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Resumen

La inteligencia artificial (IA), y en particular el aprendizaje automatico (machine learning),
ha emergido como una herramienta clave para mejorar el monitoreo ambiental, permitiendo
desarrollar modelos predictivos capaces de estimar contaminantes a partir de variables
facilmente medibles. Este estudio aplicé técnicas de aprendizaje automatico, especificamente
Maquina de Vectores de Soporte (SVM), para predecir concentraciones de elementos
potencialmente toxicos (PTEs) en biomonitores vegetales y polvo de carretera de la Gran Area
Metropolitana de Costa Rica. Se recolectaron 160 muestras de hojas de Casuarina equisetifolia
y Cupressus lusitanica, junto con 80 muestras de polvo de carretera, durante campafas
en 2020 y 2021. Las muestras se analizaron para determinar propiedades magnéticas y
concentraciones de metales (Fe, Cu, Cr, Ni, Pb, V, Zny Cd). Los modelos SVM, comparados con
regresiones lineales simples y multiples, mostraron mejor desempeno predictivo en la mayoria
de los metales, con valores de R? superiores a 0.7 para Fe, Cu, Cr, Vy Zn, y menores para Pb
y Ni. C. equisetifolia presentd los mejores resultados en términos de ajuste (R?) y menor error
(RMSE, MAE), superando a C. lusitanica; el polvo de carretera, por su parte, mostré una mayor
variabilidad debido a sus multiples fuentes de contaminacion. Los resultados demostraron
que la integracion de la IA en el monitoreo biomagnético facilita la identificaciéon de relaciones
complejas entre las propiedades magnéticas y la contaminacion por PTEs, confirmando su
eficacia como herramienta rapida y de bajo costo para la evaluaciéon ambiental.
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Abstract

Artificial intelligence (Al), and particularly Machine Learning, has emerged as a key tool for
improving environmental monitoring, enabling the development of predictive models capable
of estimating pollutants from easily measurable variables. This study applied machine
learning techniques, specifically Support Vector Machine (SVM), to predict the concentrations
of potentially toxic elements (PTEs) in plant biomonitors and road dust from the Greater
Metropolitan Area of Costa Rica. A total of 160 leaf samples from Casuarina equisetifolia and
Cupressus lusitanica, along with 80 road dust samples, were collected during field campaigns
in 2020 and 2021. The samples were analyzed to determine their magnetic properties and
metal concentrations (Fe, Cu, Cr, Ni, Pb, V, Zn, and Cd). The SVM models, compared to simple
and multiple linear regressions, showed better predictive performance for most metals, with
R? values above 0.7 for Fe, Cu, Cr, V, and Zn, and lower values for Pb and Ni. C. equisetifolia
exhibited the best performance in terms of fit (R?) and lower error (RMSE, MAE), surpassing C.
lusitanica. In contrast, road dust showed greater variability associated with its multiple pollution
sources. The results demonstrated that the integration of Al into biomagnetic monitoring
facilitates the identification of complex relationships between magnetic properties and PTEs
pollution, confirming its effectiveness as a fast and low-cost tool for environmental assessment.
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Introducciéon

La inteligencia artificial (IA) se ha posicionado como una de las tecnologias mas transformadoras
del siglo XXI, con un impacto transversal en campos tan diversos como la ciencia, la salud, la
educacion, la industria y la gestién ambiental [1], [2]. Su capacidad para procesar grandes
volumenes de datos, reconocer patrones complejos y generar predicciones precisas ha
revolucionado la forma en que comprendemos y gestionamos los sistemas naturales vy
antrépicos [3]. Los recientes avancen tecnoldgicos en IA han impulsado un creciente interés
en su aplicacion en el campo de la deteccion y monitoreo de contaminantes ambientales,
ampliando las posibilidades de analisis y gestiéon de la calidad ambiental [1], [4].

Como rama de la informatica, la IA se centra en el desarrollo de algoritmos y sistemas
computacionales capaces de realizar actividades como la percepcion, el razonamiento,
el aprendizaje y la toma de decisiones, que tradicionalmente requerian de la inteligencia
humana [5], [6]. Los avances en aprendizaje automatico (machine learning, ML) —una de las
ramas mas desarrolladas de la IA— han permitido crear modelos predictivos que integran
datos provenientes de sensores, satélites, imagenes, variables meteorolégicas y registros de
emisiones, superando limitaciones de cobertura espacial, temporal y costo [6], [7], [8], [9].

Por otra parte, el monitoreo biomagnético ha surgido réapidamente como una herramienta
valiosa para la evaluacion de la contaminacion atmosférica urbana debido a su alta resolucion
espacial, complementando los sistemas de monitoreo tradicionales. Con el rapido avance de la
urbanizacion, el problema de la contaminacion por material particulado (PM) en las ciudades se
ha vuelto cada vez mas critico. La relacion entre la exposicion prolongada al PM, . en exteriores
y el aumento de la mortalidad prematura ha sido ampliamente documentada. EI PM, ., debido
a su tamafio diminuto, puede transportar una variedad de sustancias toxicas y peligrosas,
entre ellas elementos potencialmente téxicos (PTEs) como algunos metales [10], [11], [12]
representando un riesgo significativo para la salud humana y las plantas. El magnetismo
ambiental es cada vez mas preferido por los investigadores que estudian cambios ambientales
modernos, gracias a sus capacidades de andlisis rapido, su caracter no contaminante y su
compatibilidad ambiental [13], [14]. En este contexto, el monitoreo biomagnético, que analiza
las propiedades magnéticas de los contaminantes acumulados pasivamente en organismos
vegetales, ha emergido como un enfoque prometedor, dado que existe una correlacion entre
estas propiedades magnéticas y el contenido de metales pesados [15], [16].

En este marco, nuestro trabajo emplea técnicas de aprendizaje automéatico (machine learning)
como herramientas predictivas para estimar concentraciones de elementos potencialmente
toxicos (PTEs) en matrices ambientales. Especificamente, se implementaron modelos de
Maqguinas de Vectores de Soporte (SVM) para capturar relaciones complejas entre las
variables de entrada y los niveles de contaminacion. A través del uso de modelos de SVM
demostramos como los algoritmos de IA pueden capturar relaciones complejas entre variables
fisicas facilmente medibles y la contaminaciéon atmosférica por metales, generando modelos
robustos, rapidos y de bajo costo operativo. Este enfoque se plantea como un método de
cribado ambiental que complementa los sistemas tradicionales de monitoreo, expandiendo las
posibilidades de vigilancia continua de contaminantes en regiones urbanas y periurbanas.

La integracion de IA en el monitoreo ambiental representa, por tanto, una evolucién hacia
sistemas mas inteligentes, eficientes y sostenibles. Su adopcion responsable puede facilitar la
transicion hacia politicas publicas basadas en datos, fortaleciendo la capacidad de respuesta
frente a la contaminacion y mejorando la salud ambiental y humana.
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Metodologia

Sitio de Muestreo

El sitio de muestreo fue la Gran Area Metropolitana (GAM) de Costa Rica, la cual debe su
importancia a que aunque abarca el 3,8% del territorio nacional, el 70% del parque vehicular,
el 62% de la poblacion, el 65% del parque empresarial formal y el 82% de las ventas [17].

Los sitios de muestreo, Fig. 1, se seleccionaron considerando la densidad vehicular obtenida
del Anuario de Informacion de Transito 2019 [18]. Se seleccionaron ocho sitios de muestreo
para cada monitor y, ademas, se seleccionaron cuatro puntos de muestreo adicionales para
validar los resultados de los modelos (Cuadro 1).

SEALAJUELA

Figura 1. Mapa del sitio de estudio.

Diseno de muestreo

La muestra de estudio estuvo compuesta por un total de 160 muestras de hojas de plantas y 80
muestras de polvo de carretera, recolectados durante dos campafias realizadas entre febrero
y marzo, una en 2020 y otra en 2021.

Para las plantas se tomd follaje maduro del dosel lateral orientado hacia el costado de la
carretera, entre 1y 5 plantas por sitio, a una altura de 1,5 a 2,0 m, considerando la altura normal
de respiracion humanay con el fin de evitar la influencia de particulas del suelo urbano [19]. Las
mismas se almacenaron en bolsas plasticas y se trasladaron en una hielera. En el laboratorio,
las muestras se secaron a (55 £1) °C hasta alcanzar peso constante y luego se molieron para su
posterior analisis en el laboratorio, siguiendo a [20]. Las especies de plantas se seleccionaron
después de realizar un censo en enero de 2020, considerando criterios de abundancia,
accesibilidad, longevidad, proximidad a la carretera y resultados obtenidos en estudios
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previos. Los bioindicadores seleccionados fueron Cupressus lusitanica (Cupressaceae) [21] y
Casuarina equisetifolia (Casuarinaceae) [22], ambas especies perennes, con una duracion del
follaje de 2 afios o mas (Cuadro 1).

Las muestras de polvo de carretera se recolectaron en los mismos sitios y durante el mismo
periodo de muestreo que las plantas. Las muestras se tomaron directamente sobre la carretera,
realizando un barrido de aproximadamente un metro cuadrado en el borde de la via. Las
muestras de polvo se almacenaron en bolsas plasticas y se trasladaron en una hielera. En
el laboratorio, las muestras se secaron a temperatura ambiente y luego se tamizaron para su
posterior andlisis en el laboratorio, siguiendo a [20].

Cuadro 1. Densidad vehicular de los sitios de muestreo y de los monitores utilizados.

1

0 Cartago El Guarco (Tablon) C.l,Ce.yPC
2 17101 Alajuela Central (San José) Cl,Ce.yPC
32138 C.e. yPC
8 Heredia Barva (San Pablo)
29198 Cll:
4 45326 Cartago San Nicolas (Taras) Cl,Ce.yPC
5 62008 Cartago La Unién (Tres Rios) Cl,Ce.yPC
5 77671 Alajuela Central (Rio Segundo) C.l.
73982 Heredia Belén C.e.yPC
88585 San José Central (Hatillo) Cl,Ce.yPC
8 104558 San José Central (La Uruca) Cl,Ce.yPC
VA 3639 Cartago Paraiso (Central) Cl,Ce.yPC
V2 17866 San José Central (Vasconia) C.e.
23597 San José San Francisco (Medal) Cl yPC
V3 31999 San José Moravia (San Vicente) Cl,Ce.yPC
V4 44228 San José Curridabat (Cipreses) Cl,Ce.yPC

Plantas: Casuarina equisetifolia (C.e.). Cupressus lusitanica (C.l.). Polvo de carretera (PC).

Analisis Quimico

Los analisis quimicos se realizaron en réplicas de muestras de hojas sin lavar y de polvo de
carretera, con el fin de determinar el contenido de los metales Cu, Cr, Ni, Pb, V, Zn, Fe y Cd.
Para la digestién de las muestras se aplicéd el método EPA 3051 de Digestién Acida Asistida
por Microondas para sélidos, utilizando un sistema Mars 6 (CEM) [23]. Las determinaciones se
efectuaron mediante espectrofotometria de absorcion atdomica (Perkin Elmer, modelo AAnalyst
800), con el apoyo de un horno de grafito y un generador de hidruros (Perkin Elmer, modelo
FIAS 100) para la deteccion de trazas. Como estandar de referencia se empled6 IV-Stock-10 de
Inorganic Ventures.

Mediciones magnéticas

En el analisis de las propiedades magnéticas se siguio el protocolo descrito por Dearing [24].
Las muestras secas fueron trituradas con un mortero y luego compactadas en un recipiente
plastico de 8 cm3. La medicion de la susceptibilidad magnética a baja frecuencia (kIf a 0,46
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kHz) y a alta frecuencia (khf a 46,0 kHz) se realiz6 utilizando un sensor de frecuencia dual para
muestras individuales Bartington MS2B y un medidor de susceptibilidad magnética Bartington
MS3. Estos resultados se utilizaron para determinar:

If Klf
X =—
p

donde p es la densidad del material en kg-m.

El porcentaje de susceptibilidad magnética dependiente de la frecuencia:

klf — khf
xid% = [(T)]x 100

(2)

Estos parametros magnéticos permitieron identificar la concentracion de material magnético y
la presencia de particulas ultrafinas (< 30 nm) con caracteristicas ferrimagnéticas (SP) en las
hojas de los biomonitores respectivamente.

Formulacion y validacién de los modelos

La formulacién y validacion de los modelos utilizé el software RStudio, version 1.4.1717, junto
con los paquetes tidyverse, carety e1071 [25]. Se desarrollaron cuatro tipos de modelos para
cada uno de los biomonitores y para el polvo de carretera, obteniendo en todos los casos como
datos de salida la concentracion de metales (Cuadro 2). Los modelos seleccionados para cada
metal y monitor se eligieron entre al menos cincuenta ensayos de modelos.

Cuadro 2. Tipo de modelo desarrollado para la obtencién de la concentracion de PTEs.

| Maquina de Regresion lineal simple (MLR-S) xIf
Il Maquina de Vectores de Soporte simple (SVM-S) xIf
11 Maquina de Regresion lineal multiple (MLR-M) XIfy xfd%
% Maquina de Vectores de Soporte multiple (SVM-M) Xty xfd%

Maquina de Regresion lineal mditiple y simple (MLR-S y MLR-M)

Se generaron modelos de regresion lineal simple y multiple mediante machine learning, basados
en parametros magnéticos y concentraciones de metales pesados, del tipo:

HM.; = (Bo + B1Z1 + B2Z2 + P3Z3) + e 3)

Donde B, es el intercepto, B,, B, y B, son los coeficientes de regresion asociados a cada
parametro magnético Z, y e es el error asociado al modelo [26].

Maquina de vectores de soporte simple y multiple (SVM-S y SVM-M)

Los modelos generados mediante maquinas de vectores de soporte (SVM) corresponden a
algoritmos de aprendizaje supervisado utilizados para tareas de clasificacion y regresion. En el
caso de la regresion por vectores de soporte, la linea que mejor ajusta los datos se denomina
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hiperplano [27]. En estos modelos, las variables de entrada se transforman a un espacio de
caracteristicas de alta dimension mediante una funcion kernel, lo que permite abordar relaciones
no lineales dentro de un marco lineal. En este espacio de alta dimension, la SVM aproxima el
conjunto de datos mediante una funcion lineal descrita por la ecuacion:

y=f(x, ®) = Z w2|(x) + b
= (4)

donde o(x) representa las variables de entrada después de la transformacion kernel, y w, y b
son los coeficientes estimados al minimizar la funcion de riesgo regularizada [28]. Se evaluaron
diferentes funciones kernel (lineal y RBF), seleccionandose aquella que presentd el mejor
desempefio segun validacion cruzada. Los modelos SVM se implementaron en R mediante el
paquete 1071, utilizando los valores por defecto del algoritmo. En particular, se empled un
kernel RBF con parametro de regularizacion C = 1y y = 1/p, donde p corresponde al nimero
de variables predictoras.

Los modelos fueron validados por medio de dos metodologias. El primer método consistié en
realizar una validacion cruzada utilizando un enfoque de machine learning, conocido como
Set Approach o division de datos 80/20. En este los datos fueron divididos aleatoriamente en
dos conjuntos, para el estudio el 80% para el conjunto fue utilizado para el entrenamiento del
modelo y el 20% para el conjunto de prueba de este [29]. El segundo método de validacion
consistid en tomar una muestra para cada biomonitor y polvo de carretera en cuatro nuevos
puntos de muestreo (Cuadro 1), siguiendo los mismos procedimientos de muestreo que se
utilizaron para construir los modelos.

Para evaluar el desempefio de los modelos, se utilizd el coeficiente de determinacion ajustado
(R?) comparando las concentraciones elementales predichas con las observadas. Ademas,
se emplearon el error absoluto medio (MAE) y la raiz del error cuadratico medio (RMSE) para
evaluar la eficiencia predictiva del modelo.

Resultados y discusion

Rendimiento de los modelos

La seleccion del modelo 6ptimo para cada metal se basd en el valor del R?, mediante la
evaluacion del indice de mejora entre modelos sucesivos [6]. En la practica, un R? alto confirma
qgue el modelo es fiable para seguir los cambios en las concentraciones de los metales,
asegurando que los resultados estadisticos realmente se reflejen en predicciones quimicas
exactas. Al comparar los valores de R? obtenidos para los diferentes modelos (Cuadro 3), en
el caso de C. equisetifolia, al pasar de los modelos MLR-S y MLR-M a los modelos SVM-S y
SVM-M, se obtuvo un indice de mejora positivo en seis de los siete metales analizados. En C.
lusitanica y en el polvo de carretera, la mejora se presentd en todos los metales estudiados.
En general, para todos los monitores y metales, el cambio de MLR a SVM resulté en un mejor
desempefio, por lo que este tipo de modelo fue el seleccionado, variando entre las versiones
simple y multiple segun el metal analizado.
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Cuadro 3. Indice de cambio del valor de R? al pasar de los modelos MLR
simple y multiples a los modelos SVM simple y multiples.
Monitor R’ MLR-S | R?SVM-S ":::}grge R’MLR-M | R?SVM-M ";’;grge
egifs“;’.;gﬁa Fe 0.92 0.94 2% 0.92 0.92 0%
Cu 0.52 0.74 42% 0.55 0.66 21%
Pb 0.13 0.41 222% 0.18 0.44 146%
Cr 0.82 0.80 -3% 0.83 0.84 1%
Ni 0.19 0.34 77% 0.22 0.35 59%
V 0.86 0.86 1% 0.85 0.81 -5%
Zn 0.49 0.65 33% 0.48 0.55 15%
el Fe 0.71 0.75 5% 0.75 0.76 1%
Cu 0.29 0.41 43% 0.29 0.54 85%
Pb 0.24 0.38 55% 0.24 0.34 38%
Cr 0.43 0.59 36% 0.44 0.48 10%
Ni 0.22 0.34 56% 0.17 0.36 111%
V 0.17 0.27 54% 0.19 0.29 50%
Zn 0.50 0.67 35% 0.20 0.33 69%
Polvo de Fe 0.029 0.079 170% 0.040 0.171 326%
carretera Cu 0.002 0.030 1619% 0.026 0.051 94%
Pb 0.021 0.024 16% 0.029 0.082 187%
Cr 0.003 0.107 3650% 0.086 0.272 215%
Ni 0.025 0.110 335% 0.057 0.276 381%
V 0.002 0.120 4713% 0.004 0.273 6076%
Zn 0.002 0.109 6530% 0.137 0.288 110%

En la Fig. 2. en donde la linea discontinua negra (y = x) indica el ideal: rendimiento idéntico en
entrenamiento y prueba, puede observarse que los modelos seleccionados para cada metal
de los tres biomonitores presentan los puntos sobre la linea sugiriendo un mejor desempefo en
prueba que en entrenamiento, siendo esto importante ya que los puntos bajo la linea podrian
indicar ligero sobreajuste de los modelos, siendo esta una de las precauciones a considerar
al trabajar con machine learning. Ademas, se puede observar que para ambas plantas el Fe,
Cu, Zny Cr presentaron los valores mas altos y consistentes, mientras que Ni y Pb se alejaron
mas de la linea en R?. en cuanto al polvo de carretera este presenté los valores mas bajos de
R2. En el analisis de correlacion entre las propiedades magnéticas y el contenido de metales,
las muestras de plantas también presentaron los coeficientes de correlacion de Pearson (r) méas
altos y estadisticamente significativos entre los metales analizados [16]

El valor bajo R? obtenido para el polvo de carretera se explica por las multiples fuentes de
metales que se acumulan en los mismos, ya que, en la cuneta, donde se muestreo el polvo se
acumulan restos metalicos procedentes del trafico, aguas residuales grises de las viviendas y
negocios cercanos y fuentes naturales (deposicion atmosférica seca y humeda, resuspension
del suelo superficial [30].
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Figura 2. Rendimiento de modelos de los metales mediante R? de los datos de entrenamiento
vrs los de prueba para a) C. equisetifolia, b) C. lusitanica y c) polvo de carretera.

Comparacion entre los RMSE y MAE de entrenamiento y prueba

En cuanto a los errores RMSE y MAE (Fig. 3), la similitud entre los datos de entrenamiento y
prueba para los tres monitores indica una buena capacidad de generalizacion. En términos
practicos, el MAE nos indica el error promedio que el modelo comete en la cuantificacion de
cada metal, mientras que el RMSE confirma la ausencia de errores grandes o atipicos. El hecho
de que ambos valores sean bajos y cercanos entre si asegura que el modelo es estable y que
no existe sobreajuste (overfitting), validando su precision para analizar muestras nuevas.

Los metales con menores errores fueron Cr y V en C. equisitifolia y C. lusitanica, asi como
Cr y Ni en el polvo de carretera. Sin embargo, este ultimo mostré errores mucho mayores en
comparacion con los obtenidos en las plantas.
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En cuanto a los metales, el Fe presentd los valores de error mas altos, incluyendo los datos de
validacion, en linea con lo reportado en estudios previos[31], [32]. Este comportamiento es
consistente con su caracter ambientalmente estable, por lo que el Fe se emplea comunmente
como elemento normalizador [33].

Error (mg/kg, escala log)

a) b)
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Figura 3. Error de prediccion (RMSE y MAE) para cada metal de los datos de entrenamiento vrs los
de prueba para a) Casuarina equisetifolia, b) Cupressus lusitanicay c) polvo de carretera.
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Zn

Fe

Comparacion entre los RMSE y MAE de validacién con puntos nuevos

Al comparar los valores de RMSE y MAE para ambas plantas, se observa en la Figura 4a y 4b
que estos mantienen el mismo patron que los datos de entrenamiento del modelo. Los metales
con los valores mas bajos de error son Cr, V y Ni, mientras que el valor méas alto corresponde a
Fe. Con respecto al polvo de carretera, Fig. 4c, concuerda con los valores méas bajos de RMSE
y MAE para los metales Ni, V y Cr, sin embargo, los valores de error fueron bastante mayores a
los obtenidos por las plantas. Esta observacion se justifica por lo previamente sefialado sobre
la multiplicidad de fuentes de contaminacion a las que esta expuesto y que contribuyen a la
composicion del polvo de carretera.
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Figura 4. Error de predicciéon (RMSE y MAE) para cada metal en puntos de validacion en
puntos nuevos para a) C. equisetifolia, b) C. lusitanica 'y c) polvo de carretera.
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Es fundamental considerar que la capacidad de generalizacion de los modelos desarrollados
esta supeditada a la naturaleza de la matriz quimica y al rango de concentraciones evaluado.
Estos factores intrinsecos sugieren que la transferencia del modelo a nuevos escenarios
experimentales requeriria necesariamente una reoptimizacion de los hiperparametros C
(penalizacion de errores) y y (alcance de la influencia del kernel) para evitar el subajuste o
el sobreajuste. Asimismo, debe reconocerse una limitacion inherente a la arquitectura de las
SVM, su dependencia del volumen de datos. Si bien el algoritmo es altamente eficiente para
las dimensiones muestrales de esta investigacion, el incremento exponencial en el costo
computacional ante conjuntos de datos masivos representa un desafio para su escalabilidad,
lo que podria exigir el empleo de modelos con menor complejidad computacional o algoritmos
de aprendizaje optimizados para grandes volumenes de datos.

Conclusiones

Los mejores valores ajustados de R? tanto en las etapas de entrenamiento como de prueba del
modelo predictivo para Casuarina equisetifolia, Cupressus lusitanicay el polvo de carretera se
obtuvieron con el modelo de Maquina de Vectores de Soporte (SVM), con variaciones entre el
uso de una sola variable (xIf) y multiples (xIf y xfd%).

Los resultados mostraron tanto en la etapa de entrenamiento como en la de prueba, que las
concentraciones de Fe, Cu, Cr, V y Zn fueron bien estimadas por los modelos de prediccion
SVM, con valores R? ajustados > 0.7 y las concentraciones de Pb y Ni fueron estimados con
menor precision, con valores R? ajustados < 0.7

Los resultados del monitor C. equisetifolia fueron los mas acertados para determinar la
concentracion de PTEs a partir de sus propiedades magnéticas, con los mejores valores de
R? ajustado y RMSE y MAE més bajos, siendo por ello superior al C. lusitanica y al polvo de
carretera, para el monitoreo de la contaminacion del aire por PTEs.

Estos resultados destacan la importancia de la inteligencia artificial (IA) en el monitoreo
ambiental, ya que los modelos de machine learning permitieron identificar relaciones complejas
entre las propiedades magnéticas y la concentracion de metales pesados, mejorando la
capacidad predictiva frente a métodos convencionales.
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