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Resumen. Los radares meteorológicos son herramientas muy útiles para 

nuestro país, tanto que en 2011 se lanzó el plan de radarización de Argentina.  

El INTA cuenta con una red de radares meteorológicos para estudiar fenómenos 

meteorológicos relacionados con la actividad agropecuaria y generar 

herramientas que permitan acceder, procesar y analizar los datos de la red. Este 

trabajo presenta la aplicación de un proceso de minería de datos sobre los datos 

del radar situado en Anguil, La Pampa, para estudiar el fenómeno de granizo 

utilizando exclusivamente herramientas de software libre.  Dentro de las 

herramientas utilizadas se presenta un desarrollo realizado por INTA para 

iniciar el reemplazo del software nativo y propietario de los radares y para 

implementar los modelos obtenidos con el proceso de minería de datos.  El 

software generado permitió aplicar el proceso CRISP-DM de manera exitosa y 

se integró de forma sencilla con las otras herramientas libres seleccionadas, 

demostrando ser multiplataforma.  El modelo obtenido se pudo utilizar para la 

clasificación de nuevos eventos presentando un buen rendimiento.  
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1   Introduction 

Los radares meteorológicos son herramientas muy útiles para la identificación, 

análisis, el monitoreo y evaluación de fenómenos hidro-meteorológicos, la previsión 

de contingencias y los pronósticos a corto plazo, entre otras aplicaciones [1] [2].  Su 

importancia para el país queda demostrada con el lanzamiento del proyecto Sistema 

Nacional de Radares Meteorológicos (SINARAME), anunciado por el ejecutivo 

nacional el 6 de junio de 2011 [1].   

El Instituto Nacional de Tecnología Agropecuaria (INTA) cuenta con tres radares 

ubicados en las Estaciones Experimentales Agropecuarias (EEA) Paraná, Pergamino 

y Anguil (Fig. 1) [3] generando una red, cuyo objetivo general se puede resumir en 

mejorar el conocimiento del ambiente climático en el que se desarrollan las plantas y 

los animales.   
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La propuesta de INTA incluye el uso de la red de radares para estudiar fenómenos 

meteorológicos relacionados con la actividad agropecuaria y generar herramientas que 

permitan acceder, procesar y analizar los datos de la red.  De esta forma los 

interesados podrán aprovechar los conocimientos generados por INTA y contar con 

un software específico que les permita descargar la información necesaria, 

transformarla a un formato estándar y generar nuevos productos.   

El propósito de este trabajo es presentar el software desarrollado para aplicar el 

proceso Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) y su 

aplicación práctica en el análisis del fenómeno del granizo en el este de La Pampa, sur 

de Córdoba y oeste de Buenos Aires durante el año 2012, utilizando los datos 

provistos por el radar situado en la EEA Anguil, La Pampa, Argentina.    
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1. Mapa de la red de radares meteorológicos de INTA 

2.   Aplicación del proceso CRISP-DM en el análisis del fenómeno 

del granizo. 

Uno de los eventos climáticos de importancia a estudiar es el granizo, el cual 

consiste en un tipo de precipitación formado por partículas de hielo (conglomerado 

policristalinos) de diámetro igual o superior a 5mm [4].  El granizo es considerado un 

riesgo agroclimático y produce importantes pérdidas económicas en cultivos [5] [6] 

[7].  Más del 85% de los seguros agropecuarios en la Argentina son relativos a 

coberturas de granizo [8].   
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Para aplicar ténicas de minería de datos para analizar este fenónemo se utilizó el 

proceso de CRISP-DM.  Este proceso es uno de los más difundidos y consta de seis 

fases concebidas como un proceso cíclico (Fig. 2) [9] [10].  A continuación se 

describen las herramientas libres desarrolladas y utilizadas para las fases 

“Comprender los datos” a “Implementación”. 

 
Fig. 2. Fases del proceso de CRISP-DM (Adaptado de: [10]) 

 2.1. Comprender los datos.  

Los radares de INTA emiten a la atmósfera pulsos de energía electromagnética en 

la banda C de la frecuencia de las microondas [3] y reciben la energía reflejada por las 

partículas presentes en la atmósfera.  Esa energía devuelta al radar es medida y se 

calculan una serie de variables como el factor de reflectividad (Z), la reflectividad 

diferencial (ZDR), el coeficiente de correlación polarimétrica (RhoHV), el 

desplazamiento de fase diferencial (PhiDP), el desplazamiento de fase diferencial 

específica (KDP), la velocidad radial (V) y la anchura del espectro (W) [11], las 

cuales brindan información sobre la forma y tamaño de los hidrometeoros.   

Los datos son recolectados por escaneos del volumen que rodea al radar a 120, 240 

y 480 kilómetros con giros de la antena de 360 grados en forma horizontal, iniciando 

con una elevación de 0,5 grados y aumentando el ángulo de elevación 12 veces, hasta 

llegar a 15,1 grados.  Cada escaneo está configurado para ocurrir cada 10 minutos y se 

almacenan en archivos separados llamados volúmenes [12] [13].   

En estos volúmenes contienen el valor de la variable medida para cada unidad de 

muestreo (1 km
3
) en todas las elevaciones y la posición de cada unidad muestreada 

con respecto del radar en coordenadas polares [13]. Son almacenados en un servidor 

in situ del radar, al cual solo se puede acceder por vía remota.  La Fig. 3 presenta un 
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listado de volúmenes y el detalle del formato del nombre que lo identifica de forma 

única. 

 

 
Fig. 3. Ejemplos de volúmenes del radar de la EEA Anguil. 

 

El formato de los volúmenes fue definido por el fabricante del radar y cuenta con 

una sección XML (Extensible Markup Language)  que almacena datos del contexto 

de la toma de datos y una sección de datos en formato binario con compresión que 

contiene el dato plano y también presenta una estructura al estilo XML [12] [13].  

Esta situación impone una restricción al uso de herramientas estándares para 

manipular XML [13], por lo que el acceso a estos datos del radar se dificulta, teniendo 

que utilizar el software nativo provisto por el fabricante el cual es propietario y de un 

alto costo. 
Ante esta situación se desarrollaron un conjunto de programas que permiten 

descargar los archivos, transformarlos a dos formatos estándar (ASCII y GEoTIFF) y 
procesarlos (Fig. 4).  Para desarrollar este software se utilizó Python 2.7 y las librerías 
externas PyQt4, Numpy, lxml, Gdal y Pyodbc.  Como IDE de desarrollo de software se 
utilizó Geany y la visualización de las imágenes se realizó con Quantum GIS.  El 
software se puede ejecutar en plataforma Linux o Windows. 
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Fig. 4. Esquema de programas para el procesamiento de los datos del radar. 

2.2. Preparar los datos. 

El primer paso fue obtener los archivos del radar, para esto se usó el script de 

Python ftpRADAR.py indicando el radar a utilizar (Anguil), la serie de fechas (15 y 16 

de Enero y 4,10,24 y 25 de Diciembre de 2012) y el rango en km (240). El script se 

conecta con el servidor del radar especificado y descarga los archivos de todas las 

variables registradas, que corresponden a la fechas del listado. 
El segundo paso fue convertir estos archivos al formato estándar ASCII: con el 

proceso por lotes Proc-vol se recorre un directorio con archivos de datos crudos del 
radar y se pasan como parámetro al proceso Vol.py.  Este script descomprime los 
volúmenes, transforma las coordenadas polares a geográficas, realiza el cálculo del 
dato “crudo” de las variables dBZ, PhiDP, KDP, ZDR y RhoHV; finalmente genera un 
archivo de texto por cada elevación con el formato: latitud, longitud y valor de la 
variable (Fig. 5).  Si la toma de datos no tuvo inconvenientes, en un día completo 
(00:00 hs a 23:50 hs), se generan 8.640 archivos solo para el rango de 240 kilómetros.   

 

Fig.5. Ejemplo del contenido de un archivo ASCII generado desde un volumen de 
la variable Z. 

Estos archivos ASCII se leyeron y analizaron con el software R para verificar que 
los valores de las variables registradas por el radar estén dentro de los rangos 
esperados.  Para el análisis se revisó la primera elevación en las 24 horas ya que al ser 
la más cercana a la superficie es la que mejor representa lo que puede precipitar a nivel 
del suelo [15] [16] [17].  Los datos corresponden a las 24 horas de todas las fechas 
seleccionadas para el análisis.  Las variables presentan datos dentro de los rangos 
válidos con excepción de KDP (valores de -20,00 a -19,84 en todas las fechas cuando 
los valores válidos van de [-18; +36] [12]).  En el caso de la variable PhiDP, los 
valores se encuentran dentro del rango permitido, pero el comportamiento de los 
mismos no es el esperado ya que los valores oscilan entre 0º a 1,39º cuando los valores 
normales durante una tormenta oscilan desde 0º a 360º [18].  Se encontró que el sensor 
del radar recibió la señal de forma incorrecta y en consecuencia tradujo erróneamente 
los valores en algunos de los archivos originales de ambas variables. 

El tercer paso, es convertir los archivos de texto al estándar raster GeoTIFF, el cual 

permite trabajar los datos en Sistemas de Información Geográfico (SIG) y contar con 

una representación similar a las imágenes generadas por el software nativo de los 

radares.  El formato raster representa adecuadamente los datos del radar con imágenes 
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de 1 km
2 

de
 
resolución, en coordenadas geográficas (latitud y longitud) y Datum 

WGS84.  Este formato facilita la extracción de información de diferentes áreas del 

radar.  Para generar las imágenes se utiliza Proc-todo que recorre el directorio de los 

archivos ASCII generados en el paso anterior y los pasa como parámetro al proceso 

por lotes Procesar.  Este algoritmo recibe cada archivo de texto y genera una imagen 

de 487x505 píxeles.  Como parte del proceso se ejecuta el script Completablancos.py 

el cual rellena todos los pixeles del área del radar interpolando el dato máximo 

correspondiente (Fig. 6). 
 

 

Fig. 6.  a) Datos del radar en formato punto como están contenido en el archivo ASCII.  b) Los mismos 
datos convertidos a formato raster donde cada dato ocupa un pixel de 1km2 

El cuarto paso implica generar resúmenes con diferente frecuencias temporales 
(cada 10 minutos y diarios) de las variables con diferentes cálculos (máximos y 
mínimos) y utilizando todas las elevaciones (perfil vertical de la tormenta) o solo 
algunas.  El script GenerarImagenCompuesta.py calcula imágenes compuestas a partir 
de los argumentos indicados por el usuario (tabla 1).  Para este trabajo se generaron 
imágenes de 24 horas para cada una de las fechas, con los valores máximos y mínimos 
de las variables Z, ZDR y RhoHV, para la primera elevación (Fig.7). 

Tabla 1. Argumentos script GenerarImagenCompuesta.py 

Argumentos posicionales: 

Path_img Ubicación de los archivos raster a procesar 

para generar la imagen compuesta. 

Fecha Fecha a procesar, formato: aaaammdd 

Extensión Extensión de los archivos a procesar, el valor 

por defecto es “tif” 

Variable a 

procesar 

Posibles valores: dBZ, ZDR, RhoHV, KDP, 

PhiDP. Valor por defecto: dBZ 

Argumentos opcionales: 

-h, --help Muestra la ayuda 

-mto Calcula imágenes compuestas por cada paso 
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Argumentos posicionales: 

de toma de datos (default: 10 minutos). Para 
todas las elevaciones. 

-ele  Número de elevación a procesar. Posibles 

valores: 1 a 12.  Si no se indica se procesan 
todas. 

-d Indica que hace falta generar las imágenes 

horarias para la imagen compuesta de 24 

horas y todas las elevaciones. 

-maxi Genera la imagen compuesta con el valor 

máximo. 

-mini Genera la imagen compuesta con el valor 

mínimo 

 

 

Fig. 7. Ejemplos de las imágenes compuestas de la primera elevación (0.5º) y 24 horas generadas con 
el script GenerarImagenCompuesta.py para tres fechas del 2012 con tormentas. 

El quinto paso consiste en obtener los valores de las tres variables procesadas para 
una serie de puntos de verdad de campo de cada tormenta donde se indica si ocurrió 
granizo o no en esa localización.  Para esta tarea se generó el script 
Puntos2Raster24horas.py que obtienen los valores del pixel correspondiente a cada par 
de coordenadas geográficas pasadas como parámetros (las cuales se pueden leer desde 
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una base de datos).  La información recuperada se puede grabar en una base de datos o 
en un archivo ASCII.  Utiliza el script Identify.py el cual convierte las coordenadas 
geográficas a coordenadas en pixel de la imagen raster pasada como parámetro y 
devuelve el valor correspondiente al pixel determinado.  Para este trabajo se cuenta con 
1279 casos (494 son positivos y 785 son negativos) que se obtuvieron por medio de 
compañías de seguros agrícolas (SanCor, La Segunda y La Dulce), revisión de medios 
periodísticos nacionales y regionales, recorridas de campo y redes de Información (Red 
de Información Agropecuaria Nacional, Policía de La Pampa, Servicio Meteorológico 
Nacional, Agencias de Extensión de INTA). 

El paso final de esta fase es el armado del dataset (tabla 2) para la generación de los 
modelos.   

Tabla 2. Variables del DataSet preparado para la fase de modelar 

Nombre Tipo Descripción 

MxDbz1 Float Contiene el máximo valor de reflectividad ocurrido durante 

las 24 horas en la primera elevación (Fig.7). 

MxZDR1 Float Contiene el máximo valor de ZDR ocurrido durante las 24 

horas en la primera elevación. (Fig.7) 

MxRho1 Float Contiene el máximo valor de RhoHV ocurrido durante las 24 

horas en la primera elevación. (Fig.7) 

MnDbz1 Float Contiene el mínimo valor de reflectividad ocurrido durante 

las 24 horas en la primera elevación. (Fig.7) 

MnZDR1 Float Contiene el mínimo valor de ZDR ocurrido durante las 24 

horas en la primera elevación. (Fig.7) 

MnRho1 Float Contiene el mínimo valor de RhoHV ocurrido durante las 24 

horas en la primera elevación. (Fig.7) 

Latitud Float Ubicación espacial del dato. No se utiliza como variable de 

entrada. 

Longitud Float Ubicación espacial del dato. No se utiliza como variable de 

entrada. 

IdEvento Int Evento al que pertenece el dato. No se utiliza como variable 

de entrada. 

Granizo Bit Target binario:0 no ocurrió granizo, 1 si ocurrió granizo 

2.3. Modelar y Evaluar 

El objetivo del modelo a construir es poder determinar a partir de las variables de 

doble polarización registradas por el radar si una tormenta presentó ocurrencia de 

granizo en superficie.  Este es un problema de clasificación cuya la variable objetivo 

toma la forma 1,0y  , donde el cero corresponde a la clase negativa y el uno a la 

clase positiva.  Para modelarlos se utiliza la regresión logística. 

En el modelo de regresión logística se trata de calcular la probabilidad en la que 

una de las opciones de la variable y ocurra a partir de los valores que tomen una serie 

de variables independientes x.  La hipótesis se representa por (1) 
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nnxxxh ...)( 110  (1) [19] [20] 

 

Para que la función cumpla con la restricción de 1)(0 xh se utiliza la 

función sigmoidal, por lo que la función de hipótesis queda como (2). 

 

1 
                                                                                     (2) [19] [20] 

 

 

 

Para obtener los valores de los coeficientes ( ) de los predictores que mejor los 

relacionan a la variable objetivo, la regresión logística utiliza la estimación de la 

máxima verosimilitud.  La función de costo a minimizar queda dada por (3). 

 

     (3) [19] [20] 

 

Una vez obtenidos los valores de ,  el resultado que arroja la función )(xh

determina la probabilidad que tiene el caso estudiado de pertenecer a la clase positiva, 

en general se predice y=1 si 5.0)(xh  e y=0 si )(xh < 0.5. 

 

Para generar el modelo se utilizó el software R.  Como primer paso se realizó la 

separación del dataset en dos, una para entrenamiento (70% de los casos) y el otro 

para testeo (30%) de los casos. 

Código R para preparar los dataset para la fase de modelado, generación del modelo, impresión 

de resultados y cálculo del error. 

%Leo los datos del portapapeles y determine los valores 

nulos 

dsR <- read.table("clipboard", header=TRUE, sep="", 

na.strings="9999", dec=".", strip.white=TRUE) 

dsR[dat==-99] <- NA  

dsR[dat=='NULL'] <- NA 

%Transforma la variable target en un factor 

fix(dsR) 

dsR$Granizo <- factor(dsR$Granizo, labels=c('No','Si')) 

%Genero los dataset de entrenamiento y testeo 

estratos <- strata( dsR, stratanames = c("Granizo"), 

size = c(345, 549), method = "srswor" ) 

dsPRTr <- getdata(dsR,estratos) 

1 + e 
-  
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library(sqldf)   

dsPRTt = sqldf("select * from dsR where IdLocXEvento 

not in (select IdLocXevento from dsPRTr)") 

modelo <- glm(Granizo ~ MxDbz1 + MxRho1 + MxZDR1 + 

MnDBZ1 + MnZDR1 + MnRho1, data = dsPRTr, family = 

"binomial") 

summary(modelo) 

proba <- predict(modelo, newdata=dsPRTt, 

type="response") 

pred1 <- ifelse(proba <0.5, 0, 1) 

mc <- table(dsPRTt$Granizo, pred1) 

print(mc) 

error <- 1.0 - (mc[1,1]+mc[2,2])/sum(mc) 

print(error) 

Posteriormente se ejecuta el commando glm indicando la familia binomial para 

determinar que es una regresión logística.  Los resultados obtenidos presenta como 

variables significativas para el modelo MxDbz1, MxZDR1, MxRho1 y MnZDR1.  El 

-2LL es igual a 627.42 y el AIC: 641.42.  La matriz de confusión sobre testing arroja 

un error del 22,4%.   

Se vuelve a realizar una corrida del modelo con las cuatro variables que 

resultaron significativas y el -2LL resulta en 624.47, el AIC en 634.47 y la matriz de 

confusión presenta un error de 23,6%.  La variable MxRho1 aparece como no 

significativa. 

El último modelo generado se realiza con las variables MxDbz1, MzZDR1 y 

MnZDR1.  Todas las variables resultan significativas y -2LL es igual a 630.33, AIC: 

638.33 y el error 23,6%. 

No se ven diferencias importantes en el rendimiento de los tres modelos 

obtenidos, teniendo en cuenta el principio de parsimonia se selecciona el último que 

presenta la menor cantidad de variables. 

La ecuación de la regresión del modelo final se presenta en (4) 

 

P(Y=1) =                                                   1                                                          .(4) 

1 + exp(-5.92548 + 0.14231xMxDbz1 -0.17243xMxZDR1 

-0.37529xMnZDR1) 

 

Los signos de los coeficientes son coherentes con la bibliografía: a mayor 

reflectividad (MxDbz1) y menores valores de ZDR (MxZDR1 y MnZDR1), aumenta 

la probabilidad de la ocurrencia de granizo. 

6º Congreso Argentino de AgroInformática, CAI 2014

43 JAIIO - CAI 2014 - ISSN 1852-4850 - Página 83



2.4. Implementación 

Con la ecuación de la función logística, la misma se implementó en un script de 

Python ClasificaciónRL.py.  Este script recibe el directorio donde están las imágenes 

de la tormenta y la fecha a clasificar.  Recorre todos los pixeles de la imagen 

obteniendo los valores de las variables y aplicándoles la ecuación (4).  Luego 

almacena dos imágenes, una con una clasificación con el corte en 0.5 y otra con los 

resultados de las probabilidades calculadas, con el objetivo que el usuario pueda 

seleccionar su propio valor de corte, para clasificar un caso como positivo o negativo.   

Para probar el modelo se clasificó la tormenta del 15 de Enero del 2011, estos 

datos no fueron utilizados ni en el entrenamiento ni en el testeo del modelo.  La figura 

8 muestra la imagen clasificada con un valor de corte de 97%, en color rojo se ven los 

píxeles clasificados como positivos y en verde los negativos.  Los puntos de colores 

rojos corresponden a datos de verdad de campo de ocurrencia de granizo y los verdes 

de no ocurrencia.  

En la imagen se puede apreciar que la clasificación del modelo es bastante 

adecuada y se corresponde con los datos de campo, respetando el error de un 20% 

aproximadamente. 

 
Fig. 8. Clasificación de la tormenta del 15 de Enero del 2011 utilizando el modelo generado en R con 

regresión logística. 

Resultados 

Se pudo aplicar con éxito el proceso CRISP-DM utilizando herramientas libres 
exclusivamente.  Las herramientas desarrolladas con Python permiten llevar adelante 
las fases de preparación de datos al contemplar la descarga de información de los 
radares, la transformación de cinco variables (PhiDP, KDP, RhoHV, ZDR y Z), en el 
rango de 240 km, del formato propietario a dos formatos estándar: ASCII y GeoTIFF, 
la generación de imágenes de resumen y la obtención de datos puntuales de dichas 
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imágenes.  En esta fase también se utilizaron herramientas libres de SIG como 
Quantum GIS para el tratamiento de las imágenes y R para el análisis de los datos. 

Para las etapas de modelar y evaluar se utilizó el software estadístico R, obteniendo 
un modelo muy sencillo (solo tres variables) y con un muy buen rendimiento (24% de 
error).  Los comandos utilizados en R, se pueden reutilizar para volver a entrenar el 
modelo o generar otros modelos con más casos y/o más variables, realizando cambios 
mínimos. 

La fase de implementación se programó utilizando nuevamente Python, generando 
una manera sencilla de aplicar la regresión logística del modelo obtenido a nuevos 
datos, no utilizados para el entrenamiento y testeo del modelo.  

Todas las herramientas desarrolladas y utilizas se pueden ejecutar en plataforma 
Linux y Windows. 

Estos resultados contribuyen a los objetivos de la red de radares de minimizar el 
uso de software propietario y brindar herramientas que permitan un mayor 
aprovechamiento de los datos de los radares.   

Generan un marco de trabajo para la explotación de datos de los radares utilizando 
formatos estándares y abiertos que facilitan la interacción tanto entre las herramientas 
de software elegidas como entre los usuarios que las utilizan y garantizan la 
transparencia en los métodos utilizados (procesamientos y modelos) y la posibilidad de 
extender y mejorar las herramientas generadas. 

Los trabajos futuros incluyen: 

- Sobre las herramientas de procesamiento de la información de los radares: 
descarga de datos crudos en los rangos 120 y 480, transformación de más 
variables y más rangos, agregar más cálculos con las imágenes compuestas (ej: 
promedio). 

- Sobre el análisis de granizo: la generación de modelos para la clasificación de 
granizo utilizando más variables de doble polarización, que incluyan el perfil 
vertical de la tormenta, predecir el daño en el cultivo con una variable objetivo 
categórica (Leve, Moderado, Severo) y otra continua (porcentaje de daño). 

- Para ambos: optimizar la velocidad de procesamiento vectorizando aquellos 
cálculos que se puedan, pruebas de otras herramientas libres para modelar,  
evaluar e implementar (ej: RapidMiner, Octave). 
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