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Resumen Se presenta para discusién los primeros resultados del trabajo
de una tesis de maestria en mineria de datos y descubrimiento de conoci-
miento que tiene el objetivo de evaluar cudl es la capacidad de prediccién
de ocurrencia de granizo de un conjunto de indices de inestabilidad uti-
lizando técnicas de aprendizaje automético en un entorno de Big Data.
Ademiés deja constancia de los procesos de ETL para la integracién de
un conjunto de fuentes heterogéneas con variedad de escalas de releva-
miento y los primeros resultados del andlisis multivariado sobre algunos
eventos destacados. Una tormenta severa es un fenémeno atmosférico con
capacidades destructivas, como pueden ser tormentas eléctricas intensas,
tormentas de granizo y tornados. El granizo se considera un riesgo na-
tural y los dafios provocados por este fenémeno meteorolégico extremo
causan en Argentina graves pérdidas en algunas regiones y afecta a di-
ferentes sectores econdmicos, tanto en las zonas urbanas como rurales.
La precipitacién de granizo se caracteriza por tener una alta variabilidad
espacial y temporal lo que representa un gran desafio para el andlisis y
desarrollo de modelos de prondstico a corto plazo.
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1. Introduccién

Una tormenta severa es un fenémeno atmosférico con capacidades destruc-
tivas, como pueden ser tormentas eléctricas intensas, tormentas de granizo y
tornados. El granizo se considera un riesgo natural [9] y los dafios provocados
por este fenémeno meteorolégico extremo causan en Argentina graves pérdidas
en algunas regiones y afecta a diferentes sectores econémicos, tanto en las zonas
urbanas como rurales [14]. La precipitacién de granizo se caracteriza por tener
una alta variabilidad espacial y temporal que presenta un gran desafio para el
analisis y desarrollo de modelos de prondstico a corto plazo.

En este trabajo se utilizan indices atmosféricos (CAPE, Lift, K-Index, To-
tal Totals, etc) [8] que se calculan a partir de variables atmosféricas (presion,
altura, temperatura, temperatura de rocio, entre otras). Estas variables son pro-
vistas por Global Forecast System (GFS) [17], [12], [11], que es un sistema de
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prediccién numérica del tiempo y que es corrido diariamente por el US Natio-
nal Weather Service (NWS) para generar prondsticos a corto plazo. Estos datos
estan disponibles cuatro veces al dia con cobertura global en formato de grilla
con una resolucién espacial de 0.25 grados. Ademads se utilizaron datos de la
Red de Radares de INTA [10] puntualmente se utiliza la variable reflectividad
(o dBZ) que permite conocer con cierta precisién si una nube es portadora o no
de granizo [16].

En este trabajo se presentan los resultados preliminares de un anélisis de
casos para el ano 2015 donde se buscaron las mejores alternativas de reduccién
de dimensionalidad para un conjunto de datos con altos niveles de colinealidad.
Aqui se utilizé6 una técnica simple basada en el coeficiente de correlacién de
Pearson que permite eliminar pares con una fuerte correlacion.

Y se avanzo en el andlisis de clusters con el objetivo de buscar patrones de
comportamiento en los diferentes eventos ocurridos en el intervalo analizado. Se
utiliz6 la técnica basada en distribuciones Gaussianas Mixtas (o GMM del inglés
Gaussian Mixture Model) para determinar el niimero correcto de poblaciones o
grupos.

2. Materiales y Métodos

2.1. Conjunto de datos

Para la realizacion de prondsticos de granizo es necesario integrar diferentes
fuentes de datos, por lo que se ha requerido el diseno de distintas estrategias de
ETL (Eatract-Transform-Load) para conformar un datawarehose que permita
continuar con las tareas de andlisis y modelado tipico de un proceso de mineria
de datos. En este trabajo se diseno una arquitectura de ETL para la etapa de
preprocesamiento de los diferentes origenes de datos (Figura 3). El nicleo de
esta arquitectura se compone por los procesos: GFS, RADAR y Extraccién,
donde cada uno estd comunicado por medio de colas AMQP (Advanced Message
Queuing Protocol) [19] para el pasaje de mensajes y tareas. De esta manera se
integran los datos del Global Forecast System (GFS) [4] con los de la Red de
Radares de INTA [10].

La validacién de los eventos se realiza con datos de campo que se obtienen
también de diferentes fuentes. Una de las principales son empresas asegurado-
ras de granizo que tienen una gran cobertura de las zonas rurales. También se
utilizaron puntos extraidos de reportes en redes sociales, puntualmente se tra-
bajé con Twitter ya que es posible conseguir informacién en tiempo casi real
para mejorar los prondsticos [5]. Ademds se dispone de los puntos relevados por
el Proyecto Alert.Ar y su aplicacién Alertamos [2] que ha permitido conseguir
una buena cantidad de datos para validacién. La region de estudio es la com-
prendida por la Red de Radares de INTA que posee una amplia cobertura en la
regién Pampeana (Figura 1).

El Global Forecast System (GFS) [17] [12] [11], es un sistema de prediccién
numérica del tiempo a escala global para generar prondsticos a corto plazo.
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Figural. Area cubierta por la Red de Radares INTA

GFS provee un abanico importante de variables, entre las principales podemos
encontrar datos de temperaturas, vientos, precipitaciones, humedad del suelo y
concentracién de ozono atmosférico entre otros [1]. Todo el mundo esté cubierto
por GF'S con una resolucién horizontal de 28 kilémetros entre puntos de la grilla,
que se utiliza por los pronosticadores operacionales que predicen el tiempo hasta
16 dias.

Los datos de GFS son utilizados para el célculo de los indices y también
se utilizan algunas variables atmosféricas adicionales provistas por este mode-
lo. Los indices de inestabilidad, como: CAPE, Lift, K-Index, Total Totals, etc.
[8] se obtienen a partir de variables atmosféricas como presién, altura, tempe-
ratura, temperatura de rocio, entre otras. Su principal utilidad es brindar una
herramienta de exploracién de condiciones de conveccién.

En el trabajo se utilizaron tres prondsticos (figura 2) para determinar las
condiciones atmosféricas a las 12 hs UTC de un dia. Las horas previas utilizadas
son: 12, 18 y 24 de las corridas 00, 18 y 12 respectivamente. Asi el conjunto
de datos provenientes de GFS se compone de 90 variables entre las tres horas
pronosticadas.

Como variable objetivo de nuestros modelos se utilizaran las observaciones
de la red de radares del INTA. Este instrumental conforma una red hibrida con
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Figura 2. Prondsticos previos para las 12 utc

sensores de simple (Radar de Pergamino) y doble (Radares de Parand y Anguil)
polarizacién que permiten la observacion detallada de la atmdsfera. Puntual-
mente se utiliza la variable dBZ (o reflectividad) ya que se conocen los umbrales
[16] de dicha variable para determinar fuertes condiciones de conveccidn.

2.2. Integracion de los datos

La integracion de estos datos para el anélisis se realizd a través de diferentes
moédulos de procesamientos integrados y gestionando los trabajos utilizando dos
colas de mensajes AMQP (implementadas con rabbitMQ [18]) como se muestro
mas arriba en la figura 3. Se eligi6é esta opcién de implementacion ya que faci-
lité sobremanera poder escalar horizontalmente agregando médulos en diferentes
equipos disponibles. Los siguientes parrafos detallan las tareas de cada uno de
estos médulos.

El médulo GFS es el encargado de preprocesar las grillas GRIB/GRIdded
Binary [6] para poder calcular los indices atmosféricos y realizar las transforma-
ciones espaciales correspondientes para que coincidan con los datos de Radar.
Ademaés realiza los recortes correspondientes para delimitar solo el drea de in-
terés.

En el siguiente médulo de RADAR los que se realiza es el cédlculo del pro-
ducto CMAX para el dia del evento. Esto consiste en tomar un dia completo de
imégenes para cada radar (son 144 barridos diarios, uno cada diez minutos) y
para las dos primeras elevaciones integrar los valores obteniendo la mayor reflec-
tividad durante el dia. Esto va a determinar los lugares por donde pasaron las
nubes con mayor probabilidad de haber alcanzado condiciones de conveccién.

Por ultimo, el médulo de extraccion que permite calcular para cada celda de
GFS la densidad de pixeles de radar con valores de dBZ superiores a un umbral
(en este caso 30 dBZ). Para esto se utiliza un ajuste no paramétrico para cada
celda GFS utilizando densidad Kernel y calculando la integral del area bajo la
curva de para valores de dBZ mayores a treinta [3].

Estos moédulos permiten contar con una matriz de datos donde para cada
corrida de GF'S tenemos la probabilidad de que una celda se hayan dado condi-
ciones de conveccion. Si bien no significa con seguridad que las nubes observadas
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Figura 3. Arquitectura del sistema de preprocesamiento e integracién de GFS y RA-
DAR

hayan precipitado granizo ante valores muy altos de probabilidad existe una
fuerte correlacién entre los valores calculados y los puntos testigos que se vieron
a campo.

Con respecto a los puntos de validacién (o verdades de campo) como se
mencionod antes, se trabaja principalmente con datos de empresas aseguradoras
de granizo. En este sentido se han firmado convenios de vinculacién y cooperaciéon
para en intercambio de datos.

También se ha obtenido una significativa cantidad de puntos de reportes
de caida de granizo de la red social Twitter. Para esto se realizé un desarrollo
utilizando la APT REST de Twitter, haciendo una bisqueda por granizo como
palabra clave y luego se los separa entre los que vienen con informacién de
ubicacién de los que no. Cuando contienen la posicién son validados con datos de
radar y los que pasan el filtro son incorporados a la base de datos de eventos. Por
otro lado, los tweets que no poseen informacién de ubicacién se analiza el texto y
a través de una técnica de extraccién de informacién como es reconocimiento de
entidades (o NER - Named-entity recognition) se trata de determinar la ubicacién
utilizando un buscador de topénimos. Para esto se utiliza la herramienta MITIE:
MIT Information Extraction [15].

2.3. Reduccién de dimensionalidad

Uno de los principales problemas encontrados en el andlisis de datos fue la
gran dependencia existente entre las variables. Esto se debe en gran medida a
que los indices atmosféricos se calculan a partir de las mismas variables GFS
en la mayoria de los casos. En la figura 4 se muestra la matriz de correlaciones
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para un conjunto de variables GFS e indices derivados del modelo. Estas 29
variables para el prondstico de las 12 hs UTC inicialmente tenian valores de
correlacién que variaban entre -0.9592 y 0.9976. Para mejorar esta situacion de

manera eficiente se optd por realizar una eliminaciéon por pares correlacionados
[20].
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Figura 4. Matriz de correlaciones del prondstico -12 hs compuesta por un total de 29
variables y valores de correlacién entre -0.9592 y 0.9976

Luego de aplicar este método de eliminacién quedaron solo doce variables y
la correlacién global disminuyé a valores entre -0.57460 y 0.53890.

2.4. Analisis de conglomerados

Se realizé un anélisis de conglomerados utilizando las variables e indices
que fueron extraidas en el proceso de reduccién de dimensionalidad. De esta
manera se segmentaron las celdas GFS, tratando de buscar comportamientos
homogéneos entre los sectores afectados por granizo. Para realizar esta tarea se
utilizé la técnica de GMM del paquete R mclust [7] para determinar el nimero
correcto de poblaciones o clusters existentes en cada prondstico GFS. De esta
manera se evalué un conjunto de 29 fechas con eventos positivos, es decir, que
hay evidencia de la caida de granizo. En la figura 5, se muestra dos ajustes para
casos particulares donde hay evidencia focalizada en pocos clusters (puntos de
siniestros verificados) y en otra los eventos estdn dispersos en gran parte de la
regién de estudio.

Luego con los valores de K ya estimados se procedié a realizar un agrupa-
miento utilizando PAM (Partitioning Around Medoids) provisto por el paquete
cluster [13] de R. Los agrupamientos obtenidos presentaron valores débiles de
coeficiente de silueta para todos los agrupamientos realizados, no se supero el
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0.35 como ancho promedio de silueta. Pero en el andlisis detallado de los clusters,
se obtuvieron valores superiores a 0.5 para algunos grupos.
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Figura 5. Ajuste de GMM con mclust. En el gréfico de la izquierda se muestra el ajuste
para el dia 02/10/2015 donde el algoritmo que mejor ajusta es el VVV (ellipsoidal,
varying volume, shape, and orientation) que converge para un k=20; a derecha, se
muestra el ajuste para el dia 15/10/2015 y se observa que el mejor algoritmo también
es VVV pero converge con k=16.

Los agrupamientos obtenidos fueron cruzados con puntos de validacién donde
ya estaba constatada la caida de granizo. Los datos testigo de los eventos se
concentraron en unos pocos clusters, un total de 3 en el caso del 02/10/2015.
Mientras que en el caso del 15/10/2015 hay una gran dispersién de los eventos
y en gran parte de los clusters (un total de 7) se ha observado granizo.

Se realizd una comparacion visual de las caracteristicas de estos grupos donde
se tenia evidencia de caida de granizo. En la figura 6 puede observarse como son
los clusters con eventos positivos a través de la comparacion de sus firmas en un
diagrama de coordenadas paralelas. Alli es posible observar que las variables ob-
servadas para el caso del 02/10/2015 en los tres grupos tienen comportamientos
bien diferentes. En el otro evento, el del 15/10/2015 hay algunos clusters que son
mucho més homogéneos. En los casos de los clusters 7, 8, 10 y 11 las similitudes
son muy marcadas mientras que en el resto son diferentes. Lo interesante es que
en casi todos los grupos se observa que los valores del CAPE de superficie es
bajo y que la humedad relativa (RH) en las capas bajas también es alta.
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Figura 6. Graficos de coordenadas paralelas donde se muestran los clusters donde se
observé granizo para las dos eventos de referencia estudiados

3. Comentarios Finales

Los desafios principales del trabajo han sido poder realizar una integracién
de una cantidad importante de fuentes de informacién que tienen una gran varia-
bilidad espacio-temporal. La forma en que se atacé ese problema tiene la ventaja
de poder escalar horizontalmente con lo cual el techo esta dado por las capa-
cidades de hardware con que se cuente. En relacion al anilisis, se presentaron
alternativas vélidas para reduccién de dimensionalidad y segmentacion. Los re-
sultados son preliminares resta realizar un analisis mas exhaustivo para poder
caracterizar de manera mas precisa a los clusters donde se verificé la caida de
granizo.
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