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RESUMEN 

 

El sur de la República de Madagascar se caracteriza por un clima tropical seco, con una 

prolongada estación seca y cálidas temperaturas. En este contexto las aguas subterráneas 

suponen un sustento fundamental para la población, sobre todo en aquellas regiones situadas 

en la costa suroccidental, que registra las condiciones más áridas. A su vez, a las 

particularidades de tratarse de una isla, rodeada por agua salada, pueden provocar la intrusión 

de la cuña salina. Esto puede afectar a las aguas subterráneas, por ello, dadas las 

circunstancias, uno de los principales problemas que pueden presentar las aguas 

subterráneas en esta región es un exceso de salinidad, pudiendo limitar su aptitud para el 

consumo humano. Por consiguiente, en este proyecto se ha elaborado una cartografía 

predictiva, mediante la utilización de algoritmos de inteligencia artificial, de la conductividad 

eléctrica de las aguas subterráneas en la región meridional de Madagascar. La cartografía 

final obtenida como resultado, puede ser de gran utilidad proporcionando información muy 

relevante a los organismos competentes para tratar de mejorar el acceso al agua potable para 

la población. Para ello, se ha empleado una base de datos conformada por más de 2300 

pozos de agua con datos de conductividad eléctrica. Además, se ha generado una base de 

datos de 20 variables explicativas que pueden condicionar la conductividad eléctrica del agua 

subterránea, incluyendo factores climáticos, geológicos, edafológicos y topográficos, entre 

otros. Se han evaluado tres umbrales diferentes de conductividad eléctrica para diferenciar 

entre puntos aptos y no aptos, siendo el umbral intermedio, de 1000 µS/cm, el que mejores 

resultados generales obtuvo. Los resultados indican que las zonas situadas en la costa oeste 

y en el sur del área de estudio son aquellas con mayor probabilidad de tener una conductividad 

eléctrica elevada. A su vez, se han podido distinguir variables explicativas con un alto peso a 

la hora de influir a la conductividad eléctrica, como la precipitación, evapotranspiración real 

media y la evapotranspiración real en los periodos húmedos, junto con variables de distancia 

y topografía, en concreto distancia a la costa y elevación del terreno. Por último, se ha 

realizado un análisis de la población y de las principales aldeas situadas en zonas donde la 

cartografía indica una alta conductividad eléctrica, resultando en que el 33% de la población 

se localiza en zonas con una probabilidad superior al 50% de que la conductividad eléctrica 

supere el umbral de 1000 µS/cm.
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1.INTRODUCCIÓN 

 

El agua potable es una necesidad humana básica, imprescindible para beber, el saneamiento, 

la higiene y la seguridad alimentaria (UNESCO, 2021). Se trata de un derecho humano 

fundamental para el desarrollo de una vida digna (United Nations, 2002). Sin embargo, hoy 

en día, 884 millones de personas en todo el mundo carecen aún tanto del acceso al propio 

recurso como a aguas de buena calidad. Esto afecta mayoritariamente a comunidades menos 

desarrolladas. Además, factores como el cambio climático y el crecimiento demográfico 

aumentan la demanda de los recursos hídricos lo que puede aumentar la dificultad de acceso 

al agua potable en un futuro, provocando un “estrés hídrico” aún más alto (ONU‑Hábitat, s. f.). 

En África, el continente con mayores dificultades para el abastecimiento de agua potable, 

únicamente un 39% de la población disponía del acceso a fuentes mejoradas de agua potable 

y libre de posible contaminación en el año 2020. Por ello, es imprescindible implementar 

medidas que permitan obtener fuentes seguras de agua potable cercanas a las poblaciones 

para mejorar el acceso a este recurso vital. Actualmente, Madagascar es uno de los países 

dentro del continente africano más afectados por la crisis del agua. Los últimos datos indican 

que un 66% de la población de zonas rurales carece de un servicio básico de agua potable 

frente al 49% de la población urbana (Unicef, 2018; UNICEF/WHO, 2022). Por lo general, las 

regiones del sur de Madagascar, zona en la que se desarrolla este trabajo, tienen una de las 

coberturas más bajas de acceso al agua potable. Se trata de una región muy vulnerable a las 

sequías, dando lugar a llamamientos de emergencia anuales para salvar vidas de niños con 

altos niveles de desnutrición (Serele et al., 2020). Además, existe una notable desigualdad 

entre el acceso al agua potable en función del nivel de riqueza. Únicamente el 20% de las 

poblaciones más pobres disponen de acceso a un servicio básico de agua potable frente al 

83% atendiendo a las poblaciones más ricas (Sanitation and Water for All, 2022). 

En regiones áridas y semiáridas, las aguas subterráneas suponen un recurso vital de 

abastecimiento. Se trata de la principal fuente de abastecimiento para miles de millones de 

personas alrededor de todo el mundo, desempeñando un papel fundamental tanto en la 

agricultura de regadío, como en la salud humana y en el mantenimiento de otros ecosistemas 

dependientes de este recurso (Sahuquillo, 2009; UNESCO, 2022). Sin embargo, en la 

actualidad las aguas subterráneas presentan globalmente un agotamiento insostenible debido 

a la sobreexplotación del ser humano (Gleeson et al., 2012). En las zonas áridas y semiáridas, 

con escasez de recursos hídricos superficiales, como en la zona de estudio, el agua 

subterránea juega un papel fundamental, convirtiéndose en muchos casos en la única fuente 

confiable de agua dulce, especialmente en los periodos más secos. En la región meridional 

de Madagascar, el clima árido junto con las precipitaciones irregulares afecta a las 
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comunidades menos resilientes, en donde la economía depende principalmente de la 

agricultura, lo que aumenta la dependencia de la disponibilidad de las aguas subterráneas en 

cantidad y calidad suficientes (Serele et al., 2020). Sin embargo, la sobreexplotación de este 

recurso puede provocar cambios erráticos en la calidad de agua subterránea, sobre todo en 

acuíferos costeros, ya que se pueden dar procesos de intrusión salina, aumentando la 

conductividad eléctrica y empeorando la calidad del recurso (Sahour et al., 2020).  

Por ello, en este contexto, la elaboración de cartografías predictivas para localizar zonas con 

valores de salinidad aptos para el consumo humano pueden ser una gran herramienta para 

mejorar el acceso a agua potable de buena calidad. En las últimas décadas, este tipo de 

cartografías predictivas se han desarrollado a través de técnicas de aprendizaje automático 

(Machine Learning). Según Sahour (2020), este método automatiza un marco de modelos 

analíticos. El aprendizaje automático es una rama perteneciente a la inteligencia artificial que 

se basa en el concepto de que los sistemas pueden aprender de datos, reconocer patrones y 

tomar decisiones con la mínima intervención humana (BBVA, 2024; Sahour et al., 2020). La 

aplicación de algoritmos y modelos de inteligencia artificial se ha visto incrementado en los 

últimos años en el campo de la hidrogeología (Rajaee et al., 2019; Adombi et al., 2021). Estos 

estudios se han centrado principalmente en la elaboración de cartografías de potencial 

hidrogeológico (Gómez-Escalonilla et al., 2022), predicción de niveles piezométricos 

(Martínez-Santos et al., 2025), predicción de contaminantes en las aguas subterráneas (Araya 

et al., 2023; Gómez-Escalonilla et al., 2024) y la cartografía de ecosistemas dependientes de 

aguas subterráneas (Martínez-Santos et al., 2021). En relación con el campo de este trabajo, 

los estudios previos que emplearon inteligencia artificial para modelar la salinidad en las aguas 

subterráneas se enfocaron principalmente en el uso de redes neuronales artificiales (RNA) 

(Huang y Foo, 2002; Akramkhanov y Vlek, 2012; Alagha et al., 2017; Barzegar y Moghaddam, 

2016; Jeong et al., 2024). Estas técnicas han mostrado eficacia en la elaboración de mapas 

de salinidad. No obstante, su carácter de “caja negra” dificulta la interpretación y cuantificación 

del impacto de los distintos factores de control involucrados en el proceso de modelado 

(Malaxetxebarria Bengoetxea, 2024; Sahour et al., 2020). 

Por otro lado, diversos estudios han empleado modelos pertenecientes a la familia de 

algoritmos denominados “basados en árboles”, entre los cuales destacan técnicas como 

Random Forest (Akter et al., 2021; Mosavi et al., 2021) y Gradient Boosting (Sahour et al., 

2020). Estos algoritmos son especialmente valorados por su capacidad para manejar datos 

complejos y relaciones no lineales entre variables. Gracias a su estructura, estos métodos no 

solo ofrecen predicciones precisas, sino que también permiten evaluar y cuantificar la 

relevancia o importancia de cada variable dentro del modelo. Esta característica facilita una 

mejor interpretación del comportamiento interno del modelo, brindando a los investigadores 
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una comprensión más profunda de los factores que influyen en los resultados, tal como 

señalan Gómez-Escalonilla (2024) y Malaxetxebarria Bengoetxea (2024).  

 

1.1Objetivos 

Este trabajo presenta varios objetivos a considerar. El primero es la elaboración de una 

cartografía predictiva de la conductividad eléctrica de las aguas subterráneas de la zona sur 

de la República de Madagascar. Para ello, será necesario integrar las bases de datos de 

puntos de agua existentes junto a posibles factores que afecten a este parámetro en un 

Sistema de Información Geográfica. Posteriormente, se aplicarán técnicas y algoritmos de 

machine learning (ML) que permitan obtener una buena capacidad predictiva y que cuyos 

resultados concuerden con los modelos conceptuales preexistentes en la zona o en otras 

zonas con factores similares. 

Por último, el objetivo final de este trabajo consistirá en realizar un análisis que permita estimar 

la población en riesgo de consumir aguas con altas salinidades, con el fin de señalar las 

regiones habitadas más vulnerables o en riesgo de superar cierto umbral de conductividad 

eléctrica. 
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2.CONTEXTUALIZACIÓN GENERAL DE LA ZONA DE ESTUDIO 

 

2.1 Contexto geográfico y climático 

La República de Madagascar (Figura 1) es un país insular perteneciente a África situado en 

el océano Índico suroccidental, encontrándose a 300 km al este de la costa africana, en la 

zona intertropical (Upton, 2018). Abarca una extensión total de 587.041 km² siendo la quinta 

isla más grande del mundo. Presenta una población total de 31.195.932, de los cuales el 

40.6% vive en zonas urbanas (World Bank, 2025), siendo aquella con mayor número 

población la capital, Antananarivo, con 3.872.000 habitantes. Presenta una densidad 

poblacional de 47.7 habitantes por kilómetro cuadrado (Oficina de Información Diplomática del 

Ministerio de Asuntos Exteriores, 2025). 

 
Figura 1: A) Mapa topográfico de Madagascar (Modificado a partir de United States Central Intelligence Agency, 

1981). B) Mapa de las regiones de Madagascar pertenecientes a la zona de estudio con sus principales 
elementos geográficos y redes de drenaje. 

 

Esta se encuentra formada por 6 provincias y 23 regiones administrativas, a su vez las 

regiones se encuentran divididas en distritos, comunas y fokontany (barrios o aldeas). 

Geográficamente se divide en dos regiones diferentes geomorfológicamente. Presenta una 

zona montañosa la cual abarca el 67% de la isla, la cual se alza bruscamente en la zona 

costera del este, disminuyendo hacia el oeste. Esta zona está formada por rocas del 

basamento Precámbrico, presentando valles fluviales y colinas redondeadas. La altitud media 

de la zona es de 2000 m, siendo el macizo de Tsaratanana el más elevado topográficamente, 

alcanzando los 2876 m en el monte Maromokotro. 
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A su vez presenta tierras bajas en los alrededores costeros. Estas cuencas sedimentarias 

cubren el 33% restante de la isla (Oficina de Información Diplomática del Ministerio de Asuntos 

Exteriores, 2025; Upton, 2018).  

Entre los cuerpos de agua superficial pertenecientes a la zona de estudio caben destacar los 

5 ríos más importantes para estas regiones, el río Onilahy, Mangoky, Fiherenana, Linta y 

Menarandra, siendo los ríos Mangoky y Onilahy unos de los más largos en la isla (WorldAtlas, 

2025). 

El clima de Madagascar es variable (Figura 2), presentando un clima tropical en la costa este, 

templado en la meseta interior y árido en el extremo sur. Presenta una precipitación anual 

media de 1700 mm (Figura3), pero varía dependiendo de la región, registrándose la máxima 

pluviometría, cercana a 3000 mm/año en el este y la mínima alrededor de los 400 mm/año  en 

el extremo sur. Por otro lado, la precipitación también presenta una variabilidad intraanual 

condicionada por la temporada de lluvias asociadas a los monzones del noroeste. Esta abarca 

desde el mes de noviembre a abril, mientras que la temporada seca, controlada por los cálidos 

vientos alisios del sureste, abarca desde el mes de mayo hasta octubre. La temperatura media 

anual es de 17.8ºC, aunque se registra un amplio abanico térmico con temperaturas más 

cálidas en las costas occidentales y más tenues en las zonas montañosas (Smedley, 2002). 

. 

 
Figura 2: Mapa de zonas climáticas de la zona de estudio según la clasificación de Köppen Geiger (Modificado 

de Jones & Harris, 2013). 
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Figura 3: Precipitaciones medias mensuales de Madagascar en mm. Siendo el color azul oscuro la media, el azul 
medio los percentiles de 25 y 75 y el color azul clarito de precipitaciones máximas y mínimas (modificado de 

Jones & Harris, 2013). 

2.2 Marco geológico e hidrogeológico 

La geología de Madagascar tal y como se podrá ver más adelante se compone, en gran 

medida, por rocas ígneas y metamórficas del basamento de edad precámbrica. Estos 

materiales, conocidos como “zócalo”, se encuentran formados principalmente por granitos, 

gneises y esquistos, desde un punto de vista mineralógico, son ricos en grafito y carbón, 

destacando yacimientos de cobre en la zona suroeste. También se registran formaciones 

sedimentarias más modernas, conformadas por las cuencas sedimentarias situadas en las 

zonas más deprimidas y en las regiones costeras, así como aluviones más recientes situados 

en las zonas montañosas. A su vez, estos depósitos pueden presentar intercalaciones de 

rocas volcánicas mayoritariamente basálticas. Las cuencas sedimentarias se componen 

principalmente por secuencias mixtas de arenas, arcillas y materiales carbonatados. La zona 

occidental presenta sedimentos continentales (Carbonífero Superior – Jurásico), formados 

principalmente por areniscas, arcillas y conglomerados. Por otro lado, la franja oriental costera 

presenta abundantes areniscas con algunos depósitos volcánicos (Cretácico – Cuaternario). 

Por último, en las zonas planas del extremo sur predominan las arcillas y areniscas 

(Cenozoico), resaltando entre las formaciones sedimentarias más recientes los sistemas 

dunares del Cuaternario ( Smedley, 2002; Upton, 2018).  

 

Desde el punto de vista de la hidrogeología (Figura 4),la zona de estudio presenta distintas 

tipologías de acuíferos. En la costa oeste y sur se localizan acuíferos no consolidados, 

formados por aluviones, dunas de arena y arena de playa de productividad variable. Esta varía 

entre rendimientos bajos-moderados a muy altos, dependiendo de la consolidación y 

cementación de los sedimentos, presentando espesores de 25 a 30 metros. 
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En las fronteras entre las regiones de Atsimo-Andrefana y Androy (zona central oeste), se 

encuentran acuíferos sedimentarios fracturados, caracterizados por una productividad alta, y 

conformados principalmente por calizas y areniscas que alcanzan espesores de hasta 500 

metros. La alta productividad está relacionada con la alta permeabilidad que se da a través 

de las fracturas del acuífero, lo que da lugar a transmisividades entre 725 m²/d y 6000 m²/d 

dependiendo de la zona. 

Por otro lado, los acuíferos de la región central y oriental, situados en las zonas más elevadas, 

están compuestos, predominantemente, por materiales del basamento cristalino. Estas rocas 

forman acuíferos locales de baja productividad, ya que, al estar compuestas por rocas 

metamórficas e ígneas, a priori de carácter impermeable, su productividad se verá 

condicionada por la densidad de fracturas, aumentando su capacidad de almacenamiento 

contra más fracturado se encuentre el material. El espesor del acuífero meteorizado suele ser 

inferior a 20 metros y presenta un comportamiento libre. 

Por último, los acuíferos volcánicos se encuentran puntualmente repartidos por los 

afloramientos de este tipo de roca que se encuentran en la isla. En la zona de estudio los 

acuíferos volcánicos muestran una productividad baja a moderada. Apenas existe información 

relevante sobre estos acuíferos debido a su ubicación geográfica, situándose en zonas 

remotas o relativamente despobladas. Sin embargo, en aquellas zonas donde se han 

realizado perforaciones, se ha podido observar que no presentan fracturas, haciéndolas 

prácticamente impermeables (Upton, 2018).  

 
Figura 4: Resumen de las principales tipologías de acuíferos en la zona de estudio (obtenido a través de Al-

Zoubaidy et al, 2023).  
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3.METODOLOGÍA 

 

3.1 Base de datos de pozos 

La base de datos utilizada ha sido obtenida a partir del portal de BushProof (Al-Zoubaidy M. 

et al.,2023) e incluye información sobre diversas fuentes, entre ellas, del propio portal de 

BushProof y también de datos de UNICEF. Esta contiene información de 2449 pozos y 

sondeos en total, de los cuales se han seleccionado 2314 por estar localizados en la zona de 

estudio y por incluir información sobre la conductividad eléctrica (CE) de las aguas 

subterráneas para realizar este trabajo. A su vez, presenta otro tipo de información, como la 

profundidad del pozo, el nivel freático y si se trata de un punto en funcionamiento, entre otros 

factores. La conductividad eléctrica presenta un rango de valores muy amplio, siendo el valor 

más bajo de 7.41 µS/cm y el más alto de 20900 µS/cm. En la Figura 5 se puede observar la 

distribución espacial de los puntos y como varía la conductividad eléctrica en la zona de 

estudio. La conductividad eléctrica, que será la variable objetivo a predecir en este trabajo, se 

define como la capacidad del agua de conducir la corriente eléctrica y esta depende de la 

cantidad de iones disueltos. Se trata de un parámetro que sirve para cualificar la calidad del 

agua (Martínez-Santos et al. ,2018). 

 

Figura 5: Distribución espacial de los datos de conductividad eléctrica pertenecientes al agua subterránea, 

medidos en pozos. 
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3.2 Variables explicativas   

La conductividad eléctrica (CE) de las aguas subterráneas depende de diferentes factores, 

entre los que se encuentran los factores geológicos, climáticos, hidrológicos, topográficos y 

edafológicos. Por ello, para elaborar las cartografías predictivas de este parámetro, se han 

recopilado diferentes variables explicativas englobadas en los factores anteriormente 

mencionados. 

 

Respecto a los factores climáticos se han considerado, la temperatura máxima promedia, la 

evapotranspiración real, la evapotranspiración media y de Thornthwaite en los periodos 

anuales húmedos y secos y la precipitación promedia de la zona (Figura6). Estas variables se 

encuentran altamente relacionadas una con otras y condicionan, en último término, la cantidad 

de agua que se acaba infiltrando en el acuífero. Dependiendo de la cantidad de agua que se 

infiltre, la CE puede aumentar o disminuir, ya que, contra menor cantidad de agua haya 

disponible más concentrada en iones se volverá, aumentando por tanto su CE. Cada uno de 

estos factores afecta de diferente manera a la conductividad, las temperaturas elevadas 

provocan un aumento en la evaporación saturando el agua en iones y, por ende, aumentando 

la CE. Por otro lado, valores más altos de precipitación implican una mayor cantidad de agua, 

reduciendo así las concentraciones de estos iones y, disminuyendo la CE. Por último, la 

evapotranspiración se encuentra sujeta a las variables previamente analizadas, en términos 

generales, se puede asumir que contra más precipitación y temperatura haya, mayor será la 

tasa de evapotranspiración. 

Estas variables fueron obtenidas a través de Climate Engine, mediante el Dataset de Terra 

Climate (Abatzoglou et al., 2018; Huntington et al., 2017), el cual resultó ser la mejor opción 

teniendo en cuenta la resolución espacial de 4km y las variables disponibles.  

Para las variables de precipitación, evapotranspiración real media y la temperatura máxima 

se utilizó el promedio comprendido entre el año 2000 y el 2024, mientras que para la 

evapotranspiración real y de Thornthwaite se realizaron dos promedios, el primero para un 

periodo húmedo comprendido entre diciembre y febrero desde el 2000 hasta 2024 y uno seco 

comprendido entre los meses de julio a septiembre desde el 2000 al 2024. Esta diferenciación 

de períodos secos y húmedos se pudo realizar gracias a la observación de los datos gráficos 

anuales de precipitación a través del portal Terra Climate (Abatzoglou et al., 2018; Huntington 

et al., 2017), determinando de este modo que la época más seca o con menos precipitación 

se corresponde con los meses de julio, agosto y septiembre mientras que la época más 

húmeda o con más precipitación se corresponde con los meses de diciembre, enero y febrero. 
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Figura 6:Variables explicativas climáticas para la predicción de CE: Temperatura máxima, Precipitación, 

evapotranspiración de Thornthwaite para periodos secos y húmedos, 
Evapotranspiración real y con periodos secos y húmedos. 
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Los factores hidrológicos suponen una fuente importante de recarga para los acuíferos 

subterráneos, por lo que condicionan al mismo tiempo la conductividad eléctrica. El agua que 

se infiltra a través de los ríos, al tratarse de una escorrentía superficial obtenida a través de la 

precipitación, el agua que se infiltre presentará a priori valores bajos de conductividad 

eléctrica, mientras que el agua que se pueda infiltrar en la costa a través de la cuña de 

intrusión marina contendrá una conductividad elevada al presentar grandes concentraciones 

de sales en disolución, lo que podría tener un alto impacto en los pozos y sondeos más 

cercanos a la costa. Por ello, se emplearon las siguientes variables: distancia a la costa, 

distancia a ríos o canales, nivel piezométrico y recarga media anual del acuífero (Figura 7). 

Las variables explicativas de distancia a la costa, distancia a ríos y de niveles piezométricos, 

se descargaron a través del portal de BushProof (Al-Zoubaidy M. et al.,2023). Estas capas, 

en formato shapefile, han sido rasterizadas mediante QGIS y, posteriormente, se generaron 

los mapas de distancias de costa y ríos a partir de la herramienta de QGIS Proximidad 

(Distancia raster). Por otro lado, la recarga media anual del acuífero se obtuvo a través del 

British Geological Survey (MacDonald et al.,2020) en mm/año y se corresponde con los 

valores estimados para el periodo temporal entre 1970 y 2020. 

 

Figura 7: Variables explicativas hidrológicas para la predicción de CE: distancia a los ríos, distancia a la costa, 
nivel piezométrico y recarga de aguas subterráneas. 
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Las variables geológicas e hidrogeológicas condicionan de una manera muy importante la 

conductividad eléctrica de las aguas subterráneas, al conformar el medio por el que circula 

este recurso. La CE podría aumentar en caso de que el agua atravesará una litología 

compuesta por rocas evaporíticas, que por lo general son muy susceptibles a la disolución, 

cargando así de iones y sales el agua. Por otro lado, las características texturales de la roca 

son también de gran importancia, ya que dependiendo de su porosidad, permeabilidad y 

fisuración el agua circulará con mayor o menor facilidad, aumentando o reduciendo la 

velocidad. Si el agua circula más lenta, permanece durante más tiempo en el acuífero, por lo 

que tiende a aumentar la concentración de iones en disolución aportados por los materiales 

que conforman el propio acuífero y, por tanto, incrementarla conductividad eléctrica. Otro 

factor a considerar es la tectónica de la zona, ya que, por ejemplo, en el caso de que haya 

una falla el agua podría adoptar un flujo preferente por esa fractura, desplazándose más 

rápido y conectando con diferentes acuíferos, pudiendo provocar una mezcla de aguas. Por 

ello, se ha tenido en cuenta la distancia a fallas como variable explicativa. El mapa geológico 

(Figura 8) junto con el mapa de las fallas de la zona se obtuvo en formato shapefile a través 

del portal de BushProof (Al-Zoubaidy M. et al.,2023), posteriormente las litologías se 

separaron en 12 conjuntos, agrupándolas según su edad y tipo de roca. Por su parte, para 

elaborar la capa de distancia a fallas, se ha empleado un procedimiento similar al empleado 

previamente con las capas de costa y ríos. En primer lugar, se ha rasterizado la capa y, 

posteriormente, se ha empleado la herramienta de QGIS Proximidad (Distancia raster) para 

obtenerla distancia a ellas. 

También se ha empleado la capa correspondiente al lecho rocoso, obtenida a través del portal 

ISRIC World Soil Information (Hengl, 2015), con una profundidad máxima de 175 cm y una 

resolución de 250 m (Figura 9).  

 

Figura 9:Variables explicativas geológicas para la predicción de CE: Distancia a las fallas y profundidad al lecho 
rocoso. 
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 Figura 8:Variables explicativas geológicas para la predicción de CE: Geología 

 

Los factores topográficos condicionan la dirección de flujo del agua, principalmente la 

componente superficial, provocando que esta se desplace desde un punto de mayor energía 

a menor energía. Esto puede afectar a la conductividad eléctrica de varias maneras, en zonas 

de alta pendiente, puede provocar que el agua se desplace más rápido reduciendo así su 

infiltración hacia el acuífero y manteniéndose en su mayoría como escorrentía superficial. Por 

el contrario, las pendientes más tendidas tenderán a favorecer la infiltración, aportando una 

mayor cantidad de agua al acuífero. Por otro lado, la topografía también puede condicionar el 

espesor saturado del acuífero en ciertas zonas, así como la cercanía del nivel piezométrico a 

la superficie, en zonas con niveles piezométricos muy someros, donde el agua podría llegar a 

sufrir evaporación por las altas temperaturas, provocando un aumento de CE en las aguas 

subterráneas. La topografía se ha obtenido con una resolución de 30 m en formato raster 

(European Space Agency, 2024). Posteriormente, mediante el uso de herramientas de QGIS, 

se ha obtenido un mapa de pendientes de la zona en grados (Figura 10). 

 
Figura 10: Variables explicativas topográficas para la predicción de CE: elevación del terreno y pendiente. 
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Por último, se han tenido en cuenta factores más superficiales relacionados con los suelos. Al 

conformar la primera capa que atraviesa el agua en la infiltración, esta puede modificar de 

manera importante la CE de las aguas subterráneas. Los suelos con pH más ácido tienden a 

favorecer la disolución de sales en el agua. A su vez, dependiendo de las características 

texturales que presente el suelo, el agua podrá infiltrarse más o menos rápido. Por regla 

general, aquellos suelos que presentan una textura más arenosa permiten una infiltración más 

rápida, mientras que aquellos que contienen una mayor proporción de arcillas obstaculizan su 

circulación, aumentando el tiempo de contacto y favoreciendo un posible aumento de CE al 

adquirir iones pertenecientes a este suelo. Por ello, se han tenido en cuenta cuatro factores 

principales, el contenido de Arcillas Promedio, el contenido en Arenas Promedio, la 

Conductividad del suelo Promedio y el pH del suelo Promedio (figura 11). La información 

necesaria para la elaboración de estas variables fue obtenida a partir del portal ISRIC World 

Soil Information. Las capas, en formato raster, presentan una resolución de 250 m y los 

porcentajes y datos se encuentran disponibles a diferentes profundidades (0 a 5cm, de 5 a 

15cm, de 15 a 30cm, de 30 a 60cm, de 60 a 100cm y de 100 a 200 cm). Posteriormente, 

empleando la calculadora raster perteneciente a QGIS se ha calculado el contenido promedio 

con todas las profundidades para cada una de las variables.  

 
Figura 11: Variables explicativas superficiales para la predicción de CE: % de Arenas, % de Arcillas, pH del suelo 

y conductividad eléctrica del suelo. 
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A continuación, se muestra un resumen de todas las variables explicativas utilizadas, 

indicando sus unidades, resolución, periodo temporal y la base de datos de origen (Tabla 1). 

  

 Tabla 1: Total de variables y sus correspondientes unidades, abreviaturas, resolución, periodo temporal y la 
fuente de donde se ha obtenido cada una. 

 

 

3.3 Métodos de aprendizaje automático (machine learning) 

El aprendizaje automático (machine learning en inglés), forma parte de un sector dentro de la 

inteligencia artificial, el cual plantea entrenar a los ordenadores mediante algoritmos 

matemáticos para que sean capaces de relacionar y aprender a partir de datos, es decir, que 

sean capaces de aprender de forma automática (Géron, 2019; Gómez-Escalonilla, 2024). A 

la hora de trabajar con esta serie de algoritmos cabe diferenciar dos tipos de variables que se 

pueden usar en ellos. La primera sería la variable objetivo, o también denominada variable 

dependiente. Esta variable será aquella que se quiera predecir mediante los algoritmos de 

aprendizaje automático, en este caso se trata de la conductividad eléctrica. Por otro lado, se 

emplean las variables explicativas, también denominadas variables independientes, estas 
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variables serán las que tratarán de explicar o describir la variable objetivo, haciendo referencia 

a los factores vistos anteriormente. 

Existen dos enfoques machine learning dependiendo del objetivo y de la base de datos, 

aprendizaje no supervisado y aprendizaje supervisado (Gómez-Escalonilla, 2024). Los 

algoritmos de aprendizaje no supervisado son aquellos que no tienen una variable objetivo, 

es decir, no tienen como finalidad obtener una predicción de un factor en concreto, sino que 

tratan de extraer información de los diversos conjuntos de datos o agruparlos por similitud 

según las métricas obtenidas (Gómez-Escalonilla, 2024). Por otro lado, los algoritmos de 

aprendizaje supervisado son aquellos que necesitan una base de datos etiquetada, en otras 

palabras, necesita conocer tanto los valores de las variables explicativas como de la variable 

objetivo, de este modo se podrán detectar patrones entre las variables explicativas que nos 

permitan predecir la variable objetivo (Géron, 2019; Suthaharan, 2016). 

Dentro de los algoritmos supervisados se pueden diferenciar dos tipos, siendo estos de 

regresión o de clasificación. Los algoritmos de regresión se caracterizan por aprender y 

predecir una variable objetivo de tipo continuo, como, por ejemplo, los valores de evolución 

de un caudal de pozo de extracción. Por su parte, los algoritmos de clasificación son 

entrenados y se usan para predecir una variable objetivo categórica o discreta, lo que significa 

que van a predecir entre diferentes clases, pudiendo ser binario, prediciendo solo dos clases 

(p.ej pozo negativo o positivo) o multiclase, en la cual se tendrán en cuenta una clasificación 

con un mayor número de categorías (Gómez-Escalonilla, 2024).  

A la hora de realizar este trabajo, se han tenido en cuenta como datos de entrada tanto 

variables explicativas como la variable objetivo, por ello el enfoque empleado será el de un 

algoritmo supervisado. Además, la variable objetivo-relacionada con la conductividad 

eléctrica, ha sido clasificada con un procedimiento de carácter binario, ordenando los valores 

dependiendo de si superan o no un umbral establecido de conductividad eléctrica, siendo el 

valor 0 para aquellos que lo superen y el valor 1 para aquellos que se encuentren por debajo 

de ese límite, siendo por tanto aptos siguiendo ese umbral.  

En un primer momento, se valoraron cuatro umbrales diferentes de conductividad:  500 µS/cm, 

1000 µS/cm, 2000 µS/cm y 3000 µS/cm. Sin embargo, el valor de 3000 µS/cm fue descartado 

por varios factores. En primer lugar, los puntos de agua que superan este umbral suponen 

menos del 10% del total, lo que podría afectar negativamente a la hora de ejecutar los 

algoritmos de machine learning. Por otro lado, el límite de 3000 µS/cm superaba el rango de 

salinidad máxima establecida para el consumo humano, estando el límite en 2700 µS/cm, por 

lo que no podría servir como un límite máximo de CE (WHO, 2021). Por ello, en este trabajo 

se emplearon solo los rangos de 500 µS/cm, 1000 µS/cm y 2000 µS/cm, siendo los de 500 
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µS/cm y 1000 µS/cm los valores estándar para el agua de buena calidad y sabor aceptable y 

el de 2000 µS/cm como agua de calidad estándar (WHO, 2021) (Tabla 2) 

Tabla 2: Cantidad de puntos aptos y no aptos para cada uno de los umbrales de CE tomados en consideración. 

 
 

3.4 Software empleado  

El software empleado para la elaboración de las cartografías predictivas MLMapper V2.0. Un 

código programado en Python, utilizado como complemento para la herramienta de QGIS 

(Gómez Escalonilla et al., 2022). Esta herramienta implementa diferentes procedimientos 

estándar para el tratamiento de los datos, incluyendo el análisis de multicolinealidad, técnicas 

de escalado de las variables explicativas y la optimización de los hiperparámetros mediante 

búsqueda aleatoria (Gómez-Escalonilla, 2024).  

 

MLMapper incluye 15 algoritmos de clasificación supervisada diferentes. entre ellos se 

encuentran modelos de tipo ensemble, basados en árboles, como el Gradient Boosting 

Classifier (GBC), el Random Forest Classifier (RFC) y Extra Trees Classifier (ETC), así como 

otros basados en redes neuronales (MLP), en regresión logística (LRP), en clasificador k-

vecinos (KNN) y en clasificador de vectores de soporte (SVC), entre otros (Gómez-Escalonilla 

et al., 2022). 

Al trabajar con este software lo primero que se debe realizar es una base de datos en formato 

CSV que incluya la información de los pozos de agua, estando esta información colocada por 

columnas con un orden específico, siendo la primera columna la variable objetivo ya 

clasificada mediante los umbrales previamente descritos, con valores de 0 o 1, posteriormente 

las coordenadas de los pozos (X e Y) y, a continuación, los valores de las 20 variables 

explicativas que se van a utilizar. Por otro lado, es necesario generar otro archivo para llevar 

a cabo la cartografía predictiva. Se trata de una malla regular de puntos regulares distanciados 

entre sí por 1000 metros. Este archivo debe contener tanto las coordenadas de los puntos 

como los valores de las variables explicativas, ordenándose de manera idéntica al archivo 

previamente descrito, ya que, en caso de que no se encuentren clasificados con el mismo 

orden se producirá un error y no se podrá ejecutar el programa. Para asignar los valores 

necesarios de las variables explicativas a cada uno de los puntos se ha empleado la 

herramienta Point Sampling en QGIS. Esta se encarga de combinar la información de cada 

pozo con los valores respectivos a las capas de las variables explicativas en esa precisa 

localización.  
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Una vez obtenido el CSV (con los datos separados por comas), este deberá pasar por un 

preprocesamiento previo a la ejecución de MLMapper. Este procedimiento comprime los 

valores de las variables explicativas facilitando las tareas de los algoritmos, ya que en muchas 

ocasiones algunos de los rangos numéricos presentan valores mucho más elevados que otras 

variables, lo que puede condicionar a los modelos programa erróneamente a pensar que las 

variables con valores más altos son más importantes o tienen más peso que las demás, 

dejando de lado a otras que podrían llegar a ser igual o más relevantes. Para realizar este 

preprocesamiento, se ha usado el escalador MaxAbs (Maximal absolute scaler), el cual se 

encarga de normalizar todos los datos en un rango de [-1,1], dividiendo los valores de cada 

variable por el valor más alto de cada una (Gómez-Escalonilla, 2024; Pedregosa et al., 2011; 

Zheng & Casari, 2018). 

 

Los algoritmos pueden atribuir un peso extra a aquellas variables explicativas que presenten 

una alta correlación, lo que puede generar problemas de multicolinealidad. Para analizarlo, se 

ha utilizado el coeficiente de correlación de Pearson, que mide el grado de covariación entre 

las variables clasificándolas entre los valores de 1 y -1. Los valores positivos indican una 

correlación directa y los negativos inversa, contra más cercanos sean los valores al 1 y -1 más 

correlación habrá entre el par de variables analizadas, mientras que contra más se acerquen 

al 0 menor será está correlación. Por ello, las variables que presenten una alta correlación, al 

resultar redundantes, pueden llegar a generar una problemática en la fase de aprendizaje. Sin 

embargo, siempre hay que tener en cuenta la importancia de las variables antes de 

eliminarlas, ya que en ocasiones pueden aportar información indispensable para la 

elaboración de la cartografía predictiva. 

  

Otro aspecto a destacar en los enfoques de clasificación supervisada es que, en ocasiones, 

los algoritmos tienden a infravalorar aquella información o datos que se encuentran en una 

minoría, es decir, se fijan en la clase mayoritaria. En este trabajo bajo ninguno de los umbrales 

establecidos para la CE, se llega a obtener un equilibrio exacto entre puntos aptos (positivos) 

y no aptos (negativos), provocando que el extremo con mayor número de puntos predomine 

en la fase de entrenamiento. Por ello, con el objetivo de lograr un equilibrio entre ambas clases 

en cada uno de los escenarios, se ha optado por aplicar técnicas de sobremuestreo, en 

concreto la técnica SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) (Chawla et al., 

2002). Esta técnica crea nuevos puntos sintéticos de la clase minoritaria de forma aleatoria 

utilizando como referencia el espacio multidimensional (con tantas dimensiones como 

variables explicativas se utilicen= de las muestras. Para ello, genera estas muestras sintéticas 

sobre las líneas que unirían a los diferentes vecinos de la clase minoritaria y adquiriendo un 

valor equivalente intermedio para todas las variables explicativas. Es importante destacar, que 
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este procedimiento se ha empleado únicamente en el conjunto de datos de entrenamiento 

para evitar problemas de “fuga de datos” o data leakage (Kaufman et al., 2012). 

 

A continuación, se procederá a realizar una división aleatoria de puntos o pozos dentro del 

programa de MLMapper. Un porcentaje de ellos servirá como entrenamiento de los algoritmos 

y el porcentaje restante, se empleará como validación de los modelos. El conjunto dedicado 

al entrenamiento servirá para que los algoritmos traten de aprender los patrones entre las 

variables explicativas y la variable objeto, es decir la CE (Gómez-Escalonilla, 2024). Para este 

trabajo se han utilizado cuatro porcentajes diferentes de entrenamiento para cada umbral de 

conductividad eléctrica, siendo estos el 60%, 70%, 80% y 90%, dando lugar a un total de 12 

resultados o escenarios diferentes. Esto se ha realizado para profundizar en el análisis y 

observar qué parámetro es el más adecuado u obtiene mejores resultados a la hora de 

predecir la CE. Cabe destacar, que, durante la etapa de entrenamiento, los algoritmos han 

sido optimizados mediante un procedimiento de Búsqueda Aleatoria (Random Search 

procedure). Este consiste en ajustar los hiperparámetros de los algoritmos en búsqueda de la 

mejor arquitectura teniendo en cuenta la base de datos empleada. Se han aplicado 50 

iteraciones para esta optimización, es decir, se han evaluado 50 combinaciones de 

hiperparámetros diferentes en búsqueda de la más óptima. 

 

El conjunto de validación se corresponde con el porcentaje inverso al de entrenamiento, es 

decir, si se utiliza un 60% de los pozos como porcentaje de entrenamiento, el 40% restante 

será empleado para la validación. Esta etapa permitirá evaluar la eficacia de predicción del 

algoritmo, ya que, el algoritmo tendrá que pronosticar sus valores mediante los patrones entre 

la variable objetivo y las diversas variables explicativas aprendidas en la fase de 

entrenamiento.  

Una vez ejecutado el programa se obtendrán una serie de métricas, las cuales indicarán el 

porcentaje de aciertos obtenidos por cada método de análisis a la hora de predecir el valor de 

la conductividad en los pozos utilizados para la validación, esto permite comprobar la fiabilidad 

de las predicciones, así como su posible error, tanto para aquellos pozos que se encuentren 

por encima del umbral de la variable objetivo como para los que se encuentren por debajo. 

De este modo también se podrá estipular cuál de los métodos de análisis es el más adecuado, 

ya que en un principio no se podía determinar cuál de ellos tendría mayor compatibilidad con 

la base de datos aportada.  
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En este trabajo se ha empleado un enfoque de clasificación binaria. Teniendo esto en cuenta, 

para determinar el rendimiento de los algoritmos se ha hecho uso de diferentes métricas 

estándar empleadas en este tipo de trabajos. La primera consiste en una matriz de confusión, 

que resume la cantidad de aciertos y errores del modelo, clasificándolos en 4 categorías 

diferentes: verdaderos negativos (TN), verdaderos positivos (TP), falsos negativos (FN) y 

falsos positivos (FP). Los verdaderos (ya sean positivos o negativos) serán puntos en los que 

los algoritmos han encontrado una serie de patrones de la variable explicativa que los ha 

llevado a predecir de forma correcta la variable objetivo. Por el contrario, los falsos positivos 

o negativos son puntos que los algoritmos han predicho de forma incorrecta.  

A partir de estos datos se han obtenido una serie de métricas que se explicarán a 

continuación: Test score, precisión, Recall, F1-score y AUC ROC. 

La primera es el Test Score, la cual equivale a la proporción total de aciertos en la predicción, 

siendo 1 el máximo de aciertos posible y 0 ninguno, indicando una mayor capacidad predictiva 

contra más se acerque el número a 1 (Gómez-Escalonilla, 2024). 

 

Otro factor a tener en cuenta es la precisión, la cual indica con exactitud el porcentaje de 

predicciones verdaderamente positivas y negativas. 

La métrica Recall (sensibilidad) tiene la capacidad de detectar correctamente tanto los 

verdaderos positivos (TP) de los positivos reales (TP+FN), como de los verdaderos negativos 

(TN) de los negativos reales (TN+FP), obteniendo la tasa de verdaderos positivos y negativos. 

El F1-score (puntuación F1) representa la media armónica entre la precisión y recall, indicando 

la cantidad de puntos aptos o no aptos se han conseguido predecir de cada uno. 

Para finalizar se tendrá en cuenta la métrica de AUC ROC (Area Under Receiver Operating 

Characteristic Curve), la cual mide la capacidad del modelo para discriminar entre clases. en 

esta métrica el valor máximo es 1 y el mínimo 0, un valor de 0.5 de sugiere que no hay 

discriminación entre clases. Según la literatura, valores entre 0.7 a 0.8 se consideran 

aceptables y por encima de 0.8 son equivalente a una excelente capacidad predictiva (Hosmer 

and Lemeshow, 2000). 

 

Si los modelos obtienen unos buenos resultados en cuanto a métricas que evalúan su 

capacidad predictiva, se asume que pueden predecir la variable objetivo CE. Por lo tanto, se 

procederá a la obtención de las predicciones para cada punto de la malla anteriormente 

elaborada mediante dos tipos diferentes de pronóstico, uno binario, el cual indica si el pozo 

supera o no el umbral establecido (1 o 0) y otro mediante probabilidades, estimando la 

probabilidad que tiene ese punto de estar por encima o por debajo del umbral de la variable 

objetivo. 
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A continuación, se muestra un resumen del proceso metodológico (Figura 12). 

 
Figura 12: Esquema de funcionamiento de MLMapper V2.0 aplicado en la predicción espacial de la conductividad 
eléctrica de las aguas subterráneas en donde: 1 es la fase de entrenamiento, 2 es la fase de validación y 3 es la 

fase de predicción (Modificado de Gómez-Escalonilla, 2024). 

 

3.5 Estimación de población en riesgo 

Otro de los objetivos del trabajo consiste en estimar la población en riesgo, por estar localizada 

en zonas donde las predicciones arrojan una alta probabilidad, de superar el umbral de 

conductividad eléctrica establecido. Tras obtener las métricas de los diferentes escenarios, se 

ha seleccionado aquel con mejores resultados junto con los algoritmos de mejor rendimiento, 

realizando con ellos una cartografía predictiva en formato raster de la probabilidad que habría 

de superar el umbral determinado de CE. Posteriormente, mediante la herramienta QGIS se 

realizó un análisis que permitió estimar la población en posible riesgo de consumo de aguas 

con excesiva salinidad. Para ello, se descargaron a través del portal The Humanitarian data 

exchange, tanto los límites poblacionales, como los datos de población de las distintas 

unidades administrativas de la zona de estudio (OCHA, 2018). 
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4.RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

4.1. Matriz de correlación 

El análisis de multicolinealidad de las 20 variables se representa a partir de la matriz de 

correlación (Figura 13). Las correlaciones directas están representadas en color azul, y las 

correlaciones inversas se muestran en color rojo. Colores más intensos, rojo o azul, indican 

una mayor correlación (cercanas a +1 o -1) entre el par de variables. 

 
Figura 13: Matriz de correlación entre las diferentes variables explicativas empleadas 

 

Dentro de la matriz se pueden observar fuertes correlaciones entre varias variables 

explicativas, tanto directas (valores de Pearson > 0.75) como inversas (valores de Pearson < 

-0.75), tal y como se puede observar en la Tabla 3. 
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Tabla 3: Correlaciones entre variables que presentan un alto nivel de multicolinealidad 

 
 

Algunas de estas correlaciones eran previsibles desde el inicio. En los primeros casos, el nivel 

piezométrico está altamente condicionado por la precipitación, ya que es la que aporta el agua 

de recarga, por lo que a priori una mayor precipitación estaría correlacionada con una mayor 

cota del nivel piezométrico. 

Por otro lado, también es esperable que una mayor altitud topográfica esté relacionada con 

valores más altos de cota del nivel piezométrico, ya que, como se ha podido observar hay una 

mayor precipitación en las zonas altas, aportando agua al acuífero y elevando su nivel 

piezométrico y, además, en determinados contextos geológicos, el nivel piezométrico replica 

en gran medida la topografía de superficie. 

Respecto a la correlación directa entre el nivel piezométrico y la distancia a la costa esta se 

justifica porque el nivel piezométrico desciende junto a la topografía hasta el punto de 

intersección con el nivel del mar. 

En el caso de la evapotranspiración real, tanto en los meses húmedos como anualmente, la 

precipitación estará directamente correlacionada con estas variables, puesto que contra más 

precipitación haya, más cantidad de agua hay disponible para su evapotranspiración, en otras 

palabras, si no hay precipitación no hay evapotranspiración.  

Respecto a la correlación de la evapotranspiración real en los meses húmedos con la distancia 

de la costa, se debe primordialmente a la temperatura. Se pudo observar que las temperaturas 

son más elevadas en la costa, sobre todo la costa oeste de la zona. Una elevada temperatura 

provoca una mayor tasa de evapotranspiración y, por ello, contra más cerca esté de la costa 

mayor evapotranspiración habrá. 

En el caso de las correlaciones inversas, es lógico que mayores tasas de evapotranspiración, 

que limitan la infiltración del agua y la recarga del acuífero, estén correlacionadas 

espacialmente con cotas más deprimidas del nivel piezométrico.  

Respecto a la correlación inversa entre la evapotranspiración de Thornthwaite en el periodo 

húmedo y la topografía está afectada principalmente por la temperatura. Al ser esta última 
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variable más alta en zonas deprimidas topográficamente, va a provocar un aumento de las 

tasas de evapotranspiración. 

Por último, en cuanto a la distancias a las fallas, no se ha podido estipular una causa clara 

entre la relación inversa con la evapotranspiración real en periodos húmedos.  

Aunque las correlaciones entre las variables explicativas indicadas anteriormente presentan 

valores elevados, estas contienen información de interés para obtener la cartografía predictiva 

y algunas de ellas, provienen de fuentes muy diferentes, por ello, no se las ha considerado 

redundantes y se han mantenido en las fases posteriores de la investigación.  

 

 4.2. Evaluación de los algoritmos 

En la etapa inicial, se utilizó la herramienta MLMapper sin incluir la aplicación de la técnica de 

sobremuestreo SMOTE. Sin embargo, los resultados obtenidos mostraron una tendencia a la 

sobrepredicción de la clase mayoritaria frente a la minoritaria, puesto que, a pesar de mostrar 

métricas elevadas en términos generales (Test Score), los algoritmos mostraban valores F1-

score muy diferentes para ambas clases. En este caso, el porcentaje de aciertos en los puntos 

positivos o aptos  era mucho más alto que en los  puntos no aptos o negativos y viceversa, 

dependiendo del umbral. Esta problemática tiende a aparecer cuando las bases de datos 

presentan un desequilibrio entre clases, como es el caso de la empleada en este trabajo. Por 

ello, los resultados que se muestran a continuación hacen referencia a los obtenidos 

únicamente tras la aplicación de la técnica SMOTE para garantizar el equilibrio entre clases. 

Por ello, los resultados de este trabajo se han centrado en profundizar en el análisis del 

impacto que tienen tanto los umbrales seleccionados para discriminar entre apto y no apto, 

como las divisiones train/test empleados por los algoritmos. 

 

A continuación, se muestran las métricas de evaluación obtenidas por los algoritmos con mejor 

rendimiento para cada uno de los 3 umbrales de CE evaluados, es decir, 500 µS/cm, 1000 

µS/cm y 2000 µS/cm (Tablas 4, 5, 6) Para cada uno de estos umbrales se han seleccionado 

los 3 algoritmos que presentaban una mayor capacidad predictiva para cada porcentaje de 

train/test, de este modo se puede observar en su conjunto, cuáles son los algoritmos que 

mejor funcionan para la base de datos empleada en este trabajo. 

Para el umbral de 500 µS/cm (Tabla 4), los algoritmos con mejores resultados son Gradient 

Boosting Classifier (GBC), Support Vector Machines (SVC), Logistic Regression (LRG), 

Random Forest Classifier (RFC),  K-Neighbors (KNN), Extra Trees Classifier (ETC) y 

Quadratic Discriminant Analysis (QDA), destacando el algoritmo Gradient Boosting Classifier 

(GBC) por obtener buenos resultados en todos las divisiones train/test y los algoritmos de 

SVC y LRG que presentan también buenos resultados, con métricas óptimas en la mitad de 
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los escenarios de train/test. En todos los casos, el test score promedio supera el valor de 0.73 

y el AUC el 0.75, obteniendo hasta un 0.8. Las divisiones train/test con mejores test score 

promedio son las de 0.6 y 0.9, con valores de test score promedio de 0.74 y 0.76 

respectivamente, indicando que los valores extremos del train/test serían los mejores al 

predecir los puntos negativos y positivos. Respecto a la métrica F1-score, se observan valores 

más altos en las clases negativas (0 o no aptos) en comparación con las positivas (1 o aptos). 

Los F1-score (0) presentan valores superiores a 0.79 mientras que los valores F1-score (1) 

no superan el 0.63 siendo su valor más bajo de 0.58. Esto indica que los algoritmos son 

capaces de distinguir mejor los puntos no aptos o negativos que los positivos, esto 

seguramente se deba a que los algoritmos disponen de un un mayor porcentaje de puntos de 

esa clase durante la fase de entrenamiento. Las divisiones train/test con mejores métricas 

generales de F1- score serían los que emplean un 80% y 90% de los datos para 

entrenamiento, indicando que contra más puntos se usen en la fase de entrenamiento mejor 

consigue diferenciar y predecir el programa los aptos de no aptos de las muestras utilizadas 

para el test.  

 

Tabla 4: Resultados obtenidos de las métricas de evaluación para el umbral de 500 µS/cm para los diferentes 
test/score. 

 
 

En el escenario que emplea el umbral de 1000 µS/cm para discriminar entre puntos positivos 

(aptos) y negativos (no aptos) (Tabla 5), los algoritmos con mejores resultados son Gradient 

Boosting Classifier (GBC), Random Forest Classifier (RFC), Extra Trees Classifier (ETC), 

Support Vector Machines (SVC), Logistic Regresión (LRG) y K-neighbors (KNN). Destacan 
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los algoritmos ensemble basados en árboles, que incluyen los modelos Gradient Boosting 

Classifier (RBC), Random Forest Classifier (RFC) y Extra Trees Classifier (ETC), que 

presentan métricas elevadas en más de la mitad de los escenarios de divisiones de train/test. 

El test score promedio supera los 0.71 y el AUC el 0.75, obteniendo hasta un 0.78. Las 

divisiones de train/test con mejores resultados para la métrica test score son las que emplean 

un 60% y 70% de los datos para entrenamiento, con valores de 0.72 para ambos casos. 

Respecto a la métrica F1-score, se observan valores más altos en las clases positivas (1 o 

aptos) en comparación con las negativas (0 o no aptos). Los F1-score (1) presentan valores 

superiores a 0.76 mientras que los valores F1-score (0) no superan el 0,66 siendo su valor 

más bajo de 0.59, indicando que los algoritmos distinguen de manera óptima entre las clases 

negativas y positivas, con pequeñas diferencias de rendimiento a la hora de predecir ambas 

clases. Las divisiones de train/test con mejores métricas en el conjunto global son 0.6 y 0.7. 

Atendiendo a los resultados obtenidos en este umbral de CE, un menor porcentaje de puntos 

empleados en la fase de entrenamiento está asociado a mejores resultados de las métricas 

test score, F1-score y AUC, aportando resultados diferentes a los obtenidos en el caso 

anterior.  

 

Tabla 5: Resultados obtenidos de las métricas de evaluación para el umbral de 1000 µS/cm para los diferentes 
test/score. 

 
 

En el escenario que emplea un umbral de 2000 µS/cm para discriminar entre puntos positivos 

(aptos) y negativos (no aptos) (Tabla 6), los algoritmos que han presentado mejores resultados 

son Gradient Boosting Classifier (GBC), Support Vector Machines (SVC), Random Forest 

Classifier (RFC), Quadratic Discriminant Analysis (QDA), Decision Tree Classifier (DTC), 

Stochastic Gradient Descent Classifier (SGD) y Perceptron (PER). Destacan los algoritmos 



 
27 
 

SVC, GBC) y RFC con resultados óptimos en más de la mitad de los escenarios según los 

valores de división train/test. En todos los casos el Test score promedio logra superar el 0.76 

y el AUC el 0.72, obteniendo una puntuación de hasta 0.78. Los mejores resultados para las 

divisiones train/test son los de 0.6 y 0.9, con valores de 0.79 y 0.9 respectivamente, mostrando 

una elevada capacidad predictiva e indicando que los extremos de división train/test, al igual 

que con el umbral de 500 µS/cm, son los mejores en las métricas generales. Sin embargo, la 

métrica F1-score, muestra valores mucho más altos para la clase positiva (1 o apto) que para 

la clase negativa (0 o no aptos). Los F1-score (1) presentan valores superiores a 0.84, 

mientras que los valores F1-score (0) no superan el 0.43, estando la mitad de los valores de 

división train/test por debajo del 0.3. Por lo tanto, se puede observar cómo ninguno de los 

algoritmos ha conseguido distinguir de manera precisa la clase negativa (0), las elevadas 

métricas generales son el resultado de que la mayoría de los puntos o muestras son positivas 

(aptas), lo que impide a los algoritmos diferenciar entre clases. Se puede observar cómo los 

mejores valores de F1-score varían dependiendo de si son aptos (1) o no aptos (0), los valores 

de train/test de 0.6 y 0.7 obtendrán mejores valores para F1-score (), mientras que los valores 

de 0.8 y 0.9 obtendrán mejores valores del F1-score (1), indicando que contra más puntos se 

usen en la fase de entrenamiento mejor diferenciará o predecirá los puntos negativos, a costa 

de un ligero empeoramiento de predicción de los positivos. 

 

Tabla 6: Resultados obtenidos de las métricas de evaluación para el umbral de 2000 µS/cm para los diferentes 
test/score. 
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El análisis de las métricas obtenidas ha permitido establecer que el mejor escenario para 

hacer la cartografía predictiva es el umbral intermedio, de 1000 µS/cm. Esto se debe a que, 

aunque el umbral de 500 µS/cm haya presentado buenos resultados respecto a las métricas 

test score y F1-score, este no sería de gran utilidad para elaborar la cartografía predictiva. 

Este umbral, con un valor de CE para diferenciar entre clases muy bajo, provoca que los 

algoritmos clasifiquen valores de CE más elevados (entre 500 y 1000 µS/cm) como no aptos, 

aunque siguen dentro de un rango de calidad bueno y apto para el consumo. Por otro lado, el 

umbral de 2000 µS/cm presenta valores de test score promedios altos, sin embargo, los 

valores de F1-score indican que no es capaz de diferenciar adecuadamente la clase negativa 

o no aptos para el consumo humano. Bajo este umbral, los modelos asumen que 

prácticamente todas las muestras presentan una CE por debajo del umbral, por lo que no es 

fiable realizar una cartografía predictiva útil al no ser capaz de predecir adecuadamente los 

valores no aptos para el consumo humano. 

Dentro del escenario que emplea un umbral de 1000 µS/cm se ha optado por utilizar los 

resultados obtenidos a partir de la división train/test de 0.6. Esta elección se debe a que, a 

pesar de que las métricas sean similares a las obtenidas con la división train/test de 0.7, se 

ha optado por emplear la que presentaba valores F1-score más próximos entre clases. Estos 

resultados coinciden con los obtenidos por otros autores con enfoques similares como Araya 

et al. (2023), los cuales obtuvieron unos resultados del AUC aproximados de entre 0,79 a 0.84 

empleando un enfoque similar, habiendo obtenido en este proyecto resultados de AUC de 

entre 0.72 a 0.8.  

Por otro lado, autores como Gómez-Escalonilla et al. (2022) obtuvieron resultados más 

favorables, con valores medios de test score de 0.86, un F1-score superior a 0.82 tanto para 

aptos como para no aptos y un AUC medio superior a 0.9. Esta diferencia de resultados 

obtenidos entre ambos trabajos se puede deber a varios factores. Por un lado los algoritmos 

de machine learning dependen de la cantidad y calidad de datos disponibles, por lo que una 

de las posibles razones por la que obtuvieron mejores valores podría deberse a una mejor 

calidad de los datos introducidos en esa investigación, ya que, en este trabajo se pudo 

observar en el procesamiento de la base de datos de puntos de agua, como alguno de ellos, 

los cuales se descartaron, se situaban incorrectamente en lugares que no tenían sentido 

como, por ejemplo, en medio del mar, lo que podría significar que algunos puntos que si se 

encontraban dentro de la zona de estudio podrían llegar a tener unas coordenadas 

incorrectas, afectando al proceso de aprendizaje erróneamente. Esta limitación es común en 

bases de datos de puntos de agua de países africanos, dónde las conexiones inalámbricas 

en ocasiones condicionan la precisión de la georreferenciación (Gómez-Escalonilla, 2024). 

Por otro lado, estos resultados se pueden ver influenciados por las variables explicativas, 

estando condicionados tanto por su resolución como por el tipo de variable. Las 20 variables 
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explicativas utilizadas en este trabajo presentan resoluciones diferentes, haciendo que 

algunas de ellas aporten información con una menor exactitud, generalizando un valor para 

un área extensa de territorio, como ocurre con la variable explicativa de la recarga. A su vez, 

existe la probabilidad de que no se hayan contemplado otras variables con un posible grado 

de importancia alto de influencia en la conductividad eléctrica, afectando de nuevo al proceso 

de aprendizaje, excluyendo involuntariamente información relevante. Sin embargo, tal y como 

se comentará más adelante, la mayor parte de las variables explicativas de mayor importancia 

coinciden con las obtenidas en otros trabajos. 

 

Para la elaboración de la cartografía predictiva se han combinado las probabilidades de los 3 

mejores algoritmos (Random Forest Classifier (RFC), Extra Trees Classifier (ETC) y Gradient 

Boosting Classifier (RBC)), obteniendo nuevos valores de probabilidad medios. 

 

4.3. Influencia de las variables explicativas 

A continuación, se muestran los gráficos que representan la importancia de las variables 

explicativas (Figura 14) para los algoritmos con mejores resultados, el Random Forest 

Classifier (A), Extra Trees Classifier (B) y Gradient Boosting Classifier (C), para el umbral de 

1000 µS/cm con un train/test de 0.6, el seleccionado para la realización de la cartografía 

predictiva.  

La gráfica perteneciente al algoritmo Random Forest Classifier (Figura 14 A) muestra que las 

variables con mayor importancia para predecir la CE de las aguas subterráneas son la 

precipitación, la evapotranspiración real en los períodos húmedos, la distancia a la costa, la 

evapotranspiración real media, el nivel freático, el lecho rocoso y la topografía. La importancia 

que sustentan estas 7 variables combinadas es de 0,58 aproximadamente. Por otro lado, el 

algoritmo de Extra Trees Classifier indica que las variables con más peso o importancia son 

la evapotranspiración real en los períodos húmedos, la distancia a la costa, la precipitación, 

el nivel piezométrico, la topografía, la evapotranspiración real media y la distancia a las fallas 

(Figura 14 B).  

Estas 7 variables suman aproximadamente una importancia de 0,78. Comparando estos 

resultados con los anteriores se observa cómo el algoritmo reparte menos el nivel de 

importancia entre las variables, poniendo más importancia a cinco de ellas y dando mucha 

menos importancia a las restantes, mientras que el anterior reparte la importancia más 

gradualmente, reduciendo poco a poco su nivel de variable en variable. 

Por su parte, la gráfica perteneciente a la importancia de las variables explicativas para el 

algoritmo Gradient Boosting Classifier (Figura 14 C), señala que aquellas variables con mayor 

importancia son la distancia a la costa, la evapotranspiración real en períodos húmedos, la 
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precipitación, el lecho rocoso, la evapotranspiración de Thornthwaite para los períodos secos, 

el nivel piezométrico y la evapotranspiración real media. Presentando un valor de importancia 

medio de estas 7 variables de 0,68. Al igual que la anterior, se observa como la mayor 

importancia la sustentan 5 variables, reduciendo drásticamente en el resto, a diferencia de las 

dos anteriores, esta considera prácticamente irrelevantes dos de ellas, teniendo un nivel de 

importancia igual o muy cercano al cero, siendo estas la geología y la pendiente. 

Se podría concluir que para los tres algoritmos las 7 variables con mayor importancia son más 

o menos las mismas exceptuando un par de ellas. Sin embargo, aunque sean las mismas 

cada algoritmo le da un orden de importancia diferente a cada una. Se puede observar como 

la precipitación, la distancia a la costa y la evapotranspiración real en periodos húmedos son 

siempre las 3 más importantes en los diferentes algoritmos, aunque cambien de orden. 

 

 

 
 

Figura 14: Importancia de las variables calculada para el umbral de 1000 µS/cm para los tres algoritmos de mejor 
rendimiento: A) Random Forest Classifier. B) Extra Trees Classifier. C) Gradient Boosting Classifier. 

 

Estos resultados coinciden en su mayoría con otros obtenidos a través de diferentes autores 

como Araya et al. (2023), los cuales obtuvieron, empleando enfoques similares, la 

precipitación, la topografía, el lecho rocoso, la distancia a la costa y el coeficiente de Priestley 
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Taylor (relación entre evapotranspiración potencial y real) como parte de sus 7 variables más 

importantes. Por otro lado, para Gómez-Escalonilla (2022), en general las variables con 

valores con mayor peso resultaron ser la precipitación, el espesor saturado, la elevación del 

terreno, la geología y la densidad de drenaje, coincidiendo parcialmente con las obtenidas en 

este trabajo. Otros trabajos con perspectivas parecidas como Sahour et al. (2020), han 

obtenido variables diferentes, siendo una de ellas la transmisividad, demostrando ser para su 

zona de estudio la más relevante, presentando un valor de importancia mayor al 70%. Sin 

embargo, en este trabajo, no se contaba con información suficiente para poder elaborar una 

cartografía realista relacionada con este parámetro hidrogeológico, por lo que se optó por no 

incluirla en el procedimiento. 

 

4.4. Cartografía predictiva 

A continuación, en la Figura 15 se muestra el mapa predictivo elaborado para el umbral de 

1000 µS/cm con el valor de train/score de 0.6. Para obtenerlo, se ha realizado el promedio de 

la probabilidad ofrecida por los tres mejores algoritmos Random Forest Classifier (RFC), Extra 

Trees Classifier (ETC) y Gradient Boosting Classifier (GBC). Este mapa muestra en rojo las 

probabilidades bajas de que el agua subterránea sea apta, es decir, señala zonas en las que 

los algoritmos han encontrado un patrón de variables explicativas que les conducen a predecir 

una mayor probabilidad de superar el umbral establecido, en este caso 1000 µS/cm. Por el 

contrario, las zonas azules son aquellas en las que los algoritmos han encontrado una 

combinación de variables explicativas que les conducen a predecir una menor probabilidad 

de superar el umbral establecido, en este caso 1000 µS/cm, por lo que se consideran zonas 

con una conductividad eléctrica apta para el consumo humano. Se observa como las 

probabilidades más altas de ser aguas aptas, zonas en azul, se encuentran mayoritariamente 

en la zona norte y este del mapa, mientras que los más bajos se agrupan en el oeste, pegados 

a la costa, extendiéndose como una franja por la zona central sur. Las zonas con 

probabilidades más altas coinciden con elevada altura topográfica, altas precipitaciones, 

mayor nivel freático, mayor porcentaje de recarga, mayores tasas de evapotranspiración real 

y bajas temperaturas. Por el contrario, las zonas con menores probabilidades se corresponden 

a las zonas con valores más elevados de la temperatura, con alta tasa de evapotranspiración 

de Thornthwaite, con menos precipitación, menor nivel freático, y con recargas de medias a 

bajas. Esto indica que las precipitaciones se encuentran relacionadas con la recarga al 

acuífero, afectando a su vez al nivel freático, siendo un condicionante importante para la CE 

de este. Ya que, contra más precipitación haya más agua disponible para su infiltración, 

elevando el nivel freático y diluyendo los iones disueltos del agua subterránea.  
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Respecto a la evapotranspiración, cabe destacar que la evapotranspiración real es más 

elevada en las zonas en donde hay más precipitación, sin embargo, las evapotranspiraciones 

de Thornthwaite (evapotranspiración potencial ETP) es mucho más elevada en aquellas zonas 

con bajas probabilidades de ser aptas, indicando que en condiciones ideales, se evaporaría 

más agua de estas zonas, haciendo que incremente la posibilidad de superar el umbral de 

CE, dando como resultado un aumento de la conductividad eléctrica de las aguas 

subterráneas al saturarse de iones, esto se encuentra principalmente correlacionado con las 

altas temperaturas, ya que contra mayor temperatura mayor es la cantidad de agua 

evaporada. Por otro lado, hay una clara relación entre la elevación del terreno y la 

conductividad, en las zonas más elevadas hay una probabilidad mayor de que el agua sea 

apta en comparación con las zonas de llanuras y de costas, las cuales se encuentran a una 

altitud mucho menor.  

Estos resultados coinciden con estudios hechos previamente en la zona como las cartografías 

predictivas de CRVOI (2018), las cuales indican que la mayor probabilidad de tener 

conductividades eléctricas elevadas en las aguas subterráneas, se encuentran al este y sur 

de la zona. 

 

 
Figura 15: Mapa predictivo de la probabilidad de que el agua subterránea sea apta para el consumo, no 

superando el umbral de 1000 µS/cm de CE. 
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4.5. Estimación de población 

La Figura 16 representa el mapa de densidad de población de la zona de estudio dividido por 

aldeas, correspondiente al año 2018. Para realizar el análisis poblacional de riesgo por 

consumo de agua subterránea con elevada salinidad, se ha utilizado la cartografía predictiva 

de la probabilidad de exceder el umbral de 1000 µS/cm, que se corresponde con la cartografía 

presentada en el apartado anterior.  En la región, hay un total de 546 aldeas o barrios que 

superan la densidad de 200 habitantes por km², lo que supone menos del 17% de las aldeas 

totales. Entre ellas, destacan aldeas como Tanambao, Ambaro Mahazoarivo y Avaradrova. 

Sin embargo, toda la zona central presenta una densidad de población relativamente baja, 

con pequeños núcleos rurales dispersos en una amplia extensión de territorio. 

 
Figura 16: Mapa de densidad poblacional por cada aldea expresada en habitantes por km². 

 

La Figura 17 muestra las diferentes aldeas y barrios categorizados por la probabilidad media 

de exceder el umbral de 1000 µS/cm, estando la mayoría de los núcleos más afectados al 

suroeste de la zona, pegados a la costa oeste. 

Si comparamos los principales núcleos con mayor densidad poblacional con la probabilidad 

de exceder el umbral de 1000 µS/cm, se puede observar como la mayoría de estas 

poblaciones se encuentran en probabilidades medias y bajas a excepción de los núcleos con 
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mayor densidad poblacional situados al sur, los cuales se encuentran en probabilidades 

medias altas.  

 

 

 
 Figura 17: Mapa de probabilidad media por cada aldea de que el agua subterránea de la zona sea apta para el 

consumo humano para el umbral de 1000 µS/cm de CE. 

 

Tal y como se puede observar en la Tabla 7, para el umbral de 1000 µS/cm, el 0.6% del área 

total presenta una probabilidad menor al 25% de ser apta para el consumo teniendo en cuenta 

el umbral previamente mencionado. En otras palabras, el 1.52% de la población se encuentra 

en zonas con alta probabilidad (>75%) de exceder este umbral. Por el contrario, el 99,4% del 

área y el 98.48% de población restante presentan mayores probabilidades de que el agua sea 

apta o no exceda el umbral de 1000 µS/cm. El 70,6% del área total tiene más probabilidades 

(superior al 50%) de presentar aguas aptas para el consumo humano que no superen el 

umbral de 1000 µS/cm de CE, lo que se corresponde con más del 67% de la población. Por 

último, un 44% del área total de la región estudiada presenta una probabilidad superior al 75% 

de que el agua sea apta y no supere el umbral de 1000 µS/cm, abarcando únicamente al 

41,66% de la población total de la región. Por lo tanto, solo el 58,34% de la población se 

encuentra en zonas con probabilidades menores al 75% de obtener agua potable apta para 
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el consumo humano, ya que, la mayoría de las aldeas con altas densidades poblacionales se 

encuentran en zonas con bajas probabilidades de superar el umbral de 1000 µS/cm. 

 
Tabla 7: Valores de población y area afectada para las diferentes probabilidades de que el agua sea apta para el 

consumo con un umbral de 1000 µS/cm 

 
 

Estos resultados en comparación con los obtenidos por Araya et al. (2023), se contemplan 

más optimistas, ya que, Somalia una de las zonas en las que se centra su estudio, presenta 

condiciones muy parecidas a la de este, sin embargo, alrededor de un 50% de la población (5 

millones de personas) se encuentran expuestas a aguas con altas salinidades. En este estudio 

casi la mitad de la población total se encuentra en zonas con bajas probabilidades de superar 

el umbral de 1000 µS/cm, estando solo un 1.52% de la población afectada por probabilidades 

extremadamente bajas de encontrar agua apta. 
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5.CONCLUSIONES 

 

En este trabajo mediante el empleo de cartografías predictivas, se han podido estimar zonas 

del sur de Madagascar con alta vulnerabilidad o expuestas a posibles aguas subterráneas de 

elevado nivel de salinidad. Los resultados obtenidos a través de los algoritmos de aprendizaje 

automático muestran que, por lo general, las aguas con mayor probabilidad de presentar una 

conductividad eléctrica más elevada son aquellas situadas en la costa oeste de la isla, 

coincidiendo con las altas temperaturas, bajas precipitaciones, la proximidad a la costa y 

zonas deprimidas topográficamente. Esto se debe, probablemente, a que al tratarse de una 

zona árida con escasas precipitaciones y altas temperaturas, las pequeñas cantidades de 

agua que se puedan llegar a infiltrar al acuífero como recarga, lo harán con altos contenidos 

en iones debido a las altas tasas de evapotranspiración, impidiendo que las aguas 

subterráneas se puedan diluir y, en último término, aumentando la concentración de iones del 

agua, es decir, su salinidad o conductividad eléctrica. Por otro lado, una mayor proximidad a 

la costa incrementará el riesgo de que las aguas subterráneas se vean afectadas por la cuña 

salina, la cual instruye en el interior del acuífero mezclando el agua dulce del acuífero con el 

agua marina y, por tanto, incrementa el contenido iónico aumentando su conductividad 

eléctrica.  

Se ha podido observar cómo los algoritmos han tenido un mejor rendimiento con el umbral de 

1000 µS/cm, esto seguramente se deba a que los puntos aptos y no aptos se encuentran 

cercanos a un equilibrio, siendo el umbral más próximo a tener los mismos puntos aptos y no 

aptos.  

Los algoritmos con mejores métricas para el umbral de 1000 µS/cm han sido los algoritmos 

ensemble “basados en árboles” Random Forest Classifier (RFC), Extra Trees Classifier (ETC) 

y Gradient Boosting Classifier (RBC), pudiendo diferenciar adecuadamente entre los puntos 

aptos de no aptos, con una tasa de acierto general por encima del 70% y superior al 75% en 

el caso de los puntos aptos para el consumo humano.  

Las variables explicativas que han resultado ser más condicionantes para determinar la 

conductividad eléctrica han sido la precipitación, la evapotranspiración real, la 

evapotranspiración real en períodos húmedos, la distancia a la costa, la elevación topográfica 

y en muchos de los casos el lecho rocoso.  

Los núcleos urbanos más poblados se sitúan a lo largo de la costa este, mientras que toda la 

zona central presenta una densidad de población baja, exceptuando algunos pequeños 

núcleos rurales dispersos. Por otro lado, las zonas que presentan una mayor probabilidad 

media de exceder el umbral establecido de 1000 µS/cm de conductividad eléctrica son 

aquellas situadas en el sector suroccidental de la zona de estudio, pegadas a la costa oeste 
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y situadas en la región de Atsimo-Andrefana. Alguna de las aldeas con elevadas densidades 

poblacionales, mayores a 1000 habitantes por km², y con bajas probabilidades de obtener 

agua dentro del umbral apto de 1000 µS/cm son Antanambao I, Andamasinny, Ambaro, 

Anjatocu, Antanambao III, Tanambao y Morafeno. Estas presentan más de un 67% de 

probabilidades de superar los 1000 µS/cm de conductividad eléctrica en su zona. 

Por último, se concluye que tanto la cartografía predictiva como el análisis poblacional 

obtenido de este trabajo son herramientas de gran utilidad en el ámbito de gestión de recursos 

hídricos subterráneos, ya que, este tipo de enfoque realizado a través de algoritmos de 

aprendizaje automático o de inteligencia artificial, permite obtener buenos resultados 

predictivos en aquellas zonas en las que no se disponga ni de datos hídricos suficientes ni de 

la necesaria información general relacionada con la hidrogeología. Por lo tanto, podría tratarse 

de un pilar imprescindible para la mejoría de la calidad de vida de aquellas poblaciones con 

escasos recursos y alta demanda de agua, proporcionando un impacto positivo en los 

habitantes de países vulnerables a esta problemática. 
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