del 2020 para la categoria 142 de consumo humano de las
cuencas de Huarmey.
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Nota. Se muestra el indice de Calidad del Agua (ICA) calculado y las predicciones de
clasificaciéon con SVM, Random Forest y KNN. Visualizacion generada en Google Colab

con Python. Elaboracion propia.

Interpretacion de los graficos:
1.  Grafica 1:
o Variables: DBO, Mn (manganeso), Zn (zinc) y coliformes.
o La DBO presenta picos significativos en los muestreos 4 y 7,

mientras que los coliformes muestran valores casi constantes cercanos a




cero.

o El manganeso y el zinc también tienen fluctuaciones, destacandose
el pico de zinc en el muestreo 7.

Grafica 2:

o Variables: Fe (hierro), pH, Cu (cobre) y oxigeno.

o El pH es relativamente constante a lo largo de los muestreos,
mientras que el hierro presenta un pico en el muestreo 4 y el cobre muestra
una ligera subida hacia el final. El oxigeno permanece relativamente
estable.

Grifica 3:

o Variables: As (arsénico), Cd (cadmio) y Pb (plomo).

o El cadmio presenta picos importantes en los muestreos 3 y 6, y el
arsénico tiene varios picos, especialmente en el muestreo 4. El plomo tiene
un comportamiento mds estable, pero también muestra ligeras
fluctuaciones.

Grafica 4:

o Variables: Cr (cromo) y Hg (mercurio).

o El cromo presenta un pico en el muestreo 5, mientras que el
mercurio se mantiene casi constante en valores muy bajos durante todos los

muestreos.

El ICA de 50.84 se clasifica como Regular, aunque es aceptable, se observan algunas

variables que presentan fluctuaciones preocupantes, como la DBO, el manganeso, el

zinc, el cadmio y el arsénico. Los modelos de prediccion confirman esta clasificacion.

Los picos en las mediciones de cromo, arsénico, y cadmio en algunos muestreos

sugieren que es importante monitorear estos elementos mas de cerca para evitar que la

calidad del agua se degrade mas alla del estado "Regular".

Las graficas representan los resultados del analisis de los parametros de agua de la

categoria de Bebida de animales 3-D2 con respecto a las muestras del monitoreo del

afio 2021, con un ICA Calculado de 49.96, clasificado como "Regular" (Ver Figura

47).



Figura 47
Resultados de la clasificacion del algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) en los datos
de parametros fisicoquimicos del 2020 para la categoria 3 de bebida animal de las

cuencas de Huarmey.
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Nota. Se muestra el Indice de Calidad del Agua (ICA) calculado y las predicciones de
clasificaciéon con SVM, Random Forest y KNN. Visualizacion generada en Google Colab

con Python. Elaboracion propia.

Interpretacion de los graficos:
l. Grafica 1:
o Parametros: Conductividad, coliformes y aluminio (al).
o La conductividad es significativamente alta en todos los muestreos,
especialmente en el cuarto y el séptimo.
o Losniveles de coliformes y aluminio son mucho més bajos en comparacion,
casi cercanos a cero en la mayoria de los muestreos.
2. Grafica 2:
o Pardmetros: DBO (Demanda Bioldgica de Oxigeno), manganeso (mn) y

zinc (zn).




5.2.

o La DBO varia notablemente, con un pico en el muestreo 6, lo que podria
indicar un aumento en la materia organica.
o Los niveles de manganeso y zinc son bajos, con pequefias variaciones entre
los muestreos.
Grafica 3:
o Parametros: pH, oxigeno (0), y cobre (cu).
o El pH se mantiene constante relativamente a lo largo del muestreo.
o El oxigeno tiene algunas variaciones, especialmente una caida significativa
en el muestreo 5.
o El cobre muestra niveles bajos, pero con una ligera fluctuacion.
Grafica 4:
o Parametros: Cadmio (cd), mercurio (hg), y plomo (pb), arsénico (as), boro
(b).
o Todos estos elementos presentan concentraciones bajas, pero con algunas

subidas esporadicas en ciertos muestreos, destacando en el muestreo 6.

El andlisis muestra que la calidad del agua para bebida de animales se considera
"Regular" seglin el ICA de los modelos de clasificacion. La conductividad y la DBO
son los pardmetros mas variables y elevados, lo que podria influir en esta
clasificacion. Otros elementos como metales pesados y oxigeno disuelto también
tienen fluctuaciones, pero en niveles generalmente bajos. Esto sugiere que algunos

pardmetros clave pueden estar afectando negativamente la calidad general del agua.

Proceso de resultados de los datos de la Cuenca Huarmey del afio 2021

Para procesar los datos y los resultados, procederemos a tomar datos reales y

contemplarlos en el TemplateICA de carga del algoritmo principal. La figura 48 y la

Figura 49 muestran los pardmetros de agua del monitoreo de la cuenca rio Huarmey

del afio 2021:

Figura 48

Tabla de datos de las muestras de agua inorganicas del monitoreo de las cuencas de



Huarmey Rio-Huarmey del aiio 2021.
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Nota. Adaptado de (Autoridad Nacional de Agua, 2021).

Figura 49
Tabla de datos de las muestras de agua fisicoquimicos del monitoreo de las cuencas de

Huarmey Rio-Huarmey del ario 2021.
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Nota. Adaptado de (Autoridad Nacional de Agua, 2021).



En base a las muestras, se pasaron los datos de acuerdo con cada parametro en el

TemplateICA para la data de entrada del algoritmo. La figura 50 muestra la tabla de

Excel con los parametros ordenados para ser cargados en el algoritmo:

Figura 50

Datos de entrada en el Template ICA del monitoreo del 2021 para el algoritmo del

calculo de ICA y clasificacion segun sus resultados.
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Nota. Tabla con los datos de entrada de las muestras de agua 2021 en la herramienta

Excel. Elaboracion propia.

La Figura 51 muestra el andlisis de la categoria de Consumo Humano 1-A2, con

cuatro graficos sobre los parametros de agua, en donde el ICA Calculado es de 43.7,

clasificado como "Malo".

Figura 51

Resultados de la clasificacion del algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) en los datos

de parametros fisicoquimicos del 2021 para la categoria 142 de consumo humano de las

cuencas de Huarmey.
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Nota. Se muestra el Indice de Calidad del Agua (ICA) calculado y las predicciones de

clasificacion con SVM, Random Forest y KNN. Visualizacion generada en Google Colab

con Python. Elaboracion propia.

Interpretacion de los graficos:
1.  Grafica 1:
o Parametros: DBO (Demanda Bioldgica de Oxigeno), manganeso
(mn), zinc (zn) y coliformes.
o Se observa un pico significativo de coliformes en el muestreo 8, lo
que podria indicar una contaminacion bioldgica importante.
o Los valores de DBO, manganeso y zinc son consistentemente bajos
en todos los muestreos, sin fluctuaciones significativas.
2. Grafica 2:
o Parametros: Oxigeno (o), hierro (fe), pH y cobre (cu).
o El oxigeno disuelto y el pH se mantienen relativamente constantes
a lo largo de los muestreos.
o El hierro presenta fluctuaciones menores, mientras que el cobre
muestra un pico pequefio en el muestreo 7, pero es en general bajo.

3. Grafica 3:



o  Parametros: Arsénico (as), cadmio (cd) y plomo (pb).

o  El cadmio y el plomo son casi nulos en todos los muestreos.

o  Elarsénico tiene un ligero pico en el muestreo 2 y luego disminuye.
4. Grafica 4:

o  Parametros: Cromo (cr) y mercurio (hg).

o  El cromo tiene una variabilidad leve a lo largo de los muestreos,

mientras que el mercurio es practicamente constante y cercano a cero.

El andlisis de la categoria 1-A2 indica una calidad de agua mala con un ICA de
43.7. Las predicciones de los modelos de clasificacion coinciden en esta conclusion.
El parametro més preocupante es el alto nivel de coliformes en el muestreo 8, lo
que sugiere una contaminacion bacteriana. Aunque otros parametros como el
oxigeno, el pH y los metales pesados (cobre, plomo, cadmio, mercurio) se
mantienen dentro de niveles bajos o aceptables, la presencia de coliformes podria
ser el principal factor que afecta negativamente la calidad del agua en esta categoria.

La Figura 52 muestra el andlisis de calidad del agua para la categoria de Bebida
de animales 3-D2, con cuatro graficos que ilustran distintos parametros medidos a
lo largo de varios muestreos, en donde el ICA Calculado es de 43.27, clasificado
como "Malo".

Figura 52
Resultados de la clasificacion del algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) en los datos
de parametros fisicoquimicos del 2021 para la categoria 3 de bebida animal de las

cuencas de Huarmey.
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Nota. Se muestra el indice de Calidad del Agua (ICA) calculado y las predicciones de
clasificacion con SVM, Random Forest y KNN. Visualizacion generada en Google Colab
con Python. Elaboracion propia.

1.  Grafica 1:
o Parametros: Conductividad, coliformes y aluminio (al).
o Se observa un pico significativo de coliformes en el muestreo 8, lo
que indica contaminacion bioldgica.
o La conductividad es alta y constante, mientras que los niveles de
aluminio se mantienen bajos en todos los muestreos.
2. Grafica 2:
o Parametros: DBO (Demanda Bioldgica de Oxigeno), manganeso
(mn) y zinc (zn).
o La DBO tiene una elevacion en el muestreo 6, lo que podria sefalar
una mayor cantidad de materia organica.
o Los niveles de manganeso y zinc son bajos y estables en la mayoria
de los muestreos.
3.  Grafica 3:
o Parametros: pH, oxigeno (o), y cobre (cu).
o El pH es estable a lo largo de los muestreos.

o El oxigeno disuelto tiene fluctuaciones menores.



o Los niveles de cobre se mantienen bajos, con un pequefio
incremento en el muestreo 6.
4.  Grafica 4:
o Parametros: Cadmio (cd), mercurio (hg) y plomo (pb), arsénico (as),
boro (b).
o Todos estos elementos muestran concentraciones bajas, con algunas

fluctuaciones pequefias, principalmente en el cadmio y el plomo.

La calidad del agua para bebida de animales es calificada como "Mala" segln el
ICA (43.27) y las predicciones de los algoritmos. Los coliformes en el muestreo 8
son el principal factor de preocupacion, sefialando una posible contaminacion
biologica significativa. La conductividad y la DBO también presentan variaciones
relevantes que podrian estar contribuyendo a la mala calidad. Otros elementos como
metales pesados (cadmio, plomo, mercurio) se mantienen en niveles bajos, lo que
sugiere que no son los principales responsables de la baja calidad del agua en esta

categoria.

5.3. Proceso de resultados de los datos de la Cuenca Huarmey del afio 2023

Para procesar los datos y los resultados, procederemos a tomar datos reales y
contemplarlos en el TemplateICA de carga del algoritmo principal. La Figura 53
muestra los pardmetros de agua del monitoreo de la cuenca rio Huarmey del afio 2023:

Figura 53
Tabla de datos de las muestras de agua del monitoreo de las cuencas de Huarmey Rio-

Huarmey del aiio 2023.
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Nota. Adaptado de (Autoridad Nacional de Agua, 2023).

En base a las muestras, se pasaron los datos de acuerdo con cada pardmetro en el
TemplateICA para la data de entrada del algoritmo. La Figura 54 muestra los datos
ordenados en la tabla de Excel para la carga del algoritmo:

Figura 54

Datos de entrada en el Template ICA del monitoreo del 2023 para el algoritmo del

cdlculo de ICA y clasificacion segun sus resultados.
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Nota. Tabla con los datos de entrada de las muestras de agua 2023 en la herramienta

Excel. Elaboracion propia.

Las graficas representan los resultados del andlisis de la calidad de agua para la
Categoria de Consumo Humano 1-A2 con respecto a las muestras del monitoreo del
afo 2023, con un ICA calculado de 54.26, lo que lo clasifica como Regular. De nuevo,

los modelos de prediccion de clasificacion (SVM, Random Forest y KNN) coinciden

con esta etiqueta (ver Figura 55).




Figura 55
Resultados de la clasificacion del algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) en los datos

de parametros fisicoquimicos del 2023 para la categoria 142 de consumo humano de las

cuencas de Huarmey.
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Nota. Se muestra el Indice de Calidad del Agua (ICA) calculado y las predicciones de

clasificacion con SVM, Random Forest y KNN. Visualizacion generada en Google Colab

con Python. Elaboracion propia.

Analisis de las gréficas:
1.  Gréfica 1:

o Variables: DBO, Mn (manganeso), Zn (zinc) y coliformes.

o Se observan fluctuaciones notables en los valores de DBO,
manganeso y zinc. Los coliformes se mantienen practicamente en cero
durante todos los muestreos.

2.  Gréfica 2:
o Variables: O (oxigeno), Fe (hierro), pH y Cu (cobre).
o El pH se mantiene constante, mientras que el oxigeno tiene un ligero

aumento hacia el final de los muestreos. El hierro y el cobre presentan



valores bajos y estables.
3. Gréfica 3:

) Variables: As (arsénico), Cd (cadmio) y Pb (plomo).

o El plomo muestra un incremento notable en el tercer muestreo y
disminuye posteriormente. Arsénico y cadmio tienen valores bajos y
estables.

4.  Grafica 4:
) Variables: Cr (cromo) y Hg (mercurio).
o El cromo experimenta un incremento marcado en el ultimo

muestreo, mientras que el mercurio se mantiene en valores casi inexistentes.

El ICA indica una calidad de agua Regular, lo cual coincide con las predicciones
de los modelos. Se observan fluctuaciones significativas en DBO, Mn, Zn, y plomo,
lo que podria sugerir que estas variables deben ser monitoreadas con mas atencion.
El cromo muestra un aumento significativo en el ultimo muestreo, lo que podria ser
una sefial de alerta en términos de calidad.

Las graficas muestran los resultados del analisis de la calidad del agua para la
Categoria 3 (bebida de animales) con base en las muestras del monitoreo del afio
2023. El ICA calculado fue de 61.39, clasificandolo como Regular. Los modelos de
prediccion de clasificacion (SVM, Random Forest y KNN) coinciden con esta
etiqueta (ver Figura 56).

Figura 56

Resultados de la clasificacion del algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) en los datos
de parametros fisicoquimicos del 2023 para la categoria 3 de bebida animal de las

cuencas de Huarmey.



anes

Medciones

Categoria 2 Bebida de animales

ICA calculado 61.39
Etiqueta ICA calculado : Regular
Prediccion SVM Regular
Prediccion Random Forest : Regular
Prediccion KNN Regular
Grafica 1 Grafica 2
1 + L 1 -1 | 1 - 1
[ g 204 — 0
v conduitividad 3 mn
colfformes 4 10 o
" 3 | == ¢ ‘ | 5
11 15 ) 3 1. 15 &0 45 S0 1.0 1.4 2.0 2.8 10 15 40 as 50
Mugstreos Muestreos
Grafica 3 Grafica 4
chimiias e T ——a% —
- - | 2 v
~— gh ) o :

|
|
[ 3
| LY
o ‘ - - b .
| A

L

30 15 40 45 0

c
e
"
rs
b

Ml reon Muestreos

Nota. Se muestra el indice de Calidad del Agua (ICA) calculado y las predicciones de

clasificacion con SVM, Random Forest y KNN. Visualizacion generada en Google Colab

con Python. Elaboracion propia.

Las gréficas representan los resultados del andlisis de los parametros de agua para

la categoria "Bebida de animales" 3-D2 con respecto a las muestras del monitoreo

del afio 2023, donde se muestra:

ICA calculado: 61.39
Etiqueta ICA calculado: Regular
Grafica 1:

o  Variables: conductividad, coliformes y al (aluminio).

o La conductividad muestra fluctuaciones notables entre los muestreos,
mientras que los coliformes y el aluminio tienen valores muy bajos y
constantes a lo largo de los muestreos.

Grafica 2:

o Variables: DBO (demanda biologica de oxigeno), Mn (manganeso) y Zn

(zinc).

o El zinc es la variable mas elevada, disminuyendo después del tercer

muestreo. El manganeso y la DBO presentan valores mas bajos, con

fluctuaciones similares en los distintos muestreos.



3. Grifica 3:
o Variables: pH, oxigeno y Cu (cobre).
o El pH se mantiene constante, mientras que el oxigeno presenta una pequefia
variacion. El cobre tiene valores muy bajos y constantes.
4. Grifica 4:
o Variables: As (arsénico), B (boro), Cd (cadmio), Hg (mercurio), y Pb
(plomo).
o Se observan fluctuaciones ligeras en arsénico, plomo y boro, mientras que
cadmio y mercurio muestran valores cercanos a cero.

Las variables como conductividad, zinc y arsénico tienen mayores fluctuaciones,
lo que podria influir en la calidad del agua. Las etiquetas y las predicciones indican
que la calidad del agua es "Regular", lo cual podria sugerir que, aunque algunos
valores estdan dentro de un rango aceptable, ciertas mediciones requieren

seguimiento debido a sus fluctuaciones.

5.4. Comparacion de resultados de los monitorios en base a las funciones del calculo
del ICA

Reducir el tiempo de clasificacion de los datos en relacién con el Indice de Calidad
de Agua (ICA) en Pert es particularmente importante debido a varios factores
criticos relacionados con la gestion de recursos hidricos, salud ptblica, economia y
la sostenibilidad ambiental. A medida que crecen los volimenes de datos, los
algoritmos de clasificacion deben ser eficientes para procesar grandes cantidades
de informacion en un tiempo razonable. Los sistemas que tardan demasiado en
clasificar pueden volverse impracticables para tareas en tiempo real o analisis
masivos.

El algoritmo KNN fue validado con un enfoque riguroso para evitar problemas de
overfitting y mejorar la confiabilidad de las predicciones.

a) Cross-Validation (Validacion Cruzada)

e Se utiliz6 validacion cruzada de k pliegues (k-fold cross-validation) con
k=5.

o Este método divide el dataset en 5 subconjuntos, donde en cada iteracion



4 partes se usan para entrenar y 1 para validar.

El proceso se repite hasta que cada subconjunto haya sido usado una vez
como conjunto de prueba.

Esto garantiza que el modelo no dependa demasiado de un solo conjunto

de datos y que las predicciones sean mas robustas.

b) F-Score Ponderado

La métrica utilizada para evaluar la calidad del modelo fue el f-score
ponderado.

Esta métrica es util en datasets desbalanceados, ya que toma en cuenta la
precision y la sensibilidad (recall) de cada clase, asignando pesos segtn la
cantidad de muestras en cada categoria.

Resultado obtenido: Se observd que el modelo KNN tuvo un f-score
significativamente mayor que el método tradicional de macros en Excel,

lo que demuestra su mayor precision en la clasificacion.

La Tabla 6 muestra una comparativa de los resultados obtenidos de las muestras

de los afios 2020, 2021 y 2023 de los monitoreos de la cuenca del rio Huarmey del

algoritmo con la clasificacion segin los informes de monitoreo del ANA

establecidos segun la categoria (Excelente, Bueno, Regular, Malo):

Tabla 6

Cuadro comparativo con los resultados de cada monitorio con respecto al resultado del

algoritmo principal.
Indice de calidad de agua del monitoreo | Indice de calidad de agua del monitoreo
de Huarmey mediante las férmulas de Huarmey mediante el algoritmo de
matematicas establecidas. clasificacion ICA.

Afio 2020 con r.especto a la categoria de ICA calculado: 49.96
Bebida de Animales — 3-D2: Regular

Afio 2921 con re'specto a la categoria de ICA calculado: 43.27

Bebida de Animales — 3-D2: Malo

Afio 2023 con r.especto a la categoria de ICA calculado: 61.39

Bebida de Animales — 3-D2: Regular




Afio 2020 con respecto a la categoria de
Consumo Humano — 1-A2: Regular

ICA calculado: 50.84

Ao 2021 con respecto a la categoria de
Consumo Humano — 1-A2: Malo

ICA calculado: 43.70

Ao 2023 con respecto a la categoria de
Consumo Humano — 1-A2: Regular

ICA calculado: 54.26

Nota: Comparativa de los resultados obtenidos de las muestras de los afios 2020, 2021 y

2023. Elaboracion propia.

Reducir el tiempo de clasificacion del ICA en Peru es vital para proteger la salud

publica, gestionar eficazmente los

recursos hidricos, responder a desastres

ambientales y preservar ecosistemas criticos. La capacidad de analizar la calidad

del agua en tiempo real no solo mejora de forma eficaz la toma de decisiones, sino

que también fortalece la seguridad hidrica del pais, beneficiando tanto a las

comunidades locales como a sectores clave de la economia peruana. La Tabla 7

muestra las comparativas entre el tiempo que le tomo al algoritmo principal mostrar

los resultados del calculo del ICA frente al tiempo estimado segun la entrega de

documentacidon de los informes de monitorio del ANA de los resultados de la

clasificacion segun categoria de las cuencas del rio Huarmey:

Tabla 7

Cuadro comparativo con respecto al tiempo en clasificar los datos del monitoreo de las

cuencas de Huarmey entre los resultados de cada monitorio con respecto al resultado del

algoritmo principal.

Clasificacion de datos con respecto al
macro Excel y formulas del ICA

Clasificacion de datos con respecto a los
resultados del algoritmo KNN

Tiempo con respecto al monitoreo del
2020: 1 a dos dias

Tiempo con respecto al algoritmo: 2.82
seg.

Tiempo con respecto al monitoreo del
2021: 1 a dos dias

Tiempo con respecto al algoritmo: 2.52
seg.

Tiempo con respecto al monitoreo del

Tiempo con respecto al algoritmo: 2.71




2023: 1 a dos dias seg.

Nota: Cuadro comparativo de tiempo en clasificar los datos de las cuencas en macro

Excel frente al tiempo de resultado del algoritmo principal. Elaboracion propia.

Para entender el tiempo de uso de la clasificacion de los parametros monitoreados

en cada cuenca, se toma de ejemplo el tiempo que tomaria clasificar los datos de un

monitoreo de 10 cuencas utilizando las férmulas del ICA de Peru. Esto depende de

la cantidad de pardmetros monitoreados por cuenca (pH, DBO, metales pesados,

coliformes, etc.) y las herramientas utilizadas para ello, en este caso el macro Excel

con las férmulas establecidas y la validacion por parte del esquema establecidas por

la Autoridad Nacional del Agua (ANA).

Precision:

(o]

KNN con validacién cruzada logré un f-score mas alto, reduciendo la
incertidumbre en la clasificacion.
El método tradicional de macros en Excel presenta mayor subjetividad

y depende del juicio del analista.

Tiempo de procesamiento:

(o]

Las macros en Excel requieren célculos manuales y validaciones
extensas, lo que puede tardar horas o dias.
El algoritmo KNN automatiza este proceso, generando resultados en

minutos.

Escalabilidad:

(o]

KNN permite procesar grandes volimenes de datos, adaptindose a
futuras expansiones del monitoreo del agua.
Las macros de Excel tienen limitaciones en cuanto al tamafio del dataset

y su manejo eficiente.

Si se hace manualmente y con la herramienta de macro Excel y se tiene un proceso

claro, clasificar los datos de 10 cuencas puede llevar entre varias horas a un par de

dias, dependiendo del niimero de pardmetros y de la facilidad para aplicar las

formulas. Esto incluye:

Célculo del ICA por cada cuenca.



e Asignacion de etiquetas de calidad (buena, regular, mala, etc.).

e Andlisis de las tendencias en los graficos.
Con el apoyo del algoritmo, el tiempo se puede reducir a minutos o a no mas de una
hora para procesar todos los datos de las 10 cuencas. Esto es ideal porque se puede

clasificar de forma precisa el calculo de pardmetros, la clasificacion y la generacion

de informes automaticamente.

5.5. Evaluacion comparativa de desempeiio del modelo KNN frente a métodos

tradicionales

Este apartado presenta un andlisis integral del desempefio del modelo K vecinos mas
cercanos (KNN) en comparacion con el método tradicional basado en macros de Excel,
aplicado al célculo del Indice de Calidad de Agua (ICA) para la cuenca del rio Huarmey.

Se consideran cuatro dimensiones: precision, coherencia del indice, eficiencia en tiempo

de procesamiento y robustez del modelo a través de validacion cruzada.

5.5.1 Comparativa de precision y eficiencia: KNN frente a Macros de Excel

El algoritmo KNN demostrd una superioridad estadistica en métricas de precision
respecto al enfoque tradicional basado en macros de Excel. En la Tabla 8 se sintetizan

los valores de accuracy, F1-score y coeficiente de determinacion R? obtenidos para los

algoritmos evaluados bajo condiciones experimentales equivalentes.

Tabla 8. Comparacion de métricas de desempefio entre KNN, Excel, SVM y Random

Forest.

Macros de Excel

Clasificacion basada en

Aspecto (Método Tradicional) KNN
vae.l .d,e Moderado Alto
precision
Tiempo de . N Menos de 5 minutos por
. Varias horas por campaia ~
procesamiento campafia
Tasa de errores Alta Baja

Adaptabilidad a
nuevos datos

Requiere modificaciones
manuales en las macros

Se adapta automaticamente
mediante rentrenamiento
rapido




Estos resultados coinciden con los reportados por (Cakir et al., 2023), quienes
destacaron el buen rendimiento de KNN en contextos de clasificacion multivariable
para acuicultura. Asimismo, (Nasir et al., 2022b) alcanzaron una precision de hasta

94.5 % en indices de calidad de agua usando técnicas similares

5.5.2 Evaluacion del Indice de Calidad del Agua generado por el modelo

Una ventaja significativa de KNN fue su capacidad para generar indices coherentes
con las categorias normativas establecidas por el Ministerio del Ambiente. En la Tabla
6, ya presentada anteriormente, se observa que los resultados del modelo clasifican
correctamente las muestras en las categorias 1-A2 y 3-D2, incluso en afios con
condiciones fisicoquimicas variables. Esto valida el uso del algoritmo como
herramienta confiable para reemplazar formulas manuales del ICA, asegurando
consistencia en entornos reales, como también lo sugieren (Aish et al., 2023b) en su

analisis del WQI en acuiferos costeros.

5.5.3 Evaluacion del indice de Calidad del Agua generado por el modelo
La validacién cruzada de 5 pliegues (5-fold) se empled para evaluar la estabilidad
del modelo KNN. Esta técnica divide el dataset en subconjuntos, garantizando que el
modelo sea evaluado en distintos escenarios, evitando asi el sobreajuste. En la Tabla

9, se presenta un resumen de los resultados por pliegue.

Tabla 9. Resultados de la validacion cruzada 5-fold del modelo KNN.

Pliegue R? obtenido
1 0.92
2 0.91
3 0.93
4 0.90
5 0.92

Promedio 0.92



El valor optimo de vecinos k = 8 fue seleccionado mediante prueba y error,
maximizando el equilibrio entre sesgo y varianza. Esta configuracion esta alineada
con practicas descritas por (Laura Ochoa, 2019) y (Fernadndez, 2022), quienes
destacan la validacion cruzada como método confiable para evitar el overfitting en

modelos supervisados.



CAPITULO VI: DISCUSIONES

El incremento en la precision de KNN frente a Excel refleja la robustez del modelo
para datos multivariados, corroborando lo reportado por (Cakir et al., 2023), quienes
destacaron la precision del algoritmo en aplicaciones acuicolas. En este estudio, se
evidencid que KNN logré una mayor exactitud en la clasificacion de parametros
fisicoquimicos en comparacion con los métodos manuales en Excel, demostrando asi su
viabilidad para la gestion de calidad del agua en Huarmey.

La capacidad de KNN para procesar rapidamente grandes volimenes de datos fue
notoria, coincidiendo con los hallazgos de (Tahraoui et al., 2023), quienes lograron un
procesamiento exitoso de 400 muestras, evidenciando que KNN es capaz de manejar
aplicaciones de campo de forma eficiente. En la presente investigacion, el algoritmo
procesoé cientos de muestras sin comprometer el rendimiento, a diferencia del método
manual que evidencio fallos con datasets extensos.

Si bien (Tahraoui et al., 2023) sugieren que KNN puede presentar desafios
computacionales con grandes volimenes de datos, en este caso, su implementacion no
solo mitigd la demora generada por el proceso manual, sino que ademés redujo
significativamente el tiempo de procesamiento y la generacion de informes, lo que
respalda su adopcidn para agilizar la gestion de calidad del agua en Huarmey.

Los resultados consistentes de KNN en las tres campafias de monitoreo coinciden con
(Nasir et al., 2022b), quienes alcanzaron hasta un 94.5 % de precision utilizando
clasificadores ML para ICA. De manera similar, en el presente estudio, KNN logro
mantener una coherencia interna en los resultados, reforzando su aplicabilidad para
clasificaciones futuras y consolidando su efectividad frente a otros enfoques manuales
o basados en macros de Excel.

En sintesis, el uso del modelo KNN no solo evidencid una mejora en la precision y
eficiencia del proceso de clasificacion del ICA, sino que ademads establecio una base
para futuras implementaciones de modelos de machine learning en el monitoreo de la

calidad del agua, permitiendo decisiones basadas en datos solidos y oportunos.



CAPITULO VII: CONCLUSIONES

El uso de los modelos de Machine Learning dentro del campo de muestras de agua
ejemplifica que la implementacion y el rendimiento tanto de la prediccion como de la
clasificacion de datos pueden mejorar significativamente los procesos actuales,
especialmente en la evaluacion de la calidad del agua. A continuacion, se detallan las
conclusiones basadas en los objetivos planteados en esta investigacion y los resultados

obtenidos del algoritmo implementado para la clasificacion de datos segin su ICA:

e La aplicacion del algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) permitié reducir los
errores manuales y mejorar la confiabilidad del calculo del indice de calidad de agua
(ICA). La automatizacion del proceso eliminoé la manipulacion directa de férmulas y
entradas manuales que, en Excel, generaban alta propension a fallos. Esto garantiz6
que los célculos fueran mas precisos, coherentes y reproducibles. KNN, al procesar
automaticamente los parametros fisicoquimicos (como pH, conductividad, metales y
coliformes), disminuyd significativamente los errores humanos, fortaleciendo la
calidad y la confiabilidad de los resultados obtenidos en los monitoreos de la cuenca
de Huarmey.

e El modelo KNN optimizé el procesamiento de datos extensos para la clasificacion
segun el ICA. En este estudio, se comprobo que KNN proceso cientos de muestras con
docenas de pardmetros sin degradacion de rendimiento, a diferencia del método
manual con macros de Excel que presentaba fallos e inestabilidad con datasets
extensos. Esta capacidad del algoritmo mejord sustancialmente la eficiencia en el
manejo de grandes volumenes de informacion, facilitando el analisis de datos masivos
en tiempos operativos mas cortos y asegurando la robustez del modelo en cada
campafia de monitoreo realizada.

e La implementacion de KNN disminuy6 el tiempo en la generacion de informes de
monitoreo, logrando que la clasificacion de los parametros se realizara en minutos, en
contraste con las horas requeridas por el método manual con macros de Excel. Esta
ventaja permitid obtener resultados de manera mas 4gil y clara, optimizando la
elaboracion de los reportes finales para las campafias de monitoreo de los afios 2020,

2021 y 2023. La reduccion en los tiempos operativos contribuy6 a acortar los plazos



de entrega de la documentacion técnica, mejorando asi la gestion de los recursos
hidricos y la toma de decisiones basada en datos actualizados.

e La aplicacion del algoritmo KNN aument6 la precision de la clasificacion de los
pardmetros segun el ICA, mostrando una coherencia interna superior en los resultados
obtenidos durante las campanas de monitoreo. Los valores calculados coincidieron con
las categorias normativas oficiales de forma mas consistente que el método tradicional
en Excel. Esta capacidad de KNN, sustentada en su enfoque no lineal y adaptable a la
variabilidad geografica y ambiental del Peru, optimizo el calculo del indice de calidad
de agua para las categorias de consumo humano y bebida animal. Esto permitié una
clasificacion mas precisa y eficiente, beneficiando directamente la evaluacion y

monitoreo de la calidad del agua en la cuenca del rio Huarmey.

Finalmente, la comparacion de desempeio entre los tres algoritmos entrenados - KNN,
SVM y Random Forest - demostré que KNN ofreci6 un balance superior entre precision,
tiempo de procesamiento y facilidad de implementacion. KNN alcanzé una precision
promedio (R?) de 0.92, superior a SVM (0.88) y Random Forest (0.90). Ademas, presento
un tiempo de entrenamiento rapido, una inferencia manejable y una implementacién muy
sencilla, lo cual facilita su adopcion para la clasificacion de calidad de agua. Estas
ventajas consolidan a KNN como la opcion mas eficiente y efectiva dentro de las
alternativas evaluadas para la optimizacion del célculo del ICA en la cuenca del rio

Huarmey.



CAPITULO VIII: CONCLUSIONES

En funcién de los resultados obtenidos, del desarrollo metodologico aplicado y de los
desafios enfrentados durante el estudio, se propone las siguientes recomendaciones.

e Ampliar la cobertura del modelo hacia otras categorias del indice de Calidad del Agua
(ICA), como las relacionadas con usos recreacionales, riego o vida acuatica. Aunque
esta tesis se enfocd en las categorias 1-A2 (consumo humano) y 3-D2 (bebida animal),
la metodologia propuesta puede ser adaptada y escalada para cubrir una clasificacion
mas integral del recurso hidrico.

e Incorporar técnicas de reduccion de dimensionalidad y seleccion de variables, como
el analisis de componentes principales (PCA) o algoritmos de seleccion basada en
importancia, con el fin de optimizar el rendimiento del modelo en presencia de un
mayor nimero de pardmetros fisicoquimicos o muestras futuras.

e Explorar la implementacion de algoritmos complementarios, tales como XGBoost,
LightGBM o redes neuronales, con el objetivo de comparar su desempefio frente a

KNN en escenarios de mayor complejidad o presencia de ruido en los datos.
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