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Algunas líneas de trabajo del Departamento de 

Modelización Estadística de Datos e                     

Inteligencia Artificial (MEDIA) 

• Aplicación de modelos predictivos mediante técnicas de ML

• Desarrollo de nuevas herramientas de ML

• Estadística de eventos extremos



Presentaremos:

• Predicción de calidad de agua para diversos usos mediante técnicas de Machine 

Learning (ML)

• Nueva algoritmo de clasificación para mejorar la predicción de clases raras: soto 

Forest



Algunos trabajos del MEDIA en estas líneas



Predicción de calidad de agua mediante técnicas de ML

• ¿Para qué predecimos?

• ¿Qué predecimos?

• ¿Qué datos consideramos? (gran trabajo de recopilación de datos)

• Ajuste y resultados de los modelos 

• Cómo acoplamos los resultados de los modelos a ámbitos de la gestión



Predicción de calidad de agua mediante técnicas de ML

• Para qué predecimos:

• Anticiparnos a condiciones no deseadas de calidad de agua destinada a usos 

recreativos para prevenir a la población a través de las insituciones competentes 

(mejorar el escenario de “predicciones para mañana”)

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

real

• Aportar a sistemas de alerta temprana



Predicción de calidad de agua mediante técnicas de ML

• Qué predecimos: variables de respuesta de los modelos

• Variables que representan algún tipo de afectación de la calidad del agua ya sea 

para consumo humano o recreación 

• 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

• Inspección visual

https://www.caru.org.uy/web/2017/12/programa-de-vigilancia-de-playas-del-rio-uruguay/



Predicción de calidad de agua mediante técnicas de ML

• Qué datos consideramos

• 80 sitios RU, RdelP, Laguna del Sauce (altísima heterogeneidad)

• 25866 casos 

• Más de 80 variables
✓ Verdad acuática (proyectos, instituciones varias)

✓ Meteorológicas, hidrológicas, climatológicas 

     (instituciones y servidores varios)

✓ Satelitales (MODIS GEE, intensidad bandas, índices)



Predicción de calidad de agua mediante técnicas de ML

• Ajuste y algunos resultados de los modelos

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

• Selección de variables con VSURF

• SVM (Cortes & Vapnik, 1995) + SMOTE

• soto Forest (Segura et al., in prep)

• Desafíos: Datos desbalanceados/Datos faltantes

SMOTE

MODELOS



Predicción de calidad de agua mediante técnicas de ML

• Ajuste y algunos resultados de los modelos

MODELOS DATOS IN SITU MODELOS DATOS 
SATELITALES

MODELOS DATOS IN SITU + 
SATELITALES

Interés de transferencia de resultados 

al ámbito de la gestión



Predicción de calidad de agua mediante técnicas de ML

• Resultados de modelo que integra datos in situ y satelitales (L. del Sauce)

• RF, VSURF para selección de variables (Robin et al., 2015)

• Datos in situ + satelitales (reescalamiento espacial para considerar píxeles de 

diferente tamaño)

• Variable de respuesta: Biovolumen de cianobacterias

✓ Var explicada: 77% (OOB)

✓ Pseudo varianza explicada sobre muestra 

test: 58% 

✓ La varianza explicada aumenta respecto al 

modelo que solo considera variables in situ, 

importancia de índices



Predicción de calidad de agua mediante técnicas de ML

• Cómo acoplamos los resultados de los modelos a ámbitos de la gestion
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• Cómo acoplamos los resultados de los modelos a ámbitos de la gestion



Predicción de calidad de agua mediante técnicas de ML

• Cómo acoplamos los resultados de los modelos a ámbitos de la gestion

• Otro ejemplo: sistema de alerta temprana para coliformes fecales en playas de 

Montevideo

Tesis de Maestría en Ciencias Ambientales de Victoria Vidal



Predicción de calidad de agua mediante técnicas de ML

• Cómo acoplamos los resultados de los modelos a ámbitos de la gestion

• Otro ejemplo: sistema de alerta temprana para coliformes fecales en playas de 

Montevideo



Nueva herramienta de clasificación para mejorar la 

predicción de clases raras: soto Forest

Problema, similar al que presentamos recién, pero la variable de respuesta en este caso es

categórica donde una de las clases se encuentra mucho menos representada que la otra (e.g.

presencia floración).

X- geográficas X- in situ + 

Meteo

(Temp, Sal, 

Turb, etc, 

Precip, Caudal)

X- Satelitales

(bandas e 

indices)



Nueva herramienta de clasificación para mejorar la 

predicción de clases raras: soto Forest

✓ Se realiza una secuencia de M bosques con diferentes cutoff para las clases desde un mínimo 

de cutoff- green= 1/2, red=2/ntree

✓ Si hay en el bosque 1 árbol que clasifica como la clase de interés- en este caso floración- red, 

entonces el bosque predice floración

✓ El cutoff cambia linealmente en cada paso hasta 0.5-0.5 en el último paso (M) que es el RF 

por defecto (cutoff= 1/k)

✓ El único hiperparámetro que se agrega es Numero de Capas del Bosque (M), que es el 

número de random forests secuenciales que se realizan y se define a priori
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Nueva herramienta de clasificación para mejorar la 

predicción de clases raras: soto Forest

Primeros resultados
Accuracy Kappa sensitivity- TPR 1-specificity- FPR

sotoRF 0,872 0,517 0,595 0,077

RF 0,882 0,472 0,436 0,036

RFstrat 0,876 0,497 0,535 0,063

SVM 0,866 0,317 0,26 0,021

sotoRFsatSite 0,846 0,419 0,515 0,093

RFsatSite 0,863 0,389 0,382 0,048

RFstratsatSite 0,853 0,427 0,491 0,078

SVMsatSite 0,855 0,245 0,205 0,026

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





¡Gracias!

https://media.cure.edu.uy/
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