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RESUMEN

La contaminacion por coliformes fecales (CCF) es un problema frecuente que
afecta la calidad de las playas y por lo tanto el uso recreativo de dichos espacios. El
desarrollo de modelos predictivos de CCF surge como un complemento de los sistemas
de monitoreo tradicionales y su implementacién en Sistemas de Alerta Temprana (SAT)
es recomendada para la gestion de la calidad de playas recreativas. El objetivo general de
esta tesis fue generar aportes para la implementacién de un SAT en las playas
monitoreadas por la Intendencia de Montevideo (IM). Para ello se realizd: i) una revision
de articulos académicos (desde 2000 al 2024) con informacion acerca de la estrategia de
modelizacion de CCF y su desempefio. Ademas, se evalud la implementacion de modelos
predictivos en SAT. ii) se construyeron modelos predictivos de Aprendizaje Automatico
(AA) para las playas de Montevideo, incluyendo variables satelitales y iii) se construyd
una aplicacion web en donde se implement6 el modelo con mejor desempefio como una
prueba de concepto. En la revision de articulos cientificos se registraron 67 articulos de
prediccion de CCF, donde la mayoria se desarroll6 para sistemas continentales (67%)
respecto a sistemas marinos y estuarinos (33%). Los modelos de Regresion Lineal
Multiple fueron los mas utilizados en nimero. Sin embargo, los modelos de mejor
desempefio fueron los de AA, incluyendo las Redes Neuronales Artificiales y modelos
basados en arboles de decision (CART y Random Forest: RF). Se identificé la necesidad
de implementar técnicas que permitan lidiar con el desbalance de los datos para mejorar
la capacidad predictiva de los modelos y la escasa implementacion modelos predictivos
en SAT. Se construyeron RF para las playas de Montevideo que presentaron buena
capacidad predictiva, mejorando las métricas de la linea de base actual y similar a los
modelos construidos previamente. Las variables satelitales fueron importantes para la
prediccion de CCF. La implementacion en la interfaz web permite acceder a la base de
datos historica de la IM y a las predicciones de los modelos en mapas interactivos, lo que
significa un gran avance para su implementacion. La implementacion de modelos
predictivos en el sistema de gestion de playas de la IM representaria el primer sistema de

SAT para Latinoamérica y entre los pocos a nivel mundial que incluya modelos de AA.

Palabras clave: Contaminacion fecal, Playas recreativas, Modelos Predictivos,

Aprendizaje Automatizado, Informacién Satelital, Sistemas de Alerta Temprana.
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test. N es el namero de modelos incluidos en cada tipo de analisis. La caja representa el rango
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Al Este: 9- Ramirez, 10- Pocitos, 11- Puerto del Buceo, 12- Buceo, 13-Malvin, 14- Brava, 15-
Honda, 16- ingleses, 17- Verde, 18- Mulata, 19- Carrasco, 20- Miramar.

Figura 3.2 Funcionamiento del algoritmo de Bosque Aleatorio o0 Random Forest (RF). Se generan
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genera un arbol y en cada separacién de los nodos se utiliza s6lo una porcién m de las p variables
predictoras Las salidas de todos los arboles se combinan en una salida final Y que se obtiene
mediante alguna regla (generalmente el promedio, en RF de regresion y, conteo de votos, en RF
de clasificacion).

Figura 3.3 Diagrama con las partes fundamentales de una interfaz web construida con el paquete
Shiny R. La interfaz se construye con dos partes: un coédigo (Ui) que disefia lo que el usuario
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estudio (del 15 de noviembre de 2009 al 3 de marzo de 2023) de playas representativas de las
diferentes zonas de la Montevideo. A) Playa Pocitos, B) Playa Ramirez y C) Playa del Cerro. Se
seleccionaron tres estas playas debido a que presentaron mayor cantidad de datos que el resto. En
una linea negra punteada se muestra la Media Movil del logaritmo de CF. En una linea roja
horizontal se muestra el umbral de CF permitido por la normativa.

Figura 3.5 Gréaficos de series temporales de A) temperatura superficial del agua para la zona Este
(SST, °C), y B) turbidez satelital (Kd490) para el periodo de estudio (del 15 de noviembre de
2009 al 3 de marzo de 2023), en puntos rojos se muestra la turbidez para la zona Oeste
(Turbidez_w) y en puntos azules la turbidez para la zona Este (Turbidez_E). La linea punteada
roja muestra la media mavil de la turbidez del Oeste (Mm_w) y la linea punteada azul muestra la
media movil de la turbidez del Este (Mm_E).

Figura 3.6 Graficos de la variacién estacional de la turbidez satelital (Kd490) para la zona Este
(izquierda) y Oeste (derecha) para el periodo de estudio.

Figura 3.7 Se muestran las correlaciones entre las variables satelitales A) temperatura superficial
del agua, B) Kd490 (el modelo de regresion segmentado se muestra con una linea roja) y C)
velocidad del viento (WS, por su acronimo en inglés) entre zona Este y Oeste.

Figura 3.8 Relacion entre las variables satelitales y las variables in situ tanto para la zona Este a
la izquierda y Oeste a la derecha. A) correlacién entre la temperatura in situ y la temperatura
superficial del agua satelital (SST) B) correlacion entre la turbidez in situ y la turbidez satelital
(Kd490) y C) correlacion entre la velocidad del viento de estaciones meteorolégicas y la velocidad
del viento satelital (WS, por su acrénimo en inglés).

Figura 3.9 Importancia de variables del RF segun la disminucion del indice de Gini para el
Modelo 1, Modelo 2 y Modelo 3. Las variables fueron la Playa que corresponde al sitio de
muestreo, Valor de CF de un muestreo anterior (Lag_cf1), Turbidez in situ, Temperatura in situ
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(Temp. insitu), Valor de CF de dos muestreos anteriores (Lag_cf2), Valor de CF de tres muestreos
anteriores (Lag_cf2), Kd490 de zona Este (Kd490 e), Kd490 de zona Oeste (Kd490 w),
Temperatura Superficial del Agua (SST), Salinidad, Precipitaciones acumuladas en 24hs
(Pp24hs), Precipitaciones acumuladas en 48hs (Pp48hs), Precipitaciones de INIA (Pp_inia).

Figura 3.10 Boxplot de observados versus predichos para los tres mejores modelos testeados en
este trabajo. En el eje de las “x” estan las categorias a predecir “Excede” o “No Excede” y en el
eje de las “y” los valores de contaminacion fecal (UCF/100ml) del set de datos con los cuales se
teste6 el modelo en escala logaritmica. En una linea roja horizontal se muestra el umbral de CCF

permitido por la normativa.

Figura 3.11 Aspecto general de la interfaz web creada con Shiny R. En la imagen se muestran
las primeras dos pestafias de 1) presentacion de la aplicacion, 2) Instrucciones de uso para la
aplicacion.

Figura 3.12 Aspecto general de la pestaiia en donde pueden visualizarse los niveles de coliformes
fecales (UFC/1000ml, la leyenda en colores muestra en un gradiente de amarillo claro a rojo
oscuro los valores mas altos) en un mapa para la fecha seleccionada en cada playa monitoreada
por la Intendencia de Montevideo en interfaz web creada con Shiny R. Los datos de coliformes
fecales observados en los mapas provienen de la base de datos histérica de los monitoreos de
calidad de playas de la IM.

Figura 3.13 Aspecto general de la pestafia en donde se muestra un grafico puede visualizarse la
evolucion temporal de la variable seleccionada en la ventana temporal seleccionada para cada
playa monitoreada por la Intendencia de Montevideo.

Figura 3.14 Aspecto general de la pestafia en donde se muestra una tabla en la que pude filtrarse
cada columna de modo de acceder rapidamente a un dia seleccionado, una playa, o un valor de
coliformes en particular para cada playa monitoreada por la Intendencia de Montevideo.

Figura 3.15 Aspecto general de la pestafia en donde se muestran predicciones en mapas en la
interfaz web creada con Shiny R.



LISTA DE ABREVIATURAS

AA: Aprendizaje automatico

ANN: Redes Neuronales Artificiales

BN: Redes Bayesianas

BGM: Modelo de decision Bagging

BLR: Regresion Logistica Binaria

BDT: Arbol de decision Boosting

CART: Arboles de regresion o clasificacion

CT: Coliformes totales

CF: Coliformes fecales

CCF: Contaminacion por coliformes fecales

ENT: Enterococos

FIB: Bacterias Indicadoras Fecales

GBM: Modelo Boosted Generalizado

IM: Intendencia de Montevideo

LME: Efectos lineales Mixtos

MLR: Regresion Lineal Mdaltiple

MLogR: Regresion Logistica Multinomial

RF: Random Forest

OMS: Organizacion Mundial de la Salud

OLS: Regresion de Minimos Cuadrados Ordinarios
PLS: Regresion de Minimos Cuadrados Parciales
PNS: Plan Nacional de Saneamiento

USEPA: United States Environmental Protection Agency
SAT: Sistemas de Alerta Temprana

SECCA: Servicio de Evaluacion de la Calidad y Control Ambiental
SVM: Magquinas de Vectores de Soporte

WA: Analisis Wavelet



CAPITULO 1

10



1.1 INTRODUCCION GENERAL

El crecimiento demografico de las zonas costeras, junto con un tratamiento
inadecuado de las aguas residuales, han impactado negativamente la calidad del agua,
aumentando la cantidad de contaminantes (Bae et al., 2010). La contaminacion por
coliformes fecales (CCF) es uno de los principales y méas frecuentes problemas
ambientales en las zonas costeras (Mallin et al., 2000). El origen y la concentracion de la
CCF varia ampliamente y se vierte a los cuerpos de agua por deposicion directa,
contaminacion difusa, descargas de efluentes contaminados o por la llegada de
contaminacion proveniente de la napa freéatica (Shanks et al., 2006; Kang et al., 2010).
Estos fenémenos afectan la calidad de las playas y por lo tanto el uso recreativo de dichos
espacios en todo el mundo (He y He, 2008; Molina et al., 2014). Este problema, es
particularmente frecuente en zonas sin saneamiento adecuado, sobre el cual es necesario
desarrollar medidas de gestion que reduzcan los riesgos sanitarios (Organizacion Mundial
de la Salud, 2003; 2021).

El uso recreativo de playas con niveles elevados de CCF supone un riesgo para la
salud humana, ya que aumenta el riesgo de contraer enfermedades de distinta indole
(tifoidea, colera, diarreas, gastroenterocolitis, entre otras) (Shuval, 2003; Wade et al.,
2006; Hlavsa et al., 2011; Sabino et al., 2014). La concentracion de bacterias indicadoras
fecales (FIB por su sigla en inglés), incluidos los coliformes totales (CT), coliformes
fecales (o0 Escherichia coli) (CF), enterococos (ENT), los géneros Klebsiella,
Enterobacter, y Citrobacter, son indicadores de riesgos potenciales para la salud que se
utilizan para identificar niveles orientativos y clasificar a las playas en diferentes niveles
de riesgo, siguiendo la recomendacion de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS).
Los monitoreos microbioldgicos de la calidad del agua permiten seguir la evolucion del
estado sanitario de las playas para desarrollar medidas de gestion de riesgos a la salud
humana (Agencia de Proteccion Ambiental de EE.UU., 2010).

En Uruguay la CCF es un problema que se registra en las playas, principalmente
en aquellas localidades costeras sin acceso al saneamiento, aungue también se registra en
zonas con acceso a una red de saneamiento tradicional (Soumastre, 2016; Kruk et al.,
2018; de Leodn, 2019; Segura et al., 2021; Echeverriborda et al.,2022). Uruguay cuenta
con un Plan Nacional de Saneamiento (PNS), en el cual se presentan los distintos tipos

de saneamiento que existen en el pais, los distintos porcentajes de cobertura y las
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proyecciones de cobertura de saneamiento para las distintas localidades del pais (PNS,
2020). En el caso de Montevideo, este departamento cuenta con la mayor cobertura de
saneamiento centralizado (85%). Es un sistema compuesto de redes colectivas, de
caracter dindmico, con tratamiento y disposicion final de las aguas residuales
centralizadas. Montevideo cuenta con dos tipos de saneamiento principales: el mas
antiguo, de tipo unitario, representa el 60 % de la cobertura de la red y el restante es
separativo, mas reciente, que continta en expansion (Figura 1.1). En el saneamiento
unitario las aguas residuales domésticas e industriales y las aguas pluviales se conducen
por la misma red de colectores (PNS, 2020). La zona abarcada por este tipo de
saneamiento es la zona centro-sur (Figura 1.1). El resto del departamento,
fundamentalmente los barrios del Oeste de la ciudad capitalina no cuentan con
saneamiento por red de cafierias, utilizando fosas sépticas para la deposicién de las aguas
negras que es removido por la barométrica (PNS, 2020). Este sistema diferenciado de
saneamiento repercute en las dinamicas de CCF que ocurren en la zona costera del Este
y del Oeste del departamento. Cuando se registran precipitaciones, en la zona Este ocurren
eventos de CCF asociados al sistema de red unitario, mientras que en el Oeste se dan

aportes difusos asociados a las cafiadas que llegan a la costa (PNS, 2020).
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Figura 1.1. Area de estudio. A la izquierda ubicacion de Montevideo en el Rio de la Plata (se
muestran tres regiones: Interior, Intermedio, y Exterior). A la derecha playas monitoreadas por la
Intendencia de Montevideo con sus respectivos nombres y los tipos de saneamiento del
departamento de Montevideo (en azul la zona correspondiente al colector de Punta Carretas, en
naranja la zona correspondiente al colector de Punta Yeguas, en gris se muestra la zona que no
estd conectada a la red de saneamiento). Imagen modificada del Plan Nacional de Saneamiento,
2020.

La Intendencia de Montevideo (IM), a través del Departamento de Desarrollo
Ambiental y del Servicio de Evaluacion de la Calidad y Control Ambiental (SECCA)
monitorea la calidad de las playas. Este monitoreo se realiza en 21 playas del

departamento (desde playa Punta Espinillo a playa Miramar, Figura 1.1), de 2 a 3 veces
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por semana en la temporada estival, desde el 15 de noviembre al 31 de marzo de cada
afio. En cada playa, se toman medidas in situ de variables fisico-quimicas del agua
(temperatura, salinidad, turbidez, conductividad y pH) y muestras de agua para la
cuantificacion en el laboratorio de clorofila-a, nutrientes (fésforo y nitrégeno totales) y
CF. El nivel de CF se conoce luego de la incubacién entre 24 y 48hs y los resultados
obtenidos son divulgados en la pagina oficial de la IM de forma semanal durante la
temporada estival (IM, 2023).

Montevideo cuenta con una adecuada cobertura espacial y temporal del monitoreo
de la calidad del agua de las playas, pero no cuenta con un sistema de implementacion de
modelos predictivos integrados a su sistema de gestion. La implementacion de modelos
predictivos se utiliza en diferentes partes del mundo (Francy et al., 2020) y es
recomendada por organismos internacionales como complemento de los monitoreos de
calidad de playas (OMS, 2018). A medida que aumenta la capacidad de computo y las
herramientas computacionales, algunos programas de monitoreo incluyen diversas
técnicas de modelizacion. Los modelos tienen la capacidad de sistematizar la informacién
y pueden ayudar a anticipar las condiciones de CCF de las playas y asi prevenir
situaciones sanitarias riesgosas (Francy et al.,, 2020; Heasley et al.,, 2021). Esta
implementacidn requiere de la comunicacion entre las instituciones gestoras de la calidad
de las playas y los desarrolladores de los modelos. En algunos casos las predicciones de
los modelos son utilizadas por los gestores de la calidad de playas correspondientes de
cada localidad/ciudad/region para tomar una decision respecto a la habilitacion o no de
las playas. En otros casos, las predicciones se distribuyen a los usuarios de las playas a
través de interfaces web o aplicaciones de celular (Thoe et al., 2014, 2018; Dada et al.,
2019).

En Uruguay, el desarrollo de modelos predictivos con algoritmos de Aprendizaje
Automatico (AA) es un campo en crecimiento en distintas areas del conocimiento (Borba
et al., 2021; Garabedian et al., 2021; Velardez y Dima, 2022; Ramirez, 2022).
Especificamente, en el campo de las ciencias naturales, se ha comenzado a implementar
técnicas de AA para abordar diversas tematicas de biologia, ecologia y ciencias
ambientales (Crisci et al., 2017; Kruk et al., 2017; Segura et al., 2017; Botto et al., 2018;
Bourel y Segura, 2018; Serron et al., 2020; Bourel et al., 2021; Cal, 2022). En el caso de

la modelizacion predictiva de la CCF, se han desarrollado una diversidad de modelos de
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AA para las playas de Montevideo (Segura et al., 2021; Bourel et al., 2021). Estos
modelos obtuvieron una buena capacidad predictiva respecto a modelos construidos en el
mundo (Segura et al., 2021). Sin embargo, ain no se han implementado en el sistema de

gestién de calidad de playas para dicho departamento.
Objetivo General

El objetivo general de esta tesis es generar aportes para la implementacion de un
sistema de alerta temprana de calidad medida por coliformes fecales en las playas de uso

recreativo de Montevideo.

Obijetivos especificos

1. Realizar una revision bibliogréafica de los modelos estadisticos y sus métricas
utilizadas para la prediccion de la calidad de las playas de uso recreativo medida por CCF
a escala mundial y evaluar la implementacion de modelos estadisticos en la gestion y

como SAT de contaminacion a nivel mundial y en la region.

2. Incorporar variables satelitales a los modelos de prediccion generados hasta el

momento para las playas de Montevideo y evaluar su desempefio.

3. Desarrollar una interfaz web para implementar de forma accesible los modelos

de prediccion de coliformes fecales desarrollados para las playas de Montevideo.

En el capitulo 2 se presenta una revision de los modelos predictivos de CCF
desarrollados hasta el 2024 en la literatura a nivel mundial. Se detallaron los tipos de
modelos, las variables que utilizaron para desarrollarse, la estrategia de modelizacion y
su desempefio. Ademas, se evaluo la implementacion de estos modelos en sistemas de
gestion de calidad de playas. Mediante esta revision se pudieron identificar vacios de
conocimiento y realizar recomendaciones o lineas de avance. Se realizaron
recomendaciones respecto a las estrategias de modelizacion y de implementacion de los

modelos en sistemas de gestion.

En el capitulo 3 se presentan los resultados de nuevos modelos para predecir CCF
que incluyeron variables satelitales (temperatura superficial del agua y turbidez como
predictoras) para las playas de Montevideo. Se compar6 el desempefio entre modelos

construidos con variables remotas (precipitaciones y velocidad del viento tomadas de
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estaciones meteoroldgicas y satelitales) y modelos construidos con variables tomadas in
situ (temperatura del agua, salinidad, turbidez, valores de muestreos pasados de
coliformes fecales). Luego, se presenta la implementacion de los modelos con mejor

desempefio en una interfaz web creada especificamente para las playas de Montevideo.
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CAPITULO 2

REVISION SISTEMATICA DE MODELOS Y METRICAS PARA PREDECIR
CONTAMINACION FECAL
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2.1 INTRODUCCION

Los programas de monitoreo de la calidad de playas son herramientas
fundamentales disefiadas para prevenir riesgos a la salud en el corto plazo (semanas) y
supervisar la evolucion de la CCF ante diferentes medidas de gestion (OMS, 2018). Esta
informacion es utilizada para la generacion de alertas, la habilitacion de los diferentes
usos de las playas y para evitar la exposicion directa de los seres humanos a
concentraciones elevadas de CCF (Thoe et al., 2014; Shively et al., 2016). Los monitoreos
se basan en su mayoria en el andlisis de muestras en el laboratorio, lo que implica la
colecta de muestras de agua y del cultivo de bacterias. Este procedimiento insume de 24
a 48 horas para obtener resultados (APHA, 1989), lo cual dificulta la realizacion de
pruebas de monitoreo diarias e impide tomar decisiones de gestion rapidas con respecto
a la calidad de la playa. Ademas, la frecuencia de colecta de muestras, en distintas
regiones mundialmente, es relativamente baja (ej. Una o dos veces por semana) lo que
implica que las decisiones de manejo y las notificaciones al pablico estén basadas, en su
mayoria, en condiciones previas (Kim y Grant, 2004; Francy et al., 2020).

Los modelos predictivos han surgido recientemente como un complemento
posible para superar estos problemas y su implementacion es recomendada para la gestion
de la calidad de playas recreativas por algunas agencias nacionales e internacionales
(USEPA, 2012; OMS, 2018). Los modelos predictivos combinan variables ambientales
(precipitaciones, irradiacion solar, entre otras) y de calidad del agua en un modelo para
estimar la concentracion de FIB o la probabilidad de que se supere un umbral determinado
(Bedri et al., 2016). La construccion de modelos es un paso que se debe incluir en un
sistema de alerta temprana que debe ir acompafiado del monitoreo in situ y de la
transferencia de informacion a gestores y usuarios de las playas (Figura 2.1).
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Figura 2.1 Diagrama de un Sistemas de Alerta Temprana (SAT) de contaminacién por coliformes
fecales en playas recreativas, con los diferentes pasos desde el monitoreo, la modelizacion, y la
transferencia de informacién a los encargados de la gestion y los usuarios de las playas. La
informacion generada en los sistemas de monitoreo de la calidad de las playas incluyendo la
concentracion de FIB y diferentes variables fisico-quimicas (temperatura, salinidad, turbidez,
etc.) en conjunto con bases de datos de condiciones climaticas (direccidn e intensidad del viento,
nivel de marea, temperatura del aire, etc.) se utilizan para el desarrollo de modelos estadisticos
predictivos. Los modelos se entrenan usando una fraccion del conjunto de datos (conjunto de
entrenamiento), y su desempefio se evalla usando un conjunto de datos de validacion y la fraccion
restante de los datos (conjunto de testeo) mediante métricas como: el coeficiente de determinacién
(R?), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RECM), la Precision, Sensibilidad y Especificidad. Los
modelos que presentan mejores métricas son seleccionados para formar parte de sistemas de alerta
temprana o “Nowcasting” segun las necesidades de cada entidad gestora y las caracteristicas de
cada playa. Los sistemas de alerta temprana suelen incluir interfaces web, aplicaciones moviles y
redes sociales en las que se muestran las predicciones del modelo.

Se han empleado una amplia gama de técnicas de modelizacion predictiva de CCF
en playas recreativas. Estas técnicas se pueden clasificar en i) modelos mecanicistas
(fisicos/hidroldgicos), ii) enfoques estadisticos basados en datos (empiricos) o iii) una
combinacion de ambos. Revisiones previas han abordado la diversidad de estrategias de
modelizacion y prediccion centrandose en modelos de regresiones lineales y modelos
mecanicistas en aguas superficiales en todo el mundo (de Brauwere et al., 2014; Heasley
et al., 2021). En el trabajo de De Brauwere et al., (2014), los autores abordan una
descripcion exhaustiva de los modelos mecanicistas en los que las concentraciones de
FIB se predicen basandose en la dindmica de las fuentes, los sumideros y los procesos
internos que influyen en los CCF en el medio acuatico.
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Los modelos mecanicistas requieren la formulacion de relaciones entre variables
explicativas (por ejemplo, temperatura del agua, salinidad, turbidez, precipitaciones,
niveles de descarga de rios y arroyos, tasas de flujo y de corriente de agua) y la
concentracion de FIB, que son ajustados para la modelizacion de la CCF en rios, estuarios
y playas costeras (Bolker, 2007). Estos modelos se concentran en las causas, procesos y
mecanismos que explican la presencia de CCF, utilizando funciones, y ecuaciones
basadas en teorias explicativas (Bolker, 2007). En este grupo de modelos estan incluidos
modelos con representacion de la hidrodindmica en una, dos o tres dimensiones (gj. el
modelo MOHID, y modelos hidro-ecol6gicos SENEQUE, MIKE) (Palazon et al., 2017;
Kayode y Kumarasamy, 2018). Otros modelos, como los modelos de decaimiento de
patégenos o los modelos cuyo objetivo es identificar y modelar las fuentes de FIB en
ambientes acuaticos, requieren la formulacion de ecuaciones de descomposicion de
patdgenos, incluida la concentraciéon inicial de patdgenos y la tasa de descomposicion,
que depende de factores como la luz solar, la temperatura y la salinidad, entre otros (ej.
Bacterial Water Quality Model, Environmental Fluid Dynamics Code, Soil and Water
assessment tool: SWAT) (Bradford et al., 2013). Estos modelos han sido ampliamente
desarrollados, aunque, al basarse en diferentes supuestos, conceptos y propdsitos, se

recomienda su estandarizacion (Wang et al., 2013).

Los métodos estadisticos basados en datos para predecir FIB o el exceso de un
determinado umbral de FIB (variable de respuesta) se basan en ajustar un modelo a los
datos utilizando co-variables (variables explicativas) y los modelos mas comunes
incluyen Regresiones Lineales Multiples (MLR por su acrénimo en inglés), Regresiones
de Minimos Cuadrados Parciales u Ordinarios (PLS, OLS por su acrénimo en inglés),
entre otros (Heasley et al., 2021). Dichos modelos han resultado ser utiles debido a su
facilidad de implementacion e interpretacion. Sin embargo, rara vez se cumplen sus

supuestos (de Brauwere et al., 2014).

En las ultimas dos décadas, los algoritmos de Aprendizaje Automatico (AA) han
surgido como una herramienta versatil capaz de modelar respuestas no lineales entre
variables y de mejorar la precision de la prediccion de CCF (Park et al., 2018; Shively et
al., 2016; Segura et al., 2021). Entre las ventajas de estas técnicas se encuentra que pueden
manejar relaciones entre variables altamente no lineales, valores atipicos, y tienen una
alta flexibilidad por su capacidad de aprender de nuevos datos. El objetivo principal de
las técnicas de AA supervisado es estimar una funcion f capaz de predecir una variable Y
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basado en un set de variables explicativas o X. La variable a predecir usualmente se
nombra como output y las variables explicativas o de entrada se nombran como input
(James et al., 2013). Si la variable a predecir se trata de una variable continua o
cuantitativa entonces se trata de un problema de regresion (ej. Predecir la concentracién
de CCF). Si la variable a predecir Y es una variable categoérica, es decir, no es numérica
(ej. una categoria de calidad del agua: playa abierta o cerrada) el problema es de
clasificacion. Las Redes Neuronales Artificiales (ANN por su acrénimo en inglés), las
técnicas basadas en arboles de decision (CART y Random Forest por su acrénimo en
inglés) y las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM por su acronimo en inglés) se
encuentran entre los algoritmos mas utilizados (He y He, 2008; Park et al., 2018;
Parkhurst et al., 2005; Zhang et al., 2015).

Dada su flexibilidad, una desventaja de los algoritmos de AA es el riesgo de
sobreajuste a los datos de entrenamiento. Para superar este problema, deben utilizarse
técnicas especificas de validacion del desempefio de los modelos que usualmente implica
dividir el conjunto de datos en dos o tres subconjuntos de datos (entrenamiento,
validacion y testeo). El conjunto de datos de entrenamiento, se utiliza para construir el
modelo y ajustar los hiperparametros. El conjunto de datos de validacion sirve para
evaluar los mejores modelos. Finalmente, en el conjunto de datos de testeo se evalla el
desempefio del modelo en datos nunca antes vistos durante la etapa de evaluacion del
modelo (Cawley y Talbot, 2010; James et al., 2013). En el contexto de la modelizacion
predictiva de CCF, uno de los desafios para las técnicas de AA, es lidiar con conjuntos
de datos desbalanceados (Han et al., 2005; He y He, 2008; Xu et al., 2020). Esto es debido
a que los eventos de alto riesgo para la salud son relativamente raros en comparacion con
situaciones de bajo riesgo, por lo que se requieren algoritmos y funciones especificos para
predecir con precision una fraccion menor de los dias en los que la calidad del agua excede

los umbrales permitidos por las normativas de cada pais (Bourel et al., 2021).

Para evaluar el desempefio de un modelo y cuantificar en qué medida el valor de
respuesta previsto para una observacion determinada se acerca al valor de respuesta real
para esa observacion se utilizan diversas métricas (James et al., 2013). Para los modelos
de regresion, que predicen una variable de respuesta continua Y, se busca minimizar el
error cuadratico medio (MSE por su acrénimo en inglés) y la raiz del error cuadréatico
medio (RMSE por su acrénimo en inglés). EIl RMSE es la raiz del promedio de la
diferencia entre los valores observados y los predichos al cuadrado. Para los métodos de
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clasificacion que predicen la clase o categoria para una observacion determinada (por
ejemplo, una categoria de calidad del agua: playa abierta o cerrada), con frecuencia se
utilizan la precision, la sensibilidad y la especificidad de la clasificacion. Estas métricas
se estiman dependiendo de cuantas observaciones fueron predichas correcta o
incorrectamente por el modelo (James et al., 2013). Se prefiere y selecciona el modelo
con mejores métricas sobre otros (en este caso, estas medidas intentan maximizarse). La
comparacion entre meétricas de los modelos, proporciona una forma objetiva de
seleccionar modelos. Si bien estos criterios estan bien instaurados en la literatura de

modelizacion de AA, su aplicacion y uso para predecir CCF no ha sido evaluada.

Los modelos seleccionados en base a su desempefio predictivo pueden
implementarse en Sistemas de Alerta Temprana (SAT) o en sistemas de “Nowcasting”.
Este altimo término en inglés es el que se utiliza para nombrar a una herramienta o sistema
que utiliza modelos predictivos para proporcionar predicciones (en este caso de CCF) en
tiempo real o casi tiempo real ya sea a los gestores de una playa o a los usuarios (Francy
et al., 2020; Heasley et al., 2021). EI SAT implica, ademaés de la implementacion de los
modelos predictivos, del desarrollo de campafias de concientizacion a la poblacién y en
particular a los usuarios de las playas, la traduccion del lenguaje de la modelizacion al
lenguaje de la comunicacion (por ejemplo un cddigo de colores: rojo significa alerta,
naranja peligro, verde fuera de peligro) y de la comunicacion de las predicciones en
interfaces web amigables o aplicaciones al celular que puedan ser facilmente utilizadas
por los usuarios de las playas (Figura 2.1) (Francy et al., 2020). La implementacién de
modelos en SAT se observa mayoritariamente en paises que cuentan con sistemas de
monitoreo de largo plazo en conjunto con el desarrollo de modelos predictivos (Francy et
al., 2020). A pesar de la cantidad de modelos desarrollados para la prediccion de CCF, su
implementacion en SAT de calidad en playas recreativas es aln escaso (Francy et al.,
2020).

En esta revision, primero se sistematizd la informacidn sobre las estrategias de
modelizacion utilizadas para predecir FIB en aguas recreativas naturales en las Gltimas
dos décadas (entre 2000 y 2024) y se describid con detalle la diversidad de estrategias de
prediccion de AA 'y la evaluacion de sus desempefios. Luego, se exploraron las variables
utilizadas como variables de entrada (inputs) y los criterios y métricas utilizados para
evaluar el desempefio y la seleccién de los modelos. Finalmente, se presentaron y

describieron la variedad de SAT que han sido implementadas por instituciones gestoras
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de la calidad de playas de cada pais/region. En conjunto, se espera poder aportar a la
implementacién de los modelos predictivos en sistemas de gestion de calidad de playas,
identificando los desafios que se encuentran para desarrollar los mismos, las técnicas
necesarias para mejorar el desempefio de los modelos e identificar rutas de avance en la

modelizacion predictiva de CF.

2.2 METODOS
Revision de literatura y criterio de basqueda

El periodo de bdsqueda incluyé articulos publicados desde febrero de 2000 hasta
febrero de 2024 utilizando el motor de blsqueda de acceso abierto Google Académico
(titulo y resumen), y plataformas de acceso gratuito a los articulos (ej. Portal TIMBO.
http://www.timbo.org.uy/) disponibles en Uruguay como un acceso universal a la
literatura cientifica en linea. Las busquedas se realizaron utilizando las siguientes
combinaciones de palabras clave: “monitoreo de la calidad de playas”, “playas
recreativas” y “modelado de bacterias fecales/indicadoras fecales”, “Escherichia coli” y
“coliformes totales/fecales”. Para todos los articulos relevantes, se siguieron los enlaces
a "articulos relacionados" y "citados por" para identificar articulos de interés. Los
dominios del estudio se restringieron a las aguas superficiales naturales, tal como las
define la OMS como “cualquier area costera, estuarinas o de agua dulce donde un numero
significativo de usuarios realizan cualquier tipo de uso recreativo del agua” (OMS, 2003).
Se consideraron articulos internacionales publicados en revistas revisadas por pares que
incluian informacion de cualquier tipo de modelo cuyo objetivo fuera la prediccion, ya
sea que emplearan modelos mecanicistas 0 modelos basados en enfoques estadisticos
basados en datos (empiricos). Dentro del alcance de esta revision, en una segunda
seleccidn de articulos, seleccionamos exclusivamente aquellos que presentaban enfoques
estadisticos basados en datos (empiricos), ya sea que su objetivo fuera predecir
concentraciones de FIB (regresion) o predecir la excedencia de un determinado umbral

de FIB (clasificacion).

Para evaluar cuantos de los modelos desarrollados en la literatura eran

implementados en SAT. Buscamos interfaces web en linea que mostraran predicciones
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de modelos estadisticos para realizar notificaciones publicas sobre la calidad de playas
recreativas. Incorporamos las palabras claves (en espafiol e inglés) seleccionadas:
“pronodstico de la calidad de agua en playas”, “programas de calidad de agua en playas
recreativas” y “Nowcasting para predecir la calidad del agua de las playas”. Los criterios
de seleccion se centraron en programas con modelos predictivos operativos en sistemas
de gestion, y que brindaran predicciones de CCF. Se seleccionaron las paginas web que
contaban con interfaces especificamente creadas para informar al publico sobre la calidad
de las playas utilizando modelos predictivos. También se tuvieron en cuenta las

aplicaciones para celulares.
Analisis de datos

Se analizaron un total de 96 articulos destinados a predecir CCF. Dentro de estos,
16 articulos incluyeron estrategias de modelacién hidrodindmica e hidro-ecolégicos y 13
cuyo objetivo era estimar la tasa de decaimiento de FIB. Estos articulos no se incluyeron

en el siguiente analisis, ya que no estaban dentro del alcance de este capitulo.

Para los 67 articulos restantes se registro la informacion sobre el pais, el area de
estudio, el tipo de ecosistema (de agua dulce, estuarinos o costero-marino), datos sobre el
sistema de monitoreo incluyendo: frecuencia, estacion del afio y la estructura de los datos
de muestreo (por ejemplo, tamafio del conjunto de datos, nimero de casos en los que el
FIB excede ciertos valores guia). También se registré el enfoque de modelacion, es decir,
que tipo de modelos eran utilizados para la prediccion (ej. modelos no supervisados o
supervisados, modelos de regresion o clasificacion) y las caracteristicas de las variables

de entrada y salida.

Los modelos estadisticos de los articulos seleccionados se agruparon siguiendo a
Huang et al., (2021) en dos tipos principales de estrategias de modelado: aprendizaje
supervisado y aprendizaje no supervisado. Huang et al., (2021) asignaron a los modelos
de aprendizaje profundo (Deep learning, en ingles), que refieren basicamente a diferentes
tipos de redes neurales, en un tercer grupo separado, que en este trabajo se clasificaron
dentro de la estrategia de modelos supervisados principales. Dentro del aprendizaje
supervisado, se diferencian métodos de regresion y métodos de clasificacion. Los
métodos de regresion tipicamente incluyeron a la Regresion Lineal Mdltiple y la

Regresion Polindbmica y de Minimos cuadrados parciales. Los métodos de clasificacion,
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incluyen algoritmos como el clasificador de Bayes naif “Naive Bayesian Classifier” y la
Regresion Logistica binaria o multinomial. Las técnicas de AA (que se pueden utilizar
tanto para regresion como para clasificacion) incluyen, entre otros, las Maquinas de
Vectores de Soporte (SVM), modelos basados en arboles de decision (CART y Random
Forest), técnicas de Boosting (Boosting Tree, AdaBoost) y Redes Neuronales Artificiales
(ANN: NIO, NAR, PNN). Finalmente, el aprendizaje no supervisado incluye, entre otros,
Analisis de Componentes Principales (PCA), andlisis de agrupamiento (Clustering) y

Redes Bayesianas.

El desempefio de los modelos estadisticos se evalud para métodos de regresion
mediante el RMSE y el coeficiente de determinacion (R?) calculado en el conjunto de
datos de testeo (es decir, datos independientes utilizados para ajustar el modelo). Estas
métricas fueron registradas y resumidas en una tabla por tipo de estrategia de modelado.
En estudios con respuestas categoricas, donde se intenta predecir el exceso de un
determinado valor guia o nivel de alerta, se registrd la tasa de falsos positivos (FP), falsos
negativos (FN), verdaderos positivos (VP) y verdaderos negativos (VN). La precision es
(VP+VN) /(VP+FP+FN+VN), la sensibilidad o tasa de verdaderos positivos: VP/VP +
FN y la especificidad o tasa de verdaderos negativos: VN/VN + FP (Tabla 2.1) (James et
al., 2013).

Tabla 2.1 Matriz de confusion tedrica con los posibles resultados de la prediccion de dos clases.
En las columnas se agregan los valores observados en la realidad y en las filas los valores
redichos.

Observado
Excede No Excede
Excede Verdadero Positivo Falso Positivo (FP)

Predicho (VP)
No Excede |Falso Negativo (FN) Verdadero Negativo (VN)

En algunos casos, como parte de la estrategia de modelizacion se utiliza una regla
de decision para interpretar el resultado de un modelo de regresion. Las predicciones de
un modelo de regresion se clasifican a posteriori en funcion de un umbral regulatorio
(que se define en base a la legislacion de cada estado o pais, por ejemplo, 235 UFC/100
ml, en los estados de Wisconsin y Ohio en los Estados Unidos y 2000 UFC/100ml en

Uruguay) para separar las predicciones en excede y no excede el umbral. En estos casos,
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el modelo ajustado es un modelo de regresion, pero la prediccién se categoriza en dos
categorias a posteriori. En estos casos, se registraron métricas de clasificacién como la
FP, FN, VP, VN, sensibilidad, especificidad y precision.

En este capitulo, se resumen los resultados del desempefio de los modelos
(métricas) para modelos desarrollados al menos cuatro veces. Registramos las métricas
de los modelos evaluados en el conjunto de datos de test o de validacion (conjunto de
datos de validacion o prueba) para evaluar el desempefio del modelo. Aquellos articulos
que evaluaron el ajuste en los mismos datos utilizados para entrenar en el modelo no se
incluyeron en el analisis de desempefio pues esta forma de evaluacion tiene alta
probabilidad de sobreajuste (James et al., 2013). Ademas, se evaluaron los métodos de
seleccion de variables predictoras (inputs) y se identificaron y enumeraron las variables
predictoras méas importantes incluidas en los modelos finales. También se llevé a cabo

una bdsqueda de métodos para abordar el desbalance de clases del conjunto de datos.

Para evaluar la aplicabilidad de los modelos predictivos creados en el marco
académico, primero se evaluo si habia un vinculo entre estos y algin desarrollo de SAT.
Luego buscamos interfaces operativas de implementacion de modelos predictivos, y se
registro el pais, la institucion o empresa encargada de la gestion de la calidad de las playas,
el tipo de modelo (por ejemplo, estadistico o hidrodinamico), el tipo de FIB utilizado
como referencia (por ejemplo, EC, CF o ENT) y el dominio de estudio (agua dulce,
estuarinos, costero-marino). Se registré toda la informacion relevante sobre el modelo

operativo implementado en un SAT.
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2.3 RESULTADOS
Articulos de modelacién

Los 67 articulos que cumplieron con nuestros criterios se desarrollaron en 12
paises de 4 continentes (Figura 2.2, Tabla 1 del Anexo). La mayoria de los estudios (66%)
se concentraron en Estados Unidos, aungue en el periodo de 2015 a 2024 la diversidad de

paises aumento (Figura 2.2).

De las 28 técnicas de modelado registradas, 27 correspondieron a aprendizaje
supervisado y 1 empled aprendizaje no supervisado (Tabla 2 en el Anexo). Las MLR, las
ANNSs vy otras técnicas de AA (&rboles de decisién) se encuentran entre los modelos
mayormente desarrollados (Figura 2.3). Hacia el final del periodo analizado, el nimero
de articulos, el numero total de modelos y la diversidad de estrategias de modelos
aumentaron, 20%, 65% y 50% respectivamente (Figuras 2.2 y 2.3).

A Origen
151 o : Uruguay
g -+ Malasia
= Brasil
.:.E-’__' Alemania
E Z.
10 * i
% Australia
o Canada
L o
m Espafia
g Corea
Z 51 Reino Unido
N.Z
EUA
O_

2000-2005 2005-2010 2010-2015 2015-2020 2020-2024
Afios

Figura 2.2 Origen de los articulos académicos registrados en el periodo de estudio analizado
(2000 al 2024). Con un asterisco se indica que el Gltimo periodo analizado abarca del 2000 a
febrero de 2024 (3 afios), en vez de 5 afios como el resto de los periodos analizados.
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Figura 2.3 Tipos de modelos registrados durante el periodo de estudio analizado (2000-2024). Se
registraron Regresiones Lineales Multiples (MLR), Redes Neuronales Artificiales (ANNS),
arboles de decision (CART y Random Forest (RF)), asi como también Regresién Polinémica y
de Minimos cuadrados parciales (PLS/OLS), Regresion Logistica Binaria (BLR), Modelo
Boosted generalizado (GBM). Los modelos que fueron desarrollados menos de 4 veces en la
literatura académica fueron incluidos como “Otros”. Con un asterisco se indica que el Gltimo
periodo analizado abarca del 2000 a febrero de 2024 (3 afios), en vez de 5 afios como el resto de
los periodos analizados.

Los modelos analizados fueron desarrollados mayoritariamente para ambientes de
agua dulce (lagos, lagunas, rios y arroyos, 67%), mientras que los sistemas costeros-
marinos, y estuarinos, alcanzaron un porcentaje menor (33%). La extension de las series
temporales de los programas de monitoreo vario entre menos de un afio y 24 afios, con un
promedio de 5 afios. Se ajustaron modelos predictivos para una playa en 18 casos y para
maultiples playas en 49 casos. ElI niUmero promedio de puntos de muestreo (sitios de
muestro dentro de una playa) por playa y por tipo de FIB (por ejemplo, EC, CF, ENT,
TC) fue 322 (desvio estandar (ds) =273). En general, la mayoria de los programas de
monitoreos llevaron a cabo muestreos con una frecuencia semanal. La frecuencia méxima
de muestreo fue diaria en verano con un promedio de frecuencia de muestreo de 2,3 dias
(ds= 1,6) por semana. La mayoria de los estudios (75%) s6lo monitorearon la calidad de
las playas durante los meses de verano y la temporada de bafio, mientras que sélo en
cuatro casos se dispuso de datos durante todo el afio. El periodo promedio de temporada
de muestreo fue de 6 meses (ds= 3,3) al afio. La base de datos méas grande constaba de

20908 observaciones de 6 afios correspondientes a 25 playas y tres tipos de FIB (CF, TC,
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ENT), con algunas playas muestreadas diariamente y otras semanalmente (Thoe et al.,
2015).

Meétricas de desempefio de los modelos

Se registraron métricas de desempefio de modelos predictivos de un total de 40
articulos (Tabla 2.2). Los articulos restantes (N= 27) no dividieron el conjunto de datos
en entrenamiento y evaluacion y no presentaron resultados del modelo evaluados con un
conjunto de datos independiente. La mayoria de los articulos (N=14) implementaron una
combinacién de ambas estrategias (primero ajustar un método de regresion y luego
categorizar el resultado), mientras que un total de 13 articulos utilizaron solo métodos de
regresion. Siete articulos implementaron ambos tipos de estrategias de modelo (regresion
y clasificacion por separado). Seis articulos utilizaron Unicamente métodos de
clasificacion. Los métodos de regresion transformaron principalmente la concentracion

de FIB a logaritmo o utilizaron la media geométrica de FIB como variable a predecir.

Los métodos de clasificacion utilizaron dos categorias como variable de respuesta
en 9articulos y dos, tres y cuatro categorias en 3 articulos. Un estudio evalu la prediccién
de cinco categorias. Considerando todos los modelos de clasificacién binaria, hubo un
desbalance entre las clases, donde la clase minoritaria (exceso) estuvo representada en
promedio en el 15% (ds= 8,3) de los casos con un minimo del 3%. Para los modelos con
mas de dos clases, se registro un desbalance entre las clases en todos los articulos, en
donde la clase minoritaria representd en promedio el 12,5% (ds= 4,5) de los casos, con
un minimo del 6%. En 7 de los 40 articulos se registro la aplicacion de métodos que
abordan el desbalance de clases mediante diferentes algoritmos: el algoritmo de muestreo
sintético adaptativo (ADAsyn) para generar casos de FIB sintéticos por encima del
umbral (Xu et al., 2020), el método de agrupamiento de K-medias (Choi y Seo, 2018) en
el proceso de muestreo de conjuntos de datos de prueba y entrenamiento (al muestrear
una determinada porcion de cada clase, los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba
pueden mostrar distribuciones similares), y por ualtimo, manipular el umbral de
probabilidad de exceso para lograr la sensibilidad y especificidad deseadas (Searcy et al.,
2018).

Tres articulos generaron modelos en el software Virtual Beach, un software

especifico desarrollado por la Agencia de Proteccion Ambiental de los Estados Unidos
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(por su acronimo en inglés: USEPA) para construir modelos estadisticos de niveles de
indicadores de patégenos en playas recreativas basados en MLR (Cyterski et al., 2013).

Variables input

El conjunto de variables inputs se agruparon en las siguientes categorias: i)
mediciones in situ de variables fisico-quimicas y bioldgicas de la calidad del agua (ej.
temperatura del agua, turbidez, conductividad/salinidad, oxigeno disuelto, pH, nitrégeno
total, fosforo y carbono organico, solidos en suspension y clorofila-a); ii) variables
meteoroldgicas (ej. duracion e intensidad de las precipitaciones, radiacion solar,
nubosidad, temperatura y presion del aire, humedad, velocidad y direccion del viento);
iii) variables hidrodindmicas (ej. altura y periodo de las olas, nivel y amplitud de las
mareas, caudales de rios y arroyos y nivel de descarga); iv) concentracion reciente e
histérica de la CCF; v) variables registradas a partir de satélite (ej. Temperatura
superficial del agua, turbidez) vi) otros (ej. presencia de manto de algas, nimero de aves
y nadadores, densidad de poblacidn, nivel de urbanizacion, dia del afio) (Figura 2.4; Tabla

3 en Anexo).

Las condiciones de precipitaciones previas (acumuladas, 24, 48 y 72 hs) y la
temperatura del agua fueron los inputs mas frecuentes y relevantes elegidos tanto en los
ambientes costeros-marinos como de agua dulce. La velocidad y direccién del viento, la
altura de las olas, la altura de la marea y la radiacion solar fueron relevantes para modelar
FIB en dominios costeros-marinos, mientras que la velocidad, el volumen, la intensidad
del flujo de agua y la turbidez fueron relevantes en el caso de ambientes de agua dulce
(Figura 2.4; Tabla 3 en Anexo).

Las estrategias para la seleccion de variables y la definicién de la importancia de
las variables inputs variaron entre articulos y estrategias de modelado. La mayoria de los
estudios se basaron en el método de regresion de seleccion de variables paso a paso o
“Stepwise selection” por su nombre en inglés. Este método se basa en incluir una variable
independiente (input) a la vez en el modelo de regresion si es estadisticamente
significativa o incluyendo todas las variables independientes potenciales en el modelo y
eliminando aquellas que no son estadisticamente significativas. Se realizaron analisis de

correlacion (por ejemplo, correlacion de Pearson) entre las covariables y el factor de
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inflacion de la varianza (VIF por sus siglas en inglés) fue el método mas utilizado para
abordar el problema de la multicolinealidad (6 articulos). En el caso de las técnicas de
AA, los articulos modelados con CART incluyeron el indice de Gini para medir la
impureza de los nodos y en el caso de Random Forest, este algoritmo incluyé métodos de

seleccion de variables basados en la disminucién media de la exactitud (MDA).
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Figura 2.4 Frecuencia de las variables de ingreso (input) utilizadas para la modelizacién en A)
ambientes costero-marinos y B) ambientes de agua dulce (rios, arroyos, lagos, lagunas).
Precipitaciones acumuladas de 24,48 y 72 horas previas (Pp24,48,72hs), Temperatura del agua
(Temp. del agua), Nivel de marea, Radiacion solar, Velocidad del viento (Vel. Del viento),
Direccion del viento (Dir. del viento), pH, Salinidad, Turbidez, Altura de la ola, Direccion de la
Ola, Rango de marea, Concentraciones de CCF de dias previos (Lag_FIB), Caudales de las
vertientes, Tasa de flujo del caudal (T.F.C), Conductividad (cond.), Descarga del rio (descarga),
Antecedentes de precipitaciones (Ant_Pp), Antecedentes de concentraciones de CCF (Ant_FIB),
Tiempo desde la Gltima precipitacion registrada (T_no lluvia), Algas y Clorofila-a (Clo-a).

Evaluacién de los modelos

El desempefio de los modelos se evalud principalmente mediante error de
validacion cruzada (18 articulos). En 10 articulos, los modelos utilizaron una Unica
particién aleatoria de datos, entrenaron modelos con una fraccion de los datos y evaluaron
los resultados de los datos restantes que no se utilizaron para el entrenamiento del modelo.
En 12 articulos se selecciond una serie temporal de las observaciones para entrenar el

modelo y testearon el modelo con la serie temporal restante.
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Métricas utilizadas para evaluar los modelos de regresion

En 23 de 40 articulos la bondad de ajuste o el desempefio del modelo se evaluo
mediante el coeficiente de determinacion R?, entre valores ajustados y observados que
vari6 ampliamente entre 0,04 y 0,95. Para los modelos de ANN, el R? fue en promedio
mayor que MLR y OLS (p <0.01) (Figura 2.5). EI RMSE (y=log (FIB)) se utiliz6 como
el principal determinante del desempefio de los modelos en 27 de 40 articulos, y vario
ampliamente para los diferentes tipos de modelo (MLR =0,15a1,9 y ANN =0,08 a 8,2),
y fue menor en PLS=0,43 a 0,48. En el caso de los arboles de regresion (CART y RF), el
RMSE vari6 entre 0,3 y 0,7 con una media de 0,4 (Tabla 2.2). En cuanto a los modelos
continuos en el cual la salida fue categorizada a posteriori, la sensibilidad fue menor que

la precision y especificidad para todas las estrategias de modelizacion (Tabla 2.2).

Meétricas utilizadas para evaluar los modelos de clasificacion

Las métricas utilizadas en los métodos de clasificacion implicaron principalmente
la precision, sensibilidad y especificidad (Tabla 2.1). En general, se hizo hincapié en
minimizar los falsos negativos (es decir, la sensibilidad) para proteger la salud publica.
Se estimd la precision, la sensibilidad y la especificidad en 29 de 40 articulos. El valor
medio y el rango de estas métricas se resumen por tipo de modelo en detalle en la Tabla
2.2. Las ANNs, CART y RF presentaron un desempefio similar, considerando las tres
métricas (Tabla 2.2).
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Tabla 2.2. Valor medio y rango (entre paréntesis) de las principales métricas de evaluacion de
los modelos de regresion y clasificacion recopilados en la literatura cientifica para predecir CCF.
N es el niumero de modelos desarrollados para cada tipo de modelo. Lista de modelos: Redes
Bayesianas (BN), arboles de clasificacion y regresion (CART y RF), Regresion Logistica
Multinomial (MLogR), Regresion Lineal Mdltiple (MLR), Regresion Logistica Binaria (BLR),
Regresiones de Minimos Cuadrados Parciales u Ordinarios (PLS, OLS), Redes Neuronales
Artificiales (ANN), Modelo Boosted Generalizado (GBM), Modelo de decision Bagging (BGM),
Arbol de decision Boosting (BDT), Efectos lineales Mixtos (LME), regresion de vectores de
soporte (SVR), maquina de vectores de soporte (SVM) y Analisis Wavelet (WA). La columna
Referencias, indica el articulo cientifico donde se implement6 cada modelo.

Tipos de Modelo Acroni

RMS RMSE (y= Pres Sen Esp Refer

modelos E FIB) icio encias
(y=lo n
g
(FIB))
Modelos Regresion 0.31 1,2
de es
Regresion  Lineales (0.15-
Multiples 0_4)
MLR-VB 5 34
Regresion
es
Lineales
Multiples
en Virtual
Beach
Redes 2.78 1007.2 6,7,8,9,
Neuronal 10,11,1
e (0.09-  (55.4-3319.0) 3
Artificiale 8.27)
s (ANN, '
NIO,
NAR,
WA-
NAR)
Regresion 760 10
de
vectores
48-2190
do ( )
soporte
Arboles  CART,RF 6 14,38
de
decision
Modelos  Regresion 1.3 85 37 90 14,
de es 15,16,1
Regresién  Lineales (0.4- (58-  (0-100) (65- 7,18,19
(prediccié  Multiples 1(_',) 100) 100 20,21,
n ' ) 22,23,2
categoriza 4,25,36
daa
posteriori)
Regresion PLS 0.4 86 46 93 24,26
es de
Minimos (0.43- (80- (28-92) (78-
g“adrado 0.48) 93) 100
Parciales )
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Regresion OLS 4 465,3 87 65 90 12,26

es de
Minimos
454-486 79- (38-92) (77-
Cuadrado ( ) 56) ( ) 58)
s
Ordinario
s
Redes ANNs 34 0.73 1.52 1147,8 89 56 95 57,
Neuronal 27, 8,
& (ANN, (0.04- (0.08- (213-3319) (70- (0-100) (78- 228
Acrtificiale NIO, 0.95) 8.2) 100) 100 11,29,
S(ANN,  NAR ) 37
NIO, WA-
WA-
NAR)
Arboles CART,RF 9 0.4 79 52 93 14, 30,
de 31
decision (0.3- (75-  (27-80) (82-
0.7) 87) 100
)
Modelo GBM 17 76 51 79 15
boosted
generaliza (61- (24-85) (61-
do 89) 93)
Modelo PM 22 78 24 86 15,17
de
PerslStenC (64_ (0_42) (75_
1a 92) 96)
Modelos  Redes ANNs 11 90 66 95 5, 32,
de Neuronal 33,39
C’:Ia5|f|ca0| es - (ANN, (85- (54_79) (90_
on ArtIfICIale NIO 939 100
S(ANN,  NAR. )
NIO, WA-
NAR,  NAR)
WA-
NAR)
Arboles CART,RF 14 86 57 91 24, 25,
de 30, 34,
decision (73_ (24-86) (71_ 40
93) 98)
Regresion BLR 9 78 35 90 20, 24,
Logistica 35
Binaria (41-  (0-86) (69-
94) 100

)

1- Herrig et al., (2015), 2- de Souza et al., (2018), 3- Frick et al., (2008), 4- Zhang et al., (2015), 5-
Chandramouil et al., (2007), 6- Choi and Bae (2018), 7- Garcia-Alba et al., (2019), 8- Lin et al., (2003), 9-
Lin et al., (2008), 10- Park et al., (2018), 11- Zhang et al., (2012), 12-Mas and Ahlfeld (2007) 13- Bae et
al., (2010), 14- Harai and Porto., (2016), 15-Brooks et al., (2016), 16- Eleria and VVogel (2005), 17- Francy
etal., (2013), 18- Gonzalez et al., (2012), 19- Heberger et al., (2008), 20- Searcy et al., (2018), 21- Shively
etal., (2016), 22- Dada and Hamilton (2016), 23,24 and 25- Thoe et al., (2012, 2014, 2016), 26-Brooks et
al., (2013), 27- He and He (2008), 28- Gazzaz et al., (2012), 29- Zhang et al., (2018), 30-Avila et al., (2018),
31- Jones et al., (2013), 32- Jin and Englande (2006), 33- Xu et al., (2020), 34- Choi and Seo (2018), 35-
Rossi et al., (2020), 36- Francy et al., (2020), 37- Kashefipour et al., (2005), 38- Bae et al., (2010), 39-
Laureano-Rosario et al., (2019), 40- Segura et al., (2021).
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Figura 2.5 Distribucion del coeficiente de determinacion (R?) y de la raiz del error cuadratico
medio (RMSE), para las Regresiones Lineales Mdltiples (MLR), las Redes Neuronales
Artificiales (ANNs), Regresion Polindbmica y de Minimos cuadrados parciales (PLS/OLS),
regresion de vectores de soporte (SVR), arboles de decision (CART/RF) evaluados en muestra
test. N es el nimero de modelos incluidos en cada tipo de analisis. La caja representa el rango
intercuartil, la barra horizontal la mediana y los bigotes se extienden 1.5 del rango intercuartil.

Implementacion operativa de los modelos en SAT

Se registraron 11 programas que implementaron SAT y Nowcasting de calidad
del agua en 6 paises (Estados Unidos, Escocia, Dinamarca, Australia, Nueva Zelanda y
China, Tabla 2.3). Las predicciones de los modelos se presentaron en paginas web junto
con datos meteoroldgicos (por ejemplo, viento, mareas, temperatura, etc.) e informacién
detallada de la playa (playa accesible para sillas de ruedas, transporte publico, etc.). Siete
de ellos fueron implementados por instituciones gubernamentales encargadas de la
gestion de la calidad ambiental (por ejemplo, la Agencia de Proteccion Ambiental de los
Estados Unidos (USEPA), la Agencia Escocesa de Proteccion Ambiental (SEPA), la
Agencia Danesa de Proteccion Ambiental (DEPA), la Autoridad de Proteccién Ambiental
de Nueva Gales del Sur (NSWEPA) y el Servicio Regional de Salud Publica de Auckland
(ARPHS)). Tres se desarrollaron en cooperacion entre instituciones gubernamentales y
universidades como la Universidad de California (UC) y la Universidad de Stanford (SU).
Dos se crearon conjuntamente con organizaciones no gubernamentales (Salvavidas de la
Region Norte (SLSNR)) o por iniciativas privadas (por ejemplo, DHI) (Tabla 2.3).
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Tabla 2.3 Programas de monitoreo de calidad de playas que implementaron modelos predictivos
en Sistemas de Alerta Temprana. Se detalla el pais, el programa institucional de calidad de playas,
su enlace a la pagina web. Se presenta el umbral definido como la CCF por la legislacion de cada
pais.

Pais Estado/ Instituc Nombre del Link ala Tipode FIB Umb Refer

Ciudad i6n Programa pagina web Modelo ral  encias
Estados  Ohio, USGS!,  Great Lakes https://ny.water.usg MLR EC 235 1
Unidos Pensilvan Nowcast s.gov/maps/now EC/10

ia Yy USEPAL6 Omi

Nueva

York

Estados  California UC? US3 Beach report card  https://beachreportc MLR, CT, EC; 235 2

Unidos ard.org/ BLR ENT EC/10
oml
Estados  Georgia USGS, BacteriALERT https://www2.usgs. MLR EC 235 -
Unidos gov/water/southatla EC/10
USEPAL6 ntic/ga/bacteria/ oml

1

Estados Carolina SECOOR How's The Beach? https://howsthebeac MLR, BLR ENT 235 -

Unidos del Norte A%, h.org/ EC/10
y del Sur, USCS, oml
Florida  UM®
Estados  Filadelfia PWD’ PhillyRiverCast https://www.phillyr  MLR EC:CF 235 3
Unidos ivercast.org/ EC/10
oml
Estados  Wisconsi WDNR? - https://dnr.wisconsi Arboles de EC 235 45
Unidos n n.gov/topic/Beache decision EC/10
S oml
Escocia, - SEPA? - https://www2.sepa. MIKE 3 EC; 500 6
Reino org.uk/bathingwate and ENT CFU/1
Unido rshttps://www2.sep ECOLab 00 ml

a.org.uk/bathingwa
tersthingwaters

Dinamarc Copenagh DHI, Badevandsudsigten http://newkbh.bade EC; 500 7

a en DEPA ! vand.dk/#om- ENT CFUA
badevandsprognose 00 ml
r

Australia NSW NSWEP  Beachwatch https://www.enviro GLM, EC; 500 8

A2 nment.nsw.gov.au/* MLR ENT CFU1L

\t 00 ml
"_tophttps://www.e

nvironment.nsw.go
v.au/"\t"_topau
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https://dnr.wisconsin.gov/topic/Beaches
https://dnr.wisconsin.gov/topic/Beaches
https://dnr.wisconsin.gov/topic/Beaches
http://newkbh.badevand.dk/#om-badevandsprognoser
http://newkbh.badevand.dk/#om-badevandsprognoser
http://newkbh.badevand.dk/#om-badevandsprognoser
http://newkbh.badevand.dk/#om-badevandsprognoser

Nueva Auckland ARPHS®® Safeswim https://safeswim.or MLR 'black ENT 280 9

Zelanda ag.nz box'-'white MPN/
SLSNR14 bOX' 100
ml
China Hong HKU'  Waterman http://www.waterm MLR EC 610 10
Kong an.hku.hk EC/10
0mil

1-Fancy et al., (2020) 2- Thoe et al., (2014), 3- Maimone et al., (2007), 4- Mednick (2012), 5- Cyterski et
al., 2012, 6- Stidson et al., (2012), 7-Mark y Erichsen (2021), 8- Hose et al., (2005), 9- Dada et al., (2019),
10- Thoe et al., (2018).

1-Servicio Geoldgico de los Estados Unidos (USGS), 2- Universidad de California (UC), 3- Universidad
de Stanford (US), 4- Asociacion Regional de Observacion de los Océanos Costeros del Sudeste
(SECOORA), 5- Universidad de Carolina del Sur (USC), 6- Universidad de Maryland (UM) 7-
Departamento de Agua de Philadelphia 8- Departamento de Recursos Naturales de Wisconsin, 9- Agencia
Escocesa de Proteccion Ambiental (SEPA), 10- DHI, 11-Agencia Danesa de Proteccién Ambiental Agencia
de Proteccion Ambiental (DEPA), 12- Autoridad de Proteccion Ambiental de Nueva Gales del Sur
(NSWEPA), 13-Servicio de Salud Publica Regional de Auckland (ARPHS), 14- Salvavidas de la Regién
Norte (SLSNR), 15- Universidad de Hong Kong (HKU), 16-Agencia de Proteccion Ambiental de los
Estados Unidos (USEPA).

La mayoria de los programas detallados en la Tabla 2.3 utilizaron algoritmos
estadisticos para obtener predicciones de CCF (por ejemplo, MLR, GBM, éarboles de
decision, etc.), mientras que DHI desarroll6 un modelo hidrodindmico (MIKE 3y Ecolab)
(Tabla 2.3). Los modelos estadisticos revisados utilizaron Escherichia coli (EC) y
Enterococos (ENT) como FIB, y los umbrales permitidos de CCF para designar si una

playa es de buena calidad o no varié segun la legislacion vigente en cada pais.

2.4 DISCUSION

Esta revision evidencio que en la Gltima década se registr6 un aumento del nimero
de paises que utilizaron modelos predictivos de CCF y también un aumento en la
diversidad de técnicas de modelizacion. Se identificaron tres cuestiones criticas que
requieren mayor atencién, como el preprocesamiento de datos, la forma de evaluacion de
la capacidad predictiva de los modelos y una lenta transferencia de informacion sobre
como utilizar los modelos a los gestores de las playas. Los resultados evidencian que las

técnicas de aprendizaje automatico mejoran la capacidad de prediccion de la CCF, pero
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esto requiere una estrategia de seleccion de variables y la aplicacién de métodos para
tratar el desbalance en los conjuntos de datos, siendo este ultimo un problema importante
para la modelizacion de la CCF (Bourel et al., 2021). En esta revision se ampliaron los
resultados de revisiones anteriores que analizaron diferentes tipos de estrategias de
modelado predictivo (de Brauwere et al., 2014) y de modelos predictivos en ambientes
de agua dulce (Heasly et al., 2021). La integracion de los sistemas de monitoreo con la
modelizacion y la implementacion de SAT es necesaria para mejorar la difusion de la
informacién acerca de las predicciones de CCF y los excesos a las normativas, a los

responsables de la toma de decisiones y a los usuarios de las playas para proteger su salud.

En los ultimos veinte afios se han desarrollado con relativo éxito diversos tipos de
modelos predictivos de CCF en playas recreativas alrededor del mundo. Se desarroll6 una
amplia gama de modelos para los lagos de Estados Unidos, lo que explica la
sobrerrepresentacion de los ambientes continentales respecto a los costero-marinos en
este trabajo. Hubo una diversificacion de estrategias de modelado, desde Regresiones
Lineales Mdltiples que dominaron a principios del 2000 (de Brauwere et al., 2014;
Heasley et al., 2021) hasta técnicas de AA como Redes Neuronales Artificiales y arboles
de decision (CART y Random Forest) (Avila et al., 2018; Choi y Seo, 2018; Thoe et al.,
2016). Estos ultimos han mostrado una mejor capacidad predictiva para la CCF similar a
lo encontrado para problemas complejos en diferentes campos del conocimiento (Voyant
etal., 2017; Liu et al., 2018; Aguilera-Venegas et al., 2023). La modelizacion Bayesiana
y el Analisis Wavelet también se han hecho més populares en la tltima década, pero con
una aplicacion limitada para la prediccion de CCF (Avila et al., 2018; Seis et al., 2018;
Zang et al., 2018). Esta tendencia, de aumento de implementacion de modelos de AA,
estuvo acomparfiada del aumento de la potencia de los computadores y la utilizacién de

software estadisticos gratuitos como R o Python.

El desempefio de los modelos se evalu6é utilizando diferentes métricas,
principalmente el R? y el RMSE para los métodos de regresion, y las métricas derivadas
de la matriz de confusion (precision, sensibilidad, especificidad) para los métodos de
clasificacion. Los resultados de esta revision revelan que los modelos de AA (ANNs, y
basados en arboles de decision) se desempefian mejor en términos de precision que las
MLR, como también lo indicaban trabajos anteriores (Thoe et al., 2012, 2014; Zhang et

al., 2018). En cuanto a los métodos de clasificacion, la sensibilidad fue menor que la
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especificidad para todos los tipos de modelos, y tanto las ANNs como los arboles de
decision presentaron una especificidad mayor que el resto de modelos. La sensibilidad de
un modelo representa la capacidad de predecir un exceso a los umbrales permitidos de
CCFy, por lo tanto, es fundamental para proteger a los usuarios de condiciones riesgosas
de contaminacion. La especificidad, en cambio, refleja la capacidad de predecir los dias
sin excesos, los cuales, en general, suelen ser la mayoria de las observaciones. Existe un
compromiso entre la sensibilidad y la especificidad que debe manejarse con cuidado, ya
gue un aumento de las falsas alarmas (es decir, el cierre de la playa cuando es seguro)
puede generar un descrédito del modelo y del SAT en general por parte de las y los
usuarias/os. La mayoria de los estudios de modelizacion presentan datos desbalanceados
que requieren técnicas de balanceo para mejorar su desempefio (Bourel et al., 2021).
Algunas de estas técnicas incluyen el tratamiento de la ponderacion positiva de la clase
minoritaria o la manipulacion de los conjuntos de datos de entrenamiento para equilibrar
la proporcion de clases mediante la replicacion de casos de la clase rara (ej. upsampling),
la eliminacion aleatoria de casos para la clase mayoritaria (ej. downsampling) o la
generacion sintética de casos en la clase rara (ej. SMOTE). Estas técnicas han sido
evaluadas y han demostrado su utilidad para superar el problema del desbalance, pero su
aplicacion en la modelizacion de CCF sigue siendo escasa (Bourel et al., 2021;
Watthaisong et al., 2024).

La modelizacion predictiva de la CCF en ambientes dinamicos como rios, arroyos
0 playas costeras, presenta grandes desafios. Historicamente se ha utilizado como
estandar a nivel mundial el "Modelo de Persistencia” o "Modelo naif*, que consiste en
asumir que tanto las concentraciones de FIB como las condiciones ambientales actuales
son las mismas que las del dia anterior. Las estrategias de modelado predictivo mejoran
las métricas de prediccion con respecto a los modelos de persistencia (Searcy et al., 2018;
Francy et al., 2020; Avila et al., 2018) y, por ende, aumentan la capacidad para anticiparse
a eventos de CCF. La concentracion de FIB en las playas puede ser muy variable, incluso
en 24 o 48 horas, que es el tiempo necesario para la incubacion de bacterias en el
laboratorio. Los resultados actuales sugieren que los modelos de persistencia no son
aconsejables como método para predecir la concentracion de FIB en playas recreativas
(Whitman et al., 2004; Whitman y Nevers, 2008). Sin embargo, la inclusion de
concentraciones pasadas de FIB en los modelos predictivos parece ser una variable
importante que ayuda a mejorar el desempefio de los modelos (Thoe et al., 2012).
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El desempefio de un modelo predictivo de CCF depende también de la seleccion
de las variables de entrada (Francy et al., 2020). Las mediciones in situ de la calidad
fisico- quimicay bioldgicas del agua (por ejemplo, la temperatura del agua) y las variables
meteoroldgicas (por ejemplo, las condiciones previas de precipitacion (acumulada, 24, 48
y 72 hs)) fueron las variables mas importantes para explicar la presencia de CCF, ya sea
en dominios de agua dulce o costeros. Esto se explica por el hecho de que los sistemas de
saneamiento son en su mayoria unitarios, es decir, las aguas residuales y los pluviales se
encuentran en los mismos sistemas de drenaje y, por lo tanto, los episodios de
precipitaciones dirigen las aguas residuales a las zonas costeras. Esto apunta a la
ineficacia de las plantas de tratamiento y a la necesidad de mejorar y replantear los
sistemas de saneamiento tradicional. La densidad de poblacion y el nivel de urbanizacion,
por otra parte, casi no se tuvieron en cuenta en el proceso de construccién de los modelos,
lo que podria explicarse porque en el marco temporal de un programa de monitoreo no se
producen cambios sustanciales en esos atributos demogréaficos. Sin embargo, podrian ser

variables importantes a incluir en un futuro.

La implementacion de modelos predictivos en los sistemas de gestidn de playas
recreativas es altamente recomendada por instituciones de salud pablica, pero los SAT
aln son escasos en comparacion con la variedad de modelos desarrollados en la literatura
cientifica. Se encontrd una clara falta de modelos predictivos operacionales para Centro
y Sudamérica, aunque, recientemente, se registran avances hacia la implementacion de
modelos en estas areas del mundo (de Souza et al., 2018; Segura et al., 2021). La
implementacién de un protocolo completo de alerta temprana, que incluya componentes
de asesoramiento como apps, carteles, etc., reduce los riesgos sanitarios de la exposicién
humana a la CCF en playas recreativas (Searcy et al., 2018). Estas implementaciones
operativas de modelos predictivos requieren la automatizacion de algunos procesos, como
la recopilacion de datos para generar predicciones, la actualizacion continua de las bases
de datos, el acceso rapido a nuevos datos y las interfaces faciles de usar para que los
responsables de la gestion de las playas implementen las predicciones de los modelos en
la toma de decisiones. La adicion de datos remotos, por ejemplo, datos de satélite (por
ejemplo, temperatura de la superficie del mar, turbidez, etc.) mejoran los modelos de AA
(Stampoulis et al., 2020; Shirmard et al., 2022) y pueden proporcionar datos frecuentes
para combinarlos con programas de seguimiento in situ (Laureano-Rosario et al., 2019).

Sin embargo, esta estrategia rara vez se ha aplicado para predecir la CCF. En este sentido,
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la instrumentacion especifica de boyas hidrograficas de calidad del agua, estaciones
meteoroldgicas, telemetria y programas informaticos son utiles para mejorar el
desempefio, la rapidez y la facilidad de implementacion de los modelos (Francy et al.,
2009; Thoe y Lee, 2014).

2.5 CONCLUSIONES

En general, en las dos Gltimas décadas se han hecho grandes avances en las
estrategias de modelizacién predictiva de CCF. Sin embargo, se puede perfeccionar la
capacidad predictiva mediante la utilizacion de técnicas que permitan tratar el desbalance
entre clases. En todo el mundo se utiliza una amplia gama de estrategias de modelizacion,
pero s6lo unas pocas estan implantadas en SAT. Los SAT deberian ampliarse a otras
zonas geogréficas y, fundamentalmente, a las zonas costero-marinas y estuarinas. La
integracién deberia incluir tres ejes principales interconectados: i) el monitoreo in situ de
la calidad del agua, ii) la generacion de modelos predictivos precisos vy iii) un SAT con
una interfaz web interactiva de facil acceso y uso. La implementacion de los modelos en
los SAT, en complemento con monitoreos a largo plazo, son criticos para prevenir el

contacto de los bafiistas con aguas contaminadas.
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CAPITULO 3

IMPLEMENTACION DE MODELOS PREDICTIVOS EN LA GESTION DE
LAS PLAYAS DE USO RECREATIVO EN MONTEVIDEO
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3.1 INTRODUCCION

En el contexto de la prediccion de contaminacion coliformes fecales (CCF) en
playas, la implementacién de modelos predictivos en los sistemas de gestion de calidad
de playas es una medida recomendada por la OMS (OMS, 2018; 2021). Los modelos que
histéricamente han sido mayormente desarrollados en la literatura para la prediccion de
CCF han sido las Regresiones Lineales Multiples (Brauwere et al., 2014; Heasley et al.,
2021) pero conforme avanza la capacidad de cémputo y el desarrollo de mas y mejores
técnicas de modelizacion predictiva, se comenzaron a implementar distintos modelos de
Aprendizaje Automatico (AA). Los modelos de AA son ampliamente utilizados
actualmente en distintos campos del conocimiento y especificamente en las ciencias
ambientales (Zhong et al., 2022). Son poderosas técnicas estadisticas que dan cuenta de
complejidad de los datos y han demostrado buena capacidad predictiva en playas
recreativas (Zhong et al., 2022; Tahmasebi et al., 2020). Se han desarrollado una gran
diversidad de modelos de AA y de estrategias de modelizacion para mejorar la capacidad
predictiva de los modelos de contaminacion. Las técnicas de AA supervisado son las mas
comunes (Capitulo 2) y buscan predecir una variable de salida o de respuesta Y
(relacionada a la CCF) en funcion de variables de entrada o predictoras X. Estos modelos
pueden ser de clasificacion, cuando su objetivo es predecir una variable categérica con al
menos dos categorias (por ejemplo, playa cerrada o abierta, 0o excede 0 no excede un
umbral determinado de CF) o de mas de dos categorias (verde, naranja, rojo), o de
regresion, si se busca predecir un valor en especifico de CCF (ej. concentracion de CF).
Entre los mas utilizados y con mejor desempefio para la prediccién de CCF se encuentran
las Redes Neuronales Atrtificiales y los basados en arboles de decision (CART, RF)

(Heasley et al., 2021; Capitulo 2 de esta tesis).

Una gran parte de la literatura dirigida al desarrollo de modelos predictivos de
CCF hasido desarrollada para ambientes de agua dulce (lagos y lagunas) y para ambientes
costero-marinos. La modelizacion predictiva de CCF en zonas estuarinas estd poco
representada en la literatura a nivel mundial (Heasley et al., 2021; Capitulo 2 de esta
tesis). Esto se debe a que la modelizacion en este tipo de ambientes presenta desafios
debido a que estos ecosistemas son altamente dinamicos, en donde confluyen las aguas
de fuentes continentales con aguas marinas, que, a su vez, son influenciados por el viento,

las mareas, las precipitaciones, entre otros (Gonzalez et al., 2012; Garcia-Alva., 2019).
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Las variables input o predictoras que se utilizan para la modelacion predictiva de
CCF en ambientes estuarinos generalmente se basan en medidas in situ (Jin y Englade,
2006; Lin et al., 2008). Tipicamente la temperatura del agua, del aire, la turbidez y la
salinidad. El incremento de la salinidad tiene en general una relacion negativa con la CCF,
es decir, a mayor salinidad menor concentracion de CCF (Gonzélez et al., 2012). La
turbidez, por otra parte, suele relacionarse de forma directa y positiva con la CCF en este
tipo de ambientes (Garcia-Alava et al., 2019). El nivel de las precipitaciones, por otra
parte, tiene una fuerte influencia en las dindmicas de la CCF (Hose et al., 2005). En
general se utilizan los datos de las precipitaciones acumuladas de los dias previos, ya sea
24, 48, 72hs previas. Las precipitaciones tienen influencia en la concentracion de la CCF
ya sea por elevar el nivel de descargas de los afluentes de agua dulce (rios, arroyos y
cafiadas) que llegan a las playas y dispersan la CCF de diversas fuentes difusas (Gonzélez
et al., 2012; Garcia-Alava et al., 2019), o porque en algunos casos, los sistemas de
saneamiento, al ser unitarios (las mismas cafierias que desagotan los pluviales también
conducen las aguas negras de los hogares), descargan CCF en dias de precipitaciones

elevadas (Segura et al., 2021).

Variables remotas como las que se derivan de productos satelitales en cambio, ain
no son implementadas con frecuencia en la construccion de los modelos predictivos de
CCF, a pesar de que han empezado a utilizarse conforme aumentan la cantidad de bases
de datos y tipos de informacién que se puede obtener de los mismos (Laureano-Rosario
et al., 2019). Dentro de las variables utilizadas para la prediccion de CCF, la temperatura
superficial del agua (SST por su sigla en inglés) es una de las de mas facil acceso a nivel
global gracias a bases de datos de acceso libre provistas por la Administracion Nacional
de Aeronautica y el Espacio de Estados Unidos (NASA) o la Oficina Nacional de
Administracion Oceanica y Atmosférica (NOAA, por su sigla en inglés). Ademas, por la
naturaleza de los sensores, este producto satelital permite obtener datos donde otros tipos
de sensores tienen dificultad, por ejemplo, por la presencia de nubosidad (Huang et al.,
2017). Otras variables que pueden obtenerse de bases de datos de productos satelitales, y
que tienen influencia en la presencia de CCF, son algunos proxis de la turbidez (ej.
Kd490), la irradiacion solar o irradiancia y aquellos que se relacionan con el color del
agua como la Clorofila-a que, generalmente, se relaciona con floraciones de fitoplancton.

La implementacion de variables satelitales en el ambito del desarrollo de modelos
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predictivos de CCF, sin embargo, ha sido escasamente implementada hasta el momento

(Laureano-Rosario et al., 2019).

La implementacion de modelos predictivos para las playas de Montevideo registra
importantes esfuerzos. En el marco de un trabajo conjunto entre la Unidad de Calidad de
Agua del SECCA de la IM y el Departamento de Modelizacion Estadistica de Datos e
Inteligencia Artificial (CURE, Rocha) se llevo a cabo un proyecto que evalud la
capacidad predictiva de distintos tipos de modelos y mejoré en un 60% la capacidad
predictiva respecto al criterio actual de cierre de playas las 24 horas posteriores a
precipitaciones (Segura et al., 2021). Se entrenaron varios algoritmos para la prediccion
de CF en playas capitalinas que incluyeron: Analisis Lineal Discriminante (LDA),
Maquinas de Vectores Soporte (SVM), Modelos Lineales Generalizados (GLM), arboles
de clasificacion y regresion (CART), y métodos de combinacion de arboles: Adaboost y
bosques aleatorios (RF). Dentro de éstos, los algoritmos de RF fueron los de mejor
capacidad predictiva (Bourel et al., 2021). En la etapa de construccion de modelos se
identificaron desafios y lineas de avance en el desarrollo de los modelos y en la
implementacién de los mismos en el sistema de gestion de la IM. Las principales
oportunidades que se identificaron fue la de incorporar variables remotas para contar con
mayor frecuencia y cobertura espacial de datos. La incorporacion de variables tomadas a
partir de datos satelitales permite una frecuencia diaria y segun el producto y con una
amplia cobertura espacial y resolucion (Jutz y Milagro-Pérez, 2018; Martinis et al., 2021).
Algunas variables importantes para la modelizacion predictiva de CCF como la
temperatura del agua o la turbidez, son variables que disponen los productos satelitales y
podrian implementarse en modelos para las playas capitalinas. Por otra parte, se
identificaron algunos desafios, como, por ejemplo, la estructura desbalanceada de los
datos (el porcentaje de dias en los que se excede el umbral es mucho menor (aprox. 8%)
que el porcentaje de dias en los que no se excede el umbral (92%). Esto genera una
dificultad durante el entrenamiento de los modelos, que debe ser abordada para generar

predicciones mas precisas (Bourel et al., 2021).

El estuario del Rio de la Plata, es uno de los estuarios méas grandes del mundo y
recibe los aportes de los Rios Uruguay y Parana, que conforman la segunda cuenca hidrica
mas grande de Latinoamérica (Guerrero y Piola, 1997). Este estuario puede dividirse en

tres regiones: una region interna, una region media y otra externa (Figura 1.1). Las dos
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ultimas pueden ser distinguidas por un limite transversal en donde se encuentran las aguas
turbias de la descarga del Rio de la Plata, con el agua més clara y salina proveniente del
océano Atlantico. Alli se observa un cambio repentino en la batimetria, y los frentes de
salinidad y turbidez tipicamente se localizan en esta regién, normalmente llamado Frente
de Turbidez del Rio de la Plata (Parker y Lopez-Laborde, 1989; Framifian y Brown, 1996;
Piola et al., 2000; Maciel et al., 2018). Las dinamicas espacio-temporales de este frente
repercuten en las caracteristicas fisico-quimicas de las aguas que ocurren en la zona
costera de Montevideo y por lo tanto en las dindmicas (tiempo de residencia, mortandad,
decaimiento, etc.) de la CCF (IM, 2023).

Montevideo, localizada en la porcion media de la cuenca del estuario del Rio de
la Plata, presenta una gran complejidad del sistema de playas debido a la rica dinamica
entre las aguas marinas y fluviales que repercuten en los gradientes de salinidad y turbidez
entre playas (Nagy et al., 1997; Brugnoli et al., 2018; Segura et al., 2021). La zona costera
de Montevideo se encuentra limitada entre los Rios Santa Lucia hacia el Oeste y al Este
por el Arroyo Carrasco. Ademas, tiene aportes de arroyos como el Miguelete, el
Pantanoso y el Seco, y de pequefias cafiadas que desembocan en las playas (Figura 1.1).
Ademas, se suma la descarga de efluentes cloacales proveniente de la red capitalina
producidos por un millén y medio de personas (Alvarez, 2019; Artelia et al., 2019). El
60% del sistema de saneamiento de Montevideo es unitario donde las aguas residuales se
conducen por las mismas cafierias que el agua de las precipitaciones que en eventos de
precipitaciones, al saturar la red, el agua desagota por cafios aliviaderos directamente en
las playas (Plan Nacional de Saneamiento, 2019). La zona Oeste de Montevideo no cuenta
con conexion unitaria por lo que se generan aportes difusos de las cafiadas y las napas a

las playas, que generan eventos de CCF (IM, 2023) (Figura 1.1).

La Intendencia de Montevideo (IM) a través de la Unidad de Calidad de Agua del
SECCA cuenta con un sistema de monitoreo que comprende 21 playas a lo largo de toda
la costa del departamento (Figura 1.1; IM, 2023). Dichos monitoreos se realizan con una
frecuencia de dos veces por semana en la temporada no estival (abril a noviembre) y de
dos a cuatro veces por semana en la temporada estival (noviembre a marzo). EI monitoreo
registra variables fisicoquimicas del agua como la temperatura, la salinidad, la turbidez,
pH, y conductividad y se toman muestras de agua de las playas para realizar estudios

bacterioldgicos y estimar la concentracion de CF.

45



A largo plazo, por ejemplo, en informes anuales de calidad de playas de la Unidad
de Calidad de Agua de la IM, las decisiones respecto a habilitar o no una playa se realizan
con un criterio en conjunto con el Direccion Nacional de Control y Evaluacion Ambiental
(DINACEA, 2021) elaborados en la Guia para definir la aptitud y la categorizacion de las
playas. Esta guia establece que la Media Geométrica debera ser calculadas a partir de
cinco muestras consecutivas, tomadas dentro de un periodo de tiempo de 45 dias (MG5)
y no deben exceder las 1000 UFC/1000ml. Este procedimiento implica que la habilitacién
0 no de una playa responda a criterios historicos. Algunas playas, por ejemplo, Puerto del
Buceo y playa Miramar se encuentran permanentemente inhabilitadas para bafio debido
a que antecedentes histdricos indican que no presentan condiciones homogéneas durante
la temporada, pudiendo aparecer eventualmente valores puntuales muy superiores a los
limites que indica la reglamentacion vigente. En dicho informe anual se publican Medias
Geométricas y las Medias Geométricas Mdviles (MG5) de toda la temporada (no estival
y estival por separado) para cada playa (IM, 2023). Los dias que se tienen en cuenta para
realizar estos calculos son aquellos considerados “representativos” (es decir, “aquellos en
los que no se registraron vertimientos ocasionados por precipitaciones siempre que las
mismas hubieran ocurrido dentro de las 24 horas anteriores al muestreo”, IM, 2023).
Debido a que en Montevideo el saneamiento es unitario cuando se registran
precipitaciones acumuladas altas se registran eventos de CCF. La IM, por lo tanto,
recomienda no bafarse en las 24hs posteriores a las precipitaciones y son dias

considerados no representativos (IM, 2023).

A mediano plazo, los resultados de los monitoreos son publicados semanalmente
(en la temporada estival) en la pagina oficial de la IM través del sitio web institucional:

https://montevideo.qub.uy/areas-tematicas/ambiente/evaluacion-de-la-calidad-del-agua-

en-lasplayas/informe-semanal-de-calidad-del-agua-de-las-playas-de-montevideo. Estos

resultados se basan en los resultados de los monitoreos de la semana previa. La
concentracion de CF que presentan las playas se compara respecto a la normativa del
Decreto 253/79 que clasifica los cuerpos de agua segun sus usos y que asigna la Clase 2b
a aquellos cuerpos de agua de “recreacion por contacto directo” (Decreto 253/79). Este
decreto indica para esa categoria un umbral de CF de 2000 UFC/100ml. Las playas que
son habilitadas para el bafio se indican en una tabla en color verde. Las playas que
presentan irregularidades en sus valores se colocan en un nivel de “alerta” en color

naranja con la advertencia “momentaneamente no se recomienda hacer uso para
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recreacion”. Por Gltimo, en color rojo se muestran playas inhabilitadas para el bafio
permanentemente por presentar concentraciones de CF sisteméaticamente por encima del

umbral permitido (Puerto del Buceo y Miramar) (IM, 2023).

Para alertas en periodos mas cortos (diarios), durante la temporada estival, en
Montevideo existe la posibilidad de la colocacion de la Bandera Sanitaria por parte del
Servicio de Guardavidas cuando ocurren eventos que este servicio considere que puedan
implicar riesgo sanitario para la poblacion (IM, 2023). Si bien la IM cuenta con un sistema
de calidad de playas de monitoreo frecuente y que presenta las playas habilitadas y no
habilitadas para bafio de forma semanal en su pagina web, aln no cuenta con un sistema
dindmico sitio-especifico. Los resultados se muestran de forma estatica en tablas con un
codigo de colores en un archivo PDF, indicando cuales playas estan habilitadas y cuéles

no segun los registros previos.
Por lo tanto, los objetivos de este capitulo son:

1. Incorporar variables satelitales en los modelos de prediccién de CCF para playas de

Montevideo y evaluar su desempefio.

2. Desarrollar una interfaz web para implementar de forma accesible los modelos de

prediccion de coliformes fecales desarrollados para las playas de Montevideo.

3.2 METODOS
Base de datos

Se utiliz6 una base de datos provista por la Unidad de Calidad de Agua del SECCA
de la IM que abarc6 una ventana temporal desde el 15 de noviembre de 2009 hasta el 03
de marzo de 2023. Las playas seleccionadas para la modelacion predictiva fueron 20 en
total. Dichas playas son las que incluyen para su monitoreo durante la temporada estival
(Tabla 3.1). La frecuencia de registro de los datos fue de dos a cuatro veces por semana

segun los monitoreos realizados por la IM.

La base de datos incluyd informacion descriptiva correspondiente a los muestreos:

fecha y hora del muestreo, ubicacion, muestreo (Oblicuo, No Oblicuo), tipo de muestreo
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(Representativo, No Representativo), nombre de la playa, codigo de la playa, coordenadas
del sitio de muestreo en cada playa, el periodo de muestreo (estival, no estival), presencia
de espuma de cianobacterias (si/no), informacion de variables ambientales medidas in
situ como la temperatura del agua (°C), la salinidad, la conductividad, la turbidez (NTU),
pH, oxigeno disuelto (ppm) y variables cuantificadas a posteriori en el laboratorio como
los nutrientes Nitrogeno Total (mg/l) y Fosforo total (mg/l), la Clorofila-a (ug/l),
microcistinas totales (ug/l), feopigmentos, y la concentraciéon de coliformes fecales
(UFC/100ml) (IM, 2023). La concentracion de coliformes es estimada siguiendo los
procedimientos estandarizados de operaciéon del Laboratorio Ambiental de DINAMA
(Ministerio de Ambiente, Direccion Nacional de Medio Ambiente, 2017), que se basa en
la técnica de filtracién por membrana de APHA (APHA, 1989; IM, 2023).

Por otra parte, se compilaron bases de datos de variables meteorol6gicas como la
precipitacion (mm), la temperatura del aire (°C), la humedad relativa, la velocidad y la
direccion del viento (km/h). Estos datos fueron tomados de las paginas web del Instituto
Nacional de Investigacion  Agropecuaria  (INIA), y de Meteomanz
(http://meteomanz.com/). A partir de la variable de precipitacion se calculd la
precipitacion acumulada de 1 a 7 dias para todas las playas.

Se extrajeron variables derivadas de productos satelitales utilizadas para la
modelizacion predictiva de CCF. La temperatura superficial del agua, la turbidez satelital
(Kd490) e intensidad del viento fueron extraidas de la base de datos de la Agencia
Nacional de Administracion Oceanica y Atmosférica de Estados Unidos (NOAA)

(https://coastwatch.pfeg.noaa.gov/erddap/search/). En esta plataforma se accedi6 a los

datos georeferenciados diarios de temperatura superficial del agua, utilizando el producto
Multi-scale Ultra-high Resolution (MUR) Sea Surface Temperature (SST por su
acronimo en inglés). Se selecciond una base de datos diaria, con una grilla de 0.01°
(=1km), que incluyd datos desde el 2002 hasta el presente. Por otra parte, se utilizé el
coeficiente de atenuacion difusa a 490 nm (Kd490) como proxy de la turbidez (Science
Quality, Global 4km, Level 3, 2012-present, Daily). Esta variable es tomada por el sensor
Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS), a bordo del satélite Terra, e
indica a que tasa se atenta la luz a una longitud de onda de 490 nandémetros con la
profundidad y es tomada como aproximacién de turbidez del agua. La grilla utilizada fue

de resolucién 0.04°. Finalmente, se incluyo la velocidad del viento extraida del proyecto
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“Radidémetro avanzado de muy alta resolucion, Pathfinder (AVHRR, por sus siglas en
inglés). Esta base de datos proviene de la NOAA y contiene datos, tanto de SST como de
velocidad del viento, desde 1981 hasta el presente con una grilla de resolucion 0.0417°,
Estas tres variables fueron extraidas de forma separada para las playas del Este entre las
coordenadas de latitud -34.89375 y -34.96875 y longitud -56.15625 y -56.006249. Y para
las playas del Oeste en latitud -34.8187499 y -34.96875 y longitud -56.493749 y -
56.15625 (Figura 3.1). La ventana temporal seleccionada para todas las variables fue la
misma que la disponible en la base de datos de variables in situ, desde el 15 de noviembre
de 2009 hasta el hasta el 03 de marzo de 2023. Con excepcion del indicador Kd490, cuya
base de datos estaba disponible desde el 2012.

34 75°S

Montevideo

35.05°S

56.40°W 56.35°W S6.25*°W 56.15°W 56.05°W

Figura 3.1 Mapa del departamento de Montevideo. En recuadros negros se indica la grilla
espacial seleccionada para las variables satelitales (a modo de ejemplo se ilustra la grilla
seleccionada para la variable Kd490). En puntos rojos numerados se muestran las 20 playas
utilizadas para el analisis de datos y la modelizacién: Al Oeste: 1- Punta Espinillo, 2- La
Colorada, 3- Pajas Blancas, 4- Zabala, 5- Punta Yeguas, 6- Santa Catalina, 7- Nacional, 8- Cerro.
Al Este: 9- Ramirez, 10- Pocitos, 11- Puerto del Buceo, 12- Buceo, 13-Malvin, 14- Brava, 15-
Honda, 16- ingleses, 17- Verde, 18- Mulata, 19- Carrasco, 20- Miramar.
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Andlisis de Datos

Se realizaron analisis descriptivos del comportamiento de las playas en base a
algunas variables ambientales (temperatura del agua, salinidad, turbidez) en cada playa
del Este y Oeste, se determin0 el porcentaje de excesos de CF al umbral permitido de
cada playa, y el porcentaje de excesos sobre los muestreos totales. Se construyeron
gréficos de Boxplot de algunas variables in situ como temperatura del agua (°C),
salinidad, turbidez para cada playa. Y graficos de serie temporal de CF para cada playa,
y de las variables satelitales analizadas SST y el Kd490. Se registraron datos descriptivos
como la media de CF, el maximo, minimo, desvio estandar de CF para cada playa. Se

quitaron los datos faltantes (NAS).

Para evaluar si existian diferencias significativas respecto a las variables
satelitales SST, Kd490 y velocidad del viento tanto, entre playas del Este y el Oeste y las
variables in situ y las satelitales se realizaron test de correlaciones entre las playas
localizadas al Este y Oeste del departamento de Montevideo. Para esto se seleccionaron
tres playas consideradas como representativas para el Este y para el Oeste. Estas playas
fueron seleccionadas por el numero de datos disponible por playa (aquellas con las que
se contaba con mayor cantidad de datos). Las playas seleccionadas como representativas
para el Este fueron Pocitos, Carrasco y Malvin y para las playas del Oeste fueron Cerro,
Santa Catalina y Pajas Blancas. También se evalu6 la correlaciéon entre las variables
tomadas in situ y las satelitales tanto para las playas del Este como del Oeste. Las
correlaciones evaluadas fueron entre la temperatura del agua in situ y la SST, entre la
turbidez in situ y el Kd490 y entre la velocidad del viento tomada por las centrales
meteorolégicas y la velocidad del viento estimada por satélite. Estas correlaciones fueron
realizadas utilizando la funcién “cor.test” del paquete “Stats” de RStudio (R Core Team,
2023). Se utilizaron correlaciones de Pearson y estas correlaciones se evaluaron segun el

p-valor y coeficiente de correlacion (r).
Estrategia de modelacion y evaluacion de desempefio

Para evaluar el desemperio predictivo de nuevos modelos incorporando variables
satelitales se tom6 como linea de base los trabajos de Segura et al., (2021) y Bourel et al.,
(2021) en los cuales se analizaron diversas estrategias de modelizacion y se presentaron

los modelos de mejor capacidad predictiva. En dichos trabajos, ademas, se presentaron
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las variables de mayor relevancia para la prediccion de CF en las playas de Montevideo.
Los modelos de mejor desempefio fueron arboles de clasificacion Random Forest y las
variables inputs de mayor relevancia predictiva fueron la playa, la concentracion de CF
(“Lags”) de 1, 2 y hasta 3 muestreos previos, la turbidez, la salinidad, y la temperatura

del agua tomada in situ y las precipitaciones de 48 y 24 hs previas a los muestreos.

Los Random Forest (RF) son arboles de decision y estan dentro de las técnicas de
AA supervisado. La idea basica detras de los arboles de decision consta en estratificar o
segmentar el espacio de los predictores en un nimero determinado de subregiones. Para
hacer una prediccion para una determinada observacién, normalmente se utiliza la media
o la moda de las observaciones de entrenamiento en la region a la que pertenece. Dado
que el conjunto de reglas de division utilizadas para segmentar el espacio predictor se
puede resumir en un arbol, estos tipos de enfoques se conocen como métodos de arboles
de decision (Cutler et al., 2007; James et al., 2013). Es un procedimiento para predecir
los valores de variables categoricas (arboles de clasificacion) o continuas (arboles de
regresion) en base a variables predictoras (continuas y/o categéricas). También son Utiles
para explorar o entender la importancia de variables y su interrelacion dada su salida
grafica de facil interpretacion (Breiman et al., 1984; 2001).

Los modelos de bosque aleatorio o RF por su nombre en inglés, son un tipo de
algoritmo que combina las predicciones de varios arboles de decision obtenidos de
muestras boostrap del set de datos (una técnica estadistica para obtener muestras de una
poblacién donde una observacion se puede considerar en méas de una muestra) y en donde
se sortea en cada rama un numero bajo de variables explicativas. Este algoritmo creado a
principios de los 2000 por Breiman, (2001) se basa en un consenso de la prediccion de N
arboles generados a partir de N muestras boostrap (Figura 3.2). La prediccion final es,
por lo tanto, un promedio, 0 un consenso de la prediccion de N arboles. Las observaciones
no estimadas en los arboles (también conocidas como “out of the bag”) se utilizan para
validar el modelo. Las salidas de todos los arboles se combinan en una salida final Y que
se obtiene mediante alguna regla (generalmente el promedio, en RF de regresion y, conteo
de votos, en RF de clasificacion). Este tipo de estrategia de combinacion de arboles ha
demostrado que incrementa significativamente la precision de las predicciones (James et

al., 2014). Estos modelos han sido implementados para la prediccion de CCF en playas
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recreativas con buena capacidad predictiva (Avila et al., 2018; Choi y Seo., 2018; Segura
etal., 2021)

Arbol de decision 1 Arbol de decision 2 Arbol de decision N

Resultado 1 Resultado 2 Resultado N

Mayoria de votos/promedio

v

Prediccion final

Figura 3.2 Funcionamiento del algoritmo de Bosque Aleatorio o Random Forest (RF). Se generan
N muestras boostrap (una técnica estadistica para obtener muestras de una poblacion donde una
observacion se puede considerar en mas de una muestra) del set de datos. Para cada muestra se
genera un arbol y en cada separacién de los nodos se utiliza s6lo una porcion m de las p variables
predictoras Las salidas de todos los &rboles se combinan en una salida final Y que se obtiene
mediante alguna regla (generalmente el promedio, en RF de regresion y, conteo de votos, en RF
de clasificacion).

En este trabajo se compararon modelos Random Forest con variables tomadas in
situ y modelos con variables remotas, se consideré la siguiente estrategia de
modelizacion: se construyeron tres tipos de modelos; modelos que incluyeron variables
in situ, meteoroldgicas y satelitales (Modelo 1), modelos que incluyeron variables
meteoroldgicas y satelitales (Modelo 2) y modelos que incluyeron unicamente variables
satelitales (Modelo 3). En los Modelos 1y 2 igualmente se conservo la variable de los
valores de CF de muestreos pasados (“lags”). Todos los modelos fueron desarrollados en
RStudio utilizando la funcién “randomForest” del paquete con el mismo nombre (R Core
Team, 2023). Las variables medidas in situ utilizadas fueron la turbidez, la temperatura,
la salinidad y los valores de los muestreos previos de CF (Lags de CF) (Bourel et al.,

2021; Segura et al., 2021).

Luego se evaluo si existian diferencias entre las métricas de desempefio de estas
tres estrategias de modelado. Las métricas evaluadas para la comparaciéon fueron la
precision total del modelo, la sensibilidad y la especificidad. Estas métricas son las
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calculadas a partir de la matriz de confusion (Ver capitulo 2). Las métricas que se quieren
maximizar seran los aciertos de los modelos (vardaderos positivos y verdaderos
negativos). Y las métricas que se quieren minimizar son las clasificaciones erréneas del
modelo (falsos positivos y falsos negativos). Sin embargo, en el contexto de la gestion de
usos de playas recreativas los distintos errores del modelo tienen diferentes
consecuencias. En el caso de los falsos positivos, implican que el modelo predice un
exceso al umbral permitido cuando en verdad no lo era. Y en el caso de los falsos
negativos el modelo predice que no hay un exceso al umbral permitido cuando si lo habia.
En el primer caso, podria implicar inhabilitar una playa sin razén (una falsa alarma) y en

el segundo caso podria implicar exponer a los usuarios a CCF (un riesgo para la salud).

Para todos los tipos de modelos primero se manipuld la base de datos para imputar
datos faltantes (NAs) de las variables input con la funcion “Rflmput” del paquete
“random Forest” de RStudio. Dicha funcién utiliza la matriz de proximidad de Random
Forest para la imputacion de los NA. Para los predictores continuos, el valor imputado es
el promedio ponderado de las observaciones no faltantes, donde las ponderaciones son
las proximidades. Para los predictores categoricos, el valor imputado es la categoria con
la mayor proximidad promedio. La variable “Y” a predecir fue la CCF en dos categorias:

Excede o No excede el umbral permitido por el decreto 253/79 de 2000 UCF/100ml.

Para las tres estrategias de modelizacion (Modelol, 2 y 3) se aplicaron a su vez,
tres técnicas de modelizacion. Las técnicas utilizadas fueron: la utilizacion de Random
Forest estratificado (al que se nombré como Rf_St), la implementacién de una técnica de
generacion artificial de datos de la clase minoritaria (SMOTE) (al que se nombré como
Rf _SMOTE) y la modificacion de un parametro (Cutoff) dentro de RF que permite darle
mayor prioridad a la clasificacion de la clase minoritaria (al que se nombré como
Rf_cutoff).

Latécnicade SMOTE, por su acrénimo en inglés, refiere a la Synthetic Generation
of Cases, genera casos de la clase minoritaria artificialmente, y un muestreo reducido para
la case mayoritaria, de modo de balancear las clases y entrenar el modelo con clases
balanceadas para mejorar su capacidad predictiva. Se utiliz6 la funcion “SMOTE” del
paquete “DMwR” en RStudio, que consiste de algunos parametros como “perc.over” y
“perc.under” para aumentar casos de la clase minoritaria o disminuir casos de la clase

mayoritaria. Para aumentar la cantidad de casos de la clase minoritaria se seleccionan
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casos dicha clase de forma aleatoria, construidos por la interpolacion de valores de las
variables explicativas de los casos seleccionados y sus k-vecinos (Chawla et al., 2002).

Cabe destacar que esta técnica se realiza de forma previa al entrenamiento del modelo.

El Cutoff, por otra parte, es un pardmetro dentro de la funcion Random Forest,
que permite modificar la probabilidad de que una prediccion sea asignada a cada clase.
En el caso de problemas de clasificacion de dos clases, esta probabilidad es, por defecto,
0,5 para cada clase. Este parametro puede modificarse para una categoria se asigne con
mayor probabilidad, por ejemplo, para datos con clases desbalanceadas. La clase
"ganadora" para una observacién es aquella que tiene la relacion maxima de proporcién
de votos sobre el Cutoff. El valor predeterminado es 1/k, donde k es el nimero de clases
(es decir, gana la mayoria de votos). En este trabajo se evaluaron distintos Cutoff hasta
seleccionar el Cutoff que maximizaba el desempefio de prediccion de la clase minoritaria

en los modelos.

Random Forest estratificado consiste en utilizar muestras boostrap estratificadas
para entrenar el modelo. Lo que permite definir cuantas veces como minimo se muestrea
una clase en cada muestra boostrap. Asegurando asi, que la clase minoritaria esté
representada en cada muestra boostrap en la que se entrena el modelo (Bourel et al.,
2021).

El modelo con mejor desempefio de las tres técnicas previamente descritas fue
seleccionado y testeado con datos “unseen” es decir, previamente no vistos por el modelo
El set de datos utilizado para entrenar los modelos fueron las observaciones desde el 2009
al 2020, se validaron los modelos con las observaciones del 2020 al 2021. Se seleccion6
el mejor modelo y éste se tested con datos del 2021 al 2023.

Los modelos de mejor desempefio desarrollados en este trabajo fueron, a su vez,
comparados con modelos construidos en trabajos previos por Segura et al., (2021) y con
la linea de base. La linea de base es la correspondiente al criterio que utiliza la IM
actualmente, tomando en cuenta precipitacion en las 24hs previas como criterio para

considerar un exceso de CCF.

La importancia de las variables input fue evaluada mediante la visualizacion que

otorga el paquete “randomForest” que permite mediante la funcion “VarlmpPlot” graficar
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la importancia en orden decreciente segun el decrecimiento del indice de Gini. La
disminucion media del coeficiente de Gini es una medida de como cada variable
contribuye a la homogeneidad de los nodos y las hojas en el RF resultante. Cuanto mayor
sea el valor de la exactitud de disminucién media de Gini, mayor sera la importancia de

la variable en el modelo.

Para evaluar diferencias significativas entre las observaciones que fueron
clasificadas en las dos categorias (“Excede y “No Excede”) por los modelos se llevaron
a cabo test de Mann-Whitney. Este es un test no paramétrico que permite comparar dos
muestras independientes y se toma en cuenta la significancia (p) para rechazar (p < 0.05)
0 no (p > 0.05) la hipotesis nula de igualdad dos muestras. Este test realizd mediante la

funcidn “wilcox.test”.

Todos los analisis se realizaron en el programa estadistico R utilizando la interfaz
de RStudio en su version 4.3.0 (R Core Team, 2023)

Construccién de la interfaz web

Para facilitar la interpretacion de las predicciones de los modelos y la
implementacién de los modelos predictivos construidos en el sistema de gestion de
calidad de playas de la IM se realiz6 una interfaz web con el paquete “Shiny” de R Studio
(R Core Team, 2023). Dicho paquete permite la construccion de interfaces web
interactivas directamente desde R Studio. La creacidn de la aplicacion requiere de dos
componentes fundamentales de un mismo cddigo: un parte del cédigo en donde se disefia
lainterfaz que ve el usuario (interfaz Ui) y contiene los inputs (pestafas, botones, distintas
secciones de una aplicacion) y outputs (los textos, gréaficos, imagenes, tablas 0 mapas que
se muestren en la aplicacion), y otra parte del cédigo llamada “Servidor o Server”, por
sus nombre en inglés, que recibe los inputs del Ui y con ellos genera outputs reactivos
(Figura 3.3).
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Outputs

Figura 3.3 Diagrama con las partes fundamentales de una interfaz web construida con el paquete
Shiny R. La interfaz se construye con dos partes: un codigo (Ui) que disefia lo que el usuario
puede observar de la aplicacion, y otro cddigo (Server) que tiene las funciones reactivas que
permiten que la aplicacion sea interactiva.

Para la construccion de la interfaz web se utilizé un disefio de pagina tipo
“Dashboard page” que permite la visualizacién y compartimentacion de la informacion
en diferentes pestanas utilizando el paquete “shinydashboard” de R Studio. Dentro de la
Ui, una Dashboard page tiene tres partes fundamentales: un “header”, es decir un titulo
principal, una “sidebar” que consiste en la barra izquierda a donde se muestran las

diferentes pestafias y el “body” que es el cuerpo de la aplicacion que es el contenido que

se muestra cuando se selecciona cada pestafia.

Para la visualizacién de los datos historicos de la IM y para la visualizacion de las
predicciones de los modelos se utilizé una combinacidn de mapas, graficos y tablas. Para
implementar mapas interactivos, y darles reactividad se utilizé el paquete “Leaflet” y la
funcion “renderLeaflet” que permite construir mapas a partir de la fuente de cddigo
abierto JavaScript, en donde se le adiciond una capa con las playas de Montevideo. Esta
funcién también permite la visualizacién de datos en los mapas al asignar un variable ya
sea cuantitativa (concentracion de CCF) o cualitativa (clase predicha por el modelo). Por
otra parte, se utiliz6 la funcién “dygraphs™ del paquete “dygraph” para crear un grafico
interactivo. Con la funcion “DT” del paquete “DT” se construy6 una tabla interactiva para

visualizacion de los datos histéricos de calidad de playas de la IM.
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3.3 RESULTADOS
Descriptivos

La CCF vari6 temporalmente y espacialmente entre playas y entre afios a lo largo
de la ventana temporal analizada (Figura 3.4 y Table 3.1). En la Tabla 3.1 se describe el
numero total de dias muestreados desde el 2009 al 2023 para cada playa, asi como el valor
minimo, maximo, medio y desvio de CF (Log10). La proporcién de excesos puntuales a
la normativa (CF > 2.000) global fue de 7%. Las playas con mayor porcentaje de excesos
a la normativa fueron Puerto del Buceo (24,6%), Santa Catalina (18,2%), Cerro (16,6%),
Ramirez (13,3%) y Miramar (12,0%) y las playas con menor porcentaje de excesos fueron

Punta Espinillo (0,3%), Punta Yeguas (0,7%), y playa Nacional (0,9%).
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Figura 3.4 Dinamica temporal del logaritmo de coliformes fecales (UFC/100ml) en el periodo de
estudio (del 15 de noviembre de 2009 al 3 de marzo de 2023) de playas representativas de las
diferentes zonas de la Montevideo. A) Playa Pocitos, B) Playa Ramirez y C) Playa del Cerro. Se
seleccionaron tres estas playas debido a que presentaron mayor cantidad de datos que el resto. En
una linea negra punteada se muestra la Media Movil del logaritmo de CF. En una linea roja
horizontal se muestra el umbral de CF permitido por la normativa.
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Tabla 3.1. Resumen estadistico del monitoreo de la contaminacion por coliformes fecales en las
playas de Montevideo por parte del Servicio de Evaluacién de la Calidad y Control Ambiental de
la Intendencia de Montevideo. Nombre de las playas de Montevideo y sus codigos ordenadas de
Oeste a Este. Se muestra la zona a la que fue asignada cada playa (Oeste: W y Este: E), nUmero
de veces que esa playa fue muestreada (N), el minimo (Min CF), maximo (Max CF), promedio
(Prom CF) y desvio estandar (DS) del logaritmo en base 10 de la concentracion de contaminacién
fecal para cada playa. Ademas, se muestra el porcentaje (%) de excesos a la normativa permitida
(3.3 (Log CFU/100ml)) para cada playa (% Excesos).

Zona Playa  Cddigo N Max CF  Prom DS %
CF Excesos
W Punta PE 589 3.77 1.43 0.61 0.3
Espinillo
W La LC 1316 4.00 1.70 0.68 1.2
Colorada
W Pajas PB 1469 4.67 1.88 0.70 1.9
Blancas
W Zabala Z 748 4.83 1.61 0.73 1.7
W Punta PY 662 3.69 1.85 0.60 0.7
Yeguas
w Santa SC 1474 4.99 2.68 0.74 18.2
Catalina
W Nacional PN 811 4.25 2.02 0.62 0.9
W Cerro PA 1530 4.99 2.68 0.64 16.6
E Ramirez RAM 1541 4.70 2.54 0.75 13.3
E Pocitosen POC 1535 412 2.44 0.63 6.5
Barreiro
E Pocitosen POCB 1090 3.91 2.46 0.58 5.8
Avenida
Brasil
E Buceo BUC 1456 5.18 2.47 0.67 8.1
E Puerto PPB 727 6.17 2.73 0.86 24.6
del Buceo
E Malvin MAL 1514 5.38 2.32 0.73 6.2
E Brava BR 873 456 2.04 0.70 2.0
E Honda H 1417 4.70 2.14 0.69 2.1
E Ingleses ING 1486 4.89 2.27 0.65 3.9
E Verde VDE 1436 4.20 2.15 0.71 3.7
E Mulata MTA 730 4.49 2.02 0.68 1.9
E Carrasco CAR 1500 455 2.42 0.66 8.2
E Miramar MIR 1398 4.69 2.53 0.67 12.0
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Respecto a las variables in situ analizadas para el periodo de estudio (2009-2023),
se registraron comportamientos similares a los previamente registrados por Segura et al.,
(2021). Se registraron variaciones entre playas del Este y Oeste respecto a la salinidad,
con mayor dispersion en los datos en las playas del Oeste con un rango de 0.10 a 34 y
promedio de 6.24. Para las playas del Este el rango fue de 0.10 a 36 con un promedio de
12.09. Respecto a la turbidez se registr6 mayor turbidez en las playas del Oeste (1.10
minima, 953 méxima y promedio de 41.33 NTU) y mayor dispersion de los datos en las
playas del Este (1.00 minima, 825 maxima y promedio de 33.22 NTU). La temperatura
del agua (°C) fue similar entre playas con un comportamiento estacional esperable con
minimas en invierno y maximas en verano (6.80 y 30.30°C para el Oeste y 8.40 y 32.10

°C para el Este).

Respecto al comportamiento de las variables registradas a partir de satélites, la
temperatura superficial del agua (SST por su acronimo en inglés) mostro una oscilacion
estacional esperada para esta variable, con maximos en verano (28.4°C) y minimos en
invierno (9.0 °C) (Figura 3.5 A). La turbidez satelital (Kd490) registr6 méaximos en
invierno tanto para la zona Este (6.55) como para en el Oeste (6.55) y minimos en verano
(0.84 y 0.90 para Este y Oeste respectivamente), aunque la zona Este, durante el verano
y el otofio presentd mayor numero de valores extremos de Kd490 (Figura 3.5 B y Figura
3.6).
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Figura 3.5 Gréficos de series temporales de A) temperatura superficial del agua para la zona Este
(SST, °C), y B) turbidez satelital (Kd490) para el periodo de estudio (del 15 de noviembre de
2009 al 3 de marzo de 2023), en puntos rojos se muestra la turbidez para la zona Oeste
(Turbidez_w) y en puntos azules la turbidez para la zona Este (Turbidez_E). La linea punteada

roja muestra la media movil de la turbidez del Oeste (Mm_w) y la linea punteada azul muestra la
media mavil de la turbidez del Este (Mm_E).
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Figura 3.6 Graficos de la variacién estacional de la turbidez satelital (Kd490) para la zona Este
(izquierda) y Oeste (derecha) para el periodo de estudio.

Correlaciones entre las zonas Este y Oeste para las variables satelitales

Tanto la temperatura superficial del agua (SST) y la velocidad del viento (km/h)

presentaron una correlacion significativa y positiva entre la zona Este y Oeste ambos con
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un r=0.99 y un p < 0.01 (Figura 3.7 A y C). Mientras que el Kd490 present6 una
correlacion positiva entre Este y Oeste, pero con menor intensidad que las anteriores, con
unr=0.78 y p <0.01 (Figura 3.7 B).

El ajuste de un modelo de regresion segmentado entre el Kd490 entre las zonas
del Este y el Oeste arrojé un punto de quiebre en 2.9 (ds=0.16) con un R? ajustado de
0.62. A su vez, las correlaciones entre Kd490 menor a 3 entre Este y Oeste fue de 0.45 (p
< 0.01) y para valores mayores a 3 fue de 0.69 (p < 0.01). Es decir, la correlacion entre
zonas Este y Oeste respecto al Kd490 es mayor cuando esta toma valores mayores a 3
(Figura 3.7 B).
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Figura 3.7 Se muestran las correlaciones entre las variables satelitales A) temperatura superficial
del agua, B) Kd490 (el modelo de regresion segmentado se muestra con una linea roja) y C)
velocidad del viento (WS, por su acronimo en inglés) entre zona Este y Oeste.
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Correlaciones entre variables in situ y satelitales

Las correlaciones entre las variables medidas in situ y las variables satelitales
mostraron que para la temperatura (°C) in situ y la SST presentaron una correlacion de
r=0.99y p <0.01 para la zona Este y r=0.97 y p < 0.01 para la zona Oeste (Figura 3.8 A).
La turbidez (NTU) in situ y el Kd490 presentaron una correlacion de r=0.43 y p < 0.01
para la zona Este y r=0.59 y p < 0.01 para la zona Oeste (Figura 3.8 B). La velocidad del
viento (km/h) in situ y la velocidad del viento satelital presentaron una correlacion de
r=0.20y p <0.01 para la zona Este y r=0.21 y p < 0.01 para la zona Oeste (Figura 3.8 C).
Como la correlacion fue significativa pero baja esta variable no fue utilizada a posteriori

para construir los modelos predictivos.
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Figura 3.8 Relacion entre las variables satelitales y las variables in situ tanto para la zona Este a
la izquierda y Oeste a la derecha. A) correlacién entre la temperatura in situ y la temperatura
superficial del agua satelital (SST) B) correlacion entre la turbidez in situ y la turbidez satelital
(Kd490) y C) correlacion entre la velocidad del viento de estaciones meteorolégicas y la velocidad
del viento satelital (WS, por su acrénimo en inglés).

Desempefio de modelos predictivos

Se entrenaron un total de 30 modelos para las 20 playas monitoreadas por el
departamento de Calidad Ambiental de la Intendencia de Montevideo. Los resultados de
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los 3 modelos con mejores métricas dentro de las tres técnicas evaluadas fueron los RF
con Cutoff (0.09-0.6) de 500 arboles y el nimero maximo de 3 variables utilizadas en
cada nodo. El error OOB del modelo fue de 15.6 % durante el entrenamiento. Con esta
técnica se evaluaron los tres tipos de modelos (Modelo 1, 2 y 3). EI Modelo 1 obtuvo una
Precision de 63%, una sensibilidad del 74% y una especificidad del 63%. El Modelo 2
obtuvo una Precision de 81%, una sensibilidad del 54% y una especificidad del 81%. El
Modelo 3 obtuvo una Precision de 90%, una sensibilidad del 43% y una especificidad del
91% (Tabla 3.2).

Tabla 3.2 Comparacion de métricas (Tasa de Aciertos, Sensibilidad, y Especificidad) entre
modelos construidos en este trabajo (Random Forest 1, 2 y 3), la linea de base que se basa en
predecir un exceso en caso de registrarse precipitaciones las 24hs previas (Pp24hs) y los
construidos por Segura et al., 2021 y Bourel et al., 2021 (Random Forest estratificados: Rf_st,
Magquinas de soporte de vectores: SVM y Adaboost). La columna Datos refiere a la base de datos
utilizada para el entrenamiento de los modelos, es Originales cuando no se manipula la base de
datos, Imputados, cuando se imputaron datos faltantes con la funcién RfImpute y SMOTE cuando
se utilizo esta técnica para el balance de clases.

Precisién (Tasa Sensibilidad Especificidad
Trabajo Modelo Datos
de Aciertos, %) (TPR, %) (TNR, %)

Este trabajo

Modelo 1 (in situ+

meteo+ satelitales) Rf_cutoff Imputados 63 74 63
Rf ff | 1 4 1
Modelo 2 (lags + meteo ~cuto mputados 8 ° 8
+ satelitales)
Rf_cutoff Imputad 90 43 91
Modelo 3 (lags + et mpitados
satelitales)
Linea de base Pp24hs Originales 82 40 85
Segura et al. 2021
Rf st Originales 84 63 85
Bourel et al.2021
SVM Upsampling 84 58 86
SVM SMOTE 84 48 86
Adaboost SMOTE 83 64 84
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Las variables input o de entrada mas importantes para el Modelo 1 fueron la Playa
(variable categdrica que representa el sitio de muestreo), y los valores de CF de un
muestreo previo (“Lag_cfl”), la turbidez y la temperatura in situ. Las variables mas
importantes para el Modelo 2 fueron la también la Playa y el “Lag” de la CF de muestreo
previo (Lag cfl). A esto le siguio6 el “Lag” de la CF de dos muestreos previos (Lag_cf2)
y la SST. Por ultimo, las variables mas importantes del Modelo 3 fueron nuevamente el
“Lag” de la CF de muestreo previo (Lag_cfl), seguido de la turbidez satelital (Kd490) y
la temperatura del agua satelital (SST) (Figura 3.9).

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Playa o Playa
Lag_cf1 o Fon o o Lag_cf1 &
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Figura 3.9 Importancia de variables del RF segun la disminucion del indice de Gini para el
Modelo 1, Modelo 2 y Modelo 3. Las variables fueron la Playa que corresponde al sitio de
muestreo, Valor de CF de un muestreo anterior (Lag_cfl), Turbidez in situ, Temperatura in situ
(Temp. insitu), Valor de CF de dos muestreos anteriores (Lag_cf2), Valor de CF de tres muestreos
anteriores (Lag_cf2), Kd490 de zona Este (Kd490 e), Kd490 de zona Oeste (Kd490 w),
Temperatura Superficial del Agua (SST), Salinidad, Precipitaciones acumuladas en 24hs
(Pp24hs), Precipitaciones acumuladas en 48hs (Pp48hs), Precipitaciones de INIA (Pp_inia).

La distribucion de la concentracién de CF mostr6é diferenciacion cuando los
modelos (Modelo 1, 2 y 3) clasificaron como excesos y no excesos (Figura 3.10). El test
Mann-Whitney arrojo diferencias significativas entre los valores de CF (log (CF))

asignados a las categorias “Excede” y “No Excede” (p <0,01) en los tres casos.
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Figura 3.10 Boxplot de observados versus predichos para los tres mejores modelos testeados en
este trabajo. En el eje de las “x” estdn las categorias a predecir “Excede” o “No Excede” y en el
eje de las “y” los valores de contaminacion fecal (UCF/100ml) del set de datos con los cuales se
tested el modelo en escala logaritmica. En una linea roja horizontal se muestra el umbral de CF
permitido por la normativa.

Implementacién de la Interfaz Web

La interfaz construida fue una Dashboard Page (un tipo de disefio predeterminado
de aplicacion que provee el paquete Shiny de R) que permite la generacion de un menu
desplegable en donde pueden abrirse diferentes pestafias. Dicha interfaz web cuenta con
un menu principal de pestafias en donde, primero, se introduce al funcionamiento de la

pagina con una pestafia de “Bienvenida” y otra de “Instrucciones de uso” (Figura 3.11).

Aplicacion web para la prediccion de
contaminacion fecal en playas de Montevideo
(Uruguay)

Intrucciones de uso para esta aplicacion
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Figura 3.11 Aspecto general de la interfaz web creada con Shiny R. En la imagen se muestran
las primeras dos pestafias de 1) presentacion de la aplicacion, 2) Instrucciones de uso para la
aplicacion.

En otra pestafia puede visualizarse la base de datos historica de la IM en graficas,
tablas y mapas (Figura 3.12, 3.13 y 3.14). Esto permite comparar facilmente valores de
CF entre playas y acceder de forma réapida a valores historicos, tanto de CF como de
cualquier variable monitoreada en las playas. El conjunto de visualizaciones disefiado
permitird identificar facilmente patrones y eventos extremos de CCF, o, por ejemplo, de
temperatura, salinidad, o turbidez en la base de datos. En el mapa se puede visualizar los
valores de CF (UFC/100ml) para una fecha determinada para cada playa. Estos valores
son representados en una escala del blanco al rojo oscuro para representar en orden
creciente desde el 0 al maximo registrado de CF para esa fecha (Figura 3.12). Por otra
parte, inmediatamente abajo del mapa puede visualizarse un gréafico interactivo en donde
se muestran, para un rango de fechas seleccionadas, valores de los valores de las variables
ambientales del monitoreo (salinidad, temperatura, turbidez) (Figura 3.13). Luego, se
incluyd una tabla en donde se puede filtrar por fecha y por playa para ver, por ejemplo,
en donde estan los valores maximos registrados de CF o de variables ambientales y en
qué momento (Figura 3.14). Los datos que se pueden visualizar en esta pestafia de la
interfaz son los correspondientes a los monitoreos histdricos de calidad de playas de la
IM.

Sube los datos.Archivo. csv 7.

Selecciona la variable a observar R g T

Select fecha

Selecciona el rango de fechas

Hecho con swria 5
Aot e ) aco
e X
MEDIA Ventana temporal seleccionada
~= 140e+5

Figura 3.12 Aspecto general de la pestafia en donde pueden visualizarse los niveles de coliformes
fecales (UFC/1000ml, la leyenda en colores muestra en un gradiente de amarillo claro a rojo
oscuro los valores mas altos) en un mapa para la fecha seleccionada en cada playa monitoreada
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por la Intendencia de Montevideo en interfaz web creada con Shiny R. Los datos de coliformes
fecales observados en los mapas provienen de la base de datos histérica de los monitoreos de
calidad de playas de la IM.

Selecciona el rango de fechas

Hecho con s inta Carretas

' Leaflet | © OpenStreetMap contributors, CC-BY-SA
Am Ventana temporal seleccionada
25

0
Mar2010 Apr2010 May 2010 32010

Figura 3.13 Aspecto general de la pestafia en donde se muestra un grafico puede visualizarse la
evolucién temporal de la variable seleccionada en la ventana temporal seleccionada para cada
playa monitoreada por la Intendencia de Montevideo.

Figura 3.14 Aspecto general de la pestafia en donde se muestra una tabla en la que puede filtrarse
cada columna de modo de acceder rapidamente a un dia seleccionado, una playa, o un valor de
coliformes en particular para cada playa monitoreada por la Intendencia de Montevideo.

En las siguientes pestafias puede visualizarse las predicciones para el mismo dia
del mejor modelo de clasificacion seleccionado y estas predicciones son visualizadas en
mapas de facil interpretacion (Figura 3.15). En estos mapas se muestra por un lado la

categoria predicha por el modelo “Excede” en rojo y “No Excede” en verde para cada
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playa y en otro mapa las probabilidades de excedencia del umbral permitido por la
legislacion uruguaya para cada playa (2000 UFC/100ml). Esta probabilidad se presenta

en un cadigo de colores del blanco al rojo (de 0 a 1) (Figura 3.15).

Intendencia de Montevideo =

Selecciona la fecha de prediccién Mapa con predicciones:

Arriba- Prediccién de ¢

Abajo- Probabilidad de excedencia de
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5 Probabilidad de exceso

| B2

i
i
IE;il’ugigggg;:s:~:sai

SHUTIE

4

Figura 3.15 Aspecto general de la pestafia en donde se muestran predicciones de los modelos en
mapas en la interfaz web creada con Shiny R

Esta aplicacion fue presentada a los integrantes de la Unidad de Calidad de Agua
del SECCA de la IM. La valoracion de la aplicacion fue positiva. En donde los gestores
indicaron que era de utilidad poder acceder a los datos histéricos de forma rapida e
intuitiva y que la visualizacion de las predicciones de los modelos en mapas simplifica su

interpretacion.

3.4 DISCUSION

El presente capitulo aporta al proceso de implementacion de modelos predictivos
en el sistema de gestion de calidad de playas de la Intendencia de Montevideo. Se
construyeron modelos predictivos de Aprendizaje Automatico para las playas de
Montevideo incorporando variables satelitales y su desemperio fue similar a los mejores
modelos logrados para la zona y con capacidad predictiva con niveles de los que
presentaron mejor performance a nivel mundial. Se implementdé el modelo con mejor
desempefio en una interfaz web que permite visualizar las predicciones de los modelos de
forma interactiva. Esta implementacion significa un avance significativo en la

operativizacion de los modelos en el sistema de gestion de calidad de playas de
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Montevideo y es un camino a explorar para facilitar la gestion de sistemas acuéticos del

pais.
Desarrollo y desempefio de los modelos

Las fluctuaciones temporales y espaciales de las variables satelitales analizadas
en este trabajo en la zona costera de Montevideo estan alineadas con las observaciones
sobre la gran dinamica del estuario (Fossati y Piedra-Cueva, 2013; Santoro et al., 2017).
La turbidez fue diferente para las zonas Este y Oeste del departamento, reafirmando lo
que ya habia sido reportado por trabajos previos utilizando mediciones in situ (Naggy et
al., 1997; Muniz et al., 2019; Segura et al., 2021). El indicador de turbidez satelital Kd490
es una variable que se registra como importante para la prediccion de CCF para las playas
de Montevideo. La temperatura superficial del agua (SST), presentd una fuerte
correlacion con los valores medidos in situ y aporté a los modelos de prediccion. Sin
embargo, la velocidad del viento presentd baja correlacion con la velocidad del viento
tomada por estaciones meteorologicas, asi como un alto niamero de datos faltantes, por lo
que su estimacion satelital no aporto6 a la construccion de los modelos predictivos. Desde
el punto de vista de la modelizacion, los datos satelitales presentan algunas ventajas: los
conjuntos de datos obtenidos por satélites suelen estar disponibles para dominios
espaciales mas extensos que las recogidas in situ, por lo general, con una mayor
frecuencia temporal (diaria) (Kim et al., 2017). Si bien, estudios recientes muestran que
hay un aumento en la implementacion de datos extraidos de productos satelitales para
predecir distintos atributos de la calidad de agua (Hassan y Woo, 2021), la utilizacion de
informacidn satelital para la construccion de los modelos predictivos especificamente en
el contexto de la modelizacion del CCF es aun escaso (Laureano-Ramos et al., 2019). En
este trabajo se evaluo y demostro que las variables satelitales Kd490 y SST son de
relevancia para la prediccion de CCF. Nuevos productos satelitales, como provenientes
de los satélites Sentinel 2, por ejemplo, podrian ser implementadas también ya que
cuentan con mayor precision y resolucion (Jutz y Milagro-Perez, 2018; Martinis et al.,
2021). Estas tecnologias ya han sido evaluadas en otros ambientes acuéaticos del Uruguay,
por ejemplo, para la estimacion de la turbidez en Rio de la Plata y en el embalse de Palmar,
Rio Negro (Maciel et al., 2018; Ministerio de Ambiente, 2022; Zabaleta et al., 2022) y
podrian utilizarse en conjunto con los modelos de AA para la prediccién de CCF en las

playas de Montevideo.
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Por otra parte, una de las desventajas que suele presentar la utilizacion de variables
de origen satelital es la cantidad de datos faltantes que presentan (entre el 53 y 95% en
este estudio, dependiendo del producto) (Gerber et al., 2018; Liu y Wang, 2018). En este
trabajo se utilizo la técnica de imputacion de datos para completar los datos faltantes con
la funcion “Rflmpute” dentro del paquete “RandomForest” de RStudio (Ishioka, 2012)
que permitié entrenar los modelos con mas observaciones. Se han implementado diversos
algoritmos de AA para superar el problema de los datos faltantes en el caso de la
estimacion de la clorofila-a, por ejemplo, para reconstruir valores en los dias nublados
(Park et al., 2020; Zhang y Zhou, 2023; Catipovic et al., 2023). La imputacion de datos
mediante Rflmpute es ampliamente usado para lidiar con datos faltantes en el contexto
de los modelos AA (Tabo et al., 2022; Campbell et al., 2020; Kaur Dhaliwal et al., 2022),

pero poco implementada para datos satelitales en prediccion de calidad de agua.

En este trabajo, las variables tomadas in situ tuvieron una mayor relevancia en
todos los casos al comparar modelos utilizando variables in situ y variables remotas (tanto
meteoroldgicas como satelitales). La variable categdrica Playa fue la mas importante
junto con los valores de los muestreos previos de CCF (“Lags”) similar a lo recogido por
investigaciones previas (Bourel et al., 2021; Segura et al., 2021; Jones et al. 2013; Gazzaz
et al., 2012). Esto apunta a la importancia de mantener los monitoreos y el registro de
variables in situ para la prediccion de CCF en complemento con las variables remotas
(tanto meteoroldgicas como satelitales). Las dinamicas de cada playa, su orientacion,
circulaciones internas, o tal vez cafios aliviaderos que desembocan en las playas, perecen
definir la concentracion de CCF de un modo relevante. Algunas playas, debido a estas
caracteristicas, presentan mayores proporciones de excesos de CCF a la normativa y eso
puede verse reflejado en que la variable playa sea la que mas importante para predecir
CCF en Montevideo.

Las precipitaciones acumuladas aparecen como variables relevantes para la
prediccion de CCF en Montevideo. Esta es una variable clave en la modelizacion de CCF
en otros sistemas, particularmente las precipitaciones acumuladas de 24 y 48hs previas
(Sokolova et al., 2021; Tselemponis et al., 2023) y es de especial relevancia en ambientes
estuarinos (Hose et al., 2005; Gonzélez et al., 2012). Las precipitaciones dispersan y
hacen llegar a las zonas costeras la CCF de fuentes difusas, ya sea hogares, industrias,

etc. Las precipitaciones podrian tener un rol importante en explicar la presencia de CCF
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en Montevideo por dos razones. La primera es que el sistema unitario de Montevideo,
indefectiblemente afecta a los niveles de CCF cuando se registran precipitaciones. La
segunda es que, si bien el Plan de Saneamiento de Montevideo cubre una buena parte de
la ciudad, adn no cubre partes del departamento que podrian estar aportando CCF a
arroyos y cafiadas que desembocan a la zona costera capitalina (Plan Nacional de
Saneamiento, 2020).

El desempefio de modelos estadisticos desarrollados para las playas de
Montevideo, tanto en trabajos previos como en este estudio, presentan buenas métricas
en comparacion con el desempefio de otros modelos desarrollados a nivel global (Heasley
et al., 2021; Francy et al., 2020). Al comparar el desempefio de los modelos construidos
en este trabajo con la linea de base utilizada por la IM hasta el momento se observa que
los modelos de este trabajo tienen sensibilidades por encima de las de la linea de base. A
su vez, el desempefio global de los modelos es similar a los construidos en trabajos
previos (Bourel et al., 2021). La sensibilidad de un modelo de clasificacion representa
que porcentaje de acierto tiene el modelo para predecir eventos de excesos a los umbrales
de CCF previstos por las normativas de cada pais o regién. En general, se observa un
compromiso entre métricas, al aumentar la sensibilidad, disminuye la precision y la
especificad, y viceversa. La sensibilidad tiende a ser la métrica de calificacion mas baja
en todos los modelos, tanto en los modelos desarrollados en este trabajo como en los
trabajos anteriores. Las bases de datos de CCF, presentan un desbalance asociado al bajo
porcentaje de dias en los que se registran excesos que representa un desafio para la
modelizacion que ya ha sido documentado en trabajos previos en la zona (Bourel et al.,
2021) y nivel mundial (Zhang et al., 2023; Jang et al., 2023, Nafsin y Li, 2023;
Watthaisong et al., 2024). En el caso de Uruguay, la legislacion vigente preve un umbral
permitido de 2000 UCF/100ml, este umbral, es alto al compararlo con la legislacion
permitida de otras regiones del mundo (Stidson et al., 2012; Fancy et al., 2020; Mark y
Erichsen, 2007; Dada et al., 2019; Thoe et al., 2018). En este trabajo el porcentaje de dias
en los que se registraron excesos a la normativa fue 7% de los dias muestreados totales,
lo que genera una dificultad inherente de alcanzar sensibilidades mayores. El desarrollo
de otras estrategias de modelizacion, como la combinacién de modelos de AA
(Metalearning, por su nombre en inglés) que capturen la complejidad el set de datos
podrian ser implementadas para avanzar sobre este desafio (Marmion et al., 2009, Bourel
etal., 2017).
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Implementacion de los modelos en el sistema de gestion de playas recreativas de

Montevideo

La implementacion de modelos en SAT para la gestion de CCF es aun escasa. En
Latinoamérica se registran avances en el desarrollo de modelos predictivos de CCF, pero
aun las predicciones de los modelos no se muestran en interfaces web interactivas (de
Souza et al., 2018; Segura et al., 2021). La implementacion de modelos predictivos en el
sistema de gestién de calidad de playas de la IM podria ser pionero entonces en la region.
Los modelos pueden ser implementados en diferentes etapas en la toma de decisiones, ya
sea para complementar los resultados de los monitoreos y contribuir a la toma de decisién
de los gestores respecto al cierre o habilitacion de una playa, o para mostrar los resultados
de las predicciones a los usuarios de las playas de forma directa (Francy et al., 2020). Si,
bien en este trabajo la interfaz web desarrollada sera en principio utilizada por los gestores
(en este caso los funcionarios del Laboratorio de Calidad Ambiental de la IM), podria ser
adaptada para informar a los y las usuarios/as de las playas los niveles de alerta para cada
playa segun las predicciones de los modelos. Este paso, implicaria generar una campafia
de informacion en la pagina web con la que ya cuenta la IM, informando sobre como
funcionan los modelos y la informacion que proveen. Este tipo de implementacion
contribuye a la democratizacion sobre los niveles de contaminacién en las playas y a
evitar el contacto con eventos de CCF. La mayor eficiencia en la reduccion de los riesgos
sanitarios se consigue cuando las predicciones de los modelos se utilizan en complemento
con otras medidas de gestidn, ya sean los monitoreos, o (en el caso de la IM), la utilizacién
de banderas sanitarias (Francy et al., 2020; OMS, 2021). Sin embargo, esta difusion de
predicciones a los usuarios también presenta desafios. Por ejemplo, el nivel de aciertos
que presenta el modelo o de errores pude generar un gran nivel de confianza o de
descreimiento de los usuarios hacia los mismos. Es por esta razon que, generalmente, los
modelos pasan una etapa de prueba en donde son utilizados por los gestores de las playas
recreativas para validar su funcionamiento. Luego, si las predicciones son mostradas a los
usuarios, cuanto mayor sea la informacion que acompafie a los modelos, acerca de qué
informacion se esta mostrando, qué implican los coloreas asociados a las clases (gj.
excede 0 no excede el umbral permitido por la legislacion) y que medidas de prevencion
deben tomarse por parte de los usuarios, mas exitosa sera la implementacion (Francy et
al., 2020).
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La implementacion de la informacion satelital en la construccion de los modelos,
podria utilizarse para avanzar hacia un sistema de prediccion en tiempo casi real o
“Nowcasting” que es a lo que se tiende en algunos lugares del mundo (Francy et al., 2020;
Pras y Mamane, 2023). Sin embargo, dentro de los desafios de la utilizacion de este tipo
de informacion actualmente es la necesidad de la formacion de personal con
entrenamiento para obtener y analizar este tipo de informacion que automatice los
procesos, que ademas tengan la capacidad de transferir la informacion satelital desde la
obtencion hasta la implementacién en el desarrollo de los modelos de AA (Schollaert Uz
et al., 2019). Esto apunta al hecho de que para que un sistema SAT sea implementado de
forma exitosa precisa de la generacion de capacidades en distintas areas del conocimiento
(quienes manejan la informacion satelital, quienes manejan herramientas de modelizacion
y quienes toman las decisiones sobre la gestion de las playas) y de una comunicacion
interinstitucional fluida, para la disponibilizacion de los datos, ya sea de los monitoreos
o de las variables meteoroldgicas y satelitales para la construccion y actualizacion de los
modelos. Luego, para la comunicacion entre quienes modelan y quienes deben interpretar
las predicciones de los modelos para la gestion de los usos de las playas recreativas
(Francy et al., 2020).

Las camparias de difusion y comunicacion son de central importancia para la
implementacidn exitosa de las SAT (Thoe et al., 2014; Dada et al., 2019). La informacion
debe ser clara y concisa; por ejemplo, para la difusion de las predicciones de los modelos,
se utiliza un cddigo de colores que puede ir del verde al rojo, en donde se indica el nivel
de alerta segun los niveles de CCF predichos por los modelos. Ademas, se explicita con
el mayor detalle posible que significa cada categoria y las medidas para evitar riesgos a
la salud. Seria deseable explicar cémo funcionan los modelos utilizados, y los niveles de
error de prediccion tal como se realizan en interfaces web a nivel mundial (Francy et al.,
2013). En el caso de la gestion de las playas de Montevideo, podria implementarse
carteleria informativa, combinada con codigos QR para acceder facilmente a las
predicciones de los modelos. También podria utilizarse la bandera sanitaria en casos de
CCF, con comunicacion directa a los guardavidas de cada playa. En la pagina web de la
IM en la que actualmente se presentan las predicciones podrian implementarse los mapas
en los avisos a los usuarios, en conjunto con informacion que incluyan cédigos de colores

simples y claros acerca de los niveles de alerta, de modo de aumentar la capacidad de
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interpretacion que brindan los modelos para hacer mé&s democrética la llegada de la
informacion sobre la CCF.

En resumen, en este capitulo se generaron nuevos modelos que incorporaron
variables de productos satelitales a modelos de AA para las playas recreativas de
Montevideo con buena capacidad predictivas. Las variables satelitales fueron de
importancia para la prediccion, en conjunto con variables in situ. Estos modelos fueron
implementados en una interfaz web interactiva que puede ser utilizada por los gestores de

las playas y que fue bien valorada por los mismos para su utilizacion.
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4. CONCLUSIONES

- El presente trabajo identifico vacios de informacion y formas de abordar problemas
respecto a la modelizacion de la CCF en playas recreativas. Se detectd una baja
implementacion de técnicas para lidiar con el desbalance del set de datos en los modelos
desarrollados para predecir CCF en playas recreativas. La mayor parte de los modelos
estadisticos fueron desarrollados para ambientes de agua dulce y costero-marinos,
mientras que los sistemas estuarinos fueron los menos representados. Por otra parte, se
detectd que existe una baja proporcion de modelos estadisticos que sean implementados
en SAT. La mayor parte de los modelos estadisticos implementados ocurren en sitios con

monitoreos a largo plazo.

- Respecto a la modelizacion predictiva para las playas recreativas de Montevideo, los
modelos construidos con variables satelitales (Temperatura Superficial del Agua: SST, y
el indicador de turbidez del agua Kd490) tienen un buen desempefio respecto a otros
modelos alrededor del mundo y respecto a los modelos previamente generados. Por lo
que se presenta una buena oportunidad para implementarlos en el sistema de gestion de
calidad de playas de la Intendencia de Montevideo.

- Se generd un prototipo de interfaz web desarrollada con el paquete Shiny de RStudio.
Esta interfaz permite a los gestores de la IM la répida visualizacion de los eventos
extremos tanto de las variables fisico-quimicas del agua, como de eventos de CCF, con
una rapida visualizacion a través de gréaficos, tablas, mapas y acceder facilmente a las

predicciones de CCF para todas las playas monitoreadas.

5. PERSPECTIVAS

Esta tesis deja planteadas algunas rutas a seguir respecto a la modelizacion
predictiva de la contaminacion fecal en playas recreativas. Entre ellas la necesidad de
implementacién de técnicas y algoritmos para tratar los desafios que implica la prediccion
de contaminacion fecal en datos desbalanceados. Implementar técnicas para lidiar con
datos desbalanceados y realizar analisis que permitan observar la estructura de los datos
es clave. También es importante realizar una evaluacion honesta (dividir el set de datos

para entrenar modelos y testearlos con datos independientes no vistos previamente por el
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modelo) de los modelos para poder comparar los desempefios entre técnicas u algoritmos.
En cuanto a la operativizacion de los modelos, conforme avanza la tecnologia y la
disponibilizacion en tiempo real de datos remotos como las precipitaciones o datos
satelitales, se recomienda utilizar datos con mayor cobertura temporal para poder generar
predicciones de corto plazo (para el dia siguiente o el mismo dia en la tarde). En futuros
estudios podria implementarse la utilizacion de informacién de direccion y velocidad del
viento de anemdmetros localizados in situ, representativos de las distintas regiones/playas

lo que permitiria capturar dindmicas locales en las playas.

En cuanto a la implementacion en el sistema de gestion de Montevideo, se
recomienda la implantacién escalonada de los modelos seleccionados. La interfaz web
generada en esta tesis podria ser utilizada por los gestores (Unidad de Calidad de Agua
de la IM). Este es un paso necesario ya que permite que éstos accedan a los datos
histéricos y a las predicciones de los modelos de forma facil, accesible e interactiva.
Idealmente se recomienda, para siguientes fases de la implementacion, que se genere una
interfaz web que pueda ser utilizada por los usuarios de las playas. Esta implementacién
implicaria el desarrollo de una campafia de difusion y comunicacion que acompafien las
predicciones de los modelos, en conjunto con la mayor informacion posible acerca de las
playas, como funcionan los modelos y que tipo de informacion brindan. Estos
componentes de comunicacién son fundamentales para que las herramientas de
implementacion de los modelos sean utilizadas exitosamente por los usuarios de las

playas.
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ANEXO

Tabla 1. Lista de los articulos incluidos en la revision desde el 2000 hasta el 2024. Se muestra el
pais de origen, el sitio de estudio, el tipo de ambiente (costero-marino, agua dulce o estuarino), la
variable a predecir (Var_y; Escherichia coli (EC), coliformes fecales (CF), coliformes totales
(CT), enterococos (ENT)) el método de modelizacion utilizado (Métodos de Regresion y Métodos
de Clasificacion), el tipo de aprendizaje (supervisado, no supervisado) y la referencia

bibliogréfica.
Método Métodos
sde de Supervisado
Tipo de Var Regresi Clasificac /No
Pais Sitio ambiente Yy  6n ion supervisado Referencia
DynReg Markov
; Naive  chain;CA
model; RTyRF;
MLR; MlogR;
Nueva  Rio Oreti, CARTYy LDA, Avila et al.
Zelanda Wallacetown  agua dulce EC RF QDA; BN Supervisado (2018)
CF,
Estados Playa Aliso, CT, Bae et al.
Unidos Orange County costero-marinos ENT CART Supervisado (2010)
Lago Erie
beaches
(Huntington,
Edgewater,
Maumee,
Estados Upper lake PLS; Brooks et
Unidos  park) agua dulce EC OLS Supervisado al. (2013)
MLR;
GBM,;
PLS;
Estados Grandes lagos Persiste Brooks et
Unidos de Winsconsin agua dulce EC nce BLR Supervisado al. (2016)
Chandramo
Estados ulli et al.
Unidos Rio Kentuky  agua dulce CF  ANN ANN Supervisado (2007)
Estados Playa Aliso, Choi and
Unidos Orange County costero-marinos TC  ANN Supervisado Bae (2018)
LRM;
Korea CART; Choi and
del Sur Rio Daesung-ri agua dulce CF BGM; RF Supervisado Seo (2018)
Christense
Estados netal
Unidos Rio Kansas agua dulce CF  MLR Supervisado (2002)
United Crowther
Kingdo CF, etal.
m Playas Fylde  costero-marinos CT  MLR Supervisado (2001)
Estados South Shore, Cyterski et
Unidos  Milwaukee agua dulce ENT MLR Supervisado al. (2012)
Nueva  Rios de New Dada
Zelanda Zeland agua dulce Supervisado (2019)
Dada and
Nueva Rio Rotorua MLR- Hamilton
Zelanda beaches agua dulce EC VB Supervisado (2016)
David and
Estados EC, Haggard
Unidos Rio Illinois agua dulce CF MLR Supervisado (2011)
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Brasil

Estados
Unidos
Estados
Unidos

Estados
Unidos
Estados
Unidos

Espafia
Malasia

Estados
Unidos

Estados
Unidos

Estados
Unidos

Estados
Unidos

Estados
Unidos
Estados
Unidos
Aleman
ia

Brasil

Australi
a

Estados
Unidos

Estados
Unidos

Estados
Unidos

Inglater
ra

Bahia Norte y
Sur, Santa
Catarina

Rio Larz
Anderson
Bridge

Lago Ohio
Rios de Ohio,
Pensilvania
and New York
Lago
Huntington

Estuario Eo

Rio Kinta
Lago Erie,
Huntington,
Ohio

Lago Erie,
Huntington,
Ohio

Estuario Ware
y Oyster Creek
Playas San
Elijoy Torrey
Pines State
Beaches

Rio Mystic
Playas de San
Diego

Rio Lahn

Rio Mogi-
Guagu,
Pirassununga
Bahia de
Sydney (Port
Jackson)
Playa
Huntington
State and
Huntington
City Beach
Lago
Pontchartrain,
playa Lincon
Lagos Chicago
Area
Waterway
Systemy
Michigan
Playas Firth of
Clyde,
Scotland

costero-marinos

agua dulce

agua dulce

agua dulce

agua dulce

estuarinos

agua dulce

agua dulce

agua dulce

estuarinos

costero-marinos

agua dulce
costero-marinos

agua dulce

agua dulce

estuarinos

costero-marinos

estuarinos

agua dulce

costero-marinos

FIO MLR
CF MLR BLR
MLR-
EC VB
EC MLR
Static
EC MLR model
ANN; Procces-
EC  based-model
EC,
TC ANN
EC MLR
WA;
EC MLR
EC,
ENT MLR
EC,
TC,
ENT ANN
ENT MLR
MLR;
EC HYDRO+MLR
EC,
ENT MLR
CT MLR
CF, GLM;
ENT MLR
ENT PLS
PNN;
EC,CF, ENT  MLogR
EC,
ENT CART; RF; LME
CF ANN

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado
Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

de Souza et
al. (2018)
Eleria and
Vogel
(2005)
Francy et
al. (2013)

Francy et
al. (2020)
Frick et al.
(2008)
Garcia-
Alba et al.
(2019)
Gazzaz et
al. (2012)
Ge and
Frick
(2007)

Ge and
Frick
(2009)
Gonzalez
et al.
(2012)

He and He
(2008)
Heberger
etal.
(2008)
Hellweger
(2007)
Herrig et
al. (2015)
Hirai and
Porto
(2016)

Hose et al
(2005)

Hou et al.
(2006)
Jin and
Englande
(2006)

Jones et al.
(2013)
Kashefipou
retal.
(2005)
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Inglater
ra
Inglater
ra

Estados
Unidos

Dinama
rca

Estados
Unidos

Estados
Unidos

Estados
Unidos

Estados
Unidos

Estados
Unidos

Estados
Unidos
Estados
Unidos

Estados
Unidos

Corea

Estados
Unidos

Estados
Unidos

Estados
Unidos

Estados
Unidos
Aleman
ia

Estados
Unidos

Playas de Firth

of Clyde

Estuario Ribble

Rio Schuylkill

Bahia de Arhus

Lago Gates
Brook ,
Massachuset
Lago
Michigan,
Wisconsin
Playas Porter
and Lake
Counties,
Indiana
Lago
Michigan,
Indiana

Lago Michigan

Playas Mount
Baldy and
Central
Avenue
Playas Illinois
and Indiana

Playa 63rd

Street, Chicago

Playas
Haeundae and
Gwangalli,
Busan city
Playas
Wollaston,

Imperial, Belle

Isle Park y
West, Miami
Playas
Pompton and

Passaic, Nueva

Jersey

Rio
Tangipahoa

Playas de
California

Rio Havel
Playas de
Ilinois

costero-marinos

estuarinos

agua dulce

costero-marinos

agua dulce

agua dulce

agua dulce

agua dulce

agua dulce

agua dulce

agua dulce

agua dulce

costero-marinos

costero-

marino/estuarinos

/agua dulce

agua dulce

agua dulce

costero-marinos

agua dulce

agua dulce

CF
CF

EC,
CF

EC,
ENT

CF

EC

EC
EC
EC
EC
EC

EC

EC,
ENT

EC,
ENT

EC

CF
CF,
TC,
ENT

EC

ANN

ANN

MLR

MLR;

ANN BLR

MLR

MLR

MLR

MLR

MLR

MLR

MLR

ANN;
SVR

BLR

NPMR

MLR BLR
BN

MLR;

RF

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado
No
Supervisado

Supervisado

Lin et al.
(2003)
Lin et al.
(2008)
Maimone
etal.
(2007)
Mark and
Erichsen
(2021)
Mas and
Ahlfeld
(2007)

Mednick
(2012)

Nevers and
Whitman
(2005)
Nevers and
Whitman
(2008)
Nevers and
Whitman
(2011)

Nevers et
al. (2007)
Olyphant
(2005)
Olyphant
and
Whitman
(2004)

Park et al.
(2018)

Parkhurst
etal.
(2005)

Rossi et al.
(2020)
Schulz and
Childers
(2011)

Searcy et
al. (2018)
Seis et al.
(2018)
Shively et
al. (2016)
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Playas Troon,
Irvine,

Saltcoats/Ardr DynReg; Naive
Inglater ossan and model; MLR; CART Stidson et
ra Ettrick Bay costero-marinos EC yRF Supervisado al. (2011)

Playa Hong MLR; Thoe et al.
China  Kong costero-marinos EC  ANN Supervisado (2012)

Playas de MLR;
Estados Santa Monica, EC, ANN; BLR; Thoe et al.
Unidos  Los Angeles costero-marinos  ENT PLS CART Supervisado (2014)

CF, MLR;

Estados Playas de TC, ANN; BLR; Thoe et al.
Unidos  California costero-marinos  ENT PLS CART Supervisado (2015)

Playa Hong Thoe et al.
China  Kong costero-marinos EC  MLR CART Supervisado (2016)
Estados Tufail et al.
Unidos Rio Kentucky agua dulce CF  MLR; ANN; GA Supervisado (2008)

Whitman

Estados Playas de and Nevers
Unidos Chicago costero-marinos EC  MLR Supervisado (2008)

Playas Milford,

Narrow Neck, ANN;

Judges Bay, KNN;
Nueva  Weymouthy SVM; Xu et al.
Zelanda Clarks costero-marinos  FIB BDT Supervisado (2020)

Playas del
Estados golfo, Zhang et
Unidos  Louisiana costero-marinos ENT ANN Supervisado al. (2012)
Estados Playa Holly, Zhang et
Unidos Louisiana costero-marinos CF  MLR-VB; ANN Supervisado al. (2015)
Estados ANN (NARX; NIO; Zhang et
Unidos Lago Michigan agua dulce EC NAR); WA-NAR Supervisado al. (2018)

Playa Laureano-
Estados Escambron, Rosario et
Unidos  San Juan costero-marinos ~ ENT ANN Supervisado al. (2019)
Urugua Playas de Segura et
y Montevideo estuarinos EC RF Supervisado al. (2021)
Urugua Playas de Bourel et
y Montevideo estuarinos EC RF Supervisado al. (2021)

Tabla 2. Lista de modelos predictivos de contaminacion fecal registrados en la revision
bibliogréafica desde 2000 al 2024. Se muestra el tipo de modelo (supervisado, no supervisado), el
método de modelizacién (Regresion o Clasificacion), los nombres de los modelos y sus

acrénimos.
Tipo de Método de
modelo Regresion/Clasificacion Modelo Acrénimo

Supervisado

Métodos de Regresién Modelos Lineales Mixtos LME
Regresion multiplicativa no

Métodos de Regresién paramétrica NPMR
Métodos de Regresién Modelos Lineales Generalizados GLM
Métodos de Regresion Modelos Generalizados aditivos GAMs
Métodos de Regresién Regresion dinamica DynReg
Métodos de Regresion Regresiones Lineales Mdltiples MLR
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No
supervisado

Métodos de Regresién

Métodos de Regresion

Métodos de Regresién
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion
Ambos Regresion y
Clasificacion

Métodos de Clasificacion
Métodos de Clasificacion
Métodos de Clasificacion

Métodos de Clasificacion

Regresiones de Minimos Cuadrados
Parciales

Regresiones de Minimos Cuadrados
Ordinarios

Modelo de persistencia

Modelo generalizado boosted
Modelo de decision Bagging
Arboles de decision Boosting
Redes Neuronales Artificiales
Modelo Input-Output no-lineal
Modelo exdgeno autorregresivo no
lineal

Redes Neuronales probabilisticas
Maquinas de vectores de soporte
Regresion de vectores de soporte
Vecinos k-nearest

Anélisis lineal discriminante
Anédlisis cuadrtico discriminante
Random Forest

Arboles de Regresion/ Clasificacion
Anélisis Wavelet

Algoritmo genético de conjunto

funcional fijo

Modelo Naive
Regresion logistica Binaria
Regresion Logistica Multiple

Modelo Markov Chain

Redes Bayesianas

PLS

OLS

Persistence

GBM
BGM
BDT
ANN
NIO
NAR(X)
PNN
SVM
SVR
KNN
LDA
QDA
RF
CART
WA
FFSGA

Naive
model

BLR

MlogR
Markov
Chain

BN
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Tabla 3. Lista de las variables input registradas durante la revision bibliogréfica de modelos
predictivos de contaminacién fecal en ambientes costero-marinos y ambientes de agua dulce y

sus acronimos.

Ambientes costero-marinos

Ambientes de agua dulce

Input Acrénimo Input Acrénimo
Acumulacioén de precipitaciones en Acumulacion de precipitaciones en
las 72 horas anteriores Pp72hs las 24 horas anteriores Pp24hs
Acumulacion de precipitaciones en Acumulacion de precipitaciones en
las 24 horas anteriores Pp24hs las 72 horas anteriores Pp72hs
Acumulacion de precipitaciones en Temp. del
las 48 horas anteriores Pp48hs Temperatura del agua agua
Temp. del
Temperatura del agua agua Turbidez Turbidez
Acumulacion de precipitaciones en
Nivel de marea NM las 48 horas anteriores Pp48hs
Radiacion Radiacion
Radiacidn solar solar Radiacion solar solar
Vel. Del Vel. Del
Velocidad del viento viento Velocidad del viento viento
Dir. del
Direccion del viento viento Descarga del rio Descarga
Dir. del
Salinidad Salinidad Direccion del viento viento
Turbidez Turbidez pH pH
Altura de la
Altura de Ola ola Oxigeno disuelto oD
Caudales de
Oxigeno disuelto oD Caudales de las vertientes vertinetes
Antecedentes de niveles de
Rango de marea RM precipitaciones ANT rainfall
Antecedentes de niveles de FIB ANT. FIB Alto de marea TH
Niveles previos de FIB Lag_FIB Temperatura del aire AT
Caudales de
Caudales de las vertientes vertientes Salinidad Salinidad
Tasa de flujo del caudal T.F.C Altura de Ola Altura de Ola
Dir. del
Conductividad cond Direccion del viento viento
Temperatura superficial del agua
satelital SST Niveles previos de E.coli Lag_FIB
Irradiancia DNI Amonio NH4
Punto de rocio DP Antecedentes de niveles de FIB Lag_FIB
Conductividad cond
Tasa de flujo del caudal T.F.C
Presencia de aves Aves
Algas Algal mat
Clorofila-a Clo-a
Tiempo desde la ultima
precipitacion T_no lluvia
Numero de usuarios de la playa N° usuarios
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