Prediccion de calidad de agua para diversos
usos mediante técnicas de Machine Learning
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 Aplicacion de modelos predictivos mediante técnicas de ML
 Desarrollo de nuevas herramientas de ML
 Estadistica de eventos extremos




Presentaremos:

* Prediccion de calidad de agua para diversos usos mediante téecnicas de Machine
Learning (ML)

* Nueva algoritmo de clasificacion para mejorar la prediccion de clases raras: soto
Forest
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Ecological Indicators
Volume 85, February 2018, Pages 1012-1021

Ecological Modelling

60, 24 September 2017, Pages 80-93

Water Research
Volume 202, 1 September 2021, 117450
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Prediccion de calidad de agua mediante técnicas de ML

« ¢Para que predecimos?

¢ ¢Qué predecimos?

« ¢Qué datos consideramos? (gran trabajo de recopilacion de datos)

« Ajuste y resultados de los modelos

« Como acoplamos los resultados de los modelos a ambitos de la gestion
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Prediccion de calidad de agua mediante técnicas de ML
« Para quée predecimos:

« Anticiparnos a condiciones no deseadas de calidad de agua destinada a usos
recreativos para prevenir a la poblacion a traves de las insituciones competentes
(mejorar el escenario de “predicciones para manana”)

* Brindar a plantas potabilizadores insumos para la toma de decisiones en tiempo
real

« Aportar a sistemas de alerta temprana
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Que predecimos: variables de respuesta de los modelos
Variables que representan algun tipo de afectacion de la calidad del agua ya sea

para consumo humano o recreacion

Clorofila-a (proxy de biomasa algal, toda la comunidad del fitoplancton —ug/L-

Cianobacterias (en cel/ml o biovolumen -mm3/L-)

Microcistina (ug/L)

Presencia/ausencia de cierta especie o grupo funcional

Inspeccidn visual
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Nivel de Alerta

<10 Clorofila a (~g/L) o

<5.000 Cianobacterias
(cel/ml) o

Ausencia de cimulo® o
<2 Microcistina (=g/L)

10-50 Clorofila a (=g/L) 0

5.000-50.000 Cianobacterias
(cel/ml) 0 Ausencia de
cumulo® o

2-10 Microcistina (=g/L)

»50 Clorofila a (=g/L) 0

»50.000 Cianobacterias
(cel/ml) o

Presencia de cimulo? o
>10 Microcistina (=g/L)

https://www.caru.org.uy/web/2017/12/programa-de-vigilancia-de-playas-del-rio-uruguay/
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- prediccién de“carria’ f?‘ﬁﬂéf“‘ag ua mediante técnicas de ML

« Qué datos consideramos

« 80 sitios RU, RdelP, Laguna del Sauce (altisima heterogeneidad)
« 25866 casos

 Mas de 80 variables

v' Verdad acuatica (proyectos, instituciones varias)

v' Meteorolbgicas, hidroldgicas, climatolégicas
(instituciones y servidores varios)

v Satelitales (MODIS GEE, intensidad bandas, indices)

ePsla

Zone 6 MvdeoW‘
Zone 7 Mvdeo E

A . % Hig~
y 1 Qe gl
QU
AY  Ministerio EAN fvd Montevideo i
iU EA saooramoe i, =
N L - Nacional
URUGUAY
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Prediccion de calidad de agua mediante técnicas de ML

Ajuste y algunos resultados de los modelos

________________________________

. Random Forests (Breiman, 2001) + SMOTE en clasificacion (Chawla et al.. 2002)

Random Forest Simplified

 Seleccion de variables con VSURF

* SVM (Cortes & Vapnik, 1995) + SMOTE el N
e soto Forest (Segura etal, in prep) K & A& : AR
Class-A [M"CO:J:? Class-B

« Desafios: Datos desbalanceados/Datos faltantes —

Synthetic
. 0 samples
® ) L ° 3
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~
)
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 Ajuste y algunos resultados de los modelos

Describe

e

Explain

>

Predict

MODELOS DATOS IN SITU +
SATELITALES

Interés de transferencia de resultados
al ambito de la gestion

________________________________________________________________________________
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Prediccion de calidad de agua mediante técnicas de ML
 Resultados de modelo que integra datos in situ y satelitales (L. del Sauce)
 RF, VSURF para seleccion de variables (Robin et al., 2015)

« Datos in situ + satelitales (reescalamiento espacial para considerar pixeles de

diferente tamano)
« Variable de respuesta: Biovolumen de cianobacterias

Cl.Liang =
DO o
b8.1000 o

TDS o

b4.500.min |©

02.250.min |©

T T T T 1T 1T
10 14 18 22

%IncMSE
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Laguna del Sauce

() Bienvenida

B8 Instrucciones de uso Bienvenida

1] UNIDAD DE GESTION
) DESCONCENTRADA
1 MALDONADO

" Ingreso de datos

BB Predicciones de los modelos

i Visualizaciones ¢ Bienvenidos a la aplicacién web para predicciéon de condiciones no
[ Detalle de losmodelos ¢ deseadas de calidad de agua en Laguna del Sauce (Maldonado,
Uruguay)
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Laguna del Sauce

() Bienvenida

| Em
B3 Instrucciones de uso M ed iCi O n es de l d Ila

4 UNIDAD DE GESTION
) DESCONCENTRADA

== MALDONADO

R Fecha
# Ingreso de datos

Turbidez (NTU)

Color (UPC)
Fecha:
BB Predicciones de los modelos

Lul Visualizaciones
Amonio (ppm NHy)

Conductividad (uS.cm) Nivel (m)

Detalle de los modelos

Accuracy test | C1 test

C2 test

Oxidabilidad (ppm 0,)

C3 test
Alcalinidad (p

|| Accuracytest | TPRtest | TNRtest |
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« Como acoplamos los resultados de los modelos a ambitos de la gestion
« Otro ejemplo: sistema de alerta temprana para coliformes fecales en playas de
Montevideo

Intendencia de Montevideo

() Bienvenida

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

Tesis de Maestria en Ciencias Ambientales de Victoria Vidal
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- Prediccion de‘cafrria‘ﬁ@’”ag“lja meo*raﬁte“tecmcas de \

« Como acoplamos los resultados de los modelos a ambitos de la gestion
« Otro ejemplo: sistema de alerta temprana para coliformes fecales en playas de
Montevideo

Intendencia de Montevideo =

0-100
o ) 100 - 200

Sube los datos.Archivo. csv

88 inst: 1ones de uso | SR T .
oz i Browse.. | Nofileselect=d — |3 5 an e 2o & 200 - 300
- f 9 ; - 3 < =
/ g : A, ; 300 - 400
@ Mapa datos histéricos 2 f 1 T ! ’ 400 - 500
Caneinies f e T { I 500 - 600
Selecciona la variable a observar oy ; : ) NA
' "apa I"ﬁ(l‘ | cClone: . 5 .j s
& LoPunta®
of - I ey & el Bdceo
) <.=‘sj ey ==
ﬁ,‘.
Select fecha <
2020-06-01
M Selecciona el rango de fechas - L Pintay
Meteorologicas + satelital i a e
2009-11-15 © ! /
@
g4 H ,,
Hecho con Shiny . Punta x U
Shafne R, ;’{ del Canaria
o N Mgy, ~

Lags CF
Ventana temporal seleccionada

1 dN=sfr

Meteo= Precipitaciones
y velocidad del viento

Satelital = S5T y Kd490
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predlcc:lon de clases raras: soto Forest
Problema, similar al que presentamos recién, pero la variable de respuesta en este caso es

categorica donde una de las clases se encuentra mucho menos representada que la otra (e.g.
presencia floracion).

X- geograficas X-in situ + X- Satelitales
Meteo (bandas e
(Temp, Sal, indices)
Turb, etc,
Precip, Caudal)

ws MODIS

MODERATE RESOLUTIO
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Nueva herramienta de clasificacion para mejorar la
prediccion de clases raras: soto Forest

v' Se realiza una secuencia de M bosques con diferentes cutoff para las clases desde un minimo
de cutoff- green= 1/2, red=2/ntree

v Si hay en el bosque 1 arbol que clasifica como la clase de interés- en este caso floracién- red,
entonces el bosque predice floracion

v’ El cutoff cambia linealmente en cada paso hasta 0.5-0.5 en el ultimo paso (M) que es el RF
por defecto (cutoff= 1/k)

v El Gnico hiperparametro que se agrega es Numero de Capas del Bosque (M), que es el
numero de random forests secuenciales que se realizan y se define a priori

Undergrowth forest: going deep into the forest to improve prediction of rare classes

Segura A.M., Crisci, C., Bourel, M. Sampognaro, L., Kruk, C & Perera G.
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Front view Aereal View
5 A 5 o (

l Tree (N=7)

8 @ Bush(N=7)
) Envira (N=2)

% 01 )( 100
Front view
g A g X

1st Random Forest
ntree=200
Cutoff= T=0.5,8=0.5, E=1/200

Height (2)

Aereal View

100
100

Tree (N=0)
I

Height (2)

® Bush(N=7)

Envira (N=2)

X X Frontview Aereal View



— — — .
- . ot R e -
oo Ry T evee - e v —
et iy - s » op
o P e cr— Prmr e g R s iy uteg. o TN
» ._'\‘ - -~ - Qe - -~ >
- e B - L Ay e . ;
& ~ : IV .
k- Aﬁ’ . . S
Ty f; é:‘,-\‘b-’ e s

-cﬂaSlflcacroer‘aramejorar la
prediccic’)n de clases raras: soto Forest

100

100

l Tree (N=0)

Height (2)

® Bush(N=7)

Envira (N=2)

100

2nd Random Forest
ntree=200
Cutoff= T=0.5,B=0.5, E=1/100

Height (2)

_ l Tree (N=0)

@ Bush(N=3)

Height (2)

Envira (N=2)

e

3rd Random Forest
ntree=200
Cutoff= T=0.5,8=0.5, E=0.5

;o
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“Nueva herramienta de clasificacion para mejorar la
prediccion de clases raras: soto Forest
Accuracy Kappa sensitivity- TPR  1-specificity- FPR

Primeros resultados

MR | sotoRF 0,872 0,517 0,595 0,077
B | RF 0,882 0,472 0,436 0,036
B | RFstrat 0,876 0,497 0,535 0,063
B | SVM 0,866 0,317 0,26 0,021
B | | sotoRFsatSite 0,846 0,419 0,515 0,093
Bl [ | RFsatSite 0,863 0,389 0,382 0,048
B | | RFstratsatSite 0,853 0,427 0,491 0,078
B || SVMsatSite 0,855 0,245 0,205 0,026

| | sotoRFSatOnly 0,849 0,271 0,254 0,041



S8°300W  S3'00W S7'300'W STO0'W  S6°300°W
e T | B 5% el e Jo TN YN 17
' A '

ARGENTINA BRASIL

Zone 1

Artigas

Zone 2

Salto

Zone 3

Paysandu

+ Entre

Rio Negro
Zone 4

Zc;ne§6 MvdeoW“i
Zone7 Mvdeo E

! URUGUAY

Soriano

CURE

Modelizacion Estadistica de . . Centro Universitario
Datos e Inteligencia Artificial . |
® Regional del Este




- -
Graclas




	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23

