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 Nuevas fuentes de datos de complejidad y
volumen crecientes.

* Disponibilidad de datos diversos y en gran
escala.

« Creacion de un cumulo de méetodos utiles para
almacenarlos y extraer informacion de los
mMISMoS.

e Uso intensivo en latoma de decisiones a un
nivel nunca antes imaginado.
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Aplicaciones concretas: RADAR Meteorologico

 Avisos de tormenta.

« Mejora en la capacidad de pronostico de
corto plazo y diagnostico del tiempo en
cuanto a la prevision de lluvias

* Mejora en el conocimiento de la evolucion
del balance hidrico.

 Aumento de la capacidad de generar
alertas tempranas de tormentas severas.

* Mejora en la estimacion de la precipitacion
y su distribucion espacial.

 |dentificacion de areas afectadas por
granizo.

radar.inta.gob.ar
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Funcionamiento y Configuracion

Patron de barrido del radar

D 0,5°
Angulo de barrido

Nota: Se han aumentado el angulo de elevacion
y la velocidad de barrido para mostrar mayor detalle.

Configuracion del barrido El escaneo volumétrico de RM, fue configurado con

giros a 360° horizontal, iniciando con elevacion a 0,5°
hasta 15,1°en un total de 12 angulos

10 minutos. 144 adquisiciones

&

por dia
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¢Por que granizo? ¢Por qué RADAR?
Fenomeno meteorologico capaz de
infligir cuantiosos danos en edificios,
cosechas.

Reducida extension espacial y temporal
de las tormentas de granizo, detectar su
ocurrencia en superficie es una tarea
dificil y costosa.

Sensor remoto.
Abarca una gran superficie.
Con una resolucion uniforme en tiempo y
espacio.
Flujo de informacion de 17 Gb de datos
diarios aproximadamente.

¢,Por que Data Mining? Obijetivo
Desarrollo de un modelo de estimacion
de ocurrencia de granizo en superficie
y dafio en cultivos por medio de técnicas
de Data Mining, tomando como base los
datos generados por el radar
meteorologico de la EEA Anguil.

Exploracion y analisis de grandes
voliumenes de datos
Para descubrir reglas y patrones que
resulten utiles y comprensibles al
usuario
Funciona con datos observacionales.

Instituto Nacional de
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Metodologia: CRISP-DM

144 archivos.vol (por fecha)
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3018 lotes
14544332, datos de radar

Calcular variables para
modelar

Calcular variables diarias
(maximo, minimos, promedi-
os, totales y cantidades) para

cada lote de campo.
Sentencias T-SQL

Obtener archivos del radar
ftpRADAR.py

§ variables (dBZ, ZDR,
KDP, RhoHV, PhiDP)

720 archivos.vol

12 elevaciones

432 archivos.vol (3 variables)

Total de archivos

7902 Rhizos ol

Transformacion a formato
estandar ASCII

Descomprime los datos binarios,
calcula la variable, convierte
coordenadas polares a geografi-
cas y graba el archivo ASCII
proc-vol y vol.py

8640 archivos (por fecha)
Total de archivos

99026 archivos.tiff

Recuperar datos para Tranformar a formato

5184 archivos.ascii (por fecha)

Total de archivos
94026 | archivos.ascii

modelar

Recorrer las imagenes GEOTIFF y
obtener los valores del radar
para cada lote de campo.
Almacemar la informacion en
una base de datos relacional o
un archivo ASCII.
puntosfromRaster10minutos.py
identify.py

estandar GEOTIFF

Convierte el archivo de
puntos a imagen raster de 1
km’ de resolucion.
proc-todo, procesar y
completablancos.py

Python (desde
punto 1 a 4)

SQL (punto 5)

R (andlisis
estadistico de
los datos y
modelado)

Cadigo Fuente
disponible en:

https://github.
com/INTA-
Radar




Metodologia: esqguema de modelado

DatSet de Variables Derivadas de Z
divididas en datos de la primera elevacion
y datos de todas las elevaciones

dsVariablesDerivadasZ1Ele
dsVariablesDerivadasZTEle

Corrida Modelo

Regresion Logistica
Fitness Function: Maxima Verosimilitud
Cromosomas: 30
Genes: 4

Tamafo de Gen: 32

Linking Function: Addition
Estrategia: Optimal Evolution
Conjunto de funciones: 29
Operadores Genéticos: 32
Target: Binario: 0:No Granizo,1:Si Granizo

y

Calculo de medidas de rendimiento
sobre Validation

Matriz de confusion
FAR, CSI, GS, HSS, AUC, POD, PC,
Especificidad, Error Rate, SR, PPV, NPV, F1

DatSet de Variables Polarimétricas
divididas en datos de la primera elevacion
y de todas las elevaciones

dsVariablesPolarimétricaslEle
dsVariablesPolarimétricasTEle

y

Division en Training y Validation

Muestreo aleatorio sin reemplazo
67% training
33% validation

v

Estandarizacion de variables

(variable-media)/desvio

DatSet de Variables Polarimétricas
con los datos de todos los volumenes,
todas las elevaciones y valores perdidos

dsVariablesPolarimétricasTodoTEle
dsVariablesPolarimétricasTodolEle

Gene Expression
Programming
(evolutivo) con
Regresion Logistica.

Conjunto de datos que
unifica los datos del

radar con los datos de
campo (+3000 casos).




Resultados

Para ocurrencia de granizo se generaron los modelos Kura y Pire con alta
performance:

« POD=VP/(VP+EN) = 84%,

 FAR = FP/(VP+FP) - < 23%,

« PC = (VP+VN)/(VP+VN+FP+FN) = > 84%

guedando terceros entre 30 modelos internacionales.

Si No

Valores ' VP FP

predichos (Verdaderos  (Falso Positivo)
Positivos) Identificados
|dentificados incorrectamente
Correctamente
FN VN
(Falso Negativo) (Verdadero
Incorrectamente Negativo)
rechazados Correctamente
rechazados
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. Hasta 0.59 Entre 0.6 y 0.6999 Entre 0.7 y 0.8 Entre 0.8 y0.9 . Entre 0.9 y 0.999 . 1




iMuchas gracias!

bellinl.yanina@inta.gob.ar
@yabellini

__ran.inta.gob.ar

3 geointa.inta.Gob.ar
Inta.gob.ar/anguil

v @geointa @intaangull

f /intaanguil /geointa
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