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Motivacion

Mejorar la planificacion y gestion de recursos hidricos gracias al
analisis de datos. Pero...

1. éCon qué datos? =2 Temperatura, Precipitacicn, ..., Opinion mining

¢ COmo accedemos a esos datos? =2 IoT, Redes Sociales, OpenData
éQué calidad tienen esos datos? = 1A, Combinacién de fuentes (Fusion)
¢ Qué técnicas aplicamos? = Machine learning, Modelos fisicos, PLN ...

Lok W

¢ Para mejorar g ué? 2> Aplicaciones utiles para la sociedad

(Prediccion de heladas, sedimentos, evaporizacion en balsas... )



Ejemplos de aplicaciones.
Modelado de la eutrofizacion del Mar Menor
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Enfoques de modelado y seleccion de
caracteristicas

Seleccion de Modelo de ML

caracteristicas (ANN y SVMV) Evaluacion




Andalisis descriptivo

Parametros Xmax Xmin Xmean St.Dev CV CC
Chl-a(mg/m3) 7.50 0.13 2.02 1.43 0.71 1.00
T(2C) 27.70 11.00 20.09 6.41 0.32 —0.08
pH 8.46 7.83 8.17 0.12 0.01 —0.02
SS (mg/l) 35.35 5.00 8.64 4.94 0.57 0.22
TU(NTU) 24.00 0.50 2.82 3.37 1.19 0.002
SD (m) 6.50 0.30 2.39 1.63 0.68 -0.55
S (PSU) 46.38 41.86 44.21 0.95 0.02 -0.35
DO(mg/l) 8.12 4.25 6.55 0.80 0.12 -0.17
TN (mg N/I) 8.84 0.16 0.59 0.80 1.35 0.09
TP (mg P/I1)® 0.07 0.01 0.01 0.01 0.70 0.25




Seleccion de caracteristicas

Input
Algorithm N2 SF Selected features scenario

Without feature T, pH, SS, SD, S, DO, TU, TN, TP, LON, LAT,
selection 12 month M1

The most highly

correlated features 4 SD,S,TP,SS M2
RFE_RF 9 SD, S, SS,TN, T, pH, DO, TP, LON M3
RFE_SVM 9 SD, T, SS, S, TP, pH, TN, LON, TU M4
GA_RF 9 LON, T, pH, SS, TU, SD, S, DO, TP M5
GA_SVM 10 Month, LAT, LON, T, pH, TU, SD, DO, TN, TP M6
SA_RF 8 LAT, LON, pH, TU, SD, S, DO, TN M7

SA_SVM 7 LON, T,SS, TU, S, TN, TP M8




Artificial Neural Networks

Modelo
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Modelo: Support Vector Machine

Linear Regression Prediction
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Evaluacion del modelo

v’ 5-fold cross-validation

Performance metric Equation Range

[Xi2,(0; = 0) - (E; = E)]?
2 0. _ 10572
Riev 151200 - 071" - [5msc - B2 [0, 1]

n

RMSE Fﬂ”" LDk [0, o]

MAEy 20— B [0, =]




Evaluacion ANNs

Training Phase

Testing Phase

Mggeerlﬁlr?gm Architecture
(-H1-H2-0)* | ga RMSE., | MAE, - RMSE, MAE,,
(mg/m3) | (mg/m?3) (mg/m3) (mg/m?3)
MLNN-M1 | [12716-27-1] Offf 065.32511' O(f; 11’ O(f fei 0.98+0.31| 0.70+0.22
MLNN-M2 | [9-31-23-1] 0(')?177* O(fgsi’ O(ffsi O(')?; 0.89+0.41| 0.66+0.24
MLNN-m3 | [3-32-39-1] 0(':5; O(';ff O(fg; 066.511; 0.89+0.35| 0.63+0.18
MLNN-M4 | [9-40-35-1] O(fggi O(')?ff O(')‘.‘f; Oﬁ; 0.89+0.26| 0.66+0.14
MLNN-Mm5 | [3-40-33-1] 0(':12; O(';;Oi O(leoi 0525 li 0.99+0.34| 0.76+0.19
MLNN-M6 | [8-39-16-1] 0(')?581’ O(')?fsi’ 06?17; O(')‘T’f; 0.96+0.32| 0.71+0.18
MLNN-m7 | [7=25-30-1] O(ff; O(ffgi 0.66+ 0.17 0(')?11’ 1.07+0.18| 0.74+0.10




Evaluacion SVR

Training Phase Testing Phase

Model-Input -~ Model RMSE.,  MAE,, RMSE.,  MAEL,
scenario  parameters R2.y R2.y
(mg/m3)  (mg/m?3) (mg/m3)  (mg/m?3)
SURM1 0=0.07 053+ 099+ 070+ 056+ 085+ 062+
c=3231 0.05 0.07 0.03 0.09 0.26 0.14
A 0=0.13 056+ 096+ 066+ 065+ 082+ 058+
C=2.54 0.05 0.12 0.05 0.1 0.30 0.16
SURM3 5=0.10 058+ 094+ 066+ 068+ 081+ 056+
C=2.59 0.06 0.10 0.04 0.10 0.32 0.17
VR 6=0.10 058+ 092+ 064+ 067+ 082+ 057+
C=3.01 0.05 0.09 0.04 0.09 0.30 0.18
SRS 6=0.10 052+ 098+ 069+ 061+ 086+ 061+
C=4.20 0.09 0.1 0.06 0.16 0.31 0.15
SURME 0=0.13 051+  1.03+ 072+ 057+ 090+ 064+
C=3.38 0.10 0.15 0.08 0.20 0.37 0.21
SURM7 o =0.30 047+ 106+ 074+ 054+ 094+ 066+
C=2.63 0.05 0.07 0.04 0.13 0.21 0.13




Conclusiones

v'Necesitamos entender la interaccion entre los parametros de
calidad del agua para adoptar estrategias de gestion sostenibles.

v'Los métodos tradicionales de regresion no dan buenos
resultados en variables con tan baja correlacion y no-lineales.

v Con R? de 0,7 como punto de partida, demuestra que los
métodos de ML pueden ser una buena alternativa para predecir
la Chl-a.

v'Con métodos de medicdn mas precisos y continuos, se podrian
hacer mejores predicciones a distintas escalas temporales.
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