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1 Resumen

Uruguay, a pesar de ser uno de los paises mas estables en materia de desastres naturales,
sufre de manera recurrente de inundaciones dentro de su territorio, los cuales repercuten
negativamente principalmente en su poblacion, pero también en su economia debido a
pérdidas materiales. Por lo tanto, resulta deseable poder predecirlas con la mayor exactitud
posible y minimizar sus consecuencias a todo nivel.

Los datos publicos que el estado Uruguayo expone sobre meteorologia y el estado de sus
corrientes fluviales no son en todos los casos claros ni consistentes, y en algunos, casi
inexistentes. Interesa entonces investigar sobre su disponibilidad y la posibilidad de
consumirlos y almacenarlos en un data warehouse central con una calidad aceptable para
su posterior uso en analisis predictivo.

Con esas dos premisas, se plantea el siguiente trabajo como proyecto de grado divido en
tres objetivos principales a cumplir. En una primera etapa, el objetivo es el de realizar una
investigacion sobre los datos publicos disponibles y explorar y establecer medios para
obtener aquellos no disponibles, tanto histéricos como del presente de manera continua.

Como segunda etapa, se propone procesar dichos datos para darles una mayor calidad
calidad y almacenarlos de manera adecuada y de que resulten utiles de alguna manera
para asistir decisiones. Se logré una base de datos muy amplia, con mas de un milléon de
registros concernientes a condiciones climatolégicas que afectan a los eventos de
inundacion en el periodo 1983-2014.

En la dltima etapa del proyecto se investigan técnicas de prediccidon en base a estadistica,
llamadas de aprendizaje automatico, mostrando el potencial de los datos obtenidos y
procesados a la hora de monitorear este tipo de desastres. Luego de las pruebas se
selecciond el algoritmos de clasificacion SVC con kernel RBF por tener mejor precision y
dar menor error en la mayoria de los casos de prueba.

Para desplegar geolocalizadamente éstas predicciones y gestionar los datos almacenados,
se desarrolla ademas una pequeia aplicacion web con un sistema de informacion
geografica integrado para mostrar de manera grafica las posibles inundaciones en el
territorio de alguno de los 19 departamentos por separado y con la posibilidad de una
ejecucion aplicada a todo el pais con el fin de obtener un panorama general del territorio
nacional.

Palabras Clave
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(sistema de informacioén geografica), Data Warehouse, Obtencion de datos, Limpieza de
datos, Calidad de datos
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3 Introduccion

3.1 Antecedentes y Motivacion

El presente proyecto se encuentra dividido en tres grandes etapas entre las cuales existe
una relacion de dependencia. La primera, sobre la obtenciéon de informacion vinculada a
desastres y en particular aquellos de inundaciones; la segunda, se basa en el
procesamiento de esos datos y la ultima etapa se enfoca en el andlisis de los mismos con
el fin de mostrar el potencial de los datos para realizar predicciones sobre futuras
inundaciones.

En cuanto a la obtencion de los datos, la principal motivacion del proyecto es obtener un
panorama general sobre el actual estado de la informacién publica y privada sobre la
tematica, y finalmente, la implementacién de una solucion que permita, de manera
continua, alimentar de informacién (datos) un sistema de datawarehouse centralizado a la
ultima etapa: un analisis predictivo que arroje resultados sobre la posibilidad de ocurrencia
de inundaciones. Para eso, los datos obtenidos tienen que pasar por una etapa de
procesamiento y limpieza.

Con respecto a la tercer etapa, sobre prediccion de futuras inundaciones, se sabe que los
modelos hidrologicos existentes que atacan este problema, que involucran flujos
hidraulicos, son complejos e involucran un conjunto muy grande de variables vinculadas a
la situacion geografica, climatica y demografica de cada curso de agua. Asi, estos modelos
no resultan portables a otros problemas ya que quedan fuertemente vinculados, debido al
nivel de especificacion de sus parametros, a un uUnico curso de agua. Es asi que surge la
necesidad de investigar un enfoque de solucibn mas accesible y con datos para el
problema.

3.2 Objetivos

Dada la motivacion planteada en la seccion anterior, el objetivo de este trabajo es obtener
informacion historica lo mas completa posible sobre los factores influyentes en desastres
de inundacion, y establecer mecanismos automaticos de acceso y almacenamiento de mas
informacién del mismo tipo, pero contemporanea, con el fin de mantener actualizada la
base de informacion.

Ademas, investigar y presentar un camino alternativo a los modelos hidrologicos, mediante
un enfoque de estadistica y aprendizaje automatico para realizar un analisis predictivo
sobre estos datos que arroje resultados sobre los potenciales eventos de inundaciones, y
finalmente presentarlos de manera amigable e intuitiva sobre un mapa para un usuario final
mediante una aplicacion web.
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3.3 Organizacién del Documento

El presente documento se encuentra dividido en capitulos de forma de organizar su
contenido.

El primer capitulo consiste de un breve resumen que intenta explicar la extension del
trabajo realizado. Seguido de un indice de contenidos que nos guia dentro del informe.

El Capitulo 3 es una introduccién mas detallada sobre el contexto del trabajo, su alcance
y objetivos.

En el Capitulo 4 se presenta un resumen del estado del arte, el cual plasma el
conocimiento adquirido por el grupo sobre la problematica enfrentada, la situaciéon a nivel
nacional y un breve contexto internacional, areas de la computacién estudiadas para su
posible aplicacion en el proyecto, trabajos similares y finalmente, dada la relevancia que
tiene para el proyecto, un estudio de la situacion de los datos publicos centrando en
nuestro pais.

En el Capitulo 5, luego de haber estudiado la problematica, su contexto y las herramientas
a nuestro alcance para trabajar en una solucion, se explica la propuesta para resolver los
objetivos planteados. Desde la primera hasta la ultima etapa, describe el proceso,
requerimiento, analisis y disefio, problemas encontrados, decisiones tomadas y una
conclusién de implementacion para cada etapa definida del proyecto. Ademas en este
capitulo se detallan y registran las pruebas realizadas sobre el trabajo descrito, con el fin de
validarlo.

En el Capitulo 6 se expresan las conclusiones del equipo sobre el trabajo realizado y se
afiaden posibles trabajos a futuro que pueden extender o complementar el trabajo de este
proyecto.

El Capitulo 7 contiene un glosario de términos empleados a lo largo del informe que se
consideraron dignos de ser aclarados, y en el capitulo 8 se listan las referencias utilizadas
en este documento.

Finalmente, se anexan a este informe dos documentos adicionales. El Anexo 1 es una
version extendida y completa del estado del arte, cuyo resumen se presenta en este
informe en forma de Capitulo 4. El Anexo 2 es un manual de usuario para la aplicacion
web implementada bajo los lineamientos descritos en el Capitulo 5.
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4 Resumen del Estado del Arte

En éste capitulo se presenta un resumen del estado del arte del presente proyecto,
adjuntando como primer anexo su version completa.

Se comienza estudiando el contexto general acerca de los desastres naturales, definiendo
qué son y trasladando la tematica a la region y principalmente a Uruguay. Luego, una vez
que resulta claro que el desastre que mas dafos provoca en el pais son las inundaciones,
se realiza un estudio de las mismas, pasando por una definicion de qué se considera una
inundacion, los diversos tipos, causas y consecuencias y un breve repaso cronoldgico de
eventos de este tipo ocurridos en Uruguay. Finalmente en lo que se podria considerar como
el final de esta primera parte del estado del arte, se adentra en lo que es la gestion de
riesgos de desastres, brindando una definicién de lo que es la misma, describiendo sus
etapas, como se aplica, asi como desarrollando en detalle su contexto y funcionamiento en
nuestro pais.

En lo que se puede considerar la segunda parte de este capitulo, ya que a partir de aca el
estudio se centra en las tecnologias, se comienza con una explicacion de lo que es un
sistema de informacién geografica y su funcionamiento y utilidad. Luego, se estudian
algunos conceptos previos a lo que es el aprendizaje automatico, investigando acerca de la
mineria de datos (o data mining), analisis predictivo y modelo predictivo; para luego
ahondar en el aprendizaje automatico terminando con las opciones consideradas a la hora
de implementar un modelo predictivo.

Por ultimo, en una tercer y Ultima parte de este capitulo se explican y mencionan algunos
proyectos/trabajos previos que tienen objetivos de caracteristicas similares al de este
proyecto, es decir trabajar sobre las inundaciones, en estos casos buscando anticipar las
mismas y no sus consecuencias. Estos brindaron una primer idea de como funcionan este
tipo de proyectos pese a tener ambos caracteristicas completamente diferentes
considerando que uno es un proyecto de la NASA y el otro es un proyecto de grado de la
Facultad de Ingenieria.

4.1 Desastres Naturales

Se entiende por desastres naturales aquellos desastres ocasionados como consecuencia
de un fendémeno natural [1].

Por otra parte la ONU [2] define que no toda ocurrencia de un fenémeno natural
desemboca en un desastre natural, sino que es el resultado de una falta de planificacion y
prevencion asi como de la presencia de la accion del hombre.

A grandes rasgos, un desastre es el resultado de una relacion directa entre una amenaza
(fendmeno natural en este caso) y la vulnerabilidad (exposicion y falta de capacidad de
tolerancia y fortaleza ante el dafio) ante la misma (desastre = amenaza * vulnerabilidad ).
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Al centrarnos en las inundaciones, la frecuencia de las mismas, ademas de tener altos
niveles de ocurrencia, parece incrementarse tanto en incidencia como en intensidad en los
ultimos afos. Segun estimaciones de la CEPAL (Comision Econémica para América Latina
y el Caribe) [3], en la regién mas de 150 millones de habitantes se han visto afectados por
los desastres y mas de 310.000 han fallecido como consecuencia de los mismos, ademas
de haberse generado 30 millones de damnificados directos; con un monto total de dafios
acumulados estimado en unos 213.000 millones de ddlares (datos valido para el afio 2000),
tomando como punto de partida el terremoto de Managua, capital de Nicaragua, en 1972

[11.

Finalmente, con el fin de reducir los efectos a largo plazo de los desastres, las acciones
deben enfocarse en dos frentes paralelos segun ONU [4]:

e En la prevision de un evento desastroso, teniendo en cuenta la asignacion de
recursos para la prevencion y mitigacion del impacto.

e Por otra parte, en asegurar que lo invertido a la reconstruccion, sea con miras a una
reduccién de la vulnerabilidad, garantizando un desarrollo sustentable.

EM-DAT International disaster database, centro de Investigacion Epistemolégico de
Desastres

El Centro de Investigacion Epistemoldgico de Desastres es un departamento de de la
Universidad Catdlica de Louvain (UCL) que se ubica en Bruselas, Bélgica [5].

Dicho centro brinda publicamente su base de datos de desastres llamada EM-DAT, la cual
es una base de datos global que almacena desastres naturales.

EM-DAT tiene como objetivos principales ayudar a la accion humanitaria tanto a nivel
nacional como internacional, a racionalizar acerca de la toma de decisiones para la
preparacion de posibles desastres y proporcionar una base de datos objetiva para la
evaluacion de la vulnerabilidad y establecimiento de prioridades [6].

Deslnventar (Inventario de desastres)

Surge con el fin de tener una base de datos normalizada sobre desastres naturales en
América Latina, el Caribe, Asia y Africa, la Red de Estudios Sociales en Prevenciéon de
Desastres de América Latina desarrollo el Sistema de Inventario de los Efectos de los
Desastres (Deslnventar) en 1994 [7].

Actualmente, a pedido del SINAE, Uruguay se encuentra incluido entre los 30 paises [8]
que cuentan con una base de datos nacional de Deslnventar.

4.1.1 Desastres Naturales en Uruguay

En nuestro pais, desde finales de la década del 50 cuando sucedi6 el primer gran desastre
natural, las inundaciones de 1959, el registro se ha llevado a cabo con mayor seriedad,
registrandose numeros elevados tanto en pérdidas humanas como en poblacion afectada.
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Considerando los registros comprendidos entre 1967 y 2014, los desastres que mas
personas han afectado son las inundaciones, con 224263 afectados y las tormentas, con
200 personas; mientras que los desastres que mas pérdidas humanas ocasionaron son las
inundaciones con 23 pérdidas y las tormentas y temperaturas extremas con 11 cada una.
En cuanto al apartado econdémico, las pérdidas por sequias han sido un total de 250
millones de ddlares, 89 millones por inundaciones y 25 millones por tormentas [9].

En balance general, las inundaciones han sido el desastre que mas ha afectado a la region
y a nuestro pais. Para reflejar esto de manera objetiva se recomienda estudiar las tablas de
la seccion 2.1 del Anexo 1; en las mismas se ven los dafos de manera numérica
considerando personas afectadas y dafios econdomicos de los mayores desastres naturales
registrados en Uruguay.

4.2 Inundaciones

Segun el glosario internacional de hidrologia (OMM/UNESCO, 1974), una inundacion es el
“aumento del nivel del agua por encima del nivel normal del cauce”. En este contexto, se
entiende por nivel normal a la elevacién de la superficie del agua tal que no provoca dafios
en sus alrededores [10].

Por otra parte, SINAE define una inundacion de la siguiente manera: "Una inundacion es el
avance de las aguas sobre zonas que habitualmente estan secas. Puede producirse por el
desborde de rios, lagos y embalses a causa de lluvias torrenciales o por la rotura de diques
o presas" [11].

4.2 1 Clasificacion de las inundaciones

Debido a que las inundaciones poseen diferentes caracteristicas, como son la duracién, la
intensidad, el origen o causa, el impacto, etc., es comun ver distintas clasificaciones de las
mismas.

Las clasificaciones mas habituales son segun origen y segun el impacto generado. Dentro
de la clasificacion por origen, se pueden distinguir inundaciones pluviales, fluviales,
costeras y causadas por catastrofes; por otra parte, al clasificarse por impacto, se
distinguen tres niveles: inundacion ordinaria, extraordinaria y catastrofica [12][13].

4.2.2 Principales causas de las inundaciones

Cuando se habla de inundaciones, es comun asociar a las mismas con un resultado
producto de grandes lluvias. Sin embargo, si bien es correcto en el sentido que las lluvias
son la principal causante, esta no es el Unico causante, sino que son variados los motivos y
pueden ser tanto naturales como producto de la accion del hombre.
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Las principales causas de inundaciones son [14]:
Lluvias

La lluvia es la principal causa de las inundaciones. El exceso de lluvias provoca que el
agua fluya sobre la tierra, contribuyendo asi a las inundaciones. Generalmente son las que
ocurren con una intensidad fuerte y tienen una duracién prolongada las que causan
inundaciones.

Desborde de Rios

Tanto rios como arroyos pueden desbordar sus orillas. Esto ocurre cuando el rio tiene mas
agua corriente arriba de lo que tiene normalmente y fluye hacia zonas bajas (zonas de
llanura aluvial generalmente).

Inundaciones Costeras

Este tipo de inundaciones suceden como consecuencia de largas tormentas o fendmenos
naturales como huracanes, ciclones, tsunamis que provocan que el “cuerpo” del agua se
precipite hacia la tierra.

Rotura de Represas

Las inundaciones en estos casos suceden cuando la represa se encuentra debilitada en
sus muros y terminan rompiéndose por exceso de cantidad de agua, superando la
capacidad de la represa.

Derretimiento de los Glaciares

En regiones frias, durante el verano las grandes cantidades de hielo y nieve que se
producen y acumulan durante el invierno comienzan a derretirse, produciendo asi grandes
movimientos de agua en tierra.

Urbanizacion

La urbanizacién de las ciudades, en general implica que el suelo se cubra con una capa de
concreto o asfalto. Si esto se combina con malos drenajes o con drenajes obstruidos por
basura, es muy factible que el agua de lluvia se acumule provocando inundaciones.

Deforestacion

La tala de arboles provoca que la cobertura vegetal del suelo se pierda y que el agua de
lluvias arrastren la tierra. Con el paso del tiempo, esta tierra puede obstruir arroyos y/o rios
cambiando el flujo del agua o provocando que la misma se acumule en puntos que no
estan preparados para soportarlo.

10
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4.2.3 Efectos Negativos de las inundaciones

La ocurrencia de una inundacion en una zona urbanizada puede tener un gran impacto en
la sociedad. A continuacion se clasifican los efectos de una inundacion segun su
perdurabilidad en el tiempo.

En el corto plazo

Si bien la pérdida de vidas por inundacion no es el escenario mas comun en nuestro pais,
pues por lo general ocurren de forma paulatina producto de las lluvias prolongadas, en
aquellos lugares con riesgos de tsunamis o tormentas muy fuertes, este escenario no es
tan irreal. La pérdida de vidas y las personas heridas son, sin lugar a dudas, la peor
consecuencia posible de una inundacion.

A nivel material, muchas veces, el nivel del agua aumenta con tal rapidez que las personas
se ven obligadas a evacuar sus hogares, pudiéndose llevar consigo un porcentaje muy
pequeio de sus pertenencias.

En el largo plazo

Por lo general, los dafios en infraestructura posterior a una inundacién implican corte de
calles, dias sin luz eléctrica en las partes afectadas por la inundacion, etc. Esto supone un
gran impacto en la economia del pais para poder superar la situacion y volver a funcionar
con normalidad.

Las inundaciones pueden también causar dafios en zonas agricolas lo cual repercute
directamente sobre el suministro de alimentos y en el caso particular del Uruguay, sobre
una de las actividades econdmicas mas desarrolladas y esenciales. Ademas, muchas
veces el agua desplaza a roedores y serpientes hacia lugares en los que no es frecuente
encontrarlos; esto supone peligro tanto para la salud los humanos como para los animales.

Finalmente no solo esta en riesgo la salud por las lesiones y las mordeduras o picaduras de
animales peligrosos, sino que es muy comun que las fuentes de agua potable se
contaminen con materiales toxicos provocando enfermedades [15].

4.2.4 Inundaciones a nivel nacional

Las caracteristicas de penillanura (suaves pendientes) del suelo de Uruguay hace que los
cursos de agua sean propensos a no generar crecidas violentas ademas de resultar
bastante predecibles considerando parametros como el volumen de las lluvias y su
intensidad en conjunto con el factor tiempo. Gracias a esto y a la experiencia (de
inundaciones pasadas) adquirida en las zonas mas propensas a ser afectadas por
inundaciones, es posible en muchos casos realizar evacuaciones preventivas, logrando
poner a resguardo a la potencial poblacion afectada y sus bienes, asi como ganar tiempo
para tomar otras medidas preventivas [16].

11
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El registro histérico con mayor numero de personas evacuadas es del afio 1959 cuando
ocurrieron las inundaciones mas importantes en la historia de nuestro pais, en aquel
entonces la cantidad de evacuados ascendid hasta casi 45.000 personas. Estas
inundaciones duraron un mes entero entre fines de marzo y fines de abril, generando asi un
desastre a nivel nacional [17].

La misma perjudicé al pais en su totalidad, teniendo consecuencias catastréficas como la
caida de redes telefonicas enteras, alteraciones en el sistema de transporte y ocasionando
serios problemas con el abastecimiento de energia eléctrica. Esto ultimo fue debido a la
situacion particularmente grave que enfrentd la Represa del Rincon de Bonete, la cual es
clave en la generacion de energia eléctrica en Uruguay, siendo sobrepasada por las aguas
y quedando fuera de servicio.

Hasta la actualidad, no se ha repetido una inundacién de estas magnitudes, sin embargo si
han habido otras grandes inundaciones, con importantes numeros de evacuados en el pais,
destacandose los nueve meses comprendidos entre 1997 y 1998 donde casi todo el litoral
del Rio Uruguay permanecioé bajo las aguas como consecuencia de las precipitaciones
ocasionadas por el fenédmeno ENOS (Nifo Oscilacién Sur) [17].

Por otra parte, desde el comienzo del siglo XXI, se ha estado trabajando en medidas
preventivas y de mitigacion en zonas que suelen ser afectadas por las inundaciones como
lo son los departamentos de Salto, Paysandu y Soriano, mientras que en departamentos
como Artigas, Cerro Largo y Durazno, se trabajéo ademas en la elaboracién de mapas de
riesgo para la relocalizacién de poblacion en situacién constante de ser “evacuados
potenciales” [16].

Finalmente, como dato respecto al impacto reciente de las inundaciones en nuestro pais,
es remarcable el hecho de se registraron mas de 67.000 personas evacuadas en la década
pasada debido a este tipo de eventos, siendo por lo tanto el mas frecuente y con mayor
impacto en nuestro pais [11].

4.3 Gestion de Riesgos

Antes de estudiar la gestion de riesgos a nivel nacional, resulta necesario comprender y
manejar algunos conceptos previos de la misma y tener en consideracion que la gestion de
riesgos no acepta una unica definicién sino que hay multiples definiciones, cada una
aceptada por diferentes gobiernos y organizaciones.

Conceptos previos

Se define el riesgo en el contexto de la gestién de riesgos como la probabilidad de que
ocurra un evento de consecuencias socioecondémicas o ambientales en un espacio de
lugar y tiempo especifico con cierta duracion. Dicho riesgo esta vinculado a desastres y se
da donde haya una sociedad afectada de forma importante por el impacto de algun evento
fisico de diverso origen, como pueden ser las inundaciones. Este riesgo trae consigo
ademas la irrupcion en las vidas cotidianas de la poblacion afectada.
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Finalmente, en este contexto, se considera al riesgo como el resultado de una interaccion
entre la amenaza y la vulnerabilidad [18] y se puede expresar de la siguiente forma

Riesgo = Amenaza * V ulnerabilidad .

Se entiende por amenaza como la probabilidad de que un fendmeno de origen natural,
socionatural o antrépico se presente con cierta intensidad en un sitio especifico y dentro de
un periodo de tiempo, con potencial de producir efectos adversos sobre las personas, los
bienes y el medio ambiente [18].

La vulnerabilidad, por su parte, expresa las caracteristicas y circunstancias de una
comunidad, sistema o bien, que los vuelven susceptibles o predispuestos a padecer los
efectos daninos de una amenaza, tanto de origen natural como del hombre [18].

Definicion de Gestion de Riesgos

Un primer acercamiento a lo que es la gestion de riesgos, aplicada a la tematica de este
proyecto, es decir que la misma utiliza estrategias para disminuir la vulnerabilidad y
promover acciones de conservacion, desarrollo, mitigacion y prevencion frente a desastres
tanto naturales como antrépicos [18].

La gestion de riesgos implica la implementaciéon de un conjunto de medidas que permitan
conocer y medir todos los elementos vinculados a los riesgos con el unico objetivo de poder
enfrentarlos para minimizarlos, o en el mejor de los casos, anularlos. Los métodos a utilizar
varian segun el contexto y marco en el cual se realice su gestion [18].

Conceptualizando, a continuacion se presentan algunas de las definiciones de lo que es
gestion de riesgos (por mas que algunas puedan tener mucho en comun), ofreciendo asi
diferentes puntos de vista sobre la misma.

La ONU define a la gestion de riesgos como la organizacion, planificacion y aplicacion de
medidas para la preparacion, respuesta y recuperacion ante desastres. Resaltando que
aun asi, la gestion de riesgos no garantiza la eliminacion o la evasién completa de una
amenaza, centrandose mas bien en la creacion e implementacion de planes de preparacion
como de disminucién del impacto de los desastres, buscando una recuperaciéon mas agil
[19].

Drabek define la gestion de riesgos como la disciplina y la profesion de aplicar la ciencia, la
tecnologia, la planificacion y la gestion para hacer frente a eventos extremos que pueden
dafar o matar a un gran numero de personas, dafiando la vida de la comunidad [20].

En el contexto nacional, el SINAE (Sistema Nacional de Emergencias, ente publico
encargado de prevenir y actuar en situaciones de desastre, del cual se profundiza mas
adelante), define a la gestién de riesgos como un proceso coordinado entre varias
instituciones para reducir, prevenir, responder y apoyar a la rehabilitacion y recuperacién
frente a eventuales emergencias y desastres, en el marco de un desarrollo sostenible [21].

Concepcion actual de la Gestidon de Riesgos
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La gestion integral de riesgos para desastres naturales se compone de cuatro fases
elementales: mitigacion, preparacién, respuesta y recuperacion. Una buena gestién de
riesgos emplea todas estas fases y se definen de la siguiente forma, ver figura 1 [18]:

Mitigacion: consiste en la reduccion y/o eliminacién de la probabilidad de un
fendmeno y sus posibles consecuencias. El objetivo es que el impacto de un
fendmeno sea lo menos dafino posible.

Preparacion: consiste en equipar a los potenciales afectados por el desastre y a
posibles entidades de ayuda con equipamiento, herramientas y recursos necesarios
para incrementar las probabilidades de supervivencia y eliminar/minimizar pérdidas.

Respuesta: consiste en la ejecucion de ciertas acciones que tienen como objetivo
la reduccion y eliminacion de los dafios ocasionados por la ocurrencia del desastre
(o que esta ocurriendo aun), con la finalidad de reducir pérdidas tanto humanas
como financieras (a causa de interrupcion de procesos o dafios en infraestructura).

Recuperacion: consiste en lograr que las victimas vuelvan a sus vidas cotidianas
normales después de las consecuencias del desastre natural. Esta fase suele
empezar de forma inmediata una vez concluida la fase de respuesta y su duracion
es absolutamente variable, pudiendo incluso llevar afios.

Prevencion
y mitigaciéon

ﬁ El ciclo de
los desastres

Recuperacion

i 7:/ Respuesta

Figura 1. Ciclo de la gestién de riesgos [22].

Preparacion

4.3.1 Gestion de Riesgos en Uruguay

A modo de enmarcar la realidad de Uruguay, es importante hacer mencion al hecho de que
el area y estudio de gestion de riesgos es relativamente nueva en América Latina (menos
de dos décadas). Esto implica que en los ultimos afos, lo que antiguamente era concebir a
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los desastres como un hecho a causa de la voluntad de Dios o la naturaleza, actualmente
se lo concibe de forma mas integral, donde la gestién del riesgo se entiende como la
probabilidad de que existan pérdidas y dafios vinculados al suceso de un evento fisico y la
vulnerabilidad de la sociedad ante estos.

En Uruguay, tanto los riesgos de emergencias como la presencia de desastres (tanto de
origen natural o antropico) han sido histéricamente desconsiderados y visto como algo
ajeno al pais. De hecho los desastres ocurridos durante el siglo pasado, como fueron las
epidemias, las sequias y las inundaciones, permanecian fuera de la percepcion social. Esto
comenzo a cambiar a mediados de la primera década del siglo actual, siendo la creacion
del SINAE una muestra de esto.

SINAE y marco institucional en Uruguay

Creado por la ley 18.621 “de Creacion del Sistema Nacional de Emergencias”

“La instancia especifica y permanente de coordinacion de las instituciones publicas para la
gestion integral del riesgo de desastres en Uruguay es el Sistema Nacional de
Emergencias (SINAE). Su objetivo es proteger a las personas, los bienes de significacion y
el medio ambiente de fendmenos adversos que deriven, o puedan derivar, en situaciones
de emergencia o desastre, generando las condiciones para un desarrollo sostenible” [23].

El SINAE es la unidad encargada de la coordinacion de las instituciones publicas y de la
gestion integral de riesgos en Uruguay. Este tiene como meta asegurar la proteccion de la
poblacion, de las infraestructuras y del ambiente contra eventos adversos que puedan tener
como consecuencia un desastre o situacion de emergencia. El SINAE no esta representado
por un cuerpo especifico sino que su accionar se ejecuta mediante todas las acciones del
Estado vinculadas a la gestion de riesgos en sus diferentes fases, siendo esta una tarea
interinstitucional como resultado de la legislacion de un espacio de articulacion en las
instituciones existentes [24].

La instancia superior de coordinacion y decision del SINAE se encuentra en el Poder
Ejecutivo mientras que la Direccién Nacional se encuentra en la Presidencia de la
Republica [24].

En cuanto a lo que es nivel departamental, se encuentran los Comités Departamentales de
Emergencia (CDE), estos trabajan en conformidad con las politicas del SINAE y se
encargan de formular y aplicar de este modo las politicas y estrategias a nivel local. Sus
instancias operativas departamentales son los Centros Coordinadores de Emergencias
Departamentales (CECOED) [24].

Finalmente, con la ley de “Descentralizacion politica y participacion ciudadana” surge un
nuevo nivel de gobierno que son los municipios y en conjunto con estos surge a la par un
nuevo nivel de gestion de riesgos. Segun esta ley, uno de los cometidos de los municipios
es: “Adoptar las medidas urgentes necesarias en el marco de sus facultades, coordinando y
colaborando con las autoridades nacionales respectivas, en caso de accidentes, incendios,
inundaciones y demas catastrofes naturales comunicandolas de inmediato al Intendente,
estando a lo que éste disponga” [24].
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Manejo de la respuesta: ver figuras 2y 3

NIVEL DE RESPUESTA COORDINACION DE LA RESPUESTA
Atencién Primaria Autoridad Idénea en el evento
Respuesta Departamental Comité Departamental de Emergencias ’
Respuesta Nacional Comando de Respuesta Nacional ’
Situacién de Desastre Poder Ejecutivo ’

Figura 2. Cuadro de nivel de coordinacién de Respuestas frente a emergencias y desastres [24].

Principio de Subsidiariedad

de la Respuesta

ESTADO de
RESPUESTA DESASTRE
. NACIONAL Responsable:
Responsable: Poder Ejecutivo
RESPUESTA Comando de
DEPARTAMENTAL Respuesta
Responsable: Nacional
® CEDOED/CDE
RESPUESTA
PRIMARIA
Responsable:
Autoridad
Idénea

Figura 3. Avance de la respuesta y autoridad responsable [24].

INUMET

Creado por la ley 19158 de “Creacion del Instituto Uruguayo de Meteorologia”, el cual tiene
dentro de sus principales fines [25]:

“A) Prestar los servicios publicos meteorologicos y climatolégicos, consistentes en
observar, registrar y predecir el tiempo y el clima en el territorio nacional y zonas oceanicas
adyacentes y otros espacios de interés, de acuerdo a los convenios aplicables, con el
objeto de contribuir a la seguridad de las personas y bienes y al desarrollo sostenible de la
sociedad.

B) Coordinar las actividades meteoroldgicas de cualquier naturaleza en el pais.

C) Representar a la Republica Oriental del Uruguay ante los organismos internacionales en
materia de meteorologia, asi como cumplir con las obligaciones asumidas por el pais ante
los mismos.”
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El INUMET tiene como mision institucional contribuir a la seguridad de la poblacion y sus
bienes, ayudando ademas asi, al desarrollo sostenible de la sociedad. A su vez, dentro de
su vision, se destaca la contribucion a la gestion de riesgos meteorolégicos y climaticos
[26].

4 .4 Data Warehouse

Para cumplir con los objetivos del proyecto se propone trasladar y almacenar la informacion
en una base de datos, mas precisamente en un data warehouse.

Data Warehouse (DW), o almacén de datos, es una coleccion de datos organizados
enfocados a una organizacion o tarea especifica, que proporciona informacion con el fin de
ser analizada y de esta forma, asistir la toma de decisiones. Suelen ser un banco
centralizado de informacion proveniente de distintas fuentes, que engloba la totalidad de la
organizacién o proyecto.

Bill Inmon, uno de los principales autores y practicamente un creador del término Data
Warehouse junto con Ralph Kimball, presenté una definicion de almacén de datos haciendo
énfasis en propiedades de sus datos.

Inmon [27] propone como necesarias las siguientes propiedades para los datos alojados en
un almaceén, distinguiendo los siguientes atributos fundamentales:

e No volatil: los datos no se pueden modificar ni perder

e Orientado a temas: que exista vinculacion entre los datos de manera de que éstos
tengan sentido para describir una tematica en cuestion

e Variante: se pueden agregar datos continuamente y las alteraciones realizadas
sobre los mismos quedan registradas de manera de que éstos describan su
evolucion en el tiempo

e Integrado: los datos del almacén deben representar la totalidad de la informacion
manejada por la organizacion o proyecto en cuestion

En particular, para este proyecto se consideraron como propiedades elementales del DW:
orientado a temas, variante e integrado.

Por otro lado, Kimball [28] define a los almacenes de datos en funcién de su principal rol,
definiéndose como el conjunto de toda la informacion referente a una organizacion,
presentada de manera tal de facilitar su consulta para posteriores analisis.
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4.5 Sistemas de Informacion Geografica

Ante la necesidad de desplegar informacion geolocalizada (mediante coordenadas) sobre
un mapa de manera de dar una vista panoramica de los resultados obtenidos sobre el
territorio nacional, se debid investigar sobre las posibilidades para lograrlo. Dado el
conocimiento del equipo sobre aplicaciones web y la popularidad de las mismas para este
tipo de tareas, resultdé inmediato investigar qué habia a disposicion por esa vertiente y en
esta seccion se exponen las posibles soluciones.

Un sistema de informacion geografica es una herramienta que permite almacenar datos de
tipo convencional que ademas posean una referencia geografica que los ubique, ademas
de desplegarlos sobre cartas de mapas de la tierra que éstos renderizan por defecto [29].

Los datos geolocalizados pueden ser de distintas caracteristicas. Desde un punto uUnico,
una recta, conjunto de rectas o hasta poligonos delimitados por rectas, y mas. Para todo
ello cuentan con bases de datos relacionales especializadas en almacenar, consultar y
acceder este tipo de datos, ademas de una organizacién de los mismos en formas de
capas superpuestas que permiten la segregacion de problemas. Estas capas representan
una coleccién de datos y se puede trabajar sobre cada una de ellas independientemente
del resto, ademas de activar o desactivar su visualizacion sencillamente, cosa que facilita el
trabajo en la mayoria de los SIG [30].

Entre las varias aplicaciones de los SIG se tienen aplicaciones mdviles que facilitan el
traslado de personas, aplicaciones de calculos de rutas, gestién de terrenos, cartografia de
alta precision, de asistencia hospitalaria, policial, y mas.

Concentrandose en la utilizacion de un SIG para el presente proyecto, segun Goodchild
(1993) [31] un SIG destinado al analisis de datos y modelizacion ambiental debe incorporar
un conjunto de herramientas para:

e Preprocesar grandes volumenes de datos y prepararlos para su analisis
e Analizar los datos con el objeto de descubrir regularidades y desarrollar modelos
e Implementar estos modelos

También se considera como una funcionalidad posible en un SIG el permitir reorganizar los
resultados en modo de tablas, graficos o mapas de forma que sean utiles para el usuario.

4.6 Analisis Predictivo y Aprendizaje Automatico

4.6.1 Mineria de Datos

Se entiende por mineria de datos o data mining como el proceso y las técnicas que
permiten el estudio de grandes bases de datos tanto de manera automatica como
semi-automatica con el fin de encontrar propiedades o patrones en los conjuntos de datos
bajo cierto contexto [32].
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En el marco de esta disciplina, se considera que la materia prima son los datos, los cuales
se transforman en informacién una vez que reciben cierto valor (se les da un contexto y
una utilidad); posteriormente estos datos (ahora informacién) pasan a integrar un modelo
(en el cual la informacion es comparada o procesada), donde el resultado de su vinculacion
con el mismo, brindara un valor agregado que sera referido como el conocimiento [32].

Aclarando que dentro del data mining no todos los casos son iguales, se puede decir que el
procesamiento comun se desglosa en los siguientes cuatro pasos [32]:

e Determinacion de los objetivos

e Preprocesamiento de datos

e Determinacion del modelo
e Analisis de los resultados

En la figura 4 se puede apreciar un grafico comparativo que muestra la carga de trabajo en
cada fase.

Obetiros  Preprocesado Modek  Reswitados

Figura 4. Carga de trabajo por fase [32].

4.6.2 Analisis Predictivo

El analisis predictivo es el campo en data mining [33] que pretende obtener informacion a
partir de los datos con el objetivo de calcular las probabilidades y tendencias a futuro.
Mediante el mismo, se pueden obtener conclusiones sobre la ocurrencia y las
caracteristicas de eventos desconocidos sin importar su ubicacién temporal. No tienen por
qué ser necesariamente en el futuro (aunque si funciona bajo el concepto de utilizar datos
anteriores al evento que se busca predecir, en ese sentido si predice el futuro).

Esto se logra, mediante el uso de métodos estadisticos, matematicos y reconocimiento de
patrones.

Este campo no es nuevo y ademas tiene aplicaciones de todo tipo. Por ejemplo, ya en la
década de los 40, en plena guerra, el predictor de Kerrison podia apuntar un misil hacia un
vehiculo aéreo en movimiento que se le fuera indicado, tomando sélamente algunos
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parametros como la direccion de su trayectoria, velocidad, y angulo observado desde el
punto de lanzamiento, prediciendo la posicidon del mismo al momento de iniciar el
lanzamiento del proyectil [34].

Entre tantas otras aplicaciones cientificas, éstas técnicas se utilizan para, por ejemplo,
detectar patrones de fraude en pagos electronicos, optimizacion de campanas de
marketing, reduccién de riesgos comerciales y mejora de operaciones a todo nivel. Incluso
ha prestado grandes aportes a la prediccion de enfermedades cronicas y epidemias en el
area de la salud. Se concluye que las aplicaciones del area son vastas mientras se tengan
datos para alimentar el analisis [35].

Mas detalles sobre la evolucion del campo y otras aplicaciones del mismo pueden ser
encontradas en la seccion 7.2 de la version completa del estado del arte presentada como
Anexo 1 de este proyecto.

4.6.3 Modelado Predictivo y Aprendizaje Automatico
(Machine Learning)

En el analisis predictivo, el elemento central es el predictor, una variable que es medida
para predecir el comportamiento en el futuro. No tiene porque haber un Unico predictor; de
hecho, el uso de predictores multiples conforman un modelo predictivo, los cuales bajo
analisis, son utilizados para predecir con un nivel aceptable de fiabilidad [35].

Mediante el modelado predictivo se hace uso de estadisticas con el fin de obtener una
prediccion como resultado. Los mismos pueden utilizarse para cualquier tipo de evento
desconocido sin importancia de su ubicacién temporal [35].

En estos modelos, se recopilan los datos para los indicadores de relevancia, se formula un
modelo estadistico, luego se hacen las predicciones y se valida el modelo con los datos
adicionales que se encuentren disponibles. Dicho de otra manera, los modelos describen
en funcién de variables medibles aquellos fendmenos que se quieren analizar y ésta
metodologia es muy utilizada actualmente en la tecnologia de la informacion [35].

Una de las técnicas mas populares para realizar un modelado predictivo es el aprendizaje
automatico o Machine Learning que es un subcampo de la computacion, mediante el cual
se busca resolver problemas donde hay un conjunto de datos muestra, y se intenta predecir
propiedades de un conjunto de datos desconocido. La idea es que el programa “aprenda”
(y de alli el nombre) de las muestras de datos que tiene como entrada, de manera tal de
inducir conocimiento (modelar el comportamiento) sobre sus propiedades y que dicha base
de conocimiento permita hacer las predicciones mencionadas sobre otros conjuntos de
datos [36].

A los conjuntos de datos de entrada, se le llaman ftraining sets, o conjuntos de
entrenamiento ya que son éstos los que asisten al aprendizaje del programa. Y usualmente
se tiene otro conjunto de datos “nuevo” sin procesar sobre el cual se aplican el modelo del
primer conjunto, a los cuales se les suele llamar testing sets, o conjuntos de prueba [36].
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Sobre los datos de entrada, pueden ser tanto valores numéricos simples, como vectores de
varias columnas de datos de tipos mixtos, a los que se les llama caracteristicas o atributos.

Dentro del aprendizaje automatico, nos interesa para utilizar en este proyecto, un tipo de
metodologia en particular, llamados de aprendizaje supervisado [37] donde existen
disponibles ciertos conjuntos de datos de entrada que poseen atributos que luego se querra
predecir para futuros conjuntos de datos. Es posible aplicar estas técnicas debido a que se
tienen datos ya etiquetados.

Una variable continua es aquella que, dentro de un valor minimo y maximo, puede tomar
infinitos valores en el intervalo, esto podria ser, por ejemplo, niumeros decimales dentro de
un rango definido. Por el contrario, una variable discreta puede tomar solamente ciertos
valores dentro del maximo y del minimo, con un codominio de tamafio finito [37].

A su vez, dentro del aprendizaje supervisado, se encuentran dos tipos de problemas a
resolver. Los problemas de regresion [36] son aquellos donde la salida es el valor de una
variable continua. Los analisis de regresion son procesos que utilizando diversas técnicas
matematicas, estiman relaciones entre las variables o atributos de los datos de entrada. La
estimacion de estas relaciones y el aprendizaje sobre éstas en base a los datos de entrada
permiten a las técnicas empleadas poder ganar conocimiento entre cémo ciertas variables
independientes (o predictoras) afectan el cambio de una variable dependiente que se
desea predecir, de manera tal de poder arrojar dicha prediccion como resultado final.

Por otro lado, también dentro del aprendizaje supervisado se encuentra a los problemas de
clasificacion [36], donde se busca clasificar utilizando etiquetas a cierto conjuntos de
datos (observacion). Para esto se toma un conjunto de datos previamente etiquetados de
igual estructura a la observacion. Notar que en este caso de clasificacion, la salida, o sea
una etiqueta sobre un conjunto de datos dado, resulta una variable dependiente de tipo
discreta, esto es, habra un numero finito y definido de posibles etiquetas para clasificar el
nuevo conjunto de datos.

Algoritmos de prediccidn con Machine Learning

Generalmente, cuando se plantea un problema a resolverse mediante aprendizaje
automatico una de las partes mas dificiles suele ser determinar el algoritmo correcto a
utilizar. Cada estimador se adapta mejor a diferentes tipos de problemas con diferentes
conjuntos de datos [38].

En la version completa del estado del arte presentada como anexo 1 de este proyecto se
puede encontrar una lista detallada de aquellos algoritmos investigados junto con una base
tedrica de cada una mientras que en éste resumen se presenta a continuacién una lista
enumerando estos algoritmos y clasificandolos segun sean de regresion o clasificacion.

Clasificacion:

e Support Vector Classification

e NuSVC (Nu Support Vector Classification)
e Naive Bayes

e Stochastic Gradient Descent
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e Nearest Neighbors
Regresion:

Linear Regression

Ridge

Lasso

Elastic Net

SVR (Support Vector Regression)

4.6.4 Validacion de Resultados

Con el fin de medir la calidad de un modelo predictivo, se recurre a un simple concepto, el
método de retencién (ver figura 5). Se toman todos los datos referentes al pasado
disponibles, de los cuales ya conocemos su resultado (si existi6 o no un evento de
inundacion) y lo particionamos en dos conjuntos: un conjunto de datos de entrenamiento
del modelo, y otro conjunto de prueba. La idea de las pruebas es simple y radica en
entrenar un modelo que utilice un método dado con el conjunto de datos de entrenamiento
que se obtuvo, luego predecir resultados utilizando el modelo previamente entrenado y
alimentandose con los datos que se separaron para prueba, l6gicamente “enmascarando”
el hecho de que ya se tienen los resultados reales asociados a los mismos. Para concluir la
prueba, se compara el resultado de dicha prediccion con aquellos resultados reales y
comprobados que se tienen para cada elemento del conjunto de datos de prueba. Como
resultado de esta comparacion se obtienen métricas de error de cada uno de los métodos
que seran detalladas mas adelante dentro de esta seccion. Dado que se quiere aproximar
el resultado lo maximo posible a la realidad, se busca reducir dicho error al minimo y por lo
tanto se seleccionaran aquellos métodos que lo minimicen.

Datos de prueba [ Datos de cnlrenamicntol
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Figura 5. Método de retencion [39].

Sin embargo, esta técnica de validacion introduce una problematica y ésta es una
dependencia entre los datos. Dado que los algoritmos de aprendizaje automatico, como se
describe con mas detalle en la seccién 7.3 del Anexo 1, funcionan buscando relaciones
entre los conjuntos de variables de entrada y sus resultados asociados, si uno siempre
utiliza un mismo conjunto de datos, puede caer en un modelo que se entrené de manera
muy dependiente a ésta relacion y probablemente no funcione adecuadamente con un
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nuevo conjunto de datos, que es justamente su fin.

Aqui se introduce el término de validacién cruzada [39] que resultd vital para la seleccion
final del método adecuado. La validacion cruzada busca atacar la problematica expuesta en
el parrafo anterior y es una técnica conocida para evaluar los resultados de un analisis
estadistico y garantizar que son independientes de la particion entre datos de
entrenamiento y prueba [40].

Existen tres tipos de validacién cruzada que se desean destacar.

En K iteraciones (K-Fold)

Se realizan K iteraciones, donde dentro de cada una, se separa al conjunto de datos total
en K subconjuntos contiguos. Uno de estos subconjuntos hara el papel de datos de prueba,
mientras el resto (K-1) conjuntos, hacen el lugar de datos de entrenamiento. Dentro de
cada iteracion se computa un resultado, y finalmente se computa un promedio con el fin de
dar un resultado unico de precision, y asociado a él, la desviacion estandar con respecto
a dicho promedio. Posee la desventaja de ser lento computacionalmente, pero dado que
separa el mismo conjunto total de datos es diferentes combinaciones de subconjuntos de
entrenamiento/prueba, contrarresta la potencial dependencia a desarrollarse entre éstos
subconjuntos a la hora de evaluar un método [39]. Ver figura 6.

(——‘—{ Datos de entrenamiento }—§—>
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00000000000000000000
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00000000000000003037)
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Figura 6. Validacion K-Fold [39].

Aleatoria

En este caso los conjuntos de entrenamiento y prueba para cada iteracién se conforman
seleccionando elementos individuales de manera aleatoria.

A diferencia del tipo anterior, se tiene como ventaja que la division de conjuntos no
depende del numero de iteraciones, pero como contrapartida, puede suceder que algunos
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elementos no sean probados nunca, o que algunos lo sean mas de una vez [39]. Ver figura

7.
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Figura 7. Método aleatorio [39].

Dejando uno fuera (Leave One Out o simplemente, LOO) [39]

Este tipo es un caso particular de la validacion K-Fold con K = cantidad de muestras. Es asi
que se generan N iteraciones donde N es la cantidad de muestras, y dentro de cada
iteracion, uno de los datos hace el papel del de prueba, y todo el resto pasan a ser datos de
entrenamiento. Como desventaja, presenta un alto costo computacional resultado de un
mayor nimero de combinaciones a computar y el hecho de que el conjunto de datos de
entrenamiento sea de mayor tamano, que también hace que la tarea de entrenar un modelo

tome mas tiempo. Ver figura 8.

| Datos de entrenamiento |
¥ L )
D000000000000000000000
0000000000000000000000

9000000000000000000000
': % 1 :
9000000000000000000000

| | o
€ 1 Total de datos [ >

Figura 8. Método Leave One Out [39].

Es preciso ahora introducir aquellas métricas que miden la calidad de un modelo.
Utilizamos los términos en inglés ya que son los utilizados por articulos cientificos. Ademas,
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aqui solo se listan las métricas validadas con sus nombres, pero su descripciéon completa
se encuentra en la seccion 7.4 del estado del arte completo adjuntado como Anexo 1.

Métricas de validacion para Clasificacion
e Accuracy: Porcentaje de aciertos en las predicciones efectuadas.
Especificamente para la clasificacion binaria, tenemos:

o Verdaderos Positivos (TP): numero de muestras positivas etiquetadas positivas
(correcto).

e Falsos Positivos (FP): nimero de muestras negativas etiquetadas como positivas
(error).

e Verdaderos Negativos (TN): numero de muestras negativas etiquetadas como
negativas (correcto).

e Falsos Negativos: numero de muestras positivas etiquetadas como negativas
(error)

Con estas nuevas definiciones, podemos redefinir el mencionado término de accuracy
como:

Accuracy = (TP + TN)/ (TP + TN + FP + FN)

Es importante notar que la exactitud (accuracy) es inversamente proporcional a la suma de
falsos positivos y falsos negativos.

Para combatir estas tendencias, introducimos dos nuevas métricas:

Precision = TP [ (TP + FP)

Recall = TP [ (TP + FN)

Métricas de validacion para Regresion

Las principales métricas utilizadas para contabilizar la calidad de los métodos de regresion
son R cuadrado, error medio absoluto y error cuadratico medio.

R cuadrado (R’), o también llamado coeficiente de determinacion, es una métrica
estadistica que representa la proporcién de la variacion del resultado que puede explicar el
modelo entrenado, a partir de las variables de entrada. Su valor esta en el rango del 0 al 1,
donde un 0 indica que el modelo no puede explicar nada de la variacién del resultado, y un
1 significa que describe la variacion perfectamente.

Error Medio Absoluto (mean absolute error) es una medida de distancia entre dos
variables continuas. Si tenemos las variables de observacion x; y aquellas predichas y,,

entonces definimos al Error Medio Absoluto entre la observacion y lo predicho como:
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n
EMA = %l leyi _xil
=

Finalmente, el Error Cuadratico Medio (mean squared error) es muy similar al anterior, el
Error Medio Absoluto, pero con la particularidad de que se suman los cuadrados de las
diferencias entre lo observado y lo predicho. Por lo tanto, lo definimos como:

n
1 2
EMC = ;zl(yl.—xl.

Donde su diferencia con el error medio absoluto previamente presentado reside en el
cuadrado de la diferencia entre cada observacion y realidad. Este enfoque claramente pone
mayor “peso” o gravedad en los errores y de esta manera, “castiga” de peor manera a los
mismos.

4.7 Herramientas para el Analisis de Datos

En esta seccion se presentan las herramientas mas importantes que presentan una
alternativa al desarrollo utilizando Machine Learning. Dichas herramientas en general ya
cuentan con implementaciones que buscan aportar soluciones a problemas comerciales
que requieren de un modelado predictivo ademas de resultar mas accesibles para usuarios
sin capacitaciones técnicas en el ambito de la programacion.

4.7.1 Weka

Weka es una herramienta conformada por un conjunto de algoritmos de machine learning
para realizar tareas de data mining. Estos algoritmos son aplicables directamente a un
conjunto de datos asi como también utilizables desde un proyecto Java. Ademas contiene
herramientas para preprocesado de datos, clasificacion, regresion, agrupamiento (o analisis
de grupos), reglas de asociacion y visualizacion [44]. A su vez cuenta con una interfaz
grafica que permite unificar todas las herramientas disponibles para un uso mas simple.

Como principales caracteristicas, se puede describir a Weka como una herramienta muy
adaptable a las necesidades mediante la aplicacién de tareas basicas de data mining. Los
datos que utiliza pueden tener como origen ficheros planos con un numero fijo de atributos
por registro asi como accediendo a instancias de base de datos mediante SQL gracias a
JDBC [45].

47.2R

R es un lenguaje de programacion publicado al igual que Weka bajo licencia GNU y por lo
tanto libre. EI mismo conforma un entorno de analisis estadistico para la manipulacion de
datos, sus calculos y la posterior visualizacion de estos y los resultados obtenidos
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mediantes graficos. Este es considerado como una implementacion mas moderna y libre de
S (lenguaje de programacion estadistico desarrollado en 1976) [46].

R provee una amplia variedad de estadisticas (modelado lineal y no lineal, tests
estadisticos, analisis de series temporales, clasificacion, agrupacion, etc), ademas es muy
extensible contando con mas de 10.000 paquetes disponibles [46][47].

En la actualidad, R se ubica como el software con mayor cantidad de recursos, grado de
desarrollo y aceptacion, siendo usado por empresas como Google y Facebook entre otras y
dentro de la comunidad cientifica para la realizacion de investigaciones [47].

Algunas de las principales caracteristicas con las que cuenta son [48]:

Almacenamiento y manipulacién de datos
Herramientas de analisis de datos

Graficos para analisis de datos

Operadores de calculo para arreglos y matrices

4.7.3 Pentaho

Pentaho es una plataforma de cddigo abierto enfocada a la realizacién de analisis de datos
e informes. A través de su implementacion mediante Java, el mismo brinda la posibilidad de
moldearse a necesidades especificas de cada organizacion [49].

Al ser un software orientado al negocio (Business Intelligence o simplemente Bl) brinda
entre sus funciones la realizacion de reportes intuitivos, andlisis OLAP (procesamiento
analitico en linea), cuadros de mando, integracion de datos, mineria de datos y plataforma
BI [49].

Sin profundizar en detalles, algunas de las principales caracteristicas de Pentaho son [50]:

e El concepto de “Governed Data Delivery”, segun Pentaho refiere a la capacidad de
poder acoplar datos confiables y oportunos para brindar analisis a escala para todos
los usuarios en todos los entornos.

e Posee una facil integracion a cualquier flujo de trabajo gracias a tener una
arquitectura multi-tenant.

e Capacidad para acceder y combinar informacion para otorgar informacién analitica
lista para el consumo de los usuarios finales en conjunto con una interfaz “drag and
drop” para eliminar complejidad.

e Integracion nativa mediante una capa que se integra a cualquier fuente de datos,
incluyendo Hadoop y NoSQL entre otros.
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4.8 Antecedentes

Como parte de este proyecto también se estudié sobre lo que ya se ha investigado e
implementado a nivel mundial y local en cuanto a prediccion de inundaciones y trabajos
relacionados.

4.9 Global Flood Monitoring System

Segun la agencia estadounidense NASA, predecir inundaciones es algo de lo mas
complicado e involucra una combinacion de parametros de tipo ambiental, de estado del
tiempo reciente y actuales [51]. En 2012, la misma financio, y trabajé en conjunto con el Dr.
Huan Wu de la Universidad de Maryland en el Global Flood Monitoring System (GFMS)
[52], un sistema experimental de monitoreo de inundaciones. El mismo basa su
funcionamiento inicialmente en el Tropical Rainfall Measuring Mission satélite (TRMM), y
posteriormente migro a utilizar el Global Precipitation Measurement satellite (GPM), ambos
satélites de observacion sobre la Tierra en tiempo real de precipitaciones, siendo el
segundo de mejor precision y tecnologia.

El funcionamiento del sistema combina informacion brindada por el satélite en cuestion, un
modelado de la composicion de la superficie de la Tierra que incluyen densidad de
vegetacion, sedimentacion de los rios y el terreno de casi todo (rango de latitudes 50°N -
50°S) el planeta llamado Variable Infiltration Capacity, asi como también un modelo de
enrutamiento de excedentes de agua en cursos, el Dominant River Tracing based
runoff-Routing (DRTR), para calcular cuanta de la lluvia que caera sera absorbida por la
tierra y penetrara las capas terrestres, y cuanta terminara desplazandose por los cursos de
agua, eventualmente saturando su caudal y resultando en una inundacion.

El producto resultante es una aplicacion web con funcionamiento continuo sin
interrupciones, accesible mediante http://flood.umd.edu/ [53], donde los usuarios pueden
visualizar, plasmadas en un mapa, las siguientes estadisticas:

Inundacién (profundidad del agua en mm)

Flujos de agua en una grilla de resoluciéon de 12km

Flujos de agua en una grilla de resolucion de 1km

Flujos de agua sobre los maximos establecidos como normales
Precipitaciones instantaneas en mm/h

Acumulacion de precipitaciones en mm de 3, 5y 7 dias previos

4.10 Sistema de Alerta Temprana Prohimet-Yi

En Uruguay, se ha trabajado previamente en esta tematica a nivel de sistemas de
informacion, motivados por desastres que han generado dafo socioeconémico a la
poblacion.
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Prohimet-Yi es un ejemplo de estos sistemas, siendo este un sistema de alerta temprana
cuyo objetivo es tener una mejora en la gestién de las inundaciones que se dan en la
ciudad de Durazno [54].

El mismo empezo a llevar a cabo sus etapas iniciales para ponerse en funcionamiento
entre junio de 2009 y diciembre de 2011, siendo financiado por la OMM (Organizacién
Meteoroldgica Mundial) y realizado por el Instituto de Mecanica de los Fluidos e Ingenieria
Ambiental (IMFIA) de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de la Republica. Ademas
contd y actualmente cuenta con el apoyo de las instituciones nacionales involucradas en el
proyecto y de los miembros de la red PROHIMET [54].

El objetivo principal de este proyecto de grado, fue el de investigar e implementar un
sistema de informacion geografica (SIG) que, ademas de alertar en caso de inundacion,
permita realizar consultas espaciales, (cantidad de personas a ser evacuadas, de qué
regiones de la ciudad, etc.) en base a la informacion geografica de la ciudad de Durazno.
Los objetivos secundarios consisten en incorporar mejoras en la parametrizacion de los
scripts del modelo actual, brindar una gran flexibilidad para generar consultas espaciales de
forma dinamica, mejoras en la notificacion de las alertas utilizando mensajes de texto, entre
otros [55].

4 .11 Datos Abiertos

El presente proyecto planted la necesidad de obtener una gran cantidad de datos histéricos
(estados del tiempo, alturas de rios, registros de desastres), como consecuencia de esto
fue necesario investigar, buscar fuentes de datos publicos y ponerse en contactos con
diferentes entes que resultaran oportunos para proporcionarnos la informacion requerida.

En este contexto resulta interesante comparar como se dan estos datos en Uruguay, la
calidad de los mismos y su disponibilidad en comparacién con paises de primer mundo o
generalizando a nivel internacional.

Como concepto previo, hay que mencionar a los Datos Abiertos como una tendencia
moderna con gran potencial de desarrollo. Esto es, que cualquier ente (individual u
organizacional) recaba informacién (datos) para realizar sus tareas. En particular, el
Gobierno resulta vital en este contexto ya que recoge una amplia cantidad de datos de
empresas, de la poblacion, del medio ambiente, econdmicos, de salud, geogréficos,
etcétera [56].

Definiendo a los Datos Abiertos, estos son los datos que existe la posibilidad de que
cualquier persona sea libre de utilizarlos, reutilizarlos y redistribuirlos. Siendo sus
principales caracteristicas las siguientes [56]:

e Disponibilidad y Acceso: completamente disponibles y con un costo de reproduccion
razonable, siendo la descarga gratuita a través de internet el caso 6ptimo.
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e Reutilizacion y Redistribucion: posibilidad de realizar un producto como derivado de
estos datos, asi como usarlos en conjunto con otras fuentes de informacion y
distribuirlo de forma gratuita.

e Ausencia de Restriccion Tecnoldgica: No debe haber obstaculos de caracter
tecnolégico para su uso y redistribucion (Formato abierto).

e Participacion Universal: Cualquier persona puede utilizar, reutilizar y redistribuir, sin
restricciones respecto a las acciones posibles sobre estos o condicionantes.

Por otra parte, los datos de gobierno se consideran abiertos si cumplen los siguiente ocho
puntos establecidos internacionalmente por Open Government Data [57]:

e Completos: Todos los datos publicos estan disponibles. Se considera datos publicos
a aquellos que no tienen restricciones de privacidad, seguridad o privilegio.

e Primarios: Los datos son obtenidos en la fuente, con el mayor nivel posible de
granularidad, sin ser modificados ni agrupados.

e Periddicos Los datos quedan disponibles tan pronto como sea necesario para
preservar su valor.

e Accesibles: Los datos quedan disponibles para la mayor cantidad posibles de
usuarios y propésitos

e Procesables: Los datos estan estructurados (tanto como es posible), permitiendo
asi un procesamiento automatizado.

e No Discriminatorios: Disponibles a todo publico sin necesidad de registros

e Sin Licencia: Los datos no se encuentran sujetos a ningun tipo de regulacién de
derechos. Pudiéndose permitir idnicamente en casos razonables restricciones de
privacidad, seguridad o privilegio.

Ademas, el cumplimiento de estos puntos, debe ser comprobable.

4.11.1 Datos Abiertos en Uruguay

En los ultimos afos, se ha promovido la liberacién de datos gubernamentales a nivel
publico, esto forma parte de los avances realizados en el marco de lo que se conoce como
e-gobierno (gobierno electréonico). Estos avances se han realizado principalmente mediante
la AGESIC (Agencia para el Desarrollo del Gobierno de Gestion Electronica y la Sociedad
de la Informacion y del Conocimiento), que es el organismo encargado de planificar e
implementar estrategias de Gobierno Electronico, avanzando en la concrecion de politicas
de acceso a la informacion y de datos abiertos en el Estado [58].

Con el fin de regularizar la liberacion de datos es que en 2008 se crea la Ley de Acceso a
la Informacion (Ley 18.381), la cual explica en su primer articulo tiene como objetivo [59]
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“promover la transparencia de la funcion administrativa de todo organismo publico, sea o no
estatal, y garantizar el derecho fundamental de las personas al acceso a la informacion
publica“.

Mas alla de que nuestro pais no cuenta con una politica definida en cuanto a la publicaciéon
de informacién publica en el catalogo de datos abiertos (en catalogodatos.gub.uy [60]), si
existe una licencia definida que presenta las siguientes condiciones [60]:

“El Usuario reutilizador de los datos de este sitio, que no disponga de licencia especifica
indicada por la entidad publica que los aporta (Usuario catalogador), debera cumplir, al
menos, las siguientes condiciones basicas:

1) Mantener el sentido original de la informacion,

2) Citar siempre la fuente

3) Explicitar la fecha de la dltima actualizacion.

Se permite cualquier explotacion de los datos abiertos, incluyendo una finalidad comercial,
asi como la creacion de obras derivadas, estando permitida su distribucion sin ninguna
restriccion. La utilizacion, reproduccién, modificacion o distribucion de los conjuntos de
datos supone siempre la obligaciéon de reconocer, citar y/o enlazar a la entidad de que se
trate como la fuente de los conjuntos de datos. Deben conservarse, y por tanto no alterarse
ni suprimirse los metadatos sobre la fuente, fecha de actualizacién y las condiciones de
reutilizacion aplicables incluidos, en su caso, en el documento puesto a disposicion para su
utilizacion o reutilizaciéon. AGESIC puede solicitar a un usuario que cese en el uso de esta
licencia y cualquier forma de distribucion de datos que se realice bajo esta, en el caso que
considere que ha existido una violacion a los términos y condiciones descriptos. Ello, sin
perjuicio de las medidas de caracter legal que AGESIC pueda llegar a adoptar con el
Usuario, que haya incumplido los Términos y Condiciones generales definidos.”

Vale aclarar que dicho reglamento Unicamente aplica a los datos dentro del portal de
catalogo de datos abiertos, no a todos los datos en poder del Estado.

Informacion mas detallada sobre los datos publicos del Uruguay se puede encontrar en la
seccion 10.1 del Anexo 1 de este informe, la version completa del estado del arte.
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5 Analisis, disefio e implementacion de la solucion

En este capitulo se detalla la solucién propuesta en este trabajo y detalles de su analisis,
disefio e implementacion.

En términos generales la arquitectura de la solucion (ver figura 9) consiste en un data
warehouse (DW) central que aloja la totalidad de la informacion obtenida, tanto de manera
dinamica como los histéricos estaticos, ya procesada y con formato definitivo para entrar al
mismo y un servidor web que consume datos de este DW, procesa estos datos mediante
un motor predictivo implementado en el servidor y finalmente, entrega los resultados de
manera interpretada para facil lectura del usuario final a través de un mapa embebido en el
sitio. Ademas, este mismo servidor web tendra implementado los workers o scripts de
obtencion automatica descritos en la seccion 5.2 y éstos podran ser ejecutados desde el
mismo.

La alimentacién del DW se da tres maneras. A través de bases de datos obtenidas de
manera artesanal, descrito en la seccion 5.1, de manera dinamica a través del consumo de
APIs, o de manera dinamica también pero mediante scraping de fuentes web, ambos
descritos en la seccién 5.2.

Bases de Datos estaticas Fuentes Web
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Figura 9. Arquitectura basica de la aplicacién final.
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5.1 Obtencion de Datos

Dado que para el cumplimiento de los objetivos de este trabajo se decidid usar técnicas de
aprendizaje automatico, fue necesario generar conjuntos de datos de entrada que cumplan
el papel de los mencionados conjuntos de entrenamiento o training sets de dichas técnicas.
Es razonable entonces que, dado el objetivo del proyecto y su planteamiento de predecir
desastres en base a datos historicos, éstos conjuntos de datos sean de sucesos reales
pasados, de la misma naturaleza de aquellos que se intenta anticipar aqui.

Es asi que se decidio trabajar en la tarea de obtencién de éstos datos contactando fuentes
oficiales relacionadas con la tematica de desastres que afectan el territorio nacional.

Lamentablemente, los datos que estos organismos nos pudieron proveer de manera
automatica son nulos. El estado se encuentra, en estos tiempos, en un importante e
incipiente proceso de digitalizaciéon e integracién de todo tipo de informacion estatal dado
que la situacion a la fecha de elaborado este trabajo es inaceptable. Los distintos
organismos estatales manejan informacion incoherente entre si, incompleta y que no
cumple con minimos estandares de calidad de datos que se mencionan en la seccion 5.3
del presente informe. Ademas, en el caso particular de aquellos organismos que poseen los
datos que se desean para este trabajo, no presentan infraestructura alguna para servir
estos datos de manera automatica mediante internet, como por ejemplo servicios web.

A continuacion se describen los datos que si se pudieron obtener y los medios para ello.

5.1.1 Datos Estaticos

Como consideracion previa, se menciona como datos estaticos a aquellos obtenidos a
partir de documentos excel brindados por los diferentes entes con los que se mantuvo
contacto (SINAE, UTE, INUMET).

De esta manera, la tarea de obtencién de datos se realizé de forma manual en el sentido
de tener que entablar una comunicacion mediante correo electrénico con aquellos
organismos de los cuales era deseable extraer informacion de interés, e incluso en mas de
una ocasion, concretar una reunién presencial con algun jerarca de la misma para realizar
la solicitud.

Los organismos considerados para la recabacion, y los datos obtenidos de cada uno de
ellos fueron los siguientes.

SINAE

SINAE es uno de los principales actores en la tematica de desastres en el territorio
Uruguayo y asi fue que légicamente se presentd como una de las principales opciones a
manejar para solicitud de los datos requeridos. Mediante una reunién, se acordé el
intercambio de un archivo de formato Excel de su propiedad, en el cual ellos tienen un
registro de desastres sucedidos en territorio nacional, comprendidos entre 1983 y 2014,
junto con sus consecuencias a niveles humanos y materiales en términos numéricos, la
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mayoria de los cuales ellos a su vez recabaron del histérico de medios nacionales de
comunicacion, principalmente periddicos. También poseia comentarios textuales sobre lo
sucedido, y una localizaciéon geografica para cada evento, en formato de coordenadas de
latitud y longitud, lo cual fue una gran ventaja para el cumplimiento del objetivo de
geolocalizacion de la informacion.

INUMET

Se acudid a dicho organismo en busca de informacion relacionada a prondsticos y registros
de estado del tiempo histéricos en el pais, siendo estos un factor determinante en los
desastres sucedidos en el pasado, y representando asi un valioso conjunto de datos para
el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje utilizados en este trabajo.

Mediante intercambio de correos electronicos y el haber presentado una carta de solicitud
formal de los datos, firmada por los docentes tutores del presente trabajo, el organismo
accedid a enviar de manera gratuita informacién en formato Excel con registros de
precipitaciones con nivel de granularidad periddica, en unidad de milimetros cubicos,
correspondientes a las mediciones realizadas en diversas estaciones meteoroldgicas
controladas por el organismo a través del territorio nacional comprendidas en el periodo
desde 1960 hasta 2016.

Esta informacion complementa con mayor exactitud la obtenida mediante el SINAE;
ademas de agregar exactitud en un factor determinante en la probabilidad de inundacion de
una localidad dada, como lo es la cantidad de precipitacién que se di6é en el lugar o
cercanias. La vinculacidon de cada pieza de informacién con una estacion de medicién, de
la cual se conoce publicamente su posicion geografica, hace que se pueda considerar
también geolocalizada.

UTE

La Administracion Nacional de Usinas y Trasmisiones Eléctricas (UTE), creada por Ley N°
4.273, de 21 de octubre de 1912:

“La Administracion Nacional de Usinas y Trasmisiones Eléctricas (UTE), es una empresa
propiedad del Estado uruguayo que se dedica a las actividades de generacion, trasmision,
distribucion y comercializacion de energia eléctrica, prestacion de servicios anexos y
consultoria.” [61].

UTE nos resulté particularmente Util ya que estan a cargo de las estaciones de mediciones
de alturas de rios, otra variable de vital importancia en un suceso de inundacion, ya que
justamente, éstos se dan, en su gran mayoria, cuando dichos niveles exceden las cotas
normales de un curso de agua dado. Estas estaciones, algunas operadas de manera
manuales por operarios empleados del organismo, y las restantes de ellas automaticas y
electronicas, registran las mediciones con granularidad a nivel horaria en las estaciones de
medicion a lo largo de los cursos principales de agua en el pais, principalmente el Rio
Negro y Rio Uruguay. Cabe destacar que es en los bordes de éstos rios donde se dan la
mayoria de los eventos de inundacion que afligen al pais.
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A través de un intercambio de correos electronicos y finalmente una reunion presencial en
su sede oficial, se llegdé a un acuerdo en el que se comprometieron al envio de informacién
en formato Excel conteniendo dichas mediciones, comprendidas en el periodo desde 1996
hasta 2016. Los datos de altura de rios obtenidos se encontraban en unidad de metros. En
conjunto con estos datos, también brindaron mediciones de precipitaciones en una gran
cantidad de pluvidmetros administrados por UTE, ubicados su mayoria en el Rio Negro y
cercanias, estos datos vienen dados en milimetros al igual que los datos proporcionados
por INUMET y son mediciones diarias.

Gracias a estos datos y sumados a los proporcionados por INUMET, se destaca que se
logré recabar mas de un millén de registros de precipitaciones comprendidos entre 1960 y
2016.

EM-DAT

El Centro de Investigacion Epistemologico de Desastres proporciona, de manera publica y
consultable por cualquier persona que desee hacerlo mediante una interfaz web, una base
de datos la cual posee informacién registrada sobre desastres naturales que ocurrieron en
el Uruguay, entre otros paises. Cabe mencionar que los eventos registrados fueron sélo
aquellos eventos que tuvieron un alto nivel de repercusiones, se encontraron alrededor de
60 eventos naturales de distinto indole que ocurrieron en el Uruguay desde el afio 1900
hasta el presente [62].

5.1.2 Problemas encontrados para la obtencion de datos

Como era de esperar, el estado de la informacion recibida, en términos de cumplimiento de
los estandares de calidad de datos que se conocen y estudian en la actualidad, no fue
bueno y esto derivé en un importante trabajo de calidad de datos (detallado en secciones
5.3.1 y 5.3.3) y su conversion a un formato deseado, para posteriormente ingresar en el
DW destinado a ser la base central de informacion de nuestro proyecto.

Ademas, también se realizaron solicitudes al SOHMA (Servicio de Oceanografia,
Hidrografia y Meteorologia de la Armada) y DINAGUA (Direccion Nacional de Agua), pero
sin éxito ya que éstos no poseian datos preparados para ser entregados, ni los recursos
humanos para asignar a la preparacion de los mismos, y en algunos casos, tampoco tenian
los datos solicitados.

5.1.3 Datos obtenidos

Sobre los datos finalmente obtenidos, cabe destacar que, de cada estacion de medicién se
conoce su posicion en términos de coordenadas de latitud y longitud (tanto para UTE como
INUMET), por lo tanto estos datos también se consideran geolocalizados.

También, para los eventos de SINAE y EM-DAT se realizé un minucioso y extenso trabajo
para completar la informacion y conseguir la localidad de cada registro asi como de
limpieza de datos que no eran de interés, ver seccion 5.3.3.
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A continuacioén se hace un detalle de la estructura de la informacion recibida de cada ente.

SINAE

Se nos proporcioné un archivo en formato Excel de 3675 filas y 42 columnas las cuales se
especifican en la Tabla 1.

Columna Descripcion

Serial: Cddigo compuesto por dos numeros: afio del desastre y un numero identificador
para cada entrada

Disasterid Identificador del desastre en la base de datos del SINAE (un desastre puede tener
varias entradas, por ubicacion, que se referencian teniendo el mismo disasterid)

Fecha_crea Fecha en que se registré el desastre en la base de datos

Fuentes Fuente de donde se recabd la noticia

Nombre_geo

Localizacion  geografica del desastre (puede ser departamento o
departamento/ciudad)Localizacién geografica representada por un nombre de
departamento y ciudad del desastre

Cod_geogr Caddigo identificador del lugar geografico del desastre

Sitio Ubicacién con mayor granularidad del desastre (barrio, pueblo, zona, parque)
Longitud Coordenada de longitud de la localizacién exacta

Latitud Coordenada de latitud de la localizacion exacta

Pre_coor Caracteristica de la precision de la ubicacion de las coordenadas
Tipo_de_ev Tipo del evento ocurrido (inundacion, incendio, tormenta, etc)

Sub_even Dato de mayor precisidn respecto al evento ocurrido

Observacio Texto con mayor descripcion respecto al tipo de desastre ocurrido
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Fecha_inic Fecha en que comenzé el desastre

Duracion Duracion en dias del desastre

Nivel_re Tipo de respuesta al evento (nacional, departamental, primaria)
Observac_3 Texto descriptivo acerca de las medidas tomadas contra el evento ocurrido
Tipo_de_ca Tipo de catastrofe (natural, causado por el hombre, etc)

Observac_2 Texto descriptivo de consecuencias generadas por el desastre

muertos Cantidad de fallecidos en el desastre

desapareci Cantidad de desaparecidos en el desastre

heridos Cantidad de heridos en el desastre

damnificad Cantidad de afectados por el desastre

evacuados Cantidad de evacuados por el Sistema de Emergencias, Policia, Bomberos)
autoevac Cantidad de autoevacuados (gente que abandond la zona por sus medios)
observac_1 Detalles acerca de la poblacién afectada por el evento

viviendas Cantidad de viviendas afectadas

viviendas_1 No aplica, columna casi sin datos

cultivos Medicién en hectareas de cultivos afectados

ganado Cantidad de ganado afectados

vias_afect Metros de vias afectadas
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valor_perd Valor estimado de las pérdidas a causa del desastre

valor_pe_1 No aplica, columna casi sin datos

otras_perd Descripcion textual y mas detallada de las pérdidas ocasionadas por el evento
transporte No aplica, columna casi sin datos

edificios No aplica, columna casi sin datos

energia Numero de viviendas afectadas por corte de energia

comunicaci No aplica, columna casi sin datos

acueducto No aplica, columna casi sin datos

otros Descripcion de consecuencias a nivel de infraestructura del desastre

autor Encargado de registrar el desastre

Tabla 1. Datos SINAE.

UTE

UTE proporcioné datos en archivos con formato excel. Dichos archivos se describen a
continuacion.

o Niveles y caudales: Dos archivos vinculados al registro de los niveles y caudales
de Rios del Uruguay. Cada archivo contiene los campos detallados en la tabla 2.

Columna Descripcion

Paso Nombre en formato de sigla codigo del paso donde se realizé la medicion
Fecha Fecha de la medicidn

Hora Hora de la medicion
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Cod.Disp No corresponde, campo mayormente vacio

Altura Medicion en metros de la altura del rio en el paso
Caudal Registro del caudal. Dato desestimado para el trabajo.
Observacion No corresponde, campo mayormente vacio

Tabla 2. Datos niveles y caudales UTE.

o Precipitaciones: Cuatro archivos que describen las precipitaciones en distintos

puntos del Uruguay. Cada archivo contiene los campos descritos en la Tabla 3.

Columna Descripcion

Fecha Fecha en que se registro la precipitacion

Nro Oficial Cadigo utilizado como identificador de la estacion
Codigo Cadigo en sigla de la estacion

Localidad Nombre de la localidad donde se realizé la medicion
Medida Medicion de las precipitaciones en milimetros

Cod Disp No corresponde, campo mayormente vacio
Observacion No corresponde, campo mayormente vacio

o Estaciones : Archivo excel que contiene la ubicacion de las estaciones en el
Uruguay que UTE posee. Las columnas se describen en la Tabla 3.

Columna

Descripcion
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No. Oficial Identificador de la estacion

Nombre de | Nombre de la estacion, como indica la columna
estacion

Operador Ente cargado de manejar la estacion

Tipo Tipo de estacion (automatica o convencional)
Latitud Coordenada de latitud de ubicacion de la estacion
Longitud Coordenada de longitud de ubicacion de la estacion

Tabla 3. Datos estaciones UTE.

INUMET

Se basa en un excel que cuenta con 10 hojas, donde cada una de éstas representa los
registros de una estacién meteoroldgica particular de INUMET. A su vez, cada hoja cuenta
con tres columnas que son las descritas en la Tabla 4.

Estacion Estacion en la cual se midieron las precipitaciones. Dicho valor es el
mismo para todas las filas dentro de cada hoja de calculo.

Fecha Corresponde a la fecha en que se registré la precipitacidon. Dicha fecha
identifica el afio, mes y el dia, siendo la hora y el minuto datos omitidos ya
que cada estacion de INUMET mide la precipitaciones a las 7:00 AM cada
dia.

Mm: Cantidad de milimetros de agua registrados.

Tabla 4. Datos INUMET.

Cada fila corresponde a una precipitacion registrada en una fecha y estacion particular.

EM-DAT
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Se obtuvo acceso a la base de datos [62], la cual registra distintos desastres naturales
ocurridos en el Uruguay. Se registra un total de 15 inundaciones donde cada una de ellas
presenta la informacion descrita en la Tabla 5.

Atributo Descripcion

Start Date Fecha de comienzo del desastre

End Date Fecha de finalizacion del desastre

Country Pais donde ocurri6 el evento

Location (En Uruguay) Departamento/s donde ocurrié el evento
Dis Type Tipo de desastre (Inundacion, terremoto, tornado, etc)

Total Damage (USD)

Costo de los dafios en délares

Dis SubType :

Subtipo del desastre (tipo de inundacién por ejemplo)

Total Death :

Cantidad de fallecidos

Total Affected :

Cantidad de afectados

Source :

Origen del dato

Tabla 5. Datos EM-DAT.

5.2 Obtencion Dinamica de Datos

Fue necesario la realizacion de un trabajo en paralelo de obtencién dinamica y automatica
de datos que complementen la informacion estatica conseguida a través de los entes
mencionados anteriormente (INUMET, SINAE, UTE, EM-Dat). La motivacion detras de la
realizacion de esta tarea fue la siguiente:

e Complementar los datos histéricos conseguidos, buscando conseguir registros de
temperaturas de anos anteriores.
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e Buscar una forma de lograr mantener actualizada la base de datos con datos
actuales, a modo que con el paso del tiempo no haya un salto o ausencia de
informacioén entre la fecha actual y la fecha del dato mas reciente.

Para llevar a cabo este trabajo se abordaron dos posibilidades con el fin de conseguir
distinta informacion: solicitudes a APIs de servicios meteoroldgicos y web-scraping en sitios
de interés. Buscando ademas, la posibilidad de que para cumplir con el segundo objetivo,
se lograra automatizar el proceso y asi realizar una ejecucion diaria del mismo.

5.2.1 Requerimientos de nivel de calidad de los datos

Como se mencion6 en capitulos anteriores, se requiere cierto nivel de calidad para los
datos que lleguen al almacén de datos central del trabajo. Es asi que este requerimiento se
traslada directamente sobre los datos obtenidos de manera dinamica.

Estos datos ya deben llegar a la base de datos cumpliendo con los requerimientos de
calidad de datos minimos establecidos (ver secciones 5.3.1 y 5.3.3), de forma que éstos
coincidan exactamente con el formato definido para la misma.

5.2.2 Fuentes

Para el cumplimiento de los requerimientos establecidos, se buscaron fuentes publicas,
gratuitas y de confianza dada por su popularidad que nos pudieran suministrar lo deseado.
Es asi que se dio con la siguiente lista de fuentes.

Weather Underground

Organizacién comercial que provee servicios meteoroldgicos en todo el mundo. Su oficina
principal se ubica en San Francisco, California. La Organizacion brinda informacion
meteorologica desde el afio 1993 [63] y fue adquirida por IBM en el afo 2015 [64].

Toda la informacién generada por dicha organizacion es propia de su sistema de
pronosticacion llamado BestForecast [65].

Weather Underground cuenta con personal en distintas estaciones de Estados Unidos y en
diferentes partes del mundo, donde mas de 180.000 personas se ubican en estaciones
dentro de Estados Unidos y alrededor de 29.000 personas se encuentran en estaciones de
distintos paises [65].

Weather Underground provee una interfaz publica mediante la cual los usuarios pueden
consumir y obtener distintos datos meteorolégicos y datos de geolocalizacion. Para la
utilizacion de la misma, basta con crear una cuenta en su sitio web oficial. Cabe mencionar
que existen 3 tipos de cuentas, que ofrecen distintos niveles de informacion, siendo el nivel
mas bajo totalmente gratuito. Dicho tipo de cuenta ofrece servicios de clima, geolocacion, y
hasta un limite de 3 dias de prondstico. EI mismo posee un limite de 10 pedidos HTTP por
minuto [66].
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AccuWeather

Empresa estadounidense que brinda servicios de pronosticacién en todo el mundo. La
oficina central se encuentra en State College, Pensilvania. Ademas, la empresa cuenta con
otras grandes oficinas en Nueva York y en Fort Washington, Pennsylvania [67].

AccuWeather permite la integracion de terceras aplicaciones mediante una interfaz publica
[68]. Dicha interfaz es limitada, teniendo un minimo de pedidos dependiendo del plan que
el usuario posee [69]. A grandes rasgos el plan gratis que brinda la aplicacién permite
realizar un total de 500 pedidos por usuario.

Dicha interfaz provee informacion de localizacion, pronosticacion del tiempo, estado del
tiempo actual, asi como también alertas meteorolégicas en distintas partes del mundo. La
aplicacién no brinda registros de datos histéricos.

World Weather Online

Dedicada a proveer informacion climatica y de pronosticacion a distintas compafiias y
paginas web. Entre la informacion que provee se destaca [70]:

Condiciones maritimas
Registros histéricos del clima
Prondsticos del tiempo
Alertas climatolégicas

La informacién obtenida proviene de distintas partes del mundo, particularmente, cubre
aproximadamente 3 millones de ciudades [70].

La informacién de prondsticos del tiempo es utilizada por una gran variedad de clientes
incluyendo Intelligent Plante, Sonitus Systems, Weathercare entre otras [70].

World Weather cuenta con dos centros de data ubicados en Dinamarca y Alemania,
mientras que sus oficinas se encuentran en Reino Unido, Estados Unidos e India [70].

Dicha compafiia brinda una interfaz que permite a los desarrolladores acceder al contenido
que esta provee. Al igual que los servicios descritos anteriormente, este cuenta con ciertos
planes que se describen en su web principal [71].

UTE-i

Seccién de UTE dedicada a proveer informacion acerca de gestion, consumo, facturacion y
estado de los servicios, entre otros [72].

El nombre con la
UTE-i.

corresponde a una serie de conceptos por los cuales se identifica

Dentro de las secciones de informacion que brinda el servicio, resultan de utilidad para el
proyecto los datos referidos a los registros de altura y de precipitaciones. Estos datos son
registrados varias veces diariamente en una amplia cantidad de estaciones, la mayoria
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concentradas en el Rio Negro. Estos datos son recolectados de forma manual o
automatica, segun la estacion y los mismos se presentan en tablas.

Debido a que UTE, como se menciona anteriormente, es una empresa del estado, cuya
informacion es oficial y que el mismo es el encargado de administrar la mayor parte de las
estaciones pluviométricas y de registro de altura de rios, se consider6 como prioritario
encontrar una forma de obtener los datos actuales del servicio para mantener alimentada la
base de datos con datos diarios del mismo que siguieran la misma linea y estructura de los
registros historicos proporcionados por el ente.

Tutiempo.net

Web donde es posible consultar prondsticos del tiempo para los préximos 15 dias, asi
como también cuenta con un registro histérico que varia en su antigliedad segun la ciudad
consultada o el aeropuerto (accesibles mediante su codigo ICAO).

Como contrapartida, la web no brinda la posibilidad de consumir sus datos mediante una
API y sus administradores aclaran que no estan dispuestos a compartir los archivos XLS
que hacen de base de datos [73] ni el acceso al tiempo mediante XML como realizaban
antiguamente, al menos al momento de consultar [74].

Debido a esto ultimo, con la finalidad de fortalecer el registro histérico de la base de datos
en el apartado de registro de temperaturas, mediante web-scraping se obtuvo datos diarios
que van hasta 1980 para diversos puntos del pais.

A su vez, también se obtuvo el registro climatico desde 2013 para nueve aeropuertos de
Uruguay.

Es importante aclarar que los datos brindados por el portal son reales y obtenidos mediante
un programa especial de la Organizacion Meteorolégica Mundial (WMO). La base de datos
del clima cuenta con mas de 118.000.000 de registros climaticos a nivel mundial, con un
registro que en algunos casos va hasta el ano 1929, siendo la fuente de estos las
estaciones de la Organizacion Meteoroldgica Mundial [75].

5.2.3 Analisis, Disefio e Implementacion de la obtencién
dinamica de datos

Para entrar en detalles acerca de la implementacion de la obtencion de datos, es
importante distinguir con claridad que la misma se realizdé tanto mediante el consumo de
APIs asi como utilizando Scrapy para la extraccion de datos. A continuacion se describen
también las herramientas utilizadas para llevar a cabo la tarea.

Python

Python es un lenguaje interpretado, de alto nivel y orientado a objetos. Debido a su
facilidad de uso, a su manejo dinamico, al hecho de que no es un lenguaje desarrollado
para un ambiente especifico (se utiliza para desarrollo de sitios webs, aplicaciones, scripts,
consumo de APIs, etc), en los ultimos afios ha ganado mucho mercado, resultando
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especialmente atractivo para el desarrollo de aplicaciones de mediano y pequeno porte
[76].

Como consecuencia de este atractivo para los desarrolladores en la actualidad, es que se
ha ido formando una amplia comunidad en la cual la gente intercambia, comenta, colabora
con el desarrollo de nuevas librerias y se ayuda, en la cual se puede encontrar respuesta a
casi cualquier duda que pueda surgir a la hora de desarrollar una aplicacion [76].

Para el proyecto, se decidié utilizar Python considerando el proyecto en toda su extension,
es decir que se tomoé dicha decision con la finalidad de buscar utilizar un unico lenguaje (del
cual se tenia un conocimiento medio) que resultase oportuno para la implementacion de
scripts, para la obtencién y extraccion de datos en la web, para el modelo predictivo
mediante aprendizaje automatico y la implementacion de una aplicacion web final. Esto se
debe a que cuenta con librerias que se detallaran en las siguientes secciones, que estan
muy bien documentadas y recomendadas, como es el caso de Scrapy que sera descrita en
el siguiente parrafo, scikit-learn, ademas de la presencia de un framework orientado al
desarrollo web como es Django. Asimismo, estas librerias gracias a que tienen gran uso de
parte de la comunidad, siendo todas las mas usadas en su cometido (a excepcién de
Django), tienen una amplia documentacion y posibilidad de consulta en base a
experiencias, preguntas e ideas de usuarios anteriores, el cual sirve de base y ayuda a la
hora de comenzar un proyecto que involucre su uso.

Scrapy

Scrapy es una libreria de codigo abierto, escrita en Python; la misma proporciona un
framework para la descarga (crawling) y extraccion (scraping) de datos de sitios web.

Un proyecto implementado bajo este framework consta de una estructura de proyecto
propia donde resaltan tres componentes principales: Spiders, items y Pipelines [77].

Los Spiders son clases, piezas de coédigo y modulos escritos con el fin de descargar el
codigo fuente de la URL objetivo, y recorrer la informacion del sitio web descargado, para
luego depositarlo en los items. Por cada sitio web que se planea scrapear, se implementa
una spider propia para ese sitio, ya que en estas vienen dadas las reglas de qué
componentes y elementos se deben scrapear (por ejemplo mediante tags HTML o CSS)
[78].

Los items son los contenedores de la informacién resultante de la extraccién mediante
Spiders. Es un DSL mediante el cual se define la estructura de los datos a extraer.
Generalmente su estructura coincide con la utilizada por una eventual salida de los datos
en un archivo o en consola, o con una tabla a nivel de base de datos [78].

Los Pipelines se encargan de procesar al item una vez que fue extraido por una Spider. Por
cada item se implementa un Pipeline que consta de un método encargado de procesar,
evaluar ciertas condiciones o descartar el item. Generalmente se usan para limpiar datos
HTML, validar datos, busqueda de resultados duplicados o para almacenar en una base de
datos [78].
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Se optd por utilizar esta libreria como herramienta para realizar la extraccién de datos en
las webs UTE-i y tutiempo.net ya que se contaba con experiencia en su manejo, ademas la
misma resultaba adecuada por tener una estructura de proyecto facil de comprender y
manejar, contando con buena documentacién de base y por ser una libreria de Python, su
integracion con el proyecto principal Django resulta mas sencilla, permitiendo importar
modelos del mismo en el proyecto Scrapy.

Obtencion de datos via APls

Se dividira también en descripciones sobre la implementacién segun cada una de las
fuentes para ser consistentes con el punto anterior.

Weather Underground

Por un lado se creé un worker (script que corre de manera continua o cuando es invocado)
que es ejecutado una vez por dia el cual obtiene de la API distintos factores del clima como
lo son, maxima temperatura, minima temperatura y precipitaciones registrados el dia
anterior. Estos datos son almacenados en nuestra base de datos, para procesarlos
posteriormente.

AccuWeather

Se realizaron consultas a la interfaz para la obtencién de los distintos puntos del Uruguay
en el cual el servicio brinda datos de pronosticacion. Una vez que se obtuvieron las
localidades, se almacenaron en la base de datos las estaciones correspondientes a esas
ubicaciones obtenidas.

Se cred un script que obtiene informacion del prondstico del tiempo para los siguientes
cinco dias en las localidades obtenidas anteriormente. EI mismo es utilizado para importar
informacion relevante del estado del tiempo del dia en el que se desea predecir un evento,
asi como también la prediccion meteorolégica para esos dias, siempre y cuando no se
tengan ya.

World Weather Online

Se crearon dos scripts, el primero recolecta informacion histérica del clima en distintos
puntos del Uruguay, particularmente se encontraron 19 puntos, uno por cada
departamento. El segundo, recolecta informacién de pronoésticos del tiempo de los préximos
5 dias al dia consultado. El primer script fue ejecutado una primera vez para la obtencion
de datos climaticos del Uruguay desde el aino 2008 hasta el dia en que fue ejecutado, una
vez obtenidos los datos se guardaron en nuestra base de datos, a su vez el script es
ejecutado diariamente para la obtencidon del registro del clima del dia anterior manteniendo
el registro del clima al dia en nuestra base de datos.

El segundo script es ejecutado manualmente con el mismo fin que el mencionado
anteriormente para AccuWeather, esto es, obtener informacion del estado del tiempo para
una fecha en concreto y las predicciones para los dias siguientes.

46



Universidad de la Republica - Facultad de Ingenieria - Instituto de Computacion

Implementacién de la obtencion de datos mediante APls

Con el fin de mantener una estructura y formato unificados para los datos que entren en la
base de datos y la facilitacion de la incorporacion de una nueva entidad meteoroldgica, se
desarrollaron scripts en lenguaje Python en los cuales se utilizé un patrén similar al patrén
Adapter [79] (ver figura 10) para implementar el acceso a las distintas APls, que
individualmente todas poseen distintas formas con respecto a como obtener datos de las
mismas; no todas tienen las mismas caracteristicas y a su vez retornan un formato propio
para los datos, y mediante el patron se expuso una unica interfaz de llamada de los
métodos, y un normalizador de los datos que se reciben de cada una que transforma los
mismos al formato unificado definido.

<<interface>>
Forecast API

+ pronosticos(): void
+ registroHistorico(): void

+ obtenerRegistroAyer(): void

ForecastAdapter

A

AccuWeather Weather Underground World Weather Online

Figura 10. Patrén de disefio aplicado a la obtencion de datos de las distintas APls.

Obtencién de datos via scraping

Para realizar la extraccion de datos de los sitios webs de UTE-i y TuTiempo.net se cred un
proyecto scrapy. Mediante el mismo los datos que se deseaban obtener eran:
precipitaciones mayormente en el Rio Negro asi como la medicion altura del agua en
distintos puntos del mismo; y por otra parte el registro histérico de estados del tiempo que
hay disponible en TuTiempo.net para mas de quince puntos de Uruguay. El proyecto consta
de tres spiders, cada una con la funcién de obtener uno de los datos anteriormente
mencionados. Ademas por cada spider, hay definido un item y un pipeline, que se encarga
de mapear el objeto almacenado en el item en la base de datos de la manera esperada.
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Finalmente este proyecto scrapy fue embebido dentro del proyecto principal django con la
el objetivo de publicar un unico proyecto en la nube y que la comunicacién entre ambos
fuese lo mas sencilla posible.

Con el fin de explicar de forma un poco mas detallada la extraccion de los datos, se separa
la implementacion en dos secciones, la correspondiente a UTE-i ya que ambas spiders son
muy similares y una para TuTiempo.net

UTE-i

Tanto para las precipitaciones como para las alturas, la web de la UTE presenta la
informacion en tablas similares, por ende el trabajo realizado en cada spider fue muy
similar. Una vez estudiado el cédigo fuente del sitio, se procedio a iterar sobre la tabla
principal donde se encuentran los datos, accediendo a la misma mediante selectores HTML
[80] principalmente, estos funcionan descargando el cédigo fuente del sitio web,
inspeccionando el DOM del sitio. En el caso particular de las tablas, se puede acceder
directo a las mismas gracias a que tienen ids (ver figura 11), que tienen que ser Unicos y asi
facilitan el acceso a si mismas. La iteracion se realizo sobre la primer fila con el objetivo de
obtener el nombre de las diferentes estaciones y sobre la siguiente fila para obtener los
milimetros de precipitaciones en las ultimas veinticuatro horas.

<p align="left">——>
<br>
> <table style="height: 38px; width: 189px; position: absolute;
Helvetica, sans-serif;
. Hora Inicial font-size: x-small; top: 16px; left: @px;" align="c¢
Fecha Inicial 09/04/2017 E, 17:00 B Cuen v<table style="z-index: 1@05; left: 195px; position: absolute; t
| ¥ <tbody>
. Hora Fina »<tren</tr>
Fecha Final 10/04/2017 i Sub ¢ tre.</tre
= 17:00 b <tro.</trs
Y<tr>
Sub v<td style="width: 95px">
¥ <ediv>

v <table cellspacing="0" cellpadding="4" border="0" id
table#ct100_ContentPlaceHolderl_gridPrecipTotales | 1960 x84 ct10@_ContentPlaceHolderl_gridPrecipTotales” style-'c

background-color:PaleGoldenrod; border—color:#804080; bo
border-style:solid;height:1px;width:1960px;border-col

UTE E.M. position: static'> == $0
Fecha Hora Ansina
Medida Medida B‘m’;’" B(‘,’n";'; (mm) ‘z‘,’n‘:;’ v <tbody>
b <tr style="color:White;background-color:SteelBlue
font-size:X-Small; font-weight:bold;">.</tr>
v<tr align="right" style="background-color:PaleGol
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Fecha Hora UTE E.M. Anging Picada de <td>TOTAL GENERAL</td>
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Figura 11. Tabla de precipitaciones de UTE y su cédigo fuente
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Una vez obtenidos los datos, los mismos son almacenados en memoria en objetos items
que tienen unicamente campos scrapy sin tipo definido; finalmente estos objetos son
almacenados en la base de datos mediante un pipeline especifico para cada item. Tanto
para el pipeline de precipitaciones como para el de alturas, se definié un diccionario de
estaciones, para mapear el nombre de la estacion como viene dado en la web con su id en
la base de datos y el objeto en si es mapeado con objetos importados de Django que son
los que definen el esquema de la base de datos.

Cada spider es ejecutada de manera automatica desde el servidor Heroku. Con el objetivo
de tener los datos lo mas completo posible, dichas ejecuciones se realizan cada una hora,
ya que no todas las estaciones publican datos sobre la altura o las precipitaciones en todas
las horas. Se almacena Unicamente un registro por cada fecha y estacion, descartandose
los datos obtenidos para una estacion en la que ya se obtuvo un dato en otra corrida
anterior para ese dia.

TuTiempo.net

El concepto para este caso fue el mismo, la spider accede a una tabla que contiene varios
datos acerca del estado del tiempo, las tablas corresponden al mes de un lugar y un afo
dado. En este caso para lograr iterar sobre todos los meses, se formé un conjunto de URLs
de comienzo para scrapear, correspondientes a todas las combinaciones de meses, afios y
lugares disponibles en el sitio. EI numero total de URLs a los que debe acceder la spider es
de aproximadamente 12 mil.

El acceso a la tabla principal se logra de forma directa gracias a que la misma tiene una
clase unica. En la misma se itera sobre todas las filas excepto la primera que tiene los
titulos y la ultima que tiene la media del mes, obteniendo de cada una las temperaturas
minima, maxima y la precipitacion junto al dia del mes.

La informacion de la tabla se complementa con la fecha (afos-mes) que viene dada en la
URL y el lugar que se encuentra en un elemento html h2. Ver figura 12.

Para cada dia del mes, se genera un item que es almacenado en la base de datos
mediante un procedimiento analogo al explicado en el punto anterior.

Esta spider es ejecutada una unica vez con la finalidad de recabar un amplio conjunto de
datos histéricos.
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Figura 12. Tabla de precipitaciones de UTE y su codigo fuente

5.2.4 Problemas encontrados en la obtencion de datos

Cada una de las APIS maneja sus propias métricas y dimensiones por lo que se tuvo que
procesar los datos de manera de hacerlos uniformes. A su vez, no todas las APIS proveen
los mismos servicios, a modo de ejemplo AccuWeather carece de un servicio de obtencion
de datos meteoroldgicos histéricos.

Para prevenir sobrecarga de pedidos, las APIs proveen un maximo de pedidos en una
determinada cantidad de tiempo definido. Es por ello que en caso de que se necesitan
realizar mas pedidos de lo permitido, se efectian cada cierto tiempo respetando el maximo
de requests por tiempo.

En particular, un problema que presenta la obtenciéon de datos mediante web-scraping, es
la fragilidad que presenta ante los cambios. Esto significa que si en el futuro la pagina de la
UTE realiza cambios en cdmo se presentan los datos, esto implicaria una reescritura del
cédigo scrapy ya que es muy probable que el mismo deje de funcionar si se cambia por
ejemplo, el id de la tabla o el nombre de las estaciones.

Este problema no es menor si se considera la posibilidad de que la aplicacion tenga un uso
a largo plazo.
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5.3 Data Warehouse y Calidad de Datos

En el caso del presente proyecto, se optdé por implementar un almacén de datos con forma
de una unica base de datos central manejada por Postgres y a la cual vierten sus datos los
diversos métodos de obtencién de datos empleados explicados en el capitulo anterior.

Esta base de datos aloja el total de la informacion recabada en la etapa de obtencion de
datos descrita en el capitulo anterior, y representa la totalidad de la informacion a
disposicién del trabajo de analisis predictivo que le sigue.

5.3.1 Requerimientos para el DW

La misma definicion vista en el punto anterior de un DW, presenta requerimientos que
fueron exigidos a la base de datos que se busca generar. Esto es, debe ser no volatil,
integra, variante y orientada a un tema.

Ademas, es oportuno introducir en este momento el concepto de calidad de datos [81]. La
calidad de los datos es un requerimiento para el almacén a construir, ya que hay
propiedades deseables que se pretenden establecer y/o mantener.

En este contexto, el concepto de calidad de datos, hace referencia a procesos, técnicas y
operaciones destinadas a mejorar la calidad de los datos almacenados, con el fin de que
éstos cumplan el propdsito para el cual estan siendo almacenados.

La calidad de los datos se suele evaluar teniendo en cuenta distintas dimensiones o
propiedades de éstos. Estas son algunas dimensiones sobre las cuales este proyecto puso
énfasis con el objetivo de que efectivamente los datos almacenados cumplan su funcién:

Exactitud: La exactitud tiene que ver con la cercania que tiene un valor real y su
representacion en los datos almacenados. Cuanto mayor sea esta cercania, mas exactos
sean los datos, y por consiguiente mas utiles seran para el cometido del sistema.

Unicidad: La unicidad se relaciona con la representacion duplicada de entidades del
mundo real en su representacion de datos, con distintas claves. Ademas, puede existir
contradiccion si ademas de estar un dato duplicado, éstos duplicados tienen distintas
caracteristicas, creando ambigiiedad. Lo ideal seria que cada entidad del mundo que se
quiera representar tenga una unica instancia en la base de datos.

Completitud: La medida en que los datos son de suficiente alcance y profundidad. Tiene
dos aspectos, la cobertura, que es la porcion de los datos que se encuentran contenidos en
el sistema, y la densidad de la misma, que es la cantidad de informacion contenida, y la
faltante. Por ejemplo, los valores nulos constituyen una causa frecuente para la baja
completitud de un conjunto de datos.

Consistencia: Cumplimiento de las reglas semanticas que son definidas sobre los datos.
Que éstos representen realmente a la entidad del mundo real que se quiera.
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Actualidad: Actualizacion de los datos y su vigencia.

A continuacion se destacan los principales factores y causas identificados por los cuales los
datos se consideran “sucios” o de baja calidad :

e EIl principal factor identificado es que las fuentes de datos relevados no son
sistemas de bases de datos, sino que son archivos escritos manualmente en hojas
de calculo.

e Los datos relevados provienen de distintas fuentes externas, que si bien manejan

los mismos conceptos, los datos son almacenados de distintas maneras, es decir

son heterogéneos.

Falta de metadatos, ausencia de restricciones.

Errores de digitacion.

Datos repetidos.

Datos omitidos.
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5.3.2 Analisis y Disefio del DW

Es asi que para cumplir lo requerido, se presenta el diagrama de disefio de la Base de

Datos (ver figura 13).
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Se describe a continuacion en la tabla 6 cada una de las clases, no asi los atributos ya que se
considerd que es mas clara la explicacion de estos en el esquema de la base de datos.

Clase

Descripcion

Autor

Representa los autores que fueron encargados de registrar el
evento. Un evento puede ser creado y/o editado por varios autores.

Fuente

Fuente de donde es extraida la informacién correspondiente al
evento meteoroldgico. Se tienen dos tipos de fuentes, Web y Papel.
En el caso de que la fuente sea Web, se registra la URL y en el caso
que sea papel, se registra el lugar del mismo. Una fuente puede
registrar varios eventos.

Evento

Provee la informacién relacionada con el evento, como la fecha que
ocurrid, duracion dias, observaciones y sus consecuencias
(muertos, desaparecidos, heridos, damnificados, evacuados,
autoevacuados, viviendas afectadas y perdidas). A su vez, un
evento es creado editado por varios autores, tiene una o mas
fuentes, uno o mas tipos de eventos, uno o mas tipos de respuestas
y por ultimo una o mas localidades.

Tipo_Evento

Tipo de evento ocurrido. Se registran dos tipos: Tormenta e
inundaciones. Cada tipo de evento puede tener mas de un evento
asociado.

Tipo_Respuesta

Tipo de respuesta efectuada ante el evento meteorolégico ocurrido.
Cada tipo de respuesta puede tener mas de un evento asociado.

Localidad Localidad en donde ocurrié el evento. En una localidad pueden
registrarse varios eventos, a su vez en una localidad puede ubicarse
mas de una estacion.

Estacion Estaciones meteorolégicas en el Uruguay. Cada estacion

meteoroldgica pertenece a una entidad meteoroldégica y a una
localidad y se encarga de brindar datos histéricos y de
pronosticacion del clima registrando estados del tiempo y altura de
los rios.

Estado Tiempo

Estado del tiempo registrado. Puede ser tanto un prondstico como
un registro histérico del clima. Un estado tiempo es registrado por
una estacion.

Entidad_Meteorolo
gica

Entidad meteorolégica detectada. Se encontraron un total de cinco
entidades meteoroldgicas que son: UTE, INUMET, Wunderground,
Accu Weather y World Weather. Una entidad meteorolégica tiene
varias estaciones ubicadas en el Uruguay.
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Registro_Altura Registro del nivel de caudal de los rios. Es registrado por una
estacion.

Tabla 6. Clases del DW.

5.3.3 Implementacién

A continuacion se describe las herramientas y la metodologia utilizadas para el
procesamiento de los datos obtenidos y la creacién de una base de datos centralizada en
donde se almacenan los datos obtenidos ya procesados.

OpenRefine

OpenRefine es una herramienta de cdédigo abierto para el manejo de datos. Fue
desarrollada por la empresa Metaweb Technologies y fue apoyada por Google bajo el
nombre de Google Refine. En el afno 2012 Google decidié no darle mas soporte al
proyecto, por lo que desde ese entonces la misma fue mantenida por un conjunto de
desarrolladores en un repositorio de cédigo abierto bajo el nombre OpenRefine [82] [83].

Las funcionalidades de dicha herramienta van desde Ilimpieza, organizacién vy
transformacion en diferentes formatos, hasta la posibilidad de extender los datos a través
de web services y relacionar con bases de datos como Freebases [84].

OpenRefine también permite la manipulacion de datos mediante expresiones que pueden
ser escritas en Python o en GREL (General Refine Expression Language) lenguaje creado
por los desarrolladores de la herramienta [85].

RefinePro

Herramienta que provee instancias de maquinas virtuales en la nube, en la cual en cada
una de ellas se esta ejecutando el servicio OpenRefine. RefinePro permite la manipulacion
de OpenRefine en la nube, brindando la posibilidad de que varios usuarios puedan acceder
a la herramienta de manera colaborativa en tiempo real [86].

Calidad de Datos

Lamentablemente, los datos histéricos recibidos de parte de las distintas entidades no
poseian una calidad de datos aceptable en los términos descritos en la seccién 5.2.1. En
particular aquellos relacionados a los eventos sucedidos en el pasado obtenidos en formato
Excel desde el SINAE fueron los que presentaron mayores deficiencias. De esta manera
resulta conveniente usamos estos datos como ejemplo para explicar la metodologia
aplicada.

Con el fin de imponer las condiciones minimas de calidad de datos anteriormente
mencionadas, se usaron OpenRefine y RefinePro (ver figura 14) [86] en primera instancia
sobre la fuente de datos sobre eventos en formato Excel, por conveniencia y comodidad en
cierto tipo de operaciones sobre las columnas, y se termina de procesar los datos mediante
SQL para otro tipos de operaciones, principalmente aquellas con carga semantica sobre los
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datos a manejar y que por lo tanto requerian consultas complejas para establecer
relaciones entre los mismos.

En OpenRefine, se cargaron los datos en formato Excel de manera directa ya que la
herramienta posee una funcionalidad para ello.

Ref,ne w> Proyecto de Grado permaink Open... || Export~ || Help
Facet/Filter  Undo / Redo 0 3674 records
Showas: rows records  Show: 5 10 25 50 re

- A | serial v disasterid v focha_crea

Using facets and filters

PRETT 20140628 1983.0131

nnnnn

1983 20140628
00005
19830216 1

1983 20140628
00008

1983-
00007

o 198 o 20120628 10830226 3

00008

Uniguay/Arigasi0/ARTIGAS  UYAROTART

o 20140628 UnuguayRiveralO1IRIVERA 19830226 3 R
o

1983-
00009

Figura 14. Open Refine: Datos de SINAE cargados.

Una vez que los datos fueron cargados a la herramienta y era posible visualizarlos y
manipularlos desde la plataforma, se comenzé con el tratamiento de los mismos. Dado que
se procedid de una forma similar para las distintas columnas, se detalla solamente el
procedimiento realizado a la columna localidades.

Una falencia destacable de los datos era su poca precision en cuanto a la nomenclatura de
las localidades geograficas donde estaban geolocalizados, asi como otras columnas.
Existian diversas versiones para varios de los nombres de las localidades dependiendo de
los errores de escritura y el formato en que estos son escritos segun la persona a cargo de
ingresarlos en el archivo Excel. A modo de ejemplo, algunos de los formatos encontrados
fueron: /pais/departamento/ciudad, departamento/ciudad 6 solo texto sin seguir ningun
patrén como por ejemplo “Las piedras Canelones”, “Canelones Las Piedras”, “Can, Las
Piedras”.

Algunos de ellos con mayusculas, otros sin ninguna o algunas de ellas. Algunos con tildes
(los tildes representan un punto comun de errores de precision cuando se trata con textos
del idioma espanol), y otros sin tilde, o con tildes en algunas de las letras donde
correspondia. Claramente se enfrentd a un problema de pobre unicidad y consistencia de
los datos.

Para atacar estos problemas, se uso la funcionalidad de clusterizacion provista por la
herramienta. La clusterizacion permite, mediante la identificacion de patrones, agrupar filas
de informacién bajo determinado criterio sobre un campo particular de las filas. En esta
problematica en particular, se procedid a generar clusters utilizando distintos algoritmos de
clusterizacion soportados por la herramienta que se describe a continuacion:
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Colision de claves: Este método se basa en la idea de crear una clave para cada
uno de los valores, donde en este caso particular los valores son cadenas de
caracteres. Luego se agrupan aquellas sentencias que comparten una misma clave
[87]. Para la creacidon de las claves se utilizaron distintas funciones descritas a
continuacion:

o Huella dactilar: Es un simple y rapido método el cual se dice que es la
funcién que produce menor cantidad de falsos positivos en promedio [87].
Dicho método sigue la siguiente serie de pasos :

1. Remueve los espacios en blanco que estan al inicio y al final de la
sentencia.
2. Cambia todos los caracteres a minuscula.

3. Remueve todos los simbolos de puntuacion y caracteres de control.
4. Dada la sentencia, se crea un arreglo donde cada celda corresponde
a una palabra ubicada en la sentencia, siguiendo el mismo orden.

5. Se ordena el arreglo de palabras alfabéticamente.

6. El arreglo se convierte en una cadena de caracteres separando cada
celda por un espacio en blanco.

7. Por ultimo se normalizan los caracteres occidentales extendidos
como por ejemplo "gédel" — "godel".

La clave es generada una vez que la sentencia pasa por los 7 pasos

anteriores, todos ellos en el orden presentado anteriormente.

o N-Gram Huella Dactilar: Este algoritmo es muy similar al de huella dactilar
solo que éste recibe un entero como parametro (n-gram) y en el paso 4 el
arreglo es creado por cadenas de caracteres del largo del parametro
ingresado, es decir, si se tiene la sentencia “Hola, como estas” y n-gram es 2
el arreglo generado va a ser el siguiente: [Ho, la, c6, mo, es, ta, s]. Los
restantes pasos iguales [87].

A su vez, la herramienta posee otras funciones de obtencion de claves que utilizan
la similitud entre la pronunciaciéon de las sentencias, es decir si dos sentencias se
pronuncian muy parecidamente, siguiendo un tolerancia definida por la herramienta,
tendran la misma clave. Sin embargo, dichas funciones no se pudieron utilizar ya
que no soportaba el idioma espaniol.

Vecino mas cercano: Dado que el algoritmo de colision de claves es muy estricto
ya que para que dos sentencias se agrupen tiene que tener la misma clave, se
procedié por utilizar uno mas flexible como lo es el algoritmo del Vecino mas
cercano. Dicho algoritmo tolera cierta diferencia en las sentencias fijando un limite
ingresado por el usuario (conocido como radio o k). Cualquier par de sentencias que
difieran en menos que el radio seran agrupadas. Una gran deficiencia encontrada
en este algoritmo con respecto al anterior es que es muy lento ya que compara dos

. . . -1 .
a dos, es decir dadas n sentencias se van a ejecutar % comparaciones.
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Una manera de evitar tanta carga de ejecucion de operaciones es ejecutando
primero el algoritmo de colisién de claves y luego para cada uno de los grupos
(siempre y cuando este tenga mas de una sentencia) aplicarle la funcion del vecino
mas cercano [87]. Cabe mencionar que la ejecucion de estos dos algoritmos fue
utilizado ocasionalmente ya que la cantidad de datos no es tan grande como para
tomarse mas de 5 minutos de ejecucion, tiempo de espera que consideramos
razonable.

Para determinar las distancias entre sentencias se utilizaron las siguientes
funciones:

o Distancia de Levenshtein: La distancia entre dos palabras se calcula como
el minimo numero de operaciones que transforma a una de las palabras en
la otra. Las tres operaciones son eliminacion, insercion y eliminacién de un
caracter. Variamos el parametro k (radio) utilizando diferentes valores para
obtener diferentes resultados dependiendo del largo de las palabras, a modo
de ejemplo si la mayoria de las palabras son de entre 3-4 caracteres no
tiene sentido utilizar una distancia 3 ya que de ese modo gran parte de las
palabras van a ser agrupadas [88].

o PPM: Algoritmo implementado por OpenRefine que se basa en una
publicacion realizada por la Universidad de Waterloo para estimar la
similaridad entre distintas secuencias de caracteres utilizando la complejidad
de Kolmogorov [89].

El algoritmo estudia el contenido de cada sentencia y fundamenta que si dos
cadenas de caracteres A y B son idénticas, si se comprime A + B
(concatenacion de las dos sentencias) debe poseer una muy pequefia
diferencia con respecto a A y B, siendo la funcion de compresion
determinada por la complejidad de Kolmogorov [90]. Siguiendo esta idea, la
herramienta calcula la distancia como:

d(A,B) = comp(A+ B) + comp(B + A) [ comp(A+ A) + comp(B + B)

Donde comp es la funcion de compresion determinada por la complejidad de
Kolmogorov.

Una vez visualizados estos datos en la plataforma de manera agrupada, comprobando
manualmente que efectivamente les correspondia la misma localidad, se les asigné a cada
grupo un unico nombre para la localidad, escrito de manera correcta.

Ademas, algunas piezas de datos fueron estandarizadas y normalizadas desde el punto de
vista relacional [91] también para proporcionar una mayor consistencia a los datos. Por
ejemplo, el tipo de un evento (de una lista predefinida de tipos de inundaciones) era un
campo mas de cada fila en el formato inicial donde los tipos se encontraban en formato
texto, separados por coma uno de otros. Asi, se procedid a crear una tabla extra (en
OpenRefine una “tabla” se representa como una nueva hoja del documento Excel) donde
se definieron los distintos tipos de evento y se les asigno un identificador numérico unico e
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incremental. Luego, se cred una tabla intermedia que establece vinculaciones entre los
eventos y sus tipos, dado que éstos pueden ser de mas de un tipo a la vez.

De manera similar a la descrita para el dato de tipo de evento, se efectu6 de manera
analoga un trabajo de normalizacion de Localidades, Autores y Fuentes generando asi una
nueva tabla para cada una de las entidades asegurando unicidad de las mismas y
referencias uniformes.

También, con respecto a la dimension de la calidad de datos que trata sobre la exactitud de
los mismos, se encontraron localidades cuya informacién espacial en coordenadas no
coincidia con el nombre que se les habia asignado o simplemente no poseian nombre
asignado pero si coordenadas geograficas. Fue asi que se desarrollé un script que recorria
todas estas coordenadas y comprobaba que éstos coincidieran, mediante consumo de la
API de geocodificacién reversa (resolucién de coordenadas a una direccion) de Google
[92], y en caso de no ser asi, se asignd a cada par de coordenadas el nhombre de la
localidad que arrojaba dicha API.

A continuacién se resume, en una tabla descriptiva (tabla 7), alguno de los valores de los
datos del SINAE antes y después del procesamiento de los mismos para ilustrar sus
resultados.

Antes del procesamiento | Después del procesamiento

Cantidad de Tablas

1

11

Total de Celdas No aplica.
3675
No aplica.
Tota de Columnas 42
Total Celdas Vacias 154350 0 (no se toma en cuenta campos en donde el
valor puede ser nulo como es el caso del
campo “url” en la tabla fuentes que puede ser
nulo ya que la fuente puede ser en formato
papel.
Total de localidades | 552 localidades | 366 localidades distintas, con su
distintas detectadas, siendo 114 | correspondiente, departamento, ciudad vy
localidades identificadas | coordenadas.

como “Uruguay”. Dado que
Uruguay no es una

localidad especifica
tuvimos que identificar
dichas localidades

mediante las coordenadas

geograficas y/o por la
descripcion  del evento
como describimos
anteriormente.
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Columna Fuentes Todas las celdas distintas, | 6 fuentes distintas.
es decir, 3675 fuentes
diferentes.

Cantidad de localidades | 1 o ninguna. Mas de una.

por evento

Cantidad de eventos 3674 1604

Tabla 7. Comparativa procesamiento calidad de datos.

PostgresSQL

Entre los DBMS, se selecciond a PostgreSQL para conformar la base de datos centralizada
de nuestro sistema.

PostgreSQL es un sistema de codigo abierto de gestion para base de datos relacionales. El
mismo utiliza un sistema de cliente/servidor, siendo mediante el servidor que se realiza la
comunicacion con la base de datos, este funciona bajo un sistema de multiprocesos [93].

Su funcionamiento es similar al de cualquier sistema de este tipo.

El mismo utiliza el lenguaje de consultas estructuradas SQL, que permite un sencillo
manejo (alta, baja y modificacién) de la informacion, mediante consultas , que permite
agrupar y seleccionar de manera precisa las piezas de informacion que se desean manejar,
y aplicarle los cambios necesarios. Ademas, mediante SQL se realizan consultas al DBMS
que permiten recuperar y consultar la informacion deseada en forma de tablas, algo que se
alinea de manera excepcional con los requerimientos del presente proyecto [93].

Finalmente, destacar que se analiz6 la compatibilidad entre PostgreSQL y el framework
Django a ser utilizado como cliente final de la aplicacién, y resulté que la compatibilidad es
completa ya que Django soporta a PostgreSQL como uno de sus manejadores de
informacion por defecto, algo que también resulté clave en su eleccion.

Entidades

Como parte central del DW propuesto en esta seccion, se detallaran cada una de las tablas
presentadas en el diagrama de la figura 15 que formaran parte de la base de datos final,
omitiendo los identificadores de las clases, asi como también las relaciones entre ellas.
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Diagrama de la base de datos

AUTORES
PK | 1d
FUENTES_EVENTOS AUTORES_EVENTOS Nombre
PK | 1d PK | Id
FK | Fuente id FK | Autor id
FK | Evento ig FK | Evento id
Fecha_creacion

FUENTES
EVENTOS
PK | 1d TIPO_EVENTO!
TIPO EVENTOS
Nombre PK|Wd
EVENTOS - PK | 1d
Tipo FK | Evento id
PK | id [« Nombre
URL FK | Tipo_evento id Sub_evento
Fecha consulta Fecha_ocurrido
Lugar_papel Duracion_dias
Muertos EVENTOS_TIPO_RESPUESTAS
Desaparecidos PK | Id
TIPO_RESPUESTAS
Heridos FK | Evento id
LOCALIDADES_EVENTOS Darriiaie > PK |6
FK | Respuesta id
PK | 1d Evacuados Nivel_de_respouesta
Descripcion
FK | Evento id Autoevacuados
FK | Localidad id Viviendas_afectadas
Perdidas
Observaciones ESTADOS_TIEMPO
PK | 1d
FK | Estacion id M
Localidades
Fecha
PK | 1d le——
Max_temp
Departamento Min_temp
Ciudad Precipitacion_mm
Latitud Pronosticolregistro
Longitud
REGISTRO_ALTURAS
PK | 1d
ESTACIONES
PK | 1d FK | estacion_id
FK | Localidad id Fecha
Altura_rio
FK | entidad
Nombre
Tipo
ENTIDADES_METEOROLOGICA
PK | 1d
Nombre
Descripcion
Figura 15. Diagrama de la base de datos

Provee la informacion relacionada con el evento.

Campos:

Fecha_ocurrido: Fecha en la que se inicio el fendmeno
Duracion_dias: Duracion del evento en dias.

Muertos: Numero de personas fallecidas.
Desaparecidos: Numero de personas desaparecidas.
Heridos: Numero de personas heridas.

Damnificados: Numero de personas damnificadas.
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Evacuados: Numero de personas evacuadas.
Autoevacuados: Numero de personas auto evacuadas.
Viviendas_afectadas: Numero de viviendas afectadas.
Perdidas: Descripcién de pérdidas materiales.
Observaciones: Observaciones y detalles del evento.

Autores
Representa los autores que fueron encargados de registrar el evento.
Campos:
e Nombre: Nombre del autor.
Autores_Eventos

Tabla intermedia que relaciona los eventos con los autores. Un evento puede ser
editado/creado por varios autores, y a su vez un autor puede crear/editar varios eventos.

Fuentes
Fuente de informacion del evento.
Campos:

Nombre: Nombre de la fuente de Informacion.
Tipo de fuente: Se presentan dos tipos de fuentes de informacion, fuente del tipo
web, o fuente del tipo papel.

e URL: En el caso de que la fuente sea del tipo WEB, ésta debe con una URL
asociada.

e Fecha de consulta: En el caso de que la fuente sea del tipo WEB, se cuenta con la
fecha de consulta de la URL.

e Lugar_papel: En el caso de que la fuente sea del tipo Papel Representa la ubicacion
del evento dentro de una fuente del tipo papel.

Fuentes_Eventos

Tabla intermedia que vincula fuentes con eventos. Un evento puede tener varias fuentes y a
su vez una fuente puede estar vinculado con varios eventos

Tipo_Eventos
Tipo del evento detectado.
Campos:

o Nombre: Nombre del evento.
e SubEvento: Subevento asociado.
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Eventos_Tipo_Eventos

Relacion N a N entre los eventos y los tipos de eventos.
Tipo_respuestas

Tipo de respuesta ante el evento.

Campos:

e Nivel de respuesta: Nivel de respuesta asociado al evento. Se detectaron 4 tipos de
respuesta: Atencion Primaria, Estado de Desastre, Respuesta Departamental y
Respuesta Nacional.

e Descripcién : Descripcion del tipo de respuesta.

Eventos_Tipo_Respuestas
Relacion N a N entre los eventos y los tipos de respuestas.
Localidades

Representa localidades en distintos puntos del Uruguay.

Campos:
e Departamento: Departamento de la localidad.
o Ciudad: Nombre de la localidad.
e Latitud: Latitud geografica de la localidad.
e Longitud: Longitud geografica de la localidad.

Localidades_Eventos

Relacion N a N entre los eventos y las localidades. Un evento es registrado en distintas
localidades, asi como también, en una localidad se pueden registrar mas de un evento.

Estaciones

Estaciones meteorologicas en el Uruguay. Cada estacién meteoroldgica pertenece a una
entidad meteorolégica y a una localidad.

Campos:

e Nombre: Nombre de la estacion.
e Tipo: Tipo de la estacion (convencional o automatica).
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Estados_Tiempo (estado del tiempo para una fecha dada en términos de temperatura
y precipitaciones)

Estado del tiempo registrado.
Campos:

Fecha: Fecha del estado del tiempo registrado.

Max_temp: Maxima temperatura en grados Celsius (°C).

Min_temp: Minima temperatura en grados Celsius (°C).

Precipitacion_mm: Precipitacion registrada en milimetros.

Pronostico/Registro: Indicador de tipo de estado del tiempo, de tipo registro (estado
del tiempo real) o pronostico.

Entidad_Meteorolégica
Entidad meteoroldgica detectada.
Campos:

e Nombre: Nombre de la entidad.
e Descripcién: Descripcion de la entidad.

Registro_Alturas
Registro del nivel de caudal de los rios.
Campos:

e Fecha: Fecha en la cual se registro la altura.
e Altura Rio: Crecida del rio en metros con respecto al nivel del mar.

Una vez creada la base de datos en el manejador Postgres, estando ésta vacia, se
necesitd migrar datos desde las distintas fuentes de informacién explicadas en los dos
puntos anteriores del presente capitulo, no sin antes aplicarles los procedimientos
necesarios para cumplir con los requerimientos mencionados en cuanto a la calidad de los
datos.

Fue asi que en una primera instancia se procedio por la limpieza de cada una de las bases
de datos (en formato Excel, mencionadas en los puntos anteriores del presente capitulo)
descritas anteriormente. Una vez que se finalizé con la limpieza individual se contintio por
la creacién de una base de datos central proyecto de grado y la limpieza de ésta, de
manera de generar una base de datos centralizada con distintos datos provenientes de las
distintas fuentes consultadas.

Dicha limpieza consistié entre otras de las siguientes funciones :

- Eliminacion de datos duplicados.

- Normalizacion de los datos.

- Identificar y eliminar inconsistencias, discrepancias y errores en datos, para mejorar
la calidad.
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Una vez finalizado la etapa de limpieza de datos, se continué con la centralizacién de los
datos migrando los mismos hacia la base de datos centralizada en Postgres.

Pasaje de formato Excel al DBMS

El formato de hojas de calculo Excel es aquel en el que se recibio la totalidad de los datos
estaticos solicitados. Esto se debe a que los sistemas ofimaticos que manejan este formato
gozaron de amplia popularidad en los ultimos afos y se utilizaron como base de
informacién en entes estatales y de toda indole.

Sin embargo, este formato no es el deseado en el presente proyecto. Se decidié utilizar
sistemas de manejo de base de datos (DBMS) para esto por diversas razones.

Una de las principales razones para realizar una migracioén de formato es que al dia de la
fecha son éstos los sistemas mas usados para el manejo de informacion en cualquier tipo
de sistemas informaticos permitiendo el crecimiento y la sostenibilidad del sistema.

Para migrar la informaciéon en formato Excel hacia un DBMS PostgreSQL, se llegd a la
conclusién de que la manera mas efectiva era utilizando otro formato (uno mucho mas
sencillo y basico) como paso intermedio entre uno y otro. Esta necesidad se volvié evidente
al ver que no hay formas directas de migrar de Excel a PostgreSQL, a pesar de que se
tenia representada la informacién en Excel en manera similar en la que se tendria en el
DBMS, esto es, en forma de tablas separadas.

Se eligio el formato CSV. CSV, o Comma Separated Values, es como dice su nombre, un
formato mediante el cual a cada fila de una tabla de informacién, se la representa como
simplemente los valores de cada una de sus columnas, de manera explicita, separados
simplemente mediante una coma. En este formato, cada fila se representa con una linea
distinta del archivo. Los gestores de formato Excel suelen permitir una exportacion directa
de su contenido a formato CSV y fue de esta manera que se logro llenar archivos CSV con
cada una de las tablas que se tenian en Excel.

En el otro extremo de la transformacion, PostgreSQL facilitdé mediante psql, su cliente de
lineas de comando, la migracion desde los archivos CSV intermedios a sus tablas
relacionales mediante el comando \copy [94], que permite el copiado de informacién desde
un archivo a una tabla relacional del DBMS. Entre los formatos de entrada que soporta se
encuentra CSV y no Excel.

Es asi que, partiendo de una estructura de base de datos (tablas) definida por la aplicacion
Python en la creacion de sus modelos, y separadamente, los archivos en formato CSV
generados a partir de los excel, se ejecutd un script de bash linux compuesto de una
secuencia de comandos copy que copian, uno a uno, los archivos a las tablas
correspondientes.

De esta manera, como resultado del proceso de conversion, se finaliza con una base de
datos SQL en el manejador PostgreSQL, precargada con los datos estaticos que se
obtuvieron en etapas mas tempranas del proyecto, como se menciona en la seccion 5.1.1.
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5.4 Motor Predictivo

El objetivo de esta etapa del proyecto, alineandose con los descritos en la seccion 3.2, es
el de dar un valor agregado a los datos obtenidos en la parte previa. La investigacion,
obtencion, integracién y limpieza de los datos constituyd la mayor parte del tiempo y
esfuerzo del presente trabajo. En esta etapa final se busca introducir y aplicar técnicas
predictivas sencillas, demostrando que los datos obtenidos poseen utilidad a la hora de
gestionar el riesgo de un desastre de inundacion. Dicho de otra manera, se buscara
predecir la presencia o no de un evento de inundacién utilizando como base dos elementos
principales: la informacién referente a lo sucedido en el pasado, y la informacion ambiental
obtenida para el dia de hoy.

5.4.1 Analisis y Disefo del Motor Predictivo

Una vez que se plantearon ciertos objetivos y ya con el conocimiento de qué opciones de
tecnologias habian para lograr implementar el motor predictivo deseado, se asistié a una
conferencia sobre Machine Learning brindada por la empresa Tryolabs [107] en la Facultad
de Ingenieria [95]. En esta conferencia se brindaron los conceptos basicos de machine
learning, dandose algunos ejemplos de ayuda para entender como funciona la tecnologia y
por otra parte mostrando el avance de la misma, sus usos y su posicionamiento tanto en
investigacion como comercial, en nuestro pais.

Posteriormente y con el fin de tener un entendimiento mas concreto del funcionamiento y
uso de las herramientas en el contexto del presente problema, y para poder estudiar su
viabilidad y posibilidades en conjunto con gente que tuviese experiencia, se pudo concretar
una reunidon con personal de la empresa encargada de brindar la conferencia. En dicha
reunion se describié la idea en mente, lo ya trabajado y el objetivo que se tenia planteado
para asi obtener comentarios, opiniones y/o sugerencias que sirvieran de ayuda para la
implementacion del motor. Los resultados de esta reunién fueron muy positivos ya que
ayudaron a plantear un objetivo posible (replanteando el que se tenia hasta el momento) y
a comprender mejor como vincular los datos disponibles.

Como ya se menciond en el resumen del estado del arte del presente informe, en su
seccion 4.6, se intenta convertir los datos obtenidos en conocimiento. De esta manera, se
decidié que el conocimiento que se quiere alcanzar como minimo es el de saber si habra o
no un evento de inundacién dados:

1. Un contexto geografico y temporal: lugar y una fecha
2. Condiciones ambientales dentro del contexto mencionado

5.4.2 Implementacion del Motor Predictivo

Es asi que después de la investigacion llevada a cabo, con sus resultados plasmados en
forma de resumen en el capitulo 4 de este informe y en forma completa adjunto como
Anexo 1, nos decidimos en favor de técnicas de aprendizaje automatico, y en particular a
utilizar el lenguaje de programacion Python como medio, su libreria Sci-kit learn dedicada a
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técnicas de aprendizaje automatico y también su framework asociado Django (ver seccion
5.3.3) el cual permite una sencilla escritura del codigo en programacion orientada a objetos
y una rapida presentacion de una aplicacion web.

En el marco de la programacion orientada a objetos y las entidades que nuestra realidad
presenta, se implementaron las clases descritas en el diagrama de la seccion 5.3.2 y su
subsecuente conexién a la base de datos central alojada en Postgres, descrita en la
seccion 5.3.

El mapeo objeto-relacional que Django provee conecta directamente las clases
previamente mencionadas con las tablas de la base de datos central.

Una vez completado lo anterior, se obtuvo, mediante el framework y su mapeo
objeto-relacion, acceso sencillo a la informacion en forma de instancias de clases, asi como
también la habilidad de consultar datos de éstos modelos segun se requiera.

A su vez, mediante la instalacion e importacion de la libreria Sci-kit learn, se logré facil
acceso también a distintos algoritmos de aprendizaje automatico a utilizarse con la
informacion proveniente de los modelos.

Por lo tanto se desarroll6 un script con el fin de seleccionar aquellas técnicas, dentro de las
que presenta la libreria y aquéllas investigadas (seccion 4.6.3) que mejor sirvieran al
proposito descrito.

5.4.3 Pruebas Realizadas para Validar Motor Predictivo

Para la seleccion de aquellos algoritmos de aprendizaje automatico que mejor se ajusten a
la realidad propuesta y a los datos que se tienen, se enfrentd a un desafio de validacién de
los métodos probados. Esto es, probar de alguna manera si los métodos arrojan un
resultado al menos dentro de un error esperado, y dentro de los resultados observados,
seleccionar los mejores para su uso definitivo. Ademas, cabe recordar aqui que la mayoria
de éstos algoritmos de aprendizaje automatica poseen parametros ajustables y cuyo valor
o6ptimo dependera de la naturaleza de los datos que se tengan para cada problema, por lo
tanto, dentro de cada método, si corresponde, también se busca encontrar aquellos valores
de parametros que den los resultados mas ajustados a la realidad posible. Por supuesto,
estos resultados se podrian mejorar con un estudio mas profundo de los parametros y su
sensibilidad, pero dentro del alcance del proyecto, se busca la mejor aproximacion posible.

Iteraciones de validacion

Luego de estudiadas las posibilidades para la validacion de los modelos (seccion 4.6.4), se
decidio utilizar K-Fold a los efectos de validar y encontrar el método que mejores resultados
arroje. Esta decision fue basada en la popularidad del método, el hecho de que sea el
método por defecto a la hora de validar este tipo de problemas, y el alcance del proyecto.

Cabe mencionar también que fue encontrada en la documentacion de la libreria Sci-kit
learn una variante de estos métodos ya implementada llamada StratifiedKFold [96]. Esta
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manera de realizar una separacion de la muestra en validacién cruzada, selecciona los
distintos subconjuntos de prueba y de entrenamiento de manera tal de que éstos
mantengan una proporcion lo mas pareja posible de muestras de cada clase de resultados
(positivos y negativos).

A partir de la decisién de utilizar K-Fold como método de validaciéon cruzada, resulta
necesario encontrar valores 6ptimos para la cantidad de subconjuntos en los que se
separarian las muestras de datos, esto es, el valor K. Es asi que en la investigacion sobre
como encontrarlo, se dié con el trabajo [97] de Ron Kohavi de la Universidad de Stanford,
quien elaboré una publicacion cientifica dedicada justamente a definir esto para diferentes
problemas. En su trabajo, prueba varias métricas para medir la precision de un método, y
en particular aquellas mencionadas en este trabajo. Considerd también para sus pruebas la
técnica de muestreo Bootstrapping [98], que no fue considerada para el presente trabajo
dada su complejidad y el tiempo disponible para su desarrollo. De todas maneras, dicha
técnica finalmente no arroja los mejores resultados. Luego de tener en cuenta no sélo la
accuracy y cantidad de veces que cada método acertaba, sino también la relacién
precision/recall que tomaba cada método para uno u otro resultado y la desviacion que
posee cada uno, termina concluyendo lo siguiente:

“Nuestros resultados indican que la estratificacion es en general un mejor acercamiento
tanto en términos de precision/recall como de desviacion comparado a un cross-validation
normal. Bootstrap posee baja desviacion pero puede llegar a valores de precisién/recall
demasiado malos en algunos problemas. Para seleccionar un modelo, recomendamos usar
validacion 10-fold estratificado” [97]

Dada la gran aceptacion general del enunciado salvo casos particulares, se decidio alinear
el procedimiento de este trabajo con su tesis. Esto es, usar 10-fold cross-validation
estratificado para nuestras pruebas de validacion de los diferentes métodos.

La implementacion éstas pruebas de 10-Fold se vio simplificada por la libreria Sci-kit learn.
Esta provee un método llamado cross_val_score [99] que toma como parametros un
algoritmo de aprendizaje ya instanciado con sus respectivos hiperparametros, el conjunto
de datos y un numero K de iteraciones a realizarse. Luego, una vez se llama a dicho
método, éste corre las K iteraciones, encargandose de la divisién en subconjuntos, la
computacién del error para cada una, y finalmente arrojar un valor de accuracy promedio
referente a todo el conjunto y todas las iteraciones como ya se menciond. La idea es correr
estas iteraciones instanciando los distintos algoritmos de aprendizaje y en cada de uno de
ellos, probar distintos hiperparametros de manera de seleccionar aquellos que arrojaron los
mejores resultados equilibrando accuracy y recall.

Para las pruebas se utilizo la division politica del pais en departamentos y se generaron
conjuntos de datos totales, con granularidad diaria, que contengan datos en cantidades
balanceadas (estratificados) tanto de dias donde sucedieron eventos, como de dias en los
que no sucedié nada, tomados estos de manera aleatoria. Cabe destacar que si para un
departamento en cuestion la cantidad de elementos de datos con resultado positivo (se lo
clasifica como 1), esto es, dias en los que haya sucedido un evento, es muy reducida
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entonces el conjunto total de datos resultara muy reducido y puede suceder que: el
departamento sea descartado o las divisiones del conjunto (el valor K, en este caso 10)
sean pocas para no terminar con subconjuntos de datos muy pequefios y los modelos se
entrenen pobremente. Es también esta la razén principal por la cual se utilizé una division
por departamentos y no mas especifica, ya que la cantidad de datos de eventos existente
para una localidad en particular es generalmente muy baja (menor a las 10 muestras) salvo
un par de casos particulares.

Como meétricas de puntaje, luego de estudiadas las posibilidades (ver seccion 4.6.4), se
utilizé el promedio de los aciertos para la clasificacion binaria ya que resulta trivial e
inmediata dada la naturaleza de la clasificacion binaria. El resultado es correcto (1) o
incorrecto (0), por lo tanto en una corrida se haran 10 iteraciones y se promediaran sobre
todos los resultados, resultando en un numero entre 0 y 1 donde lo mas cercano a 1
posible sera lo mejor.

Para el caso de regresion, se decidio utilizar la métrica de error medio absoluto, como ya se
menciond la misma es la distancia entre el valor real y el valor predecido y por ende el
resultado es mejor cuanto mas cercano a 0 sea el mismo. Al igual que en clasificacion, se
realizan 10 corridas y se promedian los resultados.

Otra parte fundamental del trabajo con aprendizaje automatico es lo que en inglés se llama
seleccion de variables (feature engineering) [100] y en espaiol no parece tener acufiado
ningun término audn. Este término hace referencia al trabajo que se debe realizar, utilizando
conocimiento del dominio donde sera aplicado aprendizaje automatico, para extraer de los
datos que se tienen, variables de entrada para que, luego de entrenado con éstas, la
prediccion mediante el algoritmo arroje los resultados mas cercanos a la realidad posible.
Es deseable entonces que estas variables de alguna manera tengan vinculacioén con lo que
se desea predecir, o dicho de otra manera, que los valores que tomen realmente afecten o
asistan de manera adecuada la prediccidn, mejorandola y llevandola hacia mayor exactitud.
Este es un proceso semi-artesanal donde intervienen el conocimiento del negocio, sentido
comun y la creatividad de quienes lo lleven a cabo, y por lo tanto no es una ciencia exacta.

Es por todo esto que es considerado por algunos autores como una tematica “informal”, e
incluso un arte, pero sin lugar a dudas todos los autores coinciden en que es uno de los
factores mas determinantes para el buen funcionamiento de técnicas de aprendizaje
automatico a la hora de resolver un problema dado. Se trata de un problema de
representacion, de transformar los datos que se tienen en una estructura que mejor
represente la situacion de la realidad sobre la que se trabajé y que permita que el algoritmo
de aprendizaje pueda entender y al que le pueda sacar mayor provecho en pos de
resultados que se ajusten a la realidad. Descomponer los datos y componer estructuras
que describan de la mejor manera posible el problema ante estos algoritmos. Es asi que
una variable de entrada debe ser un atributo de utilidad para describir la realidad [100].

Asi es que en base a lo investigado, conocimiento obtenido sobre los eventos desastrosos
de inundacion en el territorio nacional (seccion 4.2) y los datos que se obtuvieron
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(secciones 5.1 y 5.2), definimos las siguientes variables de entrada de las cuales
seleccionaremos aquellas que sean mas tenidas en cuenta por los algoritmos.

Las variables de entrada definidas para ser probadas son:

PH: Precipitaciones del dia corriente

PS: Precipitaciones de la semana previa incluyendo al dia corriente, promediados

P-1: Precipitaciones del dia anterior

P-2: Precipitaciones de del dia antes al anterior

Estacion: Estacion del afio discretizada en 4 variables booleanas

Mes: Mes del afio discretizado en 12 variables booleanas

Alturas de Rio: Alturas de todos los rios, una variable de entrada por cada una de las
estaciones de medicion

La metodologia tomada en este trabajo para llevar a cabo la tarea de seleccidn de variables
de entrada, dentro de aquellas que fueron definidas, fue la de almacenar aquellas
combinaciones de variables de entrada que se hayan destacado en su rendimiento, para
luego contabilizar sus apariciones y determinar cuales fueron utilizadas una mayor cantidad
de veces, y por ende, mas relevantes para la ejecucion del algoritmo.

Por lo tanto, se escribieron en el script encargado de correr las validaciones cruzadas,
iteraciones adicionales anidadas para cada una de las anteriores iteraciones recién
mencionadas, variando la combinacion de las variables de entrada a considerar, de manera
tal de determinar cuales son las que mayor aporte generan a la hora de predecir. Las
variables de entradas a considerar se toman desde el data warehouse (seccién 5.3) del
proyecto y es responsabilidad del script que corre las iteraciones el traerlas desde alli,
procesarlas y alimentar al modelo con las mismas.

5.4.4 Resultados de la Seleccion de Variables

A continuacién se presentan los resultados obtenidos para cada uno de los métodos
probados en formato de tabla y a partir de ellas y su vision comparativa para cada
departamento, al final del capitulo se dan conclusiones con respecto a él o los métodos a
utilizarse finalmente.

Para cada departamento, junto al nombre del departamento también se especifica la
cantidad de muestras que el mismo posee, esto es, el doble de la cantidad de eventos
registrados para ese departamento.

La tabla para cada departamento esta constituida de tres partes: hiperpardmetros, variables
de entrada y puntajes. A su vez, cada fila de la tabla corresponde a un método y contiene
los datos asociados a la ejecucion de ese método que tuvo mas éxito de todas las
realizadas en validacion cruzada, como ya se dijo, buscando un equilibrio entre la métrica
de accuracy y recall. Se agregé a la tabla la métrica de precisién de modo simplemente
ilustrativo.
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Los hiperparametros son aquellos valores encontrados como 6ptimos, esto es, que dieron
los mejores resultados en las pruebas de validacién cruzada realizadas, como se explico en
la seccién anterior. En la seccién de variables de entrada de cada tabla, se especifica de
manera booleana (Si o No) cudles de éstas fueron utilizadas en la corrida de mayor éxito
que se esta registrando. Finalmente en la seccion de Puntajes se tienen las tres métricas
ya mencionadas en el punto anterior, accuracy, precisiony recall.

Hiperparametros:

C, Alfa, Dual, L1 ratio (ver Anexo 1, secciéon 7.3 para mas detalles sobre éstos):
valores 6ptimos hiperparametros correspondientes a cada uno de los métodos como visto
en la seccion 4.6.3. Si no aplica, se indica con un guion (“-”).

Variables de entrada:

PH: Precipitaciones del dia corriente

PS: Precipitaciones de la semana previa incluyendo al dia corriente, promediados
P-1: Precipitaciones del dia anterior

P-2: Precipitaciones de del dia antes al anterior

Estacion: Estacion del afo discretizada en 4 variables booleanas

Mes: Mes del afo discretizado en 12 variables booleanas

Alturas de Rio: Alturas de todos los rios

Tipos de algoritmos:

Métodos de Regresion

Mejor método de Regresion

Métodos de Clasificacion

Mejor método de Clasificacion
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Artigas (tamafo de muestra: 111)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si No Si No Si Si 0.41 - -
Lasso - 0 - - Si Si No Si No Si Si 0.42 - -
SVR - - - - Si Si No No No Si No 0.32 - -
Ridge - 01 - - Si Si No Si Si No No 0.41 - -
ElasticNet - 0.04 - 0.1 Si No No Si Si No No 0.41 - -
Linear SVC 1 - No - Si No Si Si Si Si No 0.77 0.77 0.74
RBF SVC 1 - - - Si Si Si No No No Si 0.79 0.75 0.85
Sigmoid SVC 1 - - - Si No No No Si No No 0.72 0.7 0.76
K Neighbors - - - - Si No No No Si No No 0.66 0.63 0.83

Tabla 8. Mejores resultados algoritmos en Artigas.
Canelones (tamafio de muestra: 283)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C Alfa Dual? ratio PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si No Si No Si  Si 0.34 - -
Lasso - 0 - - Si Si Si Si Si Si  Si 0.34 - -
SVR - - - - Si Si Si No Si No Si 0.26 - -
Ridge - 10 - - Si Si No Si Si Si  Si 0.34 - -
ElasticNet - 0.05 - 01 Si Si No Si No Si  Si 0.34 - -
Linear SVC 1 - No - Si Si No No Si No Si 0.80 0.85 0.78
RBF SVC 50 - - - Si Si Si Si No No Si 0.82 0.76 0.92
Sigmoid SVC 10 - - - Si No Si No No No No 0.79 0.73 0.86
K Neighbors - - - - Si Si Si No Si Si No 0.81 0.80 0.80

Tabla 9. Mejores resultados algoritmos en Canelones.
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Cerro Largo (tamafo de muestra: 167)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas  Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si Si Si No No Si 0.42 - -
Lasso - 0 - - Si Si Si Si Si No Si 0.44 - -
SVR - - - - Si No Si No No No Si 0.34 - -
Ridge - 01 - - Si No No Si No Si  Si 0.42 - -
ElasticNet - 0.28 - 01 Si No Si Si No Si  Si 0.44 - -
Linear SVC 10 - Si - Si Si Si No No Si  No 0.67 0.65 0.65
RBF SVC 10 - - - Si Si No Si Si No No 0.70 0.65 0.77
Sigmoid SVC 10 - - - Si No Si Si No No Si 0.59 0.59 0.56
K Neighbors - - - - Si No Si No No Si  No 0.71 0.64 0.68

Tabla 10. Mejores resultados algoritmos en Cerro Largo.
Colonia (tamafo de muestra: 163)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si Si Si Si Si Si 0.39 - -
Lasso - - - Si Si Si Si Si Si Si 0.39 - -
SVR - - - - Si Si Si No Si Si No 0.31 - -
Ridge - 10 - - Si Si Si Si Si Si  Si 0.37 - -
ElasticNet - 0.01 - 1.0 Si Si Si Si Si Si Si 0.38 - -
Linear SVC 1 - No - Si Si No No No Si  Si 0.75 0.77 0.74
RBF SVC 10 - - - Si No Si No Si Si Si 0.80 0.76 0.81
Sigmoid SVC 10 - - - Si No Si No No No No 0.70 0.70 0.69
K Neighbors - - - - Si No No Si Si No Si 0.78 0.79 0.80

Tabla 11. Mejores resultados algoritmos en Colonia.
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Durazno (tamafio de muestra: 139)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si No No No Si  Si 0.41 - -
Lasso - 0 - - Si No No Si Si Si  No 0.42 - -
SVR - - - - No Si No No No Si  No 0.33 - -
Ridge - 10 - - Si Si Si No No No Si 0.40 - -
ElasticNet - 0.004 - 1 Si Si Si No No No Si 0.42 - -
Linear SVC 1 - No - Si No Si Si No Si  No 0.73 0.73 0.73
RBF SVC 50 - - - Si No No Si Si Si  No 0.80 0.78 0.82
Sigmoid SVC 1 - - - Si No No No Si No No 0.69 0.72 0.68
K Neighbors - - - - Si No No Si No Si  No 0.79 0.79 0.72

Tabla 12. Mejores resultados algoritmos en Durazno.
Flores (tamafio de muestra: 37)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas  Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si No Si No Si Si  No 0.30 - -
Lasso - 0 - - Si No No Si No No Si 0.32 - -
SVR - - - - Si No No Si Si Si No 0.25 - -
Ridge - 1 - - Si Si Si Si No Si  No 0.33 - -
ElasticNet - 0.01 - 1.0 Si Si Si Si No Si  No 0.32 - -
Linear SVC 1 - No - Si Si Si Si No Si  Si 0.79 0.85 0.94
RBF SVC 10 - - - Si Si Si Si No Si No 0.92 0.85 0.94
Sigmoid SVC 1 - - - Si No No Si No Si  No 0.84 0.76 0.88
K Neighbors - - - - Si Si Si Si Si no Si 0.90 0.88 0.83

Tabla 13. Mejores resultados algoritmos en Flores.
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Florida (tamafio de muestra: 159)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si No Si No Si No Si 0.38 - -
Lasso - 0 - - Si No Si No Si No Si 0.37 - -
SVR - - - - Si No No Si Si Si No 0.34 - -
Ridge - 1 - - Si Si Si No No No Si 0.38 - -
ElasticNet - 0.01 - 1.0 Si Si No No Si Si  Si 0.38 - -
Linear SVC 1 - No - Si No Si No No Si Si 0.71 0.71 0.74
RBF SVC 50 - - - Si No Si Si No Si Si 0.79 0.72 0.86
Sigmoid SVC 1 - - - Si No Si No No No No 0.71 0.67 0.83
K Neighbors - - - - Si No No No No Si Si 0.75 0.72 0.84

Tabla 14. Mejores resultados algoritmos en Florida.
Lavalleja (tamafio de muestra: 59)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si No No No No No No 0.45 - -
Lasso - 0 - - Si No Si No No No No 0.45 - -
SVR - - - - Si Si Si No No No No 0.38 - -
Ridge - 01 - - Si Si Si No Si Si  Si 0.43 - -
ElasticNet - 0.11 - 0.1 Si Si Si Si Si No No 0.45 - -
Linear SVC 50 - Si - Si Si Si No Si No No 0.52 0.52 0.62
RBF SVC 10 - - - Si Si No No No No No 0.69 0.62 0.75
Sigmoid SVC 1 - - - Si Si Si Si Si No Si 0.60 0.56 0.93
K Neighbors - - - - Si Si Si Si No Si  No 0.66 0.63 0.65

Tabla 15. Mejores resultados algoritmos en Lavalleja.
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Maldonado (tamafio de muestra: 185)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si Si No No Si No 0.35 - -
Lasso - 0.01 - - Si Si Si Si No Si No 0.35 - -
SVR - - - - Si No No Si No No No 0.25 - -
Ridge - 01 - - Si No Si Si Si Si Si 0.35 - -
ElasticNet - 1.69 - 0.1 Si Si Si Si Si Si Si 0.35 - -
Linear SVC 50 - Si - Si Si Si No No No Si 0.68 0.67 0.80
RBF SVC 10 - - - Si No Si No No No Si 0.84 0.82 0.84
Sigmoid SVC 1 - - - Si No No Si No No No 0.72 0.66 0.85
K Neighbors - - - - Si No No No Si No Si 0.78 0.83 0.72

Tabla 16. Mejores resultados algoritmos en Maldonado.
Montevideo (tamafio de muestra: 235)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si Si Si Si No Si 0.37 - -
Lasso - 0 - - Si No Si No Si Si  Si 0.38 - -
SVR - - - - Si No No Si Si No No 0.26 - -
Ridge - 10 - - Si Si Si Si Si Si Si 0.37 - -
ElasticNet - 0.01 - 10 Si Si Si Si Si No Si 0.37 - -
Linear SVC 10 - Si - Si Si No No Si Si  Si 0.79 0.79 0.82
RBF SVC 1 - - - Si Si Si Si Si No Si 0.79 0.73 0.90
Sigmoid SVC 1 - - - Si No Si No No No No 0.74 0.68 0.91
K Neighbors - - - - Si No No No Si No Si 0.83 0.82 0.87

Tabla 17. Mejores resultados algoritmos en Montevideo.
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Paysandu (tamafio de muestra: 139)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si Si No No No Si 0.43 - -
Lasso - 0.01 - - Si No No No Si No No 0.42 - -
SVR - - - - Si Si Si No No No No 0.32 - -
Ridge - 1 - - Si No Si Si No Si  Si 0.42 - -
ElasticNet - 0.01 - 090 Si Si Si No Si Si  No 0.42 - -
Linear SVC 10 - No - Si Si No Si No Si  No 0.63 0.67 0.73
RBF SVC 1 - - - Si Si Si Si No Np Si 0.68 0.60 0.73
Sigmoid SVC 1 - - - Si No No No Si No No 0.64 0.62 0.81
K Neighbors - - - - Si No No No No No Si 0.71 0.73 0.71

Tabla 18. Mejores resultados algoritmos en Paysandu..
Soriano (tamafio de muestra: 191)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si No Si Si No No 0.36 - -
Lasso - 0 - - Si Si Si Si Si Si  Si 0.36 - -
SVR - - - - Si No No Si No Si  Si 0.33 - -
Ridge - 01 - - Si No Si Si No Si  Si 0.36 - -
ElasticNet - 0.01 - 05 Si Si Si Si Si Si  Si 035 - -
Linear SVC 50 - Si - Si Si Si Si Si Si  Si 0.61 0.56 0.66
RBF SVC 10 - - - Si Si Si Si Si No Si 0.70 0.67 0.8
Sigmoid SVC 10 - - - Si No No Si No No Si 0.63 0.62 0.69
K Neighbors - - - - Si No Si Si Si No Si 0.72 0.68 0.72

Tabla 19. Mejores resultados algoritmos en Soriano.
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Tacuarembo (tamano de muestra: 115)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C Alfa Dual? ratio PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si Si No No No No 0.42 - -
Lasso - 0 - - Si Si Si Si No No No 0.40 - -
SVR - - - - Si Si Si No No Si No 0.33 - -
Ridge - 10 - - Si Si Si Si Si Si Si 0.42 - -
ElasticNet - - Si No Si No Si Si  Si 0.42 - -
Linear SVC 1 - - - Si No Si Si No Si  Si 0.72 0.72 0.68
RBF SVC 10 - - - Si No Si Si No No No 0.80 0.74 0.89
Sigmoid SVC 10 - - - Si No No No Si Si Si 0.74 0.76 0.79
K Neighbors - - - - Si Si No No Si Si Si 0.74 0.76 0.72

Tabla 20. Mejores resultados algoritmos en Tacuarembo.
Salto (tamafo de muestra: 205)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si No Si Si Si No No 0.37 - -
Lasso - 0.07 - - Si Si Si Si Si Si No 0.39 - -
SVR - - - - Si Si Si No No No Si 0.30 - -
Ridge - 10 - - Si Si Si No Si Si  Si 0.37 - -
ElasticNet - 0.01 - 05 Si Si Si No Si No Si 0.38 - -
Linear SVC - - - - Si No No Si No Si Si 0.69 0.67 0.75
RBF SVC 50 - - - Si Si Si No Si Si  Si 0.78 0.73 0.83
Sigmoid SVC - - - - Si No Si Si No No Si 0.65 0.69 0.74
K Neighbors - - - - Si Si No Si Si No No 0.75 0.72 0.81

Tabla 21. Mejores resultados algoritmos en Salto.
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Rivera (tamafo de muestra: 161)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si No No No Si  Si 0.38 - -
Lasso - 0.002 - - Si Si Si Si No Si No 0.38 - -
SVR - - - - Si Si Si No No No Si 0.33 - -
Ridge - 01 - - Si Si Si Si Si Si  Si 0.37 - -
ElasticNet - 0.01 - 1 Si Si Si No Si Si  No 0.38 - -
Linear SVC 1 - - - Si No Si No Si Si No 0.71 0.67 0.79
RBF SVC 10 - - - Si Si Si No Si No Si 0.74 0.71 0.88
Sigmoid SVC 1 - - - Si No No No No No No 0.73 0.73 0.73
K Neighbors - - - - Si No No No Si No Si 0.75 0.69 0.725

Tabla 22. Mejores resultados algoritmos en Rivera.
Rocha (tamafo de muestra: 169)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C Alfa Dual? ratio PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si No Si No No No 0.35 - -
Lasso - 0.01 - - Si Si Si No No Si Si 0.35 - -
SVR - - - - Si No No Si No No No 0.30 - -
Ridge - 10 - - Si Si Si Si Si Si  Si 0.35 - -
ElasticNet - 0.09 - 01 Si Si Si Si Si Si  Si 0.35 - -
Linear SVC 10 - - - Si No Si Si Si Si No 0.68 0.72 0.75
RBF SVC 50 - - - Si Si Si Si Si No Si 0.79 0.72 0.92
Sigmoid SVC 10 - - - Si No Si No No No Si 0.68 0.63 0.88
K Neighbors - - - - Si No Si No Si No Si 0.77 0.75 0.75

Tabla 23. Mejores resultados algoritmos en Rocha.
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Rio Negro (tamafo de muestra: 107)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C |Alfa Dual? ratio PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si No No Si No No 0.36 - -
Lasso - 0.01 - - Si No No No Si Si Si 0.39 - -
SVR - - - - Si Si No No No Si Si 0.35 - -
Ridge - 10 - - Si Si No Si Si Si Si 0.38 - -
ElasticNet - 0.07 - 0.1 Si Si No No No Si No 0.39 - -
Linear SVC 1 - - - Si No No Si Si Si No 0.75 0.72 0.79
RBF SVC 1 - - - Si Si No Si No No Si 0.72 0.66 0.89
Sigmoid SVC 1 - - - Si No No No No No No 0.67 0.66 0.68
K Neighbors - - - - Si No No No No No Si 0.74 0.75 0.74

Tabla 24. Mejores resultados algoritmos en Rio Negro.
Treinta y Tres (tamafio de muestra: 113)
Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Mean

Método L1 Alturas Error  /

C |Alfa Dual? rato PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si No Si No Si  Si 0.44 - -
Lasso - 0.01 - - Si No No Si No Si  Si 0.44 - -
SVR - - - - Si No No Si No No Si 0.38 - -
Ridge - 1.0 - - Si Si Si Si Si Si Si 0.42 - -
ElasticNet - 0.06 - 0.1 Si No No Si No No No 0.43 - -
Linear SVC 50 - - - Si Si No Si No Si  No 0.66 0.61 0.66
RBF SVC 50 - - - Si Si No No Si No Si 0.70 0.67 0.73
Sigmoid SVC 10 - - - Si No No No No No No 0.68 0.69 0.64
K Neighbors - - - - Si No No No Si No No 0.47 0.47 0.79

Tabla 25. Mejores resultados algoritmos en Treinta y Tres.
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San José (tamano de muestra: 123)

Hiperparametros Variables de entrada Puntajes
Método L1 Alturas Mean Error

C Alfa Dual? ratio PH PS P-1 P-2 Estacion Mes de Rio /Accuracy Precision Recall
Linear - - - - Si Si Si No Si No Si 0.34 - -
Lasso - 0.01 - - Si Si Si Si Si No Si 0.33 - -
SVR - - - - Si No Si No Si Si No 0.27 - -
Ridge - 01 - - Si Si Si Si Si Si Si 0.34 - -
ElasticNet - 0.02 - 05 Si Si Si Si Si Si Si 0.33 - -
Linear SVC 1 - - - Si No Si Si Si Si  No 0.73 0.73 0.77
RBF SVC 10 - - - Si No Si No Si No Si 0.85 0.79 0.92
Sigmoid SVC 1 - - - Si No Si No No No No 0.72 0.65 0.90
K Neighbors - - - - Si No No No No Si No 0.79 0.76 0.82

Tabla 26. Mejores resultados algoritmos en San José.

Como se puede apreciar en las tablas, en materia de algoritmos de clasificacion, el SVC
con kernel RBF fue aquel que supero al resto en la gran mayoria de los casos, 17 de 19, y
en algunos casos con buen margen.

Uno de los dos casos donde no resultd el mejor fue en el departamento de Lavalleja, donde
la cantidad de muestras es pequefia (59) comparado con los demas departamentos y por
este motivo no es considerado un departamento muy determinante para tomar de
referencia con respecto a eventos de inundaciones en el pais.

En cuanto a los algoritmos de regresion, el SVR fue el que dié mejor resultados en los 19
departamentos. En general los resultados no son tan positivos incluso con SVR,
obteniéndose en promedio un error de entre 0.30 y 0.40 en la mayoria de los casos. Es
interesante ademas, el hecho de que para el resto de los algoritmos de regresion los
resultados son casi idénticos entre si para cada departamento. El hecho de que en un
dominio tan acotado como éste la variacién sea de 0.30, hace que se considere estos no
adecuados para el problema en cuestion.
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Por otra parte, al realizarse una investigacion mas profunda del tema que brindara una
explicacién a estos malos resultados, se encontré que no es recomendado utilizar regresion
para problemas que tienen una salida binaria. Los principales motivos para esto son los
siguientes [101]:

- Varias suposiciones que son base en regresién lineal son violadas en un problema
de salida binaria: Continuidad y distribucion normal de Y (la salida), la varianza de la
media constante.

- La predicciéon puede estar fuera de rango. Esto es que un algoritmo entrenado de
regresion, puede dar resultados fuera del rango (0,1) de probabilidades ya que su
salida es, por naturaleza una variable continua.

Es por estas razones que se decidié descartar los métodos de regresion para las corridas
definitivas de predicciéon a través de la aplicaciéon web final. Sin embargo, el grupo
considera que el haber probado estas técnicas sirvi6 como aprendizaje y para un mayor
entendimiento de la tecnologia y el area en general.

Dado que el algoritmo de SVC con kernel RBF fue el método elegido, se realizé un estudio
particular de los resultados arrojados por el mismo, con el fin de determinar el valor éptimo
del hiperparametro C del método, asi como también aquellas variables de entrada que
tuvieron mayor influencia en el resultado y por ende, seran consideradas en el método a
usarse definitivamente cuando sea necesario realizar predicciones.

En la tabla 27 se ilustran los mejores resultados obtenidos con el método elegido para cada
departamento con el fin de poder compararlos mas sencillamente.

En cuanto al hiperparametro C, en vista de resultados oscilantes, se observa que éste no
representd grandes cambios en los resultados ni hubo una inclinacion muy grande por
ninguno de los valores probados (aquellos sugeridos por la libreria sci-kit learn). Es asi que
de manera intuitiva simplemente se decidid usar aquel que fue encontrado como 6ptimo
mayor cantidad de veces. Por lo tanto se selecciona el valor 10, con una aparicion de 9
veces.

Respecto a las variables de entrada, se observaron comportamientos dentro de lo
esperado. Cuando se realizé el disefio de las corridas se determinaron las variables de
entrada a probarse mediante intuicidn y los datos que se poseian. Estas fueron detalladas
en el final del punto anterior sobre pruebas realizadas.

Las variables de precipitacion del dia corriente (PH), precipitacion del dia anterior (P-1),
precipitacion del dia anterior al anterior (P-2) y alturas de rio (alturas) fueron efectivamente
utilizados en un rango de veces mayor al 68% de los casos, en el peor de los casos, que
fue el de la precipitacion del dia anterior. Por una parte, se esperaba que éstas fueran
importantes para la prediccidn, y de alguna manera estos resultados lo confirman, por lo
tanto seran utilizadas en la prediccion final.
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Estudio particular método SVC con kernel RBF

Departamento Alturas
(n°. muestras) |C PH |PS P-1 |P-2 |Estacién [Mes [de Rio |Accuracy |Precision |Recall
Artigas (111) |1 Si Si Si No No No |Si 0.79 0.75 0.85
Canelones
(283) 50 Si Si Si Si No No |[Si 0.82 0.76 0.92
Cerro Largo
(167) 10 Si Si No |Si Si No ([No 0.70 0.65 0.77
Colonia (163) |10 Si No Si No Si Si Si 0.80 0.76 0.81
Durazno (139) |50 Si No No |Si Si Si Si 0.80 0.78 0.82
Flores (37) 10 Si Si Si Si No Si No 0.92 0.85 0.94
Florida (159) |50 Si No Si Si No Si Si 0.79 0.72 0.86
Lavalleja (59) |10 Si Si No No No No |No 0.69 0.62 0.75
Maldonado
(185) 10 Si No Si No No No |[Si 0.84 0.82 0.84
Montevideo
(235) 1 Si Si Si Si Si No |[Si 0.79 0.73 0.90
Paysandu
(139) 1 Si Si Si Si No No [Si 0.68 0.60 0.73
Soriano (191) |10 Si Si Si Si Si No |[Si 0.70 0.67 0.8
Tacuarembo
(115) 10 Si No Si Si No No ([No 0.80 0.74 0.89
Salto (205) 50 Si Si Si No Si Si Si 0.78 0.73 0.83
Rivera (161) |10 Si Si Si No Si No |[Si 0.74 0.71 0.88
Rocha (169) |50 Si Si Si Si Si No |[Si 0.79 0.72 0.92
Rio Negro
(107) 1 Si Si No |Si No No |[Si 0.72 0.66 0.89
Treinta y Tres
(113) 50 Si Si No ([No Si No |[Si 0.70 0.67 0.73
San José
(123) 10 Si No Si No Si No |[Si 0.85 0.79 0.92
Alturas
C PH |PS P-1 |P-2 |Estacion |Mes |de Rio |Accuracy |Precision |Recall
1-4 veces
Totales 10 - 9 veces |19/19 |13/19 |14/19 |11/19 |10/19 5/19 (15/19 |Promedio|Promedio |Promedio
50 - 6 veces |100% (68% [|73% |57% |52% 26% |78% 0.77 0.72 0.84

Tabla 27. Mejores resultados SVC con kernel RBF en cada departamento.

Ademas, se quiso agregar informacion referente a la época del afio en que se encontraba
cada dato, ya que de manera intuitiva se considera que la situacién climatica estacional
hace variar los eventos de inundacién, y en cada uno de éstos se presentan con mayor o
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menor frecuencia. Es asi que se decidié agregar dos variables de entrada y determinar si
estaban involucradas realmente o no en los resultados. De hecho ninguna de estas dos
variables es una variable en si, sino un conjunto de variables booleanas discretizadas. El
primero a utilizarse fue la estacion del afio. La estacion puede ser verano, otofio, invierno o
primavera en base a la fecha del dia. Por otro lado, se discretizé también el mes al que
pertenecia el dia para probar su efectividad.

Los resultados arrojados no son claros ni determinantes, como suele suceder con las
técnicas de aprendizaje automatico, aunque hay uno que si se considera mas fuerte que el
resto. La discretizacién de los meses fue utilizada en tan sdélo 5 corridas de las mejores 19,
y por lo tanto con un porcentaje de 26% de los casos, se concluye que no realizé un mayor
aporte a la prediccion. Sin embargo, las estaciones se utilizaron un 57% de las veces, lo
cual deja cierta incertidumbre sobre su utilizacién o no. Como grupo, se decidié mantener
esta variable discretizada ya que consideramos puede llegar a ser de mayor utilidad con
tamafos de muestra mayores y tampoco parece ser de influencia negativa.

Para concluir, se define como algoritmo a ser utilizado para las predicciones finales el SVC
con kernel RBF, instanciandolo con hiperparametro C en valor 10 y las variables de entrada
a utilizarse para entrenar el modelo y para luego predecir nuevas ocurrencias de eventos
seran: precipitacion del dia corriente, precipitacién del dia anterior, precipitacion del dia
antes al dia anterior, estacion del afo (discretizada en booleanos) y altura de los rios.

5.5 Aplicacion Web

Como parte final del proyecto y para completar la arquitectura general del proyecto descrita
en la seccion 5, se acordd en incluir el desarrollo de una aplicacion web que permita
visualizar el resultado del analisis predictivo aplicado sobre los datos que se obtuvieron en
etapas anteriores.

5.5.1 Requerimientos para la Aplicacion Web

Dada la naturaleza geolocalizada de la informacion manejada en el proyecto, se requirio
como parte del mismo que los resultados obtenidos por el analisis predictivo realizado
(seccion 5.4) se muestren plasmados en un mapa del territorio Uruguayo, haciendo uso del
aspecto geografico mencionado.

Adicionalmente, el grupo se propuso desarrollar una herramienta de administrador
mediante la cual los administradores del sistema pueden acceder a todas las entidades de
la base de datos, en este caso ya en forma de modelos del framework Django (ver seccion
5.5.3 a continuacion), para poder realizar consultas, alta, baja y modificacion de los datos
de cada una.

Esto ultimo resulta particularmente importante ya que consideramos tiene las prestaciones
y la robustez necesaria para que eventualmente se use de manera oficial. Haciendo
referencia a la seccion 4.11 que habla de los datos abiertos en Uruguay y en particular para
el caso de estudio de este proyecto, recordamos que la situacion de manejo de datos y su
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calidad en el pais es pobre. Es asi que disefiamos esta interfaz que posee potencial para
que entidades oficiales del estado la utilicen con el fin de alimentar continuamente la base
de datos de eventos ocurridos, a medida que vayan sucediendo en el correr del tiempo.

También se decidié permitir al usuario desplegar todas las estaciones existentes en la base
de datos mediante marcadores ubicados en su posicion. Ademas estos marcadores deben
poder responder al evento (seccion 4.5) de click y ante él, desplegar informacion basica de
la estaciébn como su nombre y ubicacioén.

Para la ejecucion de la prediccidon de eventos, se presentaran al usuario dos opciones. La
primera consiste en correr el algoritmo predictivo seleccionado para cada departamento del
pais, para el dia corriente, de forma tal que retorne una prediccion para el dia siguiente. La
otra alternativa sera la de ingresar pronésticos futuros manualmente mediante un formulario
que posea entradas para las diferentes variables de entradas determinadas. Se recurre a
ésto ya que es légicamente imposible obtener prondsticos de alturas de rios y
precipitaciones cuando no existen estaciones que las midan ni fuentes que las provean.
Esto permitira a los usuarios obtener una aproximacion de una prediccién futura, sin poseer
los datos referentes a la fecha sobre la cual se quiere predecir.

5.5.2 Andlisis y Disefio de la Aplicacién Web

Dados los requerimientos establecidos en la parte anterior, se decidié mostrar la ocurrencia
0 no de un evento en una localidad dada mediante el coloreado de su departamento
mediante verde (negativo 6 0) cuando no sucederia ningun evento, y rojo (positivo 6 1) en
el caso contrario. Para representar los departamentos se dibujara una capa (ver seccion
4.5) que contenga todos los poligonos asociados a cada uno de los 19 departamentos de
manera tal de que éstos puedan ser asignados un color de fondo.

Ademas, como los departamentos representan porciones territoriales bastante grandes y
sin embargo se comprueba que la gran mayoria de los eventos se han dado en ciertas
zonas reiteradas de éstos, resultd interesante destacar dichas localidades con marcadores
clusterizados (ver seccion 4.5) del mismo color que se coloree el departamento. De esta
manera, se hace un énfasis y se muestran, de alguna manera, las zonas donde es mas
probable tener casos de inundacion. Para ésto, se utilizara la funcionalidad de agrupacién
de marcadores (ver seccion 4.5) provista por Google Maps para representar grupos de
marcadores donde cada uno de ellos haga referencia a un evento sucedido en el pasado.
Asi se veran coloreados en tonos de gravedad desde colores mas claros (marcadores
agrupados con menor cantidad de eventos) hasta colores mas oscures aquellos que
contengan cantidades mayores.

5.5.3 Implementacion
Django

Django es un framework de cédigo abierto para el desarrollo en Python de aplicaciones
web. El mismo tiene como primicia el desarrollo agil y limpio, encargandose de manejar
gran parte de las molestias que puede traer el desarrollo web (ruteo, conexioén entre vistas
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y controladores, etc), con el fin de que el desarrollo sea centrado en implementar la parte
funcional de la aplicacion.

Sus principales caracteristicas son:

- La posibilidad de desarrollar de una manera rapida, minimizando la cantidad de
configuraciones que deben realizarse en el proyecto.

- Centrado en la seguridad, evita que se cometan errores de seguridad comunes.

- Escalable y flexible [102].

Por otra parte, el hecho de ser un framework de Python es lo que nos permite la utilizacién
e integracion de librerias Python mencionadas anteriormente como son scikit-learn
(machine learning) y scrapy. Pudiendo aprovechar de la ya mencionada amplia comunidad
que tiene detras el lenguaje, lo cual provee una abastecida fuente de material, tutoriales,
guias y ejemplos.

En base a lo mencionado anteriormente, se decidio utilizar Django como framework para la
implementacion de la aplicacion web, ya que considerando sus caracteristicas, el mismo
nos permitia reducir el tiempo invertido en configuraciones asi como gracias a su estructura
de proyecto, la posibilidad de integrar dentro del mismo en diferentes “apps” (término con el
que se denomina a cada seccién de un proyecto django): el motor predictivo, la obtencion
de datos mediante APlIs y la interfaz web.

django-admin y django-admin-tools [103] [104]

Con el fin de gestionar las entidades y proveer una interfaz que facilite la consulta, alta,
baja y modificacion de la informacion, se decidié agregar una aplicacion de administracion
de las entidades que se manejan en el sistema.

Para ello, el framework Django tiene como libreria mas popular a django-admin, y su
libreria separada, opcional, django-admin-tools que agrega una capa extra de
personalizacion para la aplicaciéon de administracion.

Ademads, para gestionar accesos a dicha aplicacion, se utilizd6 django authentication
system [105], el cual facilita la gestion de la autenticacion y los usuarios administradores
del sistema mediante el mismo admin. Todas las vistas requieren login para ser
desplegadas al usuario.

Google Maps (JavaScript)

Como referente de la tecnologia global que es Google, y en particular su popular software
SIG web llamado Maps [106], éste fue el elegido para, mediante una importacion de su
SDK en JavaScript, desplegar los resultados de las predicciones de manera geolocalizada.

Dado que en la seccion 5.4.4 se resolvio utilizar una granularidad a nivel departamental,
para desplegar los resultados de las predicciones se optd por crear una capa (ver seccién
4.5) de tipo vectorial donde se dibujaran en forma de poligonos los diferentes
departamentos, coloreando a los mismos con tonalidades diferentes en base a la potencial
existencia de eventos de inundacién en su territorio.
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Ademas, como la ocurrencia de éstos eventos histéricamente se reitera en ciertas
ubicaciones y en otras nunca sucedié, se decidié indicar aquellas localidades donde si
existieron inundaciones utilizando agrupacién de marcadores (ver seccion 4.5). Se utiliza la
caracteristica de agrupacion con el fin de presentar al usuario con marcadores mas
grandes en aquellos lugares donde hubieron mas eventos y mas chicos donde menos,
llamando la atencion de acuerdo a la probabilidad de una nueva ocurrencia.

Manual de Usuario

Finalmente y con el objetivo de ilustrar y complementar lo aqui descrito se incluye un
documento como Anexo 2, al presente informe, un manual de usuario con un recorrido con
capturas de pantalla e instrucciones para llevar a cabo todas las acciones posibles.
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6 Conclusiones

En este capitulo se comenta el desarrollo del proyecto, asi como las conclusiones vy
posibles trabajos futuros. Se hace una separacion de cada seccion de acuerdo a los temas
que han sido abordados en el proyecto: la obtencion de datos estaticos y dinamicos, el
procesamiento de los mismos, la creacion de un motor predictivo, y por ultimo una
aplicacion Web donde se puedan visualizar los mismos.

6.1 Desarrollo del Proyecto

Este proyecto consté de la elaboracion de una investigacion resultante en el presente
informe, ademas del desarrollo del cddigo descrito también a través del mismo, con el fin
de generar una base de datos que cumpla ciertos minimos de calidad de datos explicados
en la seccion 5.3 que permitan un analisis predictivo sobre los mismos. Dicho analisis
busca predecir la ocurrencia de eventos de inundacién, con el objetivo de sentar un
precedente en este enfoque probabilistico de resoluciéon del problema, a fin de que éstos
puedan ser extendidos en el futuro.

Se considera que el proyecto cumplié con su alcance y obtuvo muy buenos resultados. A
nivel de obtencion de datos se logré una base de datos amplisima, con mas de un millén de
registros concernientes a condiciones climatolégicas que afectan a los eventos de
inundacion. También se logré una prediccién dentro de parametros aceptables que intenta
predecir la ocurrencia o no de un evento de ese tipo, y finalmente, se desarrollé una
aplicacion web, incluyendo un Sistema de Informacion Geografica mediante el cual se
presentan de manera amigable los resultados predichos recientemente mencionados.

El grupo de proyecto ya contaba con experiencia en desarrollo web y manejo de base de
datos. Sin embargo, no poseia experiencia en la limpieza y calidad de los datos, asi como
tampoco en el lenguaje de programacion utilizado.

En cuanto a las técnicas de aprendizaje automatico, fue un area totalmente nueva para
todo el equipo, siendo éste un primer contacto en el transcurso del proyecto y del cual el
grupo considera que se lleva un valioso conocimiento sobre un area incipiente dentro de las
tecnologias de la informacion y que seguramente sea utilizada incluso en los software mas
cotidianos.

Adicionalmente, se estuvo en contacto con entes y organizaciones publicas con los cuales
ninguno de los miembros del equipo habia entablado conversaciones y sobre los cuales
también se aprendié mucho, en particular sobre el estado de sus centros de computo y la
informacion que éstos manejan.
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6.2 Conclusiones

En primer lugar, resulta importante dar una conclusion grupal sobre el estado vy
accesibilidad de los datos publicos en Uruguay, y en particular sobre aquellos que tratan
sobre meteorologia y eventos de desastres naturales.

Dentro del marco tedrico dado en las secciones 4.11 y 5.3.1 sobre datos publicos y calidad
de datos respectivamente, se noté que la situacion de los datos publicos del Uruguay es
ampliamente mejorable. Si bien el estado Uruguayo se encuentra medianamente bien
posicionado en los ranking internacionales elaborados sobre el tema, y libera una buena
parte de los datos, una de sus principales problematicas reside justamente en su
usabilidad. Ademas, en el caso particular de aquellos datos requeridos para el proyecto, su
disponibilidad tampoco fue buena.

Se trabajo mas de lo esperado para obtener datos histéricos tanto de meétricas
meteorologicas como de ocurrencia y registro de eventos, que si bien existen, no estan
accesibles de manera automatica a quién los quiera consultar, y ademas poseen en su
gran mayoria un formato ilegible de manera automatizada lo cual compromete su
usabilidad. Ademas, desde el 2014 en adelante ya ningun organismo publico se encarga de
registrar y documentar eventos desastrosos y sus consecuencias, lo cual genera
incompletitud y desactualizacion de la informacion, y, a los efectos de la aplicaciéon que se
quiere dar en el presente trabajo, dejan a los ultimos 3 afos inutiles en materia de datos ya
que no se sabe qué sucedi6 en cada uno de los dias.

En cuanto a la calidad de los datos, también se notaron carencias en la normalizacion,
unicidad y presentacion de los mismos, muchas veces teniendo éstos faltas graves en los
mencionados aspectos, como fue desarrollado en la seccién 5.3.1. El grupo considera que
dados los importantes y recientes avances y la sencillez con las cuales se pueden crear
servicios web accesibles publica y automaticamente, dichos organismos, no sélo para ésta
pero para todas las areas, deberian trabajar en la normalizacién, mejora de calidad y
exposicion de los datos de manera que la poblacion pueda consultarlos, aumentando su
transparencia, y generar contenido en base a los mismos, por ejemplo con la posibilidad de
aumentar la calidad de vida de los ciudadanos.

En este contexto, este proyecto aporta una completa base de datos ya normalizada, de facil
acceso mediante el sitio de administracién de la aplicacién web, la cual puede servir como
base para proyectos futuros y como un buen ejemplo de integracién de datos, contando la
misma con datos de alturas, precipitaciones, eventos registrados y la ubicacion geografica
de todas las estaciones entre otros, ademas de actualizacién diaria en lo que respecta a los
datos de precipitaciones y alturas.

En lo que respecta a la segunda parte del proyecto, se quiere destacar la aplicabilidad y
utilidad de las técnicas de aprendizaje automatico a la prediccion de este tipo de eventos
de la realidad, no sin antes mencionar que es un area en desarrollo y crecimiento. Teniendo
ésto ultimo en cuenta, el grupo de investigacion se vié gratamente sorprendido no sélo por
los resultados alcanzados, sino también con la disponibilidad y accesibilidad con la que se
puede hacer uso de estas técnicas. Ademas, luego de tener contacto con aprendizaje
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automatico resulté inmediato imaginar diversas aplicaciones para este relativamente nuevo
enfoque de resolucion de problemas que de otra manera resultaban mas complejos o
costosos computacionalmente. Particularmente sobre scikit-learn, se encontré una
completa y detallada documentacion, una libreria extensa, probada y sencilla de usar, que
no requiere a quién le quiera dar uso un profundo conocimiento de las técnicas sobre las
cuales basa su funcionamiento y expone de manera clara los métodos necesarios tanto
para el preprocesamiento de los datos como la utilizacién de los mismos aplicando los
algoritmos descritos con mas en la seccién 4.6.3 del Anexo 1. Ademas, ante todo
inconveniente durante la realizacion de ésta etapa, nos encontramos al consultar con una
importante comunidad cientifica que trabaja con esto, lo cual facilita el desarrollo.

En cuanto a los resultados obtenidos para las predicciones, se consideran aceptables para
lo acordado en el alcance del proyecto, pero sin lugar a dudas tienen espacio para la
mejora, tanto en la etapa de armado de datos de entrada, como en el entrenamiento de los
modelo usados, ya que la complejidad que presentan es amplia y las posibilidades de
ajuste de los mismos son infinitas. Con el algoritmo de prediccion seleccionado se
obtuvieron valores de precision entre un 70 y 80% en las validaciones dependiendo del
departamento en cuestidén con una muestra de datos por departamento desde 40 entradas
hasta casi 300 en otros, numero que también puede ser mejorado con la obtencién de mas
datos de desastres en el pais. Finalmente, se quiere aclarar que aun no se consideran a
estos resultados como algo realmente aplicable a la realidad en forma de alerta publica de
ningun tipo, si no que el enfoque fue probar la utilidad de los datos obtenidos en forma de
prediccion de un fendmeno que tanto ha afectado el territorio nacional, punto que se
demostro.

6.3 Trabajos futuros

No se descarta que mediante un trabajo futuro que valide y alcance menores desviaciones
de error en las predicciones, estas técnicas pueden usarse como método alternativo y de
apoyo a las técnicas meteorolédgicas e hidrolégicas clasicas aplicadas hasta el momento.
Para esto, deberia trabajarse con mayor detalle sobre cada uno de los modelos entrenados
buscando obtener los mejores resultados, con menor error posible, para cada situacion. Por
ejemplo, con respecto al armado de los datos de entrada para cada modelo, se puede
trabajar sobre el tema tanto como los datos y la creatividad, experiencia y conocimiento del
desarrollador lo permitan. Los métodos de aprendizaje automatico no tienen una unica
manera de recibir datos, como se vio en la seccién 5.4.3, y esto entonces presenta muchas
mas posibilidades de las que pudieron ser probadas y validadas en el proyecto por motivos
de alcance y duracion.

También se podria trabajar en modificar la granularidad geografica con la cual se agrupan
los datos previo a alimentar los modelos. Como ya se menciond, en este proyecto se optd
por utilizar la divisién politica del pais en departamentos y utilizamos dicha clasificacién
geografica para agruparlos. Consideramos que fue un buen punto de partido sin embargo
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no dudamos que modelos ajustados a regiones geograficas mas especificas o agrupadas
en base a otros criterios puedan dar mejores resultados.

Como trabajo futuro también se pueden expandir las fuentes para el obtencién de datos de
forma dinamica, con el fin de tener fuentes y consecuentemente datos de respaldo en caso
de que alguna falle o cambie la estructura de su sitio web, algo que a lo largo del informe
se explica como riesgo. En este sentido es importante recordar que la obtencion de datos
de precipitaciones y alturas de las webs de TuTiempo y de la UTE se realiza mediante web
scraping, lo cual brinda cierta fragilidad ya que ante cualquier cambio en la web de donde
se obtiene la informacién, es muy probable que ya no se puedan obtener los datos sin
realizar cambios en la implementacion del sistema.
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7 Glosario

Desastre: Evento caracteristicas destructivas, repentino o previsible, que trastorna el
funcionamiento habitual de la sociedad, teniendo como consecuencia pérdidas humanas,
materiales, econdmicas o ambientales.

Prevencion: es la accion anticipada para impedir que ocurra un fenémeno peligroso, o
para evitar su incidencia negativa sobre la poblacion, los bienes y el ambiente.

Mitigacion: son las medidas para atenuar el impacto de los fendmenos adversos
asumiendo que no siempre es posible evitarlos.

Preparacion: son las actividades orientadas a asegurar la disponibilidad de los recursos y
la efectividad de los procedimientos para enfrentar una situacion de emergencia.

Atencion de emergencias: es el conjunto de acciones de respuesta para proteger a la
poblacion, los bienes y el ambiente ante la ocurrencia de un evento adverso.

Rehabilitacion: es la puesta en funcionamiento, en el menor tiempo posible, de los
servicios basicos afectados por un evento adverso.

Recuperacion: luego de un evento adverso, es el esfuerzo por promover condiciones de
vida adecuadas y sostenibles, incluyendo la reactivacién del desarrollo econémico y social
de la comunidad en condiciones mas seguras

Web Scraping: El web scraping es una técnica que sirve para extraer informacion de
paginas web de forma automatizada. Esta técnica se aplica recorriendo el DOM de una
web de la que se desea extraer informacion, utilizando su estructura y composicion para
acceder a la informacién deseada.

DOM: Document Object Model, es un modelo y estandar que define como se deben
estructurar y conectar los elementos que componen un sitio web. Ademas presenta una
interfaz para que otros lenguajes (por ejemplo JavaScript) puedan manipular dichos
elementos.

Multi-tenant: es un modelo de arquitectura que consiste en una Unica instancia corre en un
servidor y varios clientes se conectan a esta.

JDBC: Java Database Connectivity, interfaz para conectar una aplicacion Java con una
base de datos.

Heroku: es un servicio que permite desarrollar y alojar aplicaciones en la nube, soportando
diversos lenguajes de programacion, entre ellos Python e incluyendo el uso de una base de
datos postgres por proyecto. En su version gratuita, permite el uso de multiples
complementos que son herramientas y servicios para desarrollar, extender y operar su
aplicaciéon. Un ejemplo de complemento es el que se utiliza para la realizacion de tareas
autométicas cada cierto periodo de tiempo.
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E-gobierno: el Gobierno electronico (E-gobierno) puede definirse, segun los conceptos mas
recibidos, como una nueva forma de interaccién o relaciéon entre los Gobiernos de los distintos
paises y sus respectivos ciudadanos o personas que eventualmente tengan contacto con ellos.
Esta nueva forma consiste en la implementacion, desarrollo y aplicacion de las herramientas
informaticas tales como las tecnologias de la informacion y las comunicaciones.

Datos: Informacion dispuesta de manera adecuada para su tratamiento por un ordenador.
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1 Introduccion

En este anexo se presenta el estado del arte, haciéndose un estudio del contexto que rodea
la problematica asi como de las opciones y de las tecnologias actuales que fueron objetivo
de estudio y que son requeridas o fueron consideradas a la hora de desarrollar la solucion.

Se comienza presentando un contexto general acerca de los desastres naturales,
definiendo qué son y trasladando la tematica a la region y principalmente a Uruguay. Luego,
una vez que resulta claro que el desastre que mas danos provoca en el pais son las
inundaciones, se realiza un estudio de las mismas, pasando por una definicion de qué se
considera una inundacion, los diversos tipos, causas y consecuencias y un breve repaso
cronolégico de eventos de este tipo ocurridos en Uruguay. Finalmente en lo que se podria
considerar como el final de esta primera parte del estado del arte, se adentra en lo que es la
gestion de riesgos de desastres, brindando una definicion de lo que es la misma,
describiendo sus etapas, como se aplica, asi como desarrollando en detalle su contexto y
funcionamiento en nuestro pais.

En lo que se puede considerar la segunda parte de este capitulo, ya que a partir de aca el
estudio se centra en las tecnologias, se comienza con una explicacién de lo que es un
sistema de informacién geografica y su funcionamiento y utilidad. Luego, se estudian
algunos conceptos previos a lo que es el aprendizaje automatico, investigando acerca de la
mineria de datos (o data mining), analisis predictivo y modelo predictivo; para luego ahondar
en el aprendizaje automatico terminando con las opciones consideradas a la hora de
implementar un modelo predictivo.

Por ultimo, en una tercer y ultima parte de este capitulo se explican y mencionan algunos
proyectos/trabajos previos que tienen objetivos de caracteristicas similares al de este
proyecto, es decir trabajar sobre las inundaciones, en estos casos buscando anticipar las
mismas y no sus consecuencias. Estos brindaron una primer idea de como funcionan este
tipo de proyectos pese a tener ambos caracteristicas completamente diferentes
considerando que uno es un proyecto de la NASA y el otro es un proyecto de grado de la
Facultad de Ingenieria.

2 Desastres Naturales

Se entiende por desastres naturales aquellos desastres ocasionados como consecuencia
de un fenémeno natural [1].

Por otra parte, es importante comprender el concepto de la Oficina de las Naciones Unidas
(ONU) [2] para la Reduccion del Riesgo de Desastres [108]. Esta explica que no toda
ocurrencia de un fendmeno natural desemboca en un desastre natural, sino que un
fendmeno para ser catalogado como desastre, implica la falta de planificacion y prevencion
asi como la presencia de la accion del hombre; a modo de ejemplo: una erupcién volcanica
es considerada un desastre natural si hay una poblacion afectada, de lo contrario, no.
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Un fendmeno natural con potencial destructivo sobre un area poblada es considerado una
amenaza natural. Mientras que la vulnerabilidad (producto de la falta de prevencion,
planificacién o de carencias econdmicas para afrontar situaciones de riesgo) es una
condicion previa, que queda expuesta al ocurrir un desastre, siendo esta un indicador de la
exposicion del capital, de la capacidad de tolerancia y de la fortaleza al dafno por parte de
personas, infraestructuras, comunidades e incluso estados [1]. Es decir, cuanto mas alto es
el nivel de vulnerabilidad, mayor es la exposicion del capital y menor es la capacidad de
tolerancia y de fortaleza al dafio.

A grandes rasgos, un desastre es el resultado de una relacion directa entre una amenaza
(fendmeno natural en este caso) y la vulnerabilidad (exposicion y falta de capacidad de
tolerancia y fortaleza ante el dafio) ante la misma (desastre = amenaza * vulnerabilidad). Se
detallan y definen conceptos en la seccion 4 sobre Gestion de Riesgos.

Con el fin de reflejar con claridad la relacién anterior, existen casos que dejan en evidencia
que no hay un vinculo directo entre que suceda un fendmeno natural y la ocurrencia de un
desastre como consecuencia de este. Un ejemplo conocido es el del Rio Nilo donde las
inundaciones anuales son necesarias para el desarrollo de los asentamientos humanos que
se encuentran ubicados en las riberas del mismo [1]. A su vez, una inundacion de cierta
intensidad no afecta a todas las sociedades de igual manera, un ejemplo sencillo de esto es
nuestro pais, donde una posible inundacién en Montevideo no genera los mismos dafos
que ocasiona en Paysandu u otros departamentos mas susceptibles ubicados sobre el Rio
Negro y Rio Uruguay.

Sobre la frecuencia de las inundaciones, ademas de tener altos niveles de ocurrencia,
parece incrementarse tanto en incidencia como en intensidad en los ultimos afos (ver figura
1). Segun estimaciones de la CEPAL (Comisién Econdmica para América Latina y el
Caribe) [3], en la region mas de 150 millones de habitantes se han visto afectados por los
desastres y mas de 310.000 han fallecido como consecuencia de los mismos, ademas de
haberse generado 30 millones de damnificados directos; con un monto total de dafios
acumulados estimado en unos 213.000 millones de délares (datos valido para el afio 2000),
tomando como punto de partida el terremoto de Managua, capital de Nicaragua, en 1972

[1].

Considerando la realidad de Uruguay, un pais en vias de desarrollo, es importante hacer
mencidén que las estadisticas mundiales reflejan que los desastres causan dafos desde el
punto vista social mas significativos e incluso irreversibles en los paises en desarrollo.

Dentro de América Latina y el Caribe se han logrado avances en el campo de la gestion de
riesgos pero aun asi grandes segmentos de la poblacién viven en condiciones de alta
vulnerabilidad (seccion 4 refiere a la Gestién de Riesgos). Hay que tener en cuenta en este
contexto que los paises de la region se encuentran dispuestos en zonas propensas a la
incidencia de fendmenos naturales, tanto hidrometeorolégicos como geoldgicos; trayendo
consigo los dafios mencionados anteriormente y el deterioro ambiental en la regién [109].
Ver figura 2.
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Finalmente, con el fin de reducir los efectos a largo plazo de los desastres, las acciones
deben enfocarse en dos frentes paralelos segin ONU [4]:

e En la prevision de un evento desastroso, teniendo en cuenta la asignaciéon de
recursos para la prevencion y mitigacion del impacto.

e Por otra parte, en asegurar que lo invertido a la reconstruccion, sea con miras a una
reduccion de la vulnerabilidad, garantizando un desarrollo sustentable.

EM-DAT International disaster database, centro de Investigacion Epistemoldgico de
Desastres

El Centro de Investigacion Epistemolégico de Desastres es un departamento de de la
Universidad Catolica de Louvain (UCL) que se ubica en Bruselas, Bélgica [5]. El centro ha
estado activo por mas de 30 afios en el campo de los desastres internacionales y temas
relacionados con problemas en la salud [6].

Dicho centro brinda publicamente su base de datos de desastres llamado EM-DAT, la cual
es una base de datos global que almacena desastres naturales. Se han registrado un total
de 21,000 desastres en todo el mundo desde el afio 1900 hasta el presente [6].

EM-DAT tiene como objetivos principales ayudar a la accion humanitaria tanto a nivel
nacional como internacional, a racionalizar acerca de la toma de decisiones para la
preparacion de posibles desastres y proporcionar una base de datos objetiva para la
evaluacion de la vulnerabilidad y establecimiento de prioridades [6].

Deslnventar (Inventario de desastres)

Con el fin de lograr juntar en un Unico lugar de manera normalizada los datos sobre
desastres naturales en América Latina, el Caribe, Asia 'y Africa, la Red de Estudios Sociales
en Prevencién de Desastres de América Latina desarrollé el Sistema de Inventario de los
Efectos de los Desastres (Deslnventar) en 1994. Esta contiene todos los desastres grandes
y medianos ocurridos en la mayoria de los paises de América Latina en los ultimos 40 afos

[71.

En la actualidad cuenta con bases de datos nacionales de desastres de 30 paises [8],
incluyendo Uruguay que en los ultimos afios y por pedido del SINAE (Sistema Nacional de
Emergencia, se describe en la seccién 4.1) fue incluido en la misma.

2.1 Desastres Naturales en Uruguay

En nuestro pais, desde finales de la década del 50 cuando sucedio el primer gran desastre
natural, las inundaciones de 1959, el registro se ha llevado a cabo con mayor seriedad,
registrandose numeros elevados tanto en pérdidas humanas como en poblacion afectada.

Considerando los registros comprendidos entre 1967 y 2014, los desastres que mas
personas han afectado son las inundaciones, con 224263 afectados y las tormentas, con
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200 personas; mientras que los desastres que mas pérdidas humanas ocasionaron son las
inundaciones con 23 pérdidas y las tormentas y temperaturas extremas con 11 cada una.
En cuanto al apartado econdmico, las pérdidas por sequias han sido un total de 250
millones de ddlares, 89 millones por inundaciones y 25 millones por tormentas [9].

En balance general, las inundaciones han sido el desastre que mas ha afectado a la region
y a nuestro pais.

A modo de comprender mejor como han afectados los desastres a nivel nacional, se
muestran los siguientes datos de distintos desastres que ocasionaron las mayores pérdidas
en termino de personas afectadas y también pérdidas econémicas, comprendidos entre
1967 y 2014 [9]:

Los 10 desastres con mayor numero de afectados:

Tipo de desastre Fecha Nro. de afectados
Inundacion 1967 38063
Inundacién 4/5/1967 119200
Inundacion 08/1986 18500
Inundacion 12/06/1992 4700
Tormenta 08/09/1993 2000
Inundacién 11/04/1998 9300
Inundacién 16/05/2000 5000
Inundacién 06/2001 5000
Inundacién 01/04/2002 2500
Inundacion 21/11/2009 22000

Los 10 desastres con mayor numero de fallecidos:

Tipo de desastre Fecha Nro. de fallecidos
Inundacion 1967 8
Tormenta 21/12/1997 1
Inundacién 11/04/1998 1
Tormenta 29/06/1999 1
Temperatura extrema 07/2000 7
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Tormenta 15/03/2002 2
Tormenta 23/08/2005 7
Inundacion 04/05/2007 2
Inundacion 21/111/2009 12
Temperatura extrema 07/2010 4

Los 5 desastres con mayor impacto econdmico

Tipo de desastre Fecha Daio en délares
Inundacién 1967 39.000.000
Inundacion 11/04/1998 5.000.000
Sequia 06/1999 250.000.000
Tormenta 15/03/2002 25.000.000
Inundacién 04/05/2007 45.000.000

3 Inundaciones

Segun el glosario internacional de hidrologia (OMM/UNESCO, 1974), una inundacién es el
“aumento del nivel del agua por encima del nivel normal del cauce”. En este contexto, se
entiende por nivel normal a la elevacién de la superficie del agua tal que no provoca danos
en sus alrededores [10].

Por otra parte, SINAE define una inundacion de la siguiente manera: "Una inundacion es el
avance de las aguas sobre zonas que habitualmente estan secas. Puede producirse por el
desborde de rios, lagos y embalses a causa de lluvias torrenciales o por la rotura de diques
o presas" [11].

3.1 Clasificacion de las inundaciones

Debido a que las inundaciones poseen diferentes caracteristicas, como son la duracioén, la
intensidad, el origen o causa, el impacto, etc., es comun ver distintas clasificaciones de las
mismas.

A continuacién se mencionan las clasificaciones mas habituales [12][13].
Segun origen

Inundaciones pluviales: Son ocasionadas por lluvias muy intensas que sobresaturan el
terreno y provocan que el agua se acumule sobre el mismo, pudiendo permanecer desde
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horas hasta semanas antes de evaporarse por completo y permitir que el terreno recupere
su capacidad de inflacion.

Inundaciones fluviales: Este tipo de inundacién se produce cuando los arroyos, rios, etc.
aumentan su volumen a tal punto que el agua se desborda y afecta areas adyacentes que
normalmente no tienen agua.

Inundaciones costeras: Los huracanes, ciclones, maremotos, etc. en las zonas costeras
provocan que el agua aumente su oleaje a tal magnitud que el agua golpea con fuerza la
costa cubriendo zonas muy extensas y provocando grandes dafios.

Inundaciones por catastrofes: Este Ultimo tipo de inundaciones es el producto de
siniestros en infraestructuras que manejan grandes volumenes de agua, como por ejemplo
presas, represas, etc.

Segun impacto

Es el criterio de clasificacion mas utilizado a la hora de realizar relevos de informes y
estudios de inundaciones histéricas. Los tres tipos que se consideran son los siguientes:

Inundacioén o avenida ordinaria: son inundaciones que producen pocos dafios y en las
que el agua no supera los limites del cauce del rio.

Inundaciéon extraordinaria: en esta categoria el agua si se desborda respecto al cauce
habitual y provoca algunos dafios de importancia variable, como la inundacion de bajos,
parkings, algunos cortes de luz, etc.

Inundacién catastroéfica: en estas inundaciones los dafios son muy importantes, algun
edificio o puente puede resultar parcial o completamente destruido, los cortes de servicios
basicos son mas extensos.

3.2 Principales causas de las inundaciones

Cuando se habla de inundaciones, generalmente se asocia a las mismas con un resultado
producto de grandes lluvias. Esto en parte es asi, ya que estas representan la gran mayoria
de los grandes casos de inundaciones ocurridos.

Mas alla de esta realidad, los causantes de las inundaciones son variados y no son
producto unicamente de eventos naturales, sino que también han sido provocadas por la
mano del hombre sobre el entorno.

Aca se mencionan las principales causas de inundaciones[14]:
Lluvias

La lluvia es la principal causa de las inundaciones. El exceso de lluvias provoca que el agua
fluya sobre la tierra, contribuyendo asi a las inundaciones. En particular, las lluvias
causantes de estos eventos son lluvias con mucha intensidad y con una duracion
prolongada.
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En algunos casos las lluvias de corta duracién también pueden ocasionar inundacion, esto
depende de algunas variables del entorno como pueden ser la humedad del suelo, la
distribucion y la cantidad de lluvia.

Desborde de rios

Tanto rios como arroyos pueden desbordar sus orillas. Esto ocurre cuando el rio tiene mas
agua corriente arriba de lo que tiene normalmente y fluye hacia zonas bajas (zonas de
llanura aluvial generalmente). Esto tiene como efecto la ocurrencia de descargas repentinas
de agua en las tierras aledafias, provocando inundaciones.

Esto también puede ocurrir en presas que se ven desbordadas en su capacidad provocando
un desborde de agua y generando inundaciones en las planicies vecinas.

Las inundaciones causadas por desbordamientos de rios tienen la peligrosidad de que
pueden provocar barridas enteras en su trayectoria rio abajo.

Inundaciones costeras

Este tipo de inundaciones suceden como consecuencia de largas tormentas o fendmenos
naturales como huracanes, ciclones, tsunamis que provocan que el “cuerpo” del agua se
precipite hacia la tierra. Este tipo de desbordamientos son altamente destructivos, pudiendo
destruir estructuras enteras como son casas, puentes, carreteras, etc.

Rotura de represas

Este tipo de estructuras son realizadas con la finalidad de contener al agua que fluye desde
terrenos mas elevados. Con el fin de aprovechar la fuerza con la que el agua se dirige hacia
la presa, las mismas son utilizadas para producir energia eléctrica. Las inundaciones en
estos casos suceden cuando la represa se encuentra debilitada en sus muros y terminan
rompiéndose por exceso de cantidad de agua, superando la capacidad de la represa.

Es comun que algunas veces con la intencion de evitar el rompimiento de la represa, se
libere agua deliberadamente para alivianar la presion.

Derretimiento de los glaciares

En regiones frias, durante el verano las grandes cantidades de hielo y nieve que se
producen y acumulan durante el invierno comienzan a derretirse, produciendo asi grandes
movimientos de agua en tierra. Esto también ocurre en regiones con presencia de montafas
con nieve en la cima cuando en el verano ocurre un proceso similar de derretimiento por
aumento de temperatura atmosférica.

Urbanizacion

La urbanizacién de las ciudades, en general implica que el suelo se cubra con una capa de
concreto o asfalto. Si esto se combina con malos drenajes o con drenajes obstruidos por
basura, es muy factible que el agua de lluvia se acumule provocando inundaciones.
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Es también normal que las ciudades crezcan y se construyan viviendas en las zonas
costeras. Muchas veces, estas nuevas construcciones no estan preparadas para soportar
inundaciones producto del aumento del nivel del agua.

Deforestacion

La tala de arboles provoca que la cobertura vegetal del suelo se pierda y que el agua de
lluvias arrastren la tierra. Con el paso del tiempo, esta tierra puede obstruir arroyos y/o rios
cambiando el flujo del agua o provocando que la misma se acumule en puntos que no estan
preparados para soportarlo.

3.3 Efectos negativos de las inundaciones

Como se menciond en la seccion anterior, una inundacién en una zona urbanizada puede
tener un gran impacto en la sociedad. Esta seccién busca clasificar los efectos de una
inundacion segun su perdurabilidad en el tiempo.

En el corto plazo

Si bien la pérdida de vidas por inundacion no es el escenario mas comun en nuestro pais,
pues por lo general ocurren de forma paulatina producto de las lluvias prolongadas, en
aquellos lugares con riesgos de tsunamis o tormentas muy fuertes, este escenario no es tan
irreal. La pérdida de vidas y las personas heridas son, sin lugar a dudas, la peor
consecuencia posible de una inundacién.

Las personas que tienen que caminar en zonas inundadas pueden sufrir lesiones debido a
elementos tales como arboles y lineas de electricidad caidas o cualquier elemento cortante
que se encuentre en el agua. En consecuencia, una lesiéon que puede parecer leve, como lo
es un corte en una pierna, puede mas adelante resultar letal debido a infecciones y el
acceso limitado a hospitales que se puede dar en desastres de estas caracteristicas.

A nivel material, muchas veces, el nivel del agua aumenta con tal rapidez que las personas
se ven obligadas a evacuar sus hogares, pudiéndose llevar consigo un porcentaje muy
pequeno de sus pertenencias. En la ciudad de Paysandu, en Julio de 2014, a pesar de que
el nivel del Rio Uruguay crecié abruptamente, mucha gente convivié con mas de un metro
de agua en sus casas por miedo a que sus pertenencias sean robadas afectando asi la
calidad de su salud y en términos generales, calidad de vida de los damnificados [110].

En el largo plazo

Por lo general, los dafos en infraestructura posterior a una inundacion implican corte de
calles, dias sin luz eléctrica en las partes afectadas por la inundacion, etc. Esto supone un
gran impacto en la economia del pais para poder superar la situacién y volver a funcionar
con normalidad.

Las inundaciones pueden también causar dafios en zonas agricolas lo cual repercute
directamente sobre el suministro de alimentos y en el caso particular del Uruguay, sobre
una de las actividades econémicas mas desarrolladas y esenciales. Ademas, muchas veces
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el agua desplaza a roedores y serpientes hacia lugares en los que no es frecuente
encontrarlos; esto supone peligro tanto para la salud los humanos como para los animales.
En Diciembre del 2015, tras las inundaciones en Entre Rios, Argentina, se registraron
muchas personas con mordeduras de serpientes, picaduras de alacranes, etc[111].

No solo esta en riesgo la salud por las lesiones y las mordeduras o picaduras de animales
peligrosos, sino que es muy comun que las fuentes de agua potable se contaminen con
materiales toxicos provocando enfermedades. Ademas, los agentes que se transmiten por
el agua son amenazas para aquellos que tienen que caminar constantemente por las aguas
profundas causadas por las inundaciones. Por ejemplo, es comun que aparezcan casos de
leptospirosis post inundacion [15].

3.4 Inundaciones a nivel nacional

Las caracteristicas de penillanura (suaves pendientes) del suelo de Uruguay hace que los
cursos de agua sean propensos a no generar crecidas violentas ademas de resultar
bastante predecibles considerando parametros como el volumen de las lluvias y su
intensidad en conjunto con el factor tiempo. Gracias a esto y a la experiencia (de
inundaciones pasadas) adquirida en las zonas mas propensas a ser afectadas por
inundaciones, es posible en muchos casos realizar evacuaciones preventivas, logrando
poner a resguardo a la potencial poblacién afectada y sus bienes, asi como ganar tiempo
para tomar otras medidas preventivas [16].

El registro histérico con mayor numero de personas evacuadas es del afio 1959 cuando
ocurrieron las inundaciones mas importantes en la historia de nuestro pais, en aquel
entonces la cantidad de evacuados ascendidé hasta casi 45.000 personas. Como
consecuencia de la probabilidad y el temor de que la Represa de Rincon del Bonete
colapsara (ubicada en el centro del pais en Rio Negro), se decidié evacuar a poblaciones
enteras cercanas. Estas inundaciones duraron un mes entero entre fines de marzo y fines
de abril, generando asi un desastre a nivel nacional [17].

La misma perjudicé al pais en su totalidad, teniendo consecuencias catastroficas como la
caida de redes telefonicas enteras, alteraciones en el sistema de transporte y ocasionando
serios problemas con el abastecimiento de energia eléctrica. Esto ultimo fue debido a la
situacion particularmente grave que enfrenté la Represa del Rincén de Bonete (ver figura 3),
la cual es clave en la generacion de energia eléctrica en Uruguay, siendo sobrepasada por
las aguas y quedando fuera de servicio. Como agravante, la UTE, que por aquel entonces
se encontraba en obras construyendo la Represa de Baygorria, con el fin de no perjudicar
dichas obras (y debido a que los prondsticos en aquel entonces no eran como los de ahora)
decidio restringir la evacuacion del lago artificial de Rincon del Bonete, el cual enfrentaba
una situacién alarmante y la apertura de sus compuertas hubiese disminuido la presién vy el
riesgo. Debido a esto, ante una situacion que se torno insostenible fue necesario dinamitar
un terraplén de contencion de agua, buscando evitar asi que la Central Hidroeléctrica se
desbordara y cubriera a las turbinas generadoras de electricidad, ademas de evitar asi la
ruptura del dique central. Como consecuencia de esta accion se logro evitar la ruptura del
dique pero no lo primero, pero se tuvo que realizar una evacuacion inmediata de la
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poblacion de Paso de los Toros y zonas cercanas. Por otra parte, al fracasar en el primer
objetivo, las turbinas se detuvieron al ser cubiertas por agua y esto tuvo como consecuencia
que una buena parte del pais quedara privada de energia eléctrica [17].

Recién el 27 de abril de ese afo, la represa comenzd a resurgir entre las aguas. No
obstante, es importante destacar que la zona de la represa no fue la Unica perjudicada, si no
que todo el pais se vio afectado por las inundaciones, especialmente en la zona litoral de
Salto, Paysandu y Fray Bentos, asi como también Rivera que quedd unicamente
comunicado mediante ferrocarril [17].

Hasta la actualidad, no se ha repetido una inundacion de estas magnitudes, sin embargo si
han habido otras grandes inundaciones, con importantes nimeros de evacuados en el pais,
destacandose los nueve meses comprendidos entre 1997 y 1998 donde casi todo el litoral
del Rio Uruguay permanecié bajo las aguas como consecuencia de las precipitaciones
ocasionadas por el fenémeno ENOS (Nifio Oscilacion Sur) [17].

-
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Figura 3. La sala de maquinas anegada de la Represa de Rincon del Bonete [17].
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Por otra parte, desde el comienzo del siglo XXI, se ha estado trabajando en medidas
preventivas y de mitigacion en zonas que suelen ser afectadas por las inundaciones como
lo son los departamentos de Salto, Paysandu y Soriano, en los cuales gracias a préstamos
internacionales se logré construir viviendas en zonas no inundables, mitigando en parte asi
grandes problemas para la poblacién local. Asi mismo, en departamentos como Artigas,
Rivera, Cerro Largo y Durazno, se trabajé de igual forma, elaborando mapas de riesgo
mediante los cuales se otorgase un enfoque serio a la relocalizacion de muchos habitantes
que estaban en situacion constante de ser “evacuados potenciales” [16].

Finalmente, como dato respecto al impacto reciente de las inundaciones en nuestro pais, es
remarcable el hecho de se registraron mas de 67.000 personas evacuadas en la década
pasada debido a este tipo de eventos, siendo por lo tanto el mas frecuente y con mayor
impacto en nuestro pais [11].

4 Gestion de Riesgos

Antes de estudiar la gestion de riesgos a nivel nacional, resulta necesario comprender y
manejar algunos conceptos previos de la misma y tener en consideracion que la gestién de
riesgos no acepta una unica definicién sino que hay multiples definiciones, cada una
aceptada por diferentes gobiernos y organizaciones.

Conceptos previos

Resulta pertinente remarcar previamente la definicién de riesgo en el contexto de la gestion
de riesgos como la probabilidad de que ocurra un evento de consecuencias
socioecondmicas o ambientales en un espacio de lugar y tiempo especifico con cierta
duracién. Dicho riesgo esta vinculado a desastres y se da donde haya una sociedad
afectada de forma importante por el impacto de algun evento fisico de diverso origen, como
pueden ser las inundaciones. Este riesgo trae consigo ademas la irrupcion en las vidas
cotidianas de la poblacién afectada.

Finalmente, en este contexto, se considera al riesgo como el resultado de una interaccion
entre la amenaza y la vulnerabilidad [18] y se puede expresar de la siguiente forma:

Riesgo = Amenaza * Vulnerabilidad .

Se entiende por amenaza como la probabilidad de que un fendmeno de origen natural,
socionatural o antrépico se presente con cierta intensidad en un sitio especifico y dentro de
un periodo de tiempo, con potencial de producir efectos adversos sobre las personas, los
bienes y el medio ambiente [18].

La wvulnerabilidad, por su parte, expresa las caracteristicas y circunstancias de una
comunidad, sistema o bien, que los vuelven susceptibles o predispuestos a padecer los
efectos daninos de una amenaza, tanto de origen natural como del hombre [18].

Es asi que entonces, se puede concluir que el riesgo se presenta como una condicidon que
existe en la medida que no se ve mitigada o reducida mediante intervencion humana o por
cambios ambientales en el entorno fisico. Dicho riesgo existe si se da la existencia de
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poblacion humana, infraestructura y produccion que se encuentra expuesta al impacto de
los posibles eventos fisicos [18].

De esto se desprende que los eventos fisicos y la vulnerabilidad son lo que se conocen
como factores de riesgo ya que la presencia de estos elementos son las que generan la
existencia de un riesgo. Finalmente, remarcar que no todo riesgo puede conllevar un nivel
de dafos y pérdidas que puedan considerarse de desastre; este ultimo concepto implica la
presencia de dafos y pérdidas que perjudican de manera sustancial el funcionamiento
normal de la sociedad [112].

Definicion de Gestion de Riesgos

Un primer acercamiento a lo que es la gestién de riesgos, aplicada a la tematica de este
proyecto, es decir que la misma utiliza estrategias para disminuir la vulnerabilidad y
promover acciones de conservacion, desarrollo, mitigacion y prevencién frente a desastres
tanto naturales como antrépicos [18].

La gestion de riesgos implica la implementacién de un conjunto de medidas que permitan
conocer y medir todos los elementos vinculados a los riesgos con el unico objetivo de poder
enfrentarlos para minimizarlos, o en el mejor de los casos, anularlos. Los métodos a utilizar
varian segun el contexto y marco en el cual se realice su gestion [18].

Conceptualizando, a continuacion se presentan algunas de las definiciones de lo que es
gestion de riesgos (por mas que algunas puedan tener mucho en comun), ofreciendo asi
diferentes puntos de vista sobre la misma.

La ONU define a la gestion de riesgos como la organizacion, planificacion y aplicacion de
medidas para la preparacion, respuesta y recuperacion ante desastres. Resaltando que aun
asi, la gestion de riesgos no garantiza la eliminacion o la evasién completa de una
amenaza, centrandose mas bien en la creacion e implementacion de planes de preparacion
como de disminucién del impacto de los desastres, buscando una recuperacion mas agil.
[19].

La Cruz Roja[113] explica a la gestién de riesgos como “la organizacién y la gestion de
recursos y responsabilidades para abordar todos los aspectos humanitarios de las
emergencias, en particular la preparacion, la respuesta y la recuperacion a los desastres, a
fin de reducir sus efectos” [114]. Ver figura 4.


http://www.ifrc.org/es/introduccion/disaster-management/preparandose-para-desastres/enfoque-de-la-federacion/
http://www.ifrc.org/es/introduccion/disaster-management/de-la-crisis-a-la-recuperacion/vivir-la-recuperacion/
http://www.ifrc.org/es/introduccion/disaster-management/-respondiendo-a-desastres-/disaster-response-system/
http://www.ifrc.org/es/introduccion/disaster-management/-respondiendo-a-desastres-/disaster-response-system/
http://www.ifrc.org/es/introduccion/disaster-management/preparandose-para-desastres/disaster-preparedness-tools/preparacion-y-respuesta-en-materia-de-logistica/
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Figura 4. Flujo de la gestion de riesgos segun la Cruz Roja [114].

La OMS (Organizacion Mundial de la Salud)[115] sugiere separar en dos términos a la
gestion de riesgos: “prevencion de desastres” y “gestidn de emergencias”. Esta separacion
tiene su sustento en el hecho de que por definicion los desastres no pueden ser
gestionados si no que se pueden prevenir y posteriormente gestionar la emergencia. La
gestion de emergencias se encarga de todas las actividades, desde la preparacion hasta
una vez ocurrido el evento y el proceso de rehabilitaciéon incluido. A su vez la OMS hace
mencidn a los términos de “recuperacion” como el proceso que va desde el impacto del
evento hasta la reconstruccion; “reduccién de riesgos” como la etapa entre la reconstruccion
y la preparacion, y finalmente define tanto “alivio” que es todo aquello que se encuentra del
lado derecho del ciclo mientras, como “desarrollo” que es todo lo que se encuentra en el
lado izquierdo [116]. Ver figura 5.

Drabek define la gestion de riesgos como la disciplina y la profesion de aplicar la ciencia, la
tecnologia, la planificaciéon y la gestion para hacer frente a eventos extremos que pueden
dafar o matar a un gran nimero de personas, danando la vida de la comunidad [20].

En el contexto nacional, el SINAE (Sistema Nacional de Emergencias, ente publico
encargado de prevenir y actuar en situaciones de desastre, del cual se profundiza mas
adelante), define a la gestiéon de riesgos como un proceso coordinado entre varias
instituciones para reducir, prevenir, responder y apoyar a la rehabilitacién y recuperacion
frente a eventuales emergencias y desastres, en el marco de un desarrollo sostenible [21].
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Figura 5. Modelo de gestion de riesgos de la OMS [116].

Concepcion actual de la Gestion de Riesgos

La gestion integral de riesgos para desastres naturales se compone de cuatro fases
elementales: mitigacién, preparacion, respuesta y recuperacion. Una buena gestién de
riesgos emplea todas estas fases y se definen de la siguiente forma [18], ver figura 6:

e Mitigacion: consiste en la reduccidon y/o eliminacién de la probabilidad de un
fendmeno y sus posibles consecuencias. El objetivo es que el impacto de un
fendmeno sea lo menos dafino posible.

e Preparacion: consiste en equipar a los potenciales afectados por el desastre y a
posibles entidades de ayuda con equipamiento, herramientas y recursos necesarios
para incrementar las probabilidades de supervivencia y eliminar/minimizar pérdidas.

e Respuesta: consiste en la ejecucion de ciertas acciones que tienen como obijetivo la
reduccion y eliminacion de los dafios ocasionados por la ocurrencia del desastre (o
que esta ocurriendo aun), con la finalidad de reducir pérdidas tanto humanas como
financieras (a causa de interrupcién de procesos o dafios en infraestructura).

e Recuperacion: consiste en lograr que las victimas vuelvan a sus vidas cotidianas
normales después de las consecuencias del desastre natural. Esta fase suele
empezar de forma inmediata una vez concluida la fase de respuesta y su duracion
es absolutamente variable, pudiendo incluso llevar anos.
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Figura 6. Ciclo de la gestion de riesgos [22].

Preparacion

4.1 Gestion de Riesgos en Uruguay

A modo de enmarcar la realidad de Uruguay, es importante hacer mencion al hecho de que
el area y estudio de gestidon de riesgos es relativamente nueva en América Latina (menos
de dos décadas). Esto implica que en los ultimos afos, lo que antiguamente era concebir a
los desastres como un hecho a causa de la voluntad de Dios o la naturaleza, actualmente
se lo concibe de forma mas integral, donde la gestion del riesgo se entiende como la
probabilidad de que existan pérdidas y danos vinculados al suceso de un evento fisicoy la
vulnerabilidad de la sociedad ante estos.

En Uruguay, tanto los riesgos de emergencias como la presencia de desastres (tanto de
origen natural o antrépico) han sido histéricamente desconsiderados y visto como algo
ajeno al pais. De hecho los desastres ocurridos durante el siglo pasado, como fueron las
epidemias, las sequias y las inundaciones, permanecian fuera de la percepcion social. Esto
comenzo a cambiar a mediados de la primera década del siglo actual, siendo la creacién del
SINAE una muestra de esto.

SINAE y marco institucional en Uruguay

Creado por la ley 18.621 “de Creacion del Sistema Nacional de Emergencias”

“La instancia especifica y permanente de coordinacién de las instituciones publicas para la
gestion integral del riesgo de desastres en Uruguay es el Sistema Nacional de Emergencias
(SINAE). Su objetivo es proteger a las personas, los bienes de significaciéon y el medio
ambiente de fenémenos adversos que deriven, o puedan derivar, en situaciones de
emergencia o desastre, generando las condiciones para un desarrollo sostenible.” [23]
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El SINAE es la unidad encargada de la coordinacion de las instituciones publicas y de la
gestion integral de riesgos en Uruguay. Este tiene como meta asegurar la proteccion de la
poblacion, de las infraestructuras y del ambiente contra eventos adversos que puedan tener
como consecuencia un desastre o situacién de emergencia. El SINAE no esta representado
por un cuerpo especifico sino que su accionar se ejecuta mediante todas las acciones del
Estado vinculadas a la gestion de riesgos en sus diferentes fases, siendo esta una tarea
interinstitucional como resultado de la legislacion de un espacio de articulacion en las
instituciones existentes [112].

La instancia superior de coordinacion y decision del SINAE se encuentra en el Poder
Ejecutivo mientras que la Direccion Nacional se encuentra en la Presidencia de la Republica
[112].

En cuanto a lo que es nivel departamental, se encuentran los Comités Departamentales de
Emergencia (CDE), estos trabajan en conformidad con las politicas del SINAE y se
encargan de formular y aplicar de este modo las politicas y estrategias a nivel local. Sus
instancias operativas departamentales son los Centros Coordinadores de Emergencias
Departamentales (CECOED) [112].

Finalmente, con la ley de “Descentralizaciéon politica y participacién ciudadana” surge un
nuevo nivel de gobierno que son los municipios y en conjunto con estos surge a la par un
nuevo nivel de gestidon de riesgos. Segun esta ley, uno de los cometidos de los municipios
es: “Adoptar las medidas urgentes necesarias en el marco de sus facultades, coordinando y
colaborando con las autoridades nacionales respectivas, en caso de accidentes, incendios,
inundaciones y demas catastrofes naturales comunicandolas de inmediato al Intendente,
estando a lo que éste disponga”[112].

Manejo de la respuesta

En primera instancia, la atencion de las emergencias (‘respuesta”) es ejecutada de forma
descentralizada por parte de las instancias de coordinacion con el aporte de sus
capacidades y recursos. Segun el grado de riesgo y los requerimientos especificos de la
respuesta asi como por la intensidad y cobertura del impacto, es que se determinan el nivel
de descentralizacion y la coordinaciéon del SINAE para la atencion durante la ocurrencia del
fenomeno de riesgo [112]. Ver figuras 7 y 8.

Atencitn Primaria Autoridad ldénea en el evento
Fespuesta Departamental Comité Departamental de Emergencias
Respuesta Macional Comando de Respuesta Macional

Situacidn de Desastre Poder Ejecutivo

Figura 7. Cuadro de nivel de coordinaciéon de Respuestas frente a emergencias y desastres [112].
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Figura 8. Avance de la respuesta y autoridad responsable [112].

Atencion Primaria

A este nivel, la respuesta esta a cargo de la autoridad idonea segun el evento y esta
coordinada por la misma. Un ejemplo sencillo del mismo es el caso de un incendio, éste es
responsabilidad de la Direccién Nacional de Bomberos, pudiendo ser apoyado por los
municipios en su primera fase. Es necesario pasar a una respuesta departamental cuando
[112]:

e [Esta primera respuesta se ve desbordada o inminentemente se vera superada.

e Es necesario el trabajo articulado de mas de una institucion durante la respuesta o
en instancias.
El impacto es significativo sobre personas, infraestructura y medio ambiente.
El evento puede aumentar en su magnitud.

Respuesta Departamental

Esta respuesta es manejada por el CDE, donde cada uno cuenta con reglas de
funcionamiento y tomas de decisiones preestablecidas. EI mismo se debe encargar de
definir qué acciones tomar segun los planes de contingencia y encargarse de tomar todas
las decisiones requeridas durante la respuesta. Ademas debe manejar el flujo de la
informacion asi como la comunicacién con los medios y las recomendaciones a la poblacion
[112]

En cada CECOED existen Planes de Emergencia actualizados, estos tienen en cuenta las
caracteristicas de cada departamento y las principales amenazas en cada uno, ponderarlos
con la relacion entre su probabilidad de ocurrencia y su impacto. Contando ademas las
amenazas principales con Planes de Contingencia [112].

Respuesta Nacional

Esta manejado por el Comando de Respuesta Nacional (CRN). Este toma la direccién
nacional de la respuesta y entra en Sesion Permanente una vez que [112]:
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Las capacidades departamentales se ven superadas

Es necesario una coordinacion interinstitucional mas compleja

El impacto cubre mas de un departamento o no esta geolocalizado

Hay un alto riesgo de que aumento de las magnitud del evento.

El impacto dafino del desastre es de gravedad en poblacion, infraestructura y
ambiente.

Por otra parte el CNR tiene la potestad de la toma central de decisiones para mejorar el
desempeno del SINAE en su conjunto asi como coordinar el flujo de informacion,
comunicacion con los medios y recomendaciones a la poblacion.

Situacion de Desastre

El Presidente de la Republica por medio del Poder Ejecutivo en mutuo acuerdo con los
ministerios pertinentes es el encargado de declarar esta situacion. La Situacion de Desastre
es establecida por la magnitud y el impacto del evento. Ante una situacion que requiera este
tipo de respuesta, es requerido la existencia de un nivel de organizacion, coordinacion y
asignacion de recursos a gran escala con accionar inmediato, requiriendo colaboracion de
instituciones nacionales e incluso por parte de la comunidad internacional. En esta
situacion, la direccion de respuesta es asumida por parte del Poder Ejecutivo [112].

INUMET

Creado por la ley 19158 de “Creacion del Instituto Uruguayo de Meteorologia®, el cual tiene
dentro de sus principales fines [25]:

“A) Prestar los servicios publicos meteorolégicos y climatolégicos, consistentes en observar,
registrar 'y predecir el tiempo y el clima en el territorio nacional y zonas oceanicas
adyacentes y otros espacios de interés, de acuerdo a los convenios aplicables, con el objeto
de contribuir a la seguridad de las personas y bienes y al desarrollo sostenible de la
sociedad.

B) Coordinar las actividades meteorolégicas de cualquier naturaleza en el pais.

C) Representar a la Republica Oriental del Uruguay ante los organismos internacionales en
materia de meteorologia, asi como cumplir con las obligaciones asumidas por el pais ante
los mismos.”

El INUMET tiene como mision institucional contribuir a la seguridad de la poblacion y sus
bienes, ayudando ademas asi, al desarrollo sostenible de la sociedad. A su vez, dentro de
su vision, se destaca la contribucion a la gestion de riesgos meteorolégicos y climaticos [26].

Advertencias Meteorologicas de INUMET

Diariamente, el INUMET publica dos pronésticos del tiempo por dia asi como reportes
cuando se cree conveniente. Como parte de estos boletines y con el objetivo de mejorar la
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discriminacion del grado de peligrosidad de estos fendmenos, se establecieron cuatro
niveles definidos por colores [118]. Ver figura 9

e Verde: No existe ningun riesgo meteorologico.

e Amairillo: No existe riesgo meteoroldgico para la poblacion en general aunque si para
alguna actividad concreta. Es una llamada de atencion para los usuarios sobre la
prediccion meteorolégica en vigor. En ciertos casos donde la peligrosidad rebasa
ciertos umbrales, ya en esta alerta se pueden emitir “Advertencias sobre Eventos
Meteorologicos Adversos”. Es en estos casos que el SINAE activa los protocolos de
preparacion y respuesta establecidos.

e Naranja: Existe un riesgo meteorolégico importante (fenébmenos meteoroldgicos no
habituales y con cierto grado de peligro para las actividades usuales).

e Rojo: El riesgo meteoroldgico es extremo (fendmenos meteoroldgicos no habituales,
de intensidad excepcional y con un nivel de riesgo para la poblaciéon muy alto).

Cuando se da una advertencia, la misma contiene cuatro datos basicos [118]:

e QUE: Indica el tipo de fendmeno y su intensidad (descargas eléctricas, viento fuerte,
lluvias intensas, ola de frio, etc.).
POR QUE: indica las causas (frente, depresidn, inestabilidad del aire humedo, etc.).
CUANDO: indica el momento de ocurrencia (desde y hasta qué momento tiene
vigencia la advertencia).
DONDE: indica los departamentos afectados.
Ademas en caso de que sea pertinente y se trate de un evento aun no ocurrido, se
indica la probabilidad de ocurrencia.

Con el objetivo de una mejor comunicacién ante potenciales desastres y situaciones de
riesgo, equipos técnicos de INUMET y del SINAE establecieron el “Protocolo de
Comunicacién Durante las Fases de Advertencia y Respuesta a Eventos Meteoroldgicos
Adversos” (ver figura 10), definiendo en este la coordinacion y comunicacion durante la
existencia de alertas o durante la ocurrencia de un desastre meteoroldgico. Asegurando asi
una comunicacion adecuada con la finalidad de garantizar que se brinde informacién fiable y
util a la hora de tomar decisiones, tanto a nivel de entes encargados de tomar decisiones
como para la poblacién [118].
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L nivel verde nivel amarillo nivel naranja nivel rojo
riesgo
+ fenémeno
“tormentas intensas” “tormentas fuertes” “tormentas
No es Tormentas con lluvias Tormentas con luvias Sovarms”
Tormenta necesaria abundantes y/o granizo copiosas y/o granizo Tormentas con Luvias
especial Inferior a 2 cm de entre 2y 3 cm de copiosas y/o granizo
atencion diametro, y/o viento diametro, y/o viento superior a 3 cm de
con rachas entre 60 y con rachas entre 75y | diametro, y/o viento
T5km/h 120km/h con rachas mayores a
120km/h
“precipitaciones “precipitaciones “precipitaciones
Lluvia abundantes” copiosas”™ torrenciales”
de20a50mmenth,o | de50a 100 mmené mayores a 100 mm
de 50 a 100 mm en 24 h h, o enéh, o
de 100 a 200 mm en 24 | mayores a 200 mm
h en24h
Figura 9. Cuadro de rango de advertencias meteoroldgicas [118].
0 SlNAE FLUJO DE COMUNICACION DURANTE LAS FASES DE ADVERTENCIA, PREPARACION Y RESPUESTA A EVENTOS METEOROLOGICOS ADVERSQS

Figura 10. Imagen ilustrativa del flujo de comunicacion entre el SINAE, INUMET y direcciones relevantes [118].
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5 Data Warehouse

Para cumplir con los objetivos del proyecto se propone trasladar y almacenar la informacion
en una base de datos, mas precisamente en un data warehouse.

Data Warehouse (DW), o almacén de datos, es una coleccion de datos organizados
enfocados a una organizacién o tarea especifica, que proporciona informacién con el fin de
ser analizada y de esta forma, asistir la toma de decisiones. Suelen ser un banco
centralizado de informacién proveniente de distintas fuentes, que engloba la totalidad de la
organizacion o proyecto.

Bill Inmon, uno de los principales autores y practicamente un creador del término Data
Warehouse junto con Ralph Kimball, presenté una definicién de almacén de datos haciendo
énfasis en propiedades de sus datos.

Inmon [27] propone como necesarias las siguientes propiedades para los datos alojados en
un almaceén, distinguiendo los siguientes atributos fundamentales:

o No volatil: los datos no se pueden maodificar ni perder

e Orientado a temas: que exista vinculacion entre los datos de manera de que éstos
tengan sentido para describir una tematica en cuestiéon

e Variante: se pueden agregar datos continuamente y las alteraciones realizadas
sobre los mismos quedan registradas de manera de que éstos describan su
evolucién en el tiempo

e Integrado: los datos del almacén deben representar la totalidad de la informacion
manejada por la organizacion o proyecto en cuestion

En particular, para este proyecto se consideraron como propiedades elementales del DW:
orientado a temas, variante e integrado.

Por otro lado, Kimball [28] define a los almacenes de datos en funcion de su principal rol,
definiéendose como el conjunto de toda la informaciéon referente a una organizacion,
presentada de manera tal de facilitar su consulta para posteriores analisis.

Siendo estas las principales visiones sobre los almacenes de datos, se noté que éstos no
estan vinculados a ninguna forma de implementacion especifica. Si bien cada autor
presenta diferentes enfoques para realizarlo, quedan a decisién de los implementadores los
detalles de su disefio, mientras respeten su objetivo.
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6 Sistemas de Informacion Geografica

“Un Sistema de Informacién Geografica (SIG) es la combinacion de cinco componentes:
personas especializadas, datos descriptivos y espaciales, métodos analiticos, hardware y
software; organizados para analizar, manipular, procesar, almacenar, generar y visualizar
todo tipo de informacién referenciada geograficamente” [29]

La figura 11 brinda de manera mas clara y visible lo que es un SIG:

Partes de un sistema de informacion geografica
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Figura 11. Modelo de un SIG [30].

Para poder entender con mayor claridad el diagrama anterior, hay que comprender el
término “datos espaciales” como un conjunto de datos sin procesar que contienen un
vinculo geografico; es decir que un dato espacial estd compuesto por una referencia (como
puede ser una coordenada) a un lugar especifico de la tierra y un conjunto de atributos (por
ejemplo nombre, antigliedad, etc). Estos elementos son los que se almacenan en la base de
datos de un SIG, comunmente en capas y representan puntos, lineas o poligonos;
mientras que los atributos son guardados como un atributo normal en cualquier base de
datos relacional, en formato de tabla.

Las capas, como se ve en la figura, son colecciones de informacién geografica, idealmente
utilizadas para separar diferentes entidades o informacién de la realidad de manera de
estructurar de mejor manera un SIG. En una capa se pueden tener elementos como los
descritos anteriormentes y a su vez las capas se pueden activar/desactivar de una vista de
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un SIG, asi como también apilar de manera de poder visualizar mas de una a la vez y
superponer su informacion.

En el modelo, se puede observar en verde el origen de los datos espaciales anteriormente
explicados, este suele ser mapas impresos y otra documentacion no virtualizada que una
vez digitalizada es posible relacionar con informacién ya anteriormente digitalizada, para asi
guardarla en base de datos geograficas y poder utilizarla en los SIG.

En azul, se observa el SIG en esencia, compuesto por la base de datos geografica y el
sistema que realiza las funciones, calculos, analisis y trabaja comunicandose con la base de
datos para procesar informacion y brindar los resultados que tenga como objetivo.

Finalmente en naranja se puede observar lo que comunmente se puede denominar como
clientes finales, esto es, las aplicaciones que consumen el SIG, utilizando y/o desplegando
las respuestas que este da. Ejemplos de este puede ser un mapa en la web, un GPS,
nuevos resultados impresos, etcétera.

El campo de los SIG es altamente pluridisciplinar, integrando ya diversas ciencias. Es ya tan
amplio que podemos distinguir tres tendencias en la utilizacion de los SIG [119]:

Cartografia de alta precision: utilizada principalmente para arquitectura e ingenieria,
sistemas CAD.

Servidores de Mapas: a través de internet, aplicaciones que permiten gestionar facilidades
ubicadas geograficamente, ordenacion del territorio, por ejemplo, el popular Google Maps.

SIG para modelizacion ambiental: enlazado con herramientas de analisis de datos vy
modelizacion, con aplicaciones diversas en las ciencias de la tierra.

Dentro la anterior categorizacion, el ultimo es el tipo de SIG con el que el presente proyecto
se identifica. Aunque se utilice como base un servidor de mapas para dibujar sobre él, la
combinacion del data warehouse y el analisis predictivo (ver siguiente seccion) que se le
enlaza a fin de transmitirle la informacién, forman conjuntamente un SIG para modelizacién
ambiental. [119]

Segun Goodchild (1993) [31] un SIG destinado al analisis de datos y modelizacion
ambiental debe incorporar un conjunto de herramientas para:

e Preprocesar grandes volumenes de datos y prepararlos para su analisis
e Analizar los datos con el objeto de descubrir regularidades y desarrollar modelos
e Implementar estos modelos

También se considera como una funcionalidad posible en un SIG el permitir reorganizar los
resultados en modo de tablas, graficos 0 mapas de forma que sean utiles para el usuario

Como se explica con mayor amplitud en la seccién 3.2 del informe principal, son justamente
esas herramientas y la integracion entre las mismas aquella que se busca lograr para
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modelar geoespacialmente de la mejor manera posible una prediccion del fenédmeno de
inundacion.

Para lograrlo, se identifican tres tipos de modelados a realizarse. EI modelado conceptual,
acerca de como entendemos la realidad. Esto es la representacion de la realidad que se
quiere modelar, en términos de variables de tipo cualitativo (nombre de localidades, tipo de
suelo, etc.) como de tipo cuantitativo (altura de rios, precipitaciones, etc.)

En segundo lugar, un modelado l6gico que determina cdmo se muestrean y organizan las
variables mencionadas para lograr una representacién lo mas adecuada posible. Existen
basicamente dos grandes tipos de capas de informacion geogréfica:

- Raster: se divide el espacio en un conjunto regular de celdas y a estas celdas se les
asigna valores numéricos que representen algo que se quiera mostrar, o bien un
identificador unico si son de tipo cualitativo. Es normal ver que se utiliza también una
escala de colores para colorear cada celda en base a su valor y dar una
representacion visual mas amigable al usuario. (ver figura 12)

- Vectorial: cualquier entidad presente en el espacio geografico se representara como
un objeto de geometria euclidiana. Pueden ser clasificados por su dimensién en tres
tipos: puntos, lineas y poligonos. Y combinar los mismos para generar otros tipos.

Columnas

100 H50 1580

Figura 12. Representacion raster de un SIG [30].

Un de las maneras mas utilizadas para presentar informacion sobre un punto en una capa
de un SIG son los markers o marcadores. Estos son ubicados en un punto especifico del
mapa y se visualizan de diferentes maneras dependiendo del sistema que soporte el SIG, y
ademas muchos de ellos permiten que el programador defina un icono grafico
personalizado para representarlo.



Estado del Arte

Estos markers, asi como también otros elementos que pueden pertenecer a una capa,
como los mencionados poligonos, rectas y puntos, y en general la mayoria de los elementos
del mapa, tienen la posibilidad de responder a eventos generados por la interaccion del
usuario. Uno de los mas utilizados e importantes es la reaccién al evento de click de un
usuario. Esto es, ante el evento de un click sobre la representacion visual en el mapa de
uno de éstos elementos, el desarrollador puede programar una reaccion.

Finalmente, queremos mencionar ya que seran utilizados en el trabajo a la caracteristica de
marker clustering, o agrupacion de marcadores. [120] Esta caracteristica es una especie
particular de marker y se utiliza para representar a la distancia un conjunto de markers
mediante uno sélo que posee en su representacion grafica un nimero que representa
cuantos markers contiene. A medida que el usuario se acerca con el zoom al marker, éste
se puede dividir en otros sub-clusters que poseen menos dependiendo de como estén
distribuidos geograficamente en la zona visible del mapa.

7/ Analisis Predictivo y Aprendizaje Automatico

7.1 Mineria de datos

Se entiende por mineria de datos o data mining como el proceso y las técnicas que
permiten el estudio de grandes bases de datos tanto de manera automatica como
semi-automatica con el fin de encontrar propiedades o patrones en los conjuntos de datos
bajo cierto contexto [32].

Su surgimiento tiene el fin de lograr una mejora y una ayuda en la comprensiéon del
contenido en un repositorio de datos. Para realizar esta tarea existen una amplia cantidad
de procesos, algoritmos, practicas estadisticas e incluso uso de inteligencia artificial, redes
neuronales y técnicas como el aprendizaje automatico [32].

En este contexto, la materia prima son los datos, los cuales se transforman en informacién
una vez que reciben cierto valor (se les da un contexto y una utilidad); posteriormente estos
datos (ahora informacién) pasan a integrar un modelo (en el cual la informacion es
comparada o procesada), donde el resultado de su vinculacion con el mismo, brindara un
valor agregado que sera referido como el conocimiento [32]. (Ver figura 13)

CONOCIMIENTO

INFORMACION

DATOS

Figura 13. Piramide de evolucion
de los datos [32].
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A modo de ejemplo, en el marco del presente trabajo, los datos obtenidos por parte de los
diferentes entes como la UTE, no son mas que datos hasta que se les otorga una unidad de
medicion, pasaron una cierta limpieza y correccion de errores asi y se les otorgd una
finalidad que es la de ser utilizados para un modelo de prediccion de consecuencias.
Posteriormente esta informacion sera derivada en conocimiento cuando sea procesada en
el modelo y se tengan valores como resultado de la relacién entre el modelo a emplear y
esta informacion.

Aclarando que dentro del data mining no todos los casos son iguales, se puede decir que el
procesamiento comun se desglosa en los siguientes cuatro pasos [32]:

e Determinacion de los objetivos
e Preprocesamiento de datos

e Determinacién del modelo

e Anadlisis de los resultados

En la figura 14 se puede apreciar un grafico comparativo que muestra la carga de trabajo en
cada fase.

- -
e -~
- ~ D s m
# - - -

- -

Ogetiros  Preprocesade Modelo Resaltados

Figura 14. Carga de trabajo por fase [32].

7.2 Analisis Predictivo

El analisis predictivo es el campo en data mining [33] que pretende obtener informacion a
partir de los datos con el objetivo de calcular las probabilidades y tendencias a futuro.
Mediante el mismo, se pueden obtener conclusiones confiables sobre la ocurrencia y las
caracteristicas de eventos desconocidos sin importar su ubicacién temporal. No tienen por
qué ser necesariamente en el futuro (aunque si funciona bajo el concepto de utilizar datos
anteriores al evento que se busca predecir, en ese sentido si predice el futuro).
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Esto se logra, mediante el uso de métodos estadisticos, matematicos y reconocimiento de
patrones.

Este campo no es nuevo y ademas tiene aplicaciones de todo tipo. Por ejemplo, ya en la
década de los 40, en plena guerra, el predictor de Kerrison podia apuntar un misil hacia un
vehiculo aéreo en movimiento que se le fuera indicado, tomando sdélamente algunos
parametros como la direccion de su trayectoria, velocidad, y angulo observado desde el
punto de lanzamiento, prediciendo la posicién del mismo al momento de iniciar el
lanzamiento del proyectil [34].

A modo de ilustrar la diversidad de aplicaciones, y también dar con un ejemplo mas cercano
a la tematica del presente proyecto, nos interesa mencionar también la primera prediccion
numeérica del estado del tiempo arrojada por la maquina ENIAC en la década de 1950.
ENIAC fue de los primeros computadores de propésito general, desarrollado por la armada
estadounidense con el fin de calcular tablas de balistica. [121] Esto fue logrado por un grupo
de meteordlogos liderados por John von Neumann. Von Neumann ya venia trabajando en el
area de simulacion atmosférica para estudiar la explosion de potenciales armamentos
nucleares, y naturalmente pensé que ENIAC podia arrojar resultados sobre el estado del
tiempo. Detras de esto también hubieron intenciones bélicas ya que se veia en la prediccion
y control del estado del tiempo una poderosa arma. El computo inicial tomé 24 horas y
arrojé una prediccion del estado para las siguientes 24 horas. Este descubrimiento resulté
importantisimo ya que significaba que con mayor capacidad de computo, la prediccion del
clima era posible [122].

En 1956, se resuelve por primera vez el problema del camino mas corto, lo cual presentd
grandes optimizaciones por ejemplo para el viaje aereo. Ya a partir de los 80 comienzan a
aparecer las primeras soluciones comerciales para soporte de toma de decisiones
empresariales utilizando técnicas de analisis predictivo. En los 90 con la aparicion vy
masividad de las tiendas en linea, comenz6 también una carrera para mejorar la experiencia
del usuario y las sugerencias comerciales que se le presentaban, con el claro objetivo de
aumentar también las ganancias de parte de las tiendas, basandose en acciones e
informacién que el usuario dejaba al navegar en el sitio web [123].

Con el paso del tiempo, y a partir del nuevo siglo 21, esa informacion que se recababa ya
sea de clientes, mediciones, y métricas en general dependiendo del area de aplicacion, se
pasé a denominar Big Data. Esto es, cada dia, con la constante intervencién de los
usuarios, se generaban billones de bytes de datos dia a dia [123].

Asi es que si bien el campo existe desde el surgimiento de las computadoras, en la
actualidad estan gozando de un auge por las siguientes razones [35]:

- Justamente el recién mencionado crecimiento de los volumenes de informacion y un
mayor interés general por almacenarlos.

- Evolucién exponencial de la capacidad de computo y su accesibilidad general que
permitié que tareas de computo de horas se realicen en de manera casi instantanea.
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- Situacién econémica competitiva en todas las areas, donde todos buscan sacar una
diferencia y los resultados interpretados de los analisis sobre los datos de sus
clientes presentan conocimiento agregado que sustenta la toma de decisiones.

Es asi que hoy por hoy, entre tantas otras aplicaciones cientificas como las anteriormente
mencionadas, estas técnicas se utilizan también para, por ejemplo, detectar patrones de
fraude en pagos electronicos, optimizacion de campafias de marketing, reduccion de
riesgos comerciales y mejora de operaciones a todo nivel. Incluso ha prestado grandes
aportes a la prediccion de enfermedades crénicas y epidemias en el area de la salud. Se
concluye que las aplicaciones del area son vastas mientras se tengan datos para alimentar
el analisis. [35].

7.3 Modelado Predictivo y Aprendizaje Automatico
(Machine Learning)

En el analisis predictivo, el elemento central es el predictor, una variable que es medida
para predecir el comportamiento en el futuro. No tiene porque haber un Unico predictor; de
hecho, el uso de predictores multiples conforman un modelo predictivo, los cuales bajo
analisis, son utilizados para predecir con un nivel aceptable de fiabilidad [35].

Mediante el modelado predictivo se hace uso de estadisticas con el fin de obtener una
prediccion como resultado. Los mismos pueden utilizarse para cualquier tipo de evento
desconocido sin importancia de su ubicacién temporal [35].

Un modelo predictivo esta compuesto por varios predictores, los cuales son factores
variables que influyen (o pueden hacerlo) en el comportamiento de los resultados a futuro
[35].

En estos modelos, se recopilan los datos para los indicadores de relevancia, se formula un
modelo estadistico, luego se hacen las predicciones y se valida el modelo con los datos
adicionales que se encuentren disponibles. Dicho de otra manera, los modelos describen en
funcion de variables medibles aquellos fendmenos que se quieren analizar y ésta
metodologia es muy utilizada actualmente en la tecnologia de la informacion [35].

Estos modelos pueden servir para una variedad de objetivos, pero no deben dirigir el
analisis general que se quiere hacer, lo primero que se debe plantear y dejar en claro es
qué problematica se apunta a solucionar mediante el analisis predictivo que se realiza [35].

Una de las técnicas mas populares para realizar un modelado predictivo es el aprendizaje
automatico o Machine Learning que es un subcampo de la computacion, mediante el cual
se busca resolver problemas donde hay un conjunto de datos muestra, y se intenta predecir
propiedades de un conjunto de datos desconocido. La idea es que el programa “aprenda” (y
de alli el nombre) de las muestras de datos que tiene como entrada, de manera tal de
inducir conocimiento (modelar el comportamiento) sobre sus propiedades y que dicha base
de conocimiento permita hacer las predicciones mencionadas sobre otros conjuntos de
datos [36].
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A los conjuntos de datos de entrada, se le llaman ftraining sets, o conjuntos de
entrenamiento ya que son éstos los que asisten al aprendizaje del programa. Y usualmente
se tiene otro conjunto de datos “nuevo” sin procesar sobre el cual se aplican el modelo del
primer conjunto, a los cuales se les suele llamar testing sets, o conjuntos de prueba [36].

Sobre los datos de entrada, pueden ser tanto valores numéricos simples, como vectores de
varias columnas de datos de tipos mixtos, a los que se les llama caracteristicas o atributos.

Dentro del aprendizaje automatico, nos interesa para utilizar en este proyecto, un tipo de
metodologia en particular, llamados de aprendizaje supervisado [37] donde existen
disponibles ciertos conjuntos de datos de entrada que poseen atributos que luego se querra
predecir para futuros conjuntos de datos. Es posible aplicar estas técnicas debido a que se
tienen datos ya etiquetados.

Una variable continua es una que, dentro de un valor minimo y maximo, puede tomar
infinitos valores en el intervalo, esto podria ser, por ejemplo, nimeros decimales dentro de
un rango definido. Por el contrario, una variable discreta puede tomar solamente ciertos
valores dentro del maximo y del minimo, con un codominio de tamano finito [37].

A su vez, dentro del aprendizaje supervisado, se encuentran dos tipos de problemas a
resolver. Los problemas de regresion [36] son aquellos donde la salida es el valor de una
variable continua. Los andlisis de regresién son procesos que utilizando diversas técnicas
matematicas, estiman relaciones entre las variables o atributos de los datos de entrada. La
estimacion de estas relaciones y el aprendizaje sobre éstas en base a los datos de entrada
permiten a las técnicas empleadas poder ganar conocimiento entre como ciertas variables
independientes (o predictoras) afectan el cambio de una variable dependiente que se desea
predecir, de manera tal de poder arrojar dicha predicciéon como resultado final.

Por otro lado, también dentro del aprendizaje supervisado se encuentra a los problemas de
clasificacion [36], donde se busca clasificar utilizando etiquetas a cierto conjuntos de datos
(observacion). Para esto se toma un conjunto de datos previamente etiquetados de igual
estructura a la observacion. Notar que en este caso de clasificacion, la salida, o sea una
etiqueta sobre un conjunto de datos dado, resulta una variable dependiente de tipo discreta,
esto es, habra un numero finito y definido de posibles etiquetas para clasificar el nuevo
conjunto de datos.

Para aplicar estos algoritmos de aprendizaje sobre la informacion que se tiene, se debe
usar esta informaciéon como semilla y asi “alimentar” al algoritmo con un conjunto de datos
de entrenamiento, que en nuestro caso es el data warehouse. Ademas, esta informacién
debe estar previamente procesada de manera de cumplir los requerimientos minimos de
calidad de datos establecidos en la seccion 5.3.1 del informe principal, dado que la mayoria
de los algoritmos de aprendizaje tienen problemas cuando tratan con informacién faltante, o
informacion con formato incorrecto o inesperado.

Algoritmos de prediccion con Machine Learning

Generalmente, cuando se plantea un problema a resolverse mediante aprendizaje
automatico una de las partes mas dificiles suele ser determinar el algoritmo correcto a
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utilizar. Cada estimador se adapta mejor a diferentes tipos de problemas con diferentes
conjuntos de datos [38].
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Figura 15. Mapa de seleccion de algoritmos [38].

La figura 15, busca servir como una guia a la hora de elegir qué algoritmos emplear segun
qué y cuantos disponibles hay disponibles, asi como que se busca predecir. Como ya se
menciond, los algoritmos de regresion y clasificacion pertenecen a la familia de algoritmos
supervisados, mientra que los algoritmos de clustering (o agrupamiento) y dimensionality
reduction (reduccién de dimensionalidad) pertenecen a los algoritmos no supervisados. Los
algoritmos no supervisados fueron dejados de lado, ya que la definicién del mismo no se
enmarca en el contexto de nuestro problema de estudio.

Clasificacion: Support Vector Classification

El subgrupo de algoritmos SVC pertenecen a la familia de de algoritmos SVM (Support
Vector Machines o Maquina de Vectores de Soporte en espanol). Este tipo de algoritmo
presentan como ventaja que son efectivos en espacios con muchas dimensiones e incluso
cuando el numero de dimensiones es mayor al niumero de muestras. Su funcionamiento
implica el uso de subconjuntos de puntos de entrenamiento en la funcién de decisién (estos
son llamados vectores de soporte), convirtiéndolo de este forma un algoritmo eficiente en
cuanto a memoria. En contrapartida, como aspectos negativos, este tipo de algoritmos
presentan una rendimiento pobre en casos donde el nUmero de variable de entradas es
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mucho mayor al numero de muestras. Finalmente, su salida no proporciona estimacion de
probabilidad directa [124].

Los algoritmos SVM presentan la versatilidad de poder aplicar distintos kernels (en la figura
16 se muestra la aplicacion de diferentes kernel sobre un mismo conjunto de datos). Un
kernel es la funcidon de similaridad que se le proporciona al algoritmo, el mismo toma dos
entradas y determina qué tan similares son las mismas, el mismo trabaja como un
parametro mas de entrada en el algoritmo, estos son aplicados en algoritmos que trabajan
con productos de puntos [124]

Los posibles kernels son los siguientes [124]:

- Linear: (&, T’}

- Polynomial: (y{z, 2') + 1)t

- Rbf: exp(—y|z — 2|)

- Sigmoid: tanh(y{(z,z") + 1)

- Ademas es posible definir nuevos kernels.

Los algoritmos SVC trabajan resolviendo el siguiente problema primal [125]:

Dados el vector de entrenamiento x, € R”, i = 1,.., n yun vector y € {1,—1}",

n

minm'b’c%(oTco + C Zi Ci  (C es mayor a0 es la cota superior)
-

sujeto a y (o  ¢(x,) + b) =1 — (i
(i>0,i=1,..,n

Y su dual es:

mina%aTQ(x —ela

sujetoa yTa = 0
0<o,=<C, i=1,..,n

con e un vector de unos y Q es una matriz de » * n definida por la funcion Q;; =y K(x;,x;)
donde K(x,x;)= CP(X,-)TCP(XJ-) es el kernel. Y los vectores de entrenamiento (training) estan
implicitamente mapeados en un espacio dimensional mayor por la funciéon ¢ .

n

Finalmente, la funcion de decision es: sgn( y,0.K(x;,x) + p).

=1



Estado del Arte

SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length
Figura 16. Visualizacién algoritmo SVC [125].

Cuando se trabaja con algoritmos SVC, es importante estudiar el conjunto de datos con el
objetivo de determinar el valor de ciertos hiperparametros que son usados por el algoritmo,
por ejemplo el valor C no debe ser muy grande en casos donde haya muchos datos con
ruido. También se debe considerar si el conjunto de entrenamiento es balanceado o no y
comunicarle al algoritmo en ese caso.

Clasificacion: NuSVC

Este algoritmo es muy similar al anterior, con la variacion de introducir un nuevo parametro
v que se encarga de controlar la cantidad de vectores de soporte y errores de
entrenamiento. EI mismo esta comprendido en el rango (0, 1], siendo este una cota superior
para la fraccion de la cantidad de errores de entrenamiento y una cota inferior en la fraccion
de vectores de soporte [126]

Clasificacion: Naive Bayes

Los métodos Naive (ingenuo) Bayes son un conjunto de algoritmos que se basan en la
aplicacion del Teorema de Bayes[127], utilizando la asumpcién de independencia entre todo
par de variables de entrada (esa es la asumpcion ‘ingenua’) [128].

La aplicacion del teorema se da del siguiente modo, dado una variable de clase y y una
variable de entrada dependiente x,...x, , el teorema de Bayes afirma la siguiente relacion
[128]:
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P[yjp[rla"'fn | yj
P[Ilr"'rfﬂj

P(y|T1r"'rT?t)=

Esta relacion cuando se asume la independencia ingenua, se tiene para todo i
P(zily, o1, .. i1, Tigy, ., ) = Plagly),
lo cual simplifica la ecuacién a la forma:

P(y) [Tiey Plzi | y)
P[T'l:- con a‘r?t)

P[y|x‘1a"'a1ﬂ):

Ademas, dado que P(x;,...,x,)es una constante dada como entrada, se puede aplicar la
siguiente regla de clasificacion:

Ply | z1,...,2) o< Py) [[ Plxi | o)
=1
!

T
j = argmax P(y) [P,
=1

Finalmente se puede aplicar algun estimador de maximo para estimar P(y) y P(x;]y),
siendo el ultimo la frecuencia relativa de la clase y en el conjunto de entrenamiento [128]

Naive Bayes funciona de manera efectiva como un algoritmo de clasificacion pero su
capacidad de predicciéon es mala. Un usos cotidiano de estos algoritmos es en el mailing
para filtrar correos spam.

El algoritmo presenta algunas variaciones como lo son Gaussian Naive Bayes, Multinomial
Naive Bayes y Bernoulli Naive Bayes [128] pero no fueron caso de estudio ya que, como se
menciond, este tipo de modelos no resultan utiles para la prediccion.

Clasificacion: Stochastic Gradient Descent

Mas conocido como SGD, es un algoritmo simple y eficiente para realizar aprendizaje
discriminatorio de clasificadores lineales, utilizando funciones de pérdidas convexas como
SVM. Este algoritmo ha tenido éxito al aplicarse a gran escala y en problemas de
aprendizaje automatico esparsos, ejemplos de estos son los problemas de clasificacion de
texto y procesamiento de lenguaje natural [129]

Las ventajas que presenta este algoritmo es su eficiencia y su facil implementacion mientras
que sus desventajas son que requiere un numero grande de hiperparametros y es sensible
a cuando la cantidad de variables de entrada escala [129].

Su implementacion como algoritmo de clasificacion, se describe visualmente en la figura 17.
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Figura 17. Grafico modelo SGD [129].

En el algoritmo es posible elegir algunos parametros importantes para su ejecucion como
los son las diferentes funciones de pérdida y las penalizaciones por clasificacién [129].

Clasificacion: Nearest Neighbors

La familia de los algoritmos de vecinos cercanos (nearest neighbors) es amplia y hay tanto
algoritmos supervisados como no supervisados, asi como tanto de clasificacion como de
regresion dentro de la categoria de supervisados. Se estudié el algoritmo de vecinos
cercanos en la categoria de algoritmos de supervisados de clasificacion ya que regresién en
este tipo de algoritmos se aplica sobre salidas continuas.

La base de este tipo de métodos esta en encontrar un niumero predefinido de muestras de
entrenamiento cercanas al nuevo punto a determinar, prediciendo asi su etiqueta. El
numero de vecino es posible definirlo (k-nearest neighbors) o determinarlo de manera
variada segun la densidad local (radius-based neighbors) [130].

Este tipo de algoritmos son conocidos como métodos no generalizadores de aprendizaje
automatico ya que funcionan recordando todos los datos de entrenamiento en estructuras
de indexado rapido como pueden ser arboles) [130].

En el caso de clasificacion, el resultado se computa a partir de una mayoria en los vecinos
cercanos de cada punto, un punto de consulta se asigna a la clase de salida que tiene mas
representantes dentro de los vecinos mas cercanos del punto [130].

Ambas implementaciones mencionadas anteriormente son aplicables en los algoritmos de
clasificacion (k-nearest y radius-based). EI mas usado generalmente es el enfoque de
k-nearest, siendo k muy dependiente de los datos; como regla general para este algoritmo,
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un k mas alto tiende a eliminar los errores como resultado del ruido pero suele implicar que
los limites entre cada clasificacion son menos distintos [130].

Por otra parte, en casos donde los datos no estan uniformemente muestreados, el enfoque
basado en distancia puede resultar una mejor opcion. Esto permite que los puntos en
vecindarios esparsos (con pocos puntos o “vecinos”) sean evaluados por menos vecinos
pero manteniendo la similitud con esos pocos y no siendo afectado por un vecindario
cercano con mayor cantidad de muestras de otra clase de la salida [130].

El algoritmo tiene dos variaciones (tanto para k-nearest como para radius-based) que estan
determinadas por un hiperparametro “weight” (peso), este puede tomar dos valores que son
“‘uniform” y “distance”. En el caso weight = uniform, cada vecino tiene la misma influencia
sobre otro punto, sin importar la distancia; mientras que cuando weight = distance, se
pondera la distancia y el peso es inversamente proporcional a la distancia entre el punto de
consulta y el vecino. Ver figuras 18a y 18b.

3-Class classification (k = 15, weights = 'uniform’) 3-Class classification (k = 15, weights = 'distance’)
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Figura 18a. Nearest neighbors con peso uniforme [130].

Regresion: Linear Regression

Linear Regression [131] pertenece a la familia de modelos generales lineales, los cuales
buscan la solucién como una combinacién lineal de las variables de entrada recibidas.
Matematicamente, si y(w, x) = w, +wx; + ... +wyx, es el resultado predecido, se
nombran como coeficientes al vector w e interceptor al valor w,. En otras palabras, es un
problema ordinario de minimos cuadrados lineales.

En el caso particular de Linear Regression, busca encontrar el vector de coeficientes w que
minimice la suma de los residuos de los cuadrados entre los resultados reales observados
(los datos etiquetados) y las respuestas predichas por la aproximacion linear.

Matematicamente e ilustrando lo que hace con una imagen, soluciona el problema como se
ve en la figura 19.

Figura 18b. Nearest neighbors con peso distancia[130].
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min || Xw _szz
w

Figura 19. Linear Regression [132].
Regresion: Ridge

Ridge [133] también pertenece a la familia de modelos lineales generales, e intenta
solucionar algunos de los problemas de los problemas de minimos cuadrados ordinarios
imponiendo una penalizacién al tamafio de los coeficientes. De esta manera, los
coeficientes de Ridge buscan minimizar una version penalizada de la suma cuadrada de
residuos:

min|| Xw —y||2" + a||w]|2”
u

Donde alfa (0>=0) es un parametro de complejidad que controla la cantidad de
encogimiento: cuanto mas grande es alfa, mayor encogimiento se impone y asi, los
coeficientes se vuelven mas robustos a la colinealidad. Es asi que alfa es un hiperparametro
del algoritmo, esto es, un parametro que no forma parte de las variables de entrada y debe
ser determinado con pruebas de validacién buscando los mejores resultados.

Regresion: Lasso

Lasso [134] es un modelo lineal que estima coeficientes esparsos. A diferencia de Ridge,
este algoritmo soporta coeficientes nulos, a modo de ejemplo, si se detecta que una de las
variables de entrada utilizadas no mejora resultados se le puede asignar un coeficiente nulo
asociado a esa variable, de manera que no afecte el resultado.

Resulta atil en algunos contextos dada su tendencia a preferir soluciones con menos
parametros de entrada, reduciendo efectivamente el nimero de variables sobre las cuales
la solucién es dependiente.
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Expresado matematicamente,

min ——||Xw — y|} + aljul
w zn.mmpa's.s

Donde n es la cantidad de muestras de entrada y alfa, al igual que en Ridge, un
hiperparametro del algoritmo. Es entonces que Lasso soluciona un problema de
minimizacion de cuadrados penalizados, pero sumado a o|w|| donde |w||es la norma 1 del

vector de coeficientes w.

Regresion: Elastic Net

Este es un modelo de regresion lineal que es entrenado usando las normas 1 (utilizada en
el hiperparametro del algoritmo de Ridge) y norma 2 (utilizada en el hiperparametro del
algoritmo de Lasso) como regularizadores. [135] Esta combinacion permite aprender un
modelo esparzo donde solo algunas de las variables de peso no valen cero como en Lasso,
pero manteniendo las propiedades de la regularizacién de Ridge.

Para controlar la combinacion convexa entre las normas 1 y 2, se utiliza un hiperparametro
llamado usualmente /1 _ratio.

Matematicamente, Elastic-Net busca minimizar
: 1 2 a(l —p) 9
min ———||Xw —yl|3 + ap||w|[; + ———||w|f;
w N samples 2
Donde n es la cantidad de muestras de entrenamiento, alfa a y ro p son hiperparametros
del algoritmo, a determinar.

Regresion: SVR (Support Vector Regression)

Dados los buenos resultados que brindaron las maquinas de vectores soporte en algoritmos
de clasificacion, se decidio probarlas en los casos de regresion, dando lugar a SVR. En este
caso, la idea es seleccionar el hiperplano regresor que mejor se ajuste a nuestro conjunto
de datos de entrenamiento, pero esta vez sin clases para separar como en los algoritmos de
clasificacién. Por lo tanto la idea se trata de considerar una distancia épsilon de modo que
esperamos que todos los ejemplos se encuentren dentro de una banda o tubo (dependiendo
de la dimensién de los datos de entrada) entorno al hiperplano.

No se ahondara en los fundamentos matematicos detras de SVR ya que son similares a los
mencionados para SVC. Estos algoritmos también presentan variantes con diferentes
funciones kernel, tal como los SVC [136].
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7.4 Validacion de Resultados

Con el fin de medir la calidad de un modelo predictivo, se recurre a un simple concepto, el
método de retenciéon. Se toman todos los datos referentes al pasado disponibles, de los
cuales ya conocemos su resultado (si existi® o no un evento de inundacion) y lo
particionamos en dos conjuntos: un conjunto de datos de entrenamiento del modelo, y otro
conjunto de prueba. La idea de las pruebas es simple y radica en entrenar un modelo que
utilice un método dado con el conjunto de datos de entrenamiento que se obtuvo, luego
predecir resultados utilizando el modelo previamente entrenado y alimentandose con los
datos que se separaron para prueba, légicamente “enmascarando” el hecho de que ya se
tienen los resultados reales asociados a los mismos. Para concluir la prueba, se compara el
resultado de dicha prediccién con aquellos resultados reales y comprobados que se tienen
para cada elemento del conjunto de datos de prueba. Como resultado de esta comparacién
se obtienen métricas de error de cada uno de los métodos que seran detalladas mas
adelante dentro de esta seccion. Dado que se quiere aproximar el resultado lo maximo
posible a la realidad, se busca reducir dicho error al minimo y por lo tanto se seleccionaran
aquellos métodos que lo minimicen. Ver figura 20.

T D e | - 1
| Datos de pruebka | | Datos de entrmammn:ng
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terncen > 0000000000000000000000

i ]

Total de datos | >

Figura 20. Método de retencion [39].

Sin embargo, esta técnica de validacion introduce una problematica y ésta es una
dependencia entre los datos. Dado que los algoritmos de aprendizaje automatico, como se
describié en la seccién 7.3, funcionan buscando relaciones entre los conjuntos de variables
de entrada y sus resultados asociados, si uno siempre utiliza un mismo conjunto de datos,
puede caer en un modelo que se entrend de manera muy dependiente a ésta relacion y
probablemente no funcione adecuadamente con un nuevo conjunto de datos, que es
justamente su fin.

Aqui se introduce el término de validacidn cruzada [39] que resulté vital para la seleccidon
final del método adecuado. La validacién cruzada busca atacar la problematica expuesta en
el parrafo anterior y es una técnica conocida para evaluar los resultados de un analisis
estadistico y garantizar que son independientes de la particion entre datos de entrenamiento
y prueba [40].
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Existen tres tipos de validacion cruzada que se desean destacar.

Validacién cruzada en K iteraciones (K-Fold)

Se realizan K iteraciones, donde dentro de cada una, se separa al conjunto de datos total en
K subconjuntos contiguos. Uno de estos subconjuntos hara el papel de datos de prueba,
mientras el resto (K-1) conjuntos, hacen el lugar de datos de entrenamiento. Dentro de cada
iteracion se computa un resultado, y finalmente se computa un promedio con el fin de dar un
resultado Unico de precisién, y asociado a él, la desviaciéon estandar con respecto a dicho
promedio. Posee la desventaja de ser lento computacionalmente, pero dado que separa el
mismo conjunto total de datos es diferentes combinaciones de subconjuntos de
entrenamiento/prueba, contrarresta la potencial dependencia a desarrollarse entre éstos
subconjuntos a la hora de evaluar un método [39]. Ver figura 21.

Dt i U (———| Datos de entrenamiento I———)
| Iteracién 1 i—>| 0. ee0000000000000

Iteracién 2 ]"’ .."..""..".
2000000000 0 100000

|Iteraci6r| k=4}—> ..........0..0 :

4 e
* -| Total de datos [ L

Figura 21. Validacion K-Fold [39].

Aleatoria

En este caso los conjuntos de entrenamiento y prueba para cada iteracion se conforman
seleccionando elementos individuales de manera aleatoria.

A diferencia del tipo anterior, se tiene como ventaja que la divisidon de conjuntos no depende
del numero de iteraciones, pero como contrapartida, puede suceder que algunos elementos
no sean probados nunca, o que algunos lo sean mas de una vez [39]. Ver figura 22.
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Figura 22. Método aleatorio [39].

Dejando uno fuera (Leave One Out o simplemente, LOQ)

Este tipo es un caso particular de la validacién K-Fold con K = cantidad de muestras. Es asi
que se generan N iteraciones donde N es la cantidad de muestras, y dentro de cada
iteracion, uno de los datos hace el papel del de prueba, y todo el resto pasan a ser datos de
entrenamiento. Como desventaja, presenta un alto costo computacional resultado de un
mayor numero de combinaciones a computar y el hecho de que el conjunto de datos de
entrenamiento sea de mayor tamafo, que también hace que la tarea de entrenar un modelo

tome mas tiempo [39]. Ver figura 23.
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Figura 23. Método Leave One Out [39].

Es preciso ahora introducir aquellas métricas que miden la calidad de un modelo.
Utilizaremos los nombres utilizados en la lengua inglesa ya que son los mas utilizados en

articulos cientificos.
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Métricas de validacion para Clasificacion

La primera, utilizada para las corridas de clasificacion, y tal vez mas intuitiva de ellas es la
accuracy (exactitud) del método. Su definicion es la proporcion de resultados correctos
que alcanzé el clasificador. Por ejemplo si el clasificador logré clasificar la mitad de las
muestras de manera correctamente, tendra una precision de 0.5, o expresado
porcentualmente, el 50%. Pero ésta métrica no necesariamente representa de manera unica
la calidad de un método.

En la clasificacion binaria, como la que sera utilizada en este proyecto, tenemos dos
posibilidades: o bien el método etiqueté una muestra positiva como positiva, o cometié un
error y lo marcé como negativo, y viceversa. Es asi que definimos las siguientes métricas:

Verdaderos Positivos (TP): numero de muestras positivas etiquetadas positivas (correcto).
Falsos Positivos (FP): numero de muestras negativas etiquetadas como positivas (error).
Verdaderos Negativos (TN): numero de muestras negativas etiquetadas como negativas
(correcto).

Falsos Negativos: numero de muestras positivas etiquetadas como negativas (error)

Con estas nuevas definiciones, podemos redefinir el mencionado término de accuracy
como:

Accuracy = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN)

Es importante notar que la exactitud (accuracy) es inversamente proporcional a la suma de
falsos positivos y falsos negativos.

Para combatir estas tendencias, introducimos dos nuevas métricas:

Precision = TP /(TP + FP)
Recall = TP /(TP + FN)

Entonces, precision responde lo siguiente: de todas las muestras que el clasificador etiqueto
como positivas, ¢en qué proporcion acertd? y recall responde: de todas las muestras que
eran originalmente positivas ¢en qué proporcion acerto?

Si un clasificador no comete errores, entonces precision = recall = 1.0. Sin embargo, esto es
practicamente imposible. Mirandolo de otra manera, si realizamos un clasificador que
siempre etiquete las muestras como positivas, obtendremos una precision perfecta pero
probablemente una accuracy muy pobre, y analogamente sucedera con un clasificador que
siempre etiquete negativamente y la métrica recall.

La conclusion que se saca de esto es que la medicién de calidad de un método dado vy la
calibracion de sus hiperparametros es una cuestion de balancear lo que sea mas importante
en cada problema: precision o recall, dependiendo de la l6gica de negocio sobre la que se
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esté trabajando. Por ejemplo, en deteccion de fraudes en transacciones bancarias, importa
tener un recall alto de manera de que la mayoria de las transacciones fraudulentas sean
detectadas, incluso ante el costo de perder accuracy ya que es de mayor relevancia
detectar y lanzar una alarma con respecto los fraudes que efectivamente se llevaron a cabo,
que generar falsas alarmas en casos donde no lo son, algo solucionable con un analisis
manual mas detallado.

En el presente trabajo, se representara como positivo (1) al caso de existencia de evento de
inundacion, y como negativo (0) al caso contrario. Aplicando el razonamiento en el presente
proyecto, consideramos que resulta importante, por lo menos, alertar en la mayoria de los
casos positivos posibles ya que éstos pueden desencadenar grandes pérdidas como se
detalla en la seccion 2.1, incluso ante el costo de generar falsas alarmas. Es asi que se
volco por la idea de buscar un equilibrio entre accuracy y recall 1o mas alto posible.

Métricas de validacidon para Regresion

Las principales métricas utilizadas para contabilizar la calidad de los métodos de regresion
son R cuadrado, error medio absoluto y error cuadratico medio.

R cuadrado (R®), o también llamado coeficiente de determinacién, es una métrica
estadistica que representa la proporcion de la variacién del resultado que puede explicar el
modelo entrenado, a partir de las variables de entrada. Su valor esta en el rango del 0 al 1,
donde un 0 indica que el modelo no puede explicar nada de la variacion del resultado, y un
1 significa que describe la variacién perfectamente. Sin embargo, éste valor por si sélo no
representa un dato completo para la medicién de calidad de una prediccion ya que distintas
areas de estudio poseen distintas dificultades y aspiran a resultados diferentes a la hora de
predecir. Por ejemplo, en el area de psicologia humana, un R cuadrado de 0.2 puede llegar
a ser un valor altamente aceptable ya que los comportamientos de la mente humana son
muy complicados de establecer, mientras que en otras ciencias mas exactas, un 0.9 puede
aun ser un valor inaceptable. R cuadrado provee una medida de la fuerza de la relacion
entre el modelo y la variable de respuesta, pero por si s6lo no representa una unica medida
global [42][43]

Error Medio Absoluto (mean absolute error) es una medida de distancia entre dos
variables continuas. Si tenemos las variables de observacion x; y aquellas predichas y;,

entonces definimos al Error Medio Absoluto entre la observacion y lo predicho como:

~.
I

Y por lo tanto representa un promedio del error absoluto que se cometié para cada
observacién particular, lo cual resulta, intuitivamente, una buena medida de calidad para un
método de prediccion simple.

Finalmente, el Error Cuadratico Medio (mean squared error) es muy similar al anterior, el
Error Medio Absoluto, pero con la particularidad de que se suman los cuadrados de las
diferencias entre lo observado y lo predicho. Por lo tanto, lo definimos como:
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N

EMC = 1Y (y,—x)

i
i=1

Donde su diferencia con el error medio absoluto previamente presentado reside en el
cuadrado de la diferencia entre cada observacion y realidad. Este enfoque claramente pone
mayor “peso” o gravedad en los errores y de esta manera, “castiga” de peor manera a los
mismos. Si la distancia entre la observacion es cercana a cero, un valor cercano a cero al
cuadrado se hace incluso menor, y si es mayor a uno, entonces su cuadrado sera aun
mayor.

8 Herramientas para el Analisis de Datos

En esta seccion se presentan herramientas mas importantes que presentan una alternativa
al desarrollo utilizando Machine Learning. Dichas herramientas en general ya cuentan con
implementaciones que buscan aportar soluciones a problemas comerciales que requieren
de un modelado predictivo ademas de resultar mas accesibles para usuarios sin
capacitaciones técnicas en el ambito de la programacion.

8.1 Weka

Weka es una herramienta conformada por un conjunto de algoritmos de machine learning
para realizar tareas de data mining. Estos algoritmos son aplicables directamente a un
conjunto de datos asi como también utilizables desde un proyecto Java. Ademas contiene
herramientas para preprocesado de datos, clasificacion, regresion, agrupamiento (o analisis
de grupos), reglas de asociacion y visualizacion [44] A su vez cuenta con una interfaz
grafica que permite unificar todas las herramientas disponibles para un uso mas simple.

Como principales caracteristicas, se puede describir a Weka como una herramienta muy
adaptable a las necesidades mediante la aplicacién de tareas basicas de data mining. Los
datos que utiliza pueden tener como origen ficheros planos con un nuimero fijo de atributos
por registro asi como accediendo a instancias de base de datos mediante SQL gracias a
JDBC [45].

Su interfaz esta conformada por una consola mediante la cual se puede acceder a las
cuatro interfaces principales de la herramienta, a grandes rasgos estas se pueden describir
de la siguiente forma [45]:

- Simple Command Line Interface: En esta consola es posible invocar cualquier
funcion directa de Weka mediante Java.

- Experimenter: Interfaz que resulta favorable para la aplicacion de pruebas a gran
escala, que pueden requerir del uso de mas de una funcién y la obtenciéon de
resultados numéricos.

- Explorer: Interfaz que brinda el acceso a todas las funciones de manera sencilla,
agrupandolas en paneles.

- KnowledgeFlow: Aplicable para generar proyectos de data mining mediante flujos
de informacion.
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Entre las ventajas de esta herramienta, se destaca el libre acceso por parte de los usuarios
debido a estar disponible bajo licencia publica GNU. Ademas posee una importante
cantidad de técnicas tanto para modelado como para procesamiento de datos, las cuales
son utilizables mediante una interfaz de usuario amigable y simple. Por otra parte, el
aspecto mas negativo a resaltar es que los resultados tienden a resultar dificiles de
comprender cuando se utilizan métodos de combinaciéon de modelos [45].

8.2R

R es un lenguaje de programacion publicado al igual que Weka bajo licencia GNU y por lo
tanto libre. El mismo conforma un entorno de analisis estadistico para la manipulacién de
datos, sus calculos y la posterior visualizacion de estos y los resultados obtenidos
mediantes graficos. Este es considerado como una implementacién mas moderna y libre de
S (lenguaje de programacion estadistico desarrollado en 1976) [46].

R provee una amplia variedad de estadisticas (modelado lineal y no lineal, tests
estadisticos, analisis de series temporales, clasificacion, agrupacion, etc), ademas es muy
extensible contando con mas de 10.000 paquetes disponibles [46][47].

En la actualidad, R se ubica como el software con mayor cantidad de recursos, grado de
desarrollo y aceptacién, siendo usado por empresas como Google y Facebook entre otras y
dentro de la comunidad cientifica para la realizacion de investigaciones [47].

Algunas de las principales caracteristicas con las que cuenta son [48]:

Almacenamiento y manipulacion de datos
Herramientas de analisis de datos

Graficos para analisis de datos

Operadores de calculo para arreglos y matrices

Ademas, a diferencia de otros lenguajes estadisticos, R maneja el uso de objetos como una
entidad. Esto significa que toda expresion evaluada en R es realizada en una serie de pasos
y sus resultados intermedios son guardados en objetos, utilizables para posteriores analisis.
Finalmente, como consecuencia de ser una version mas moderna de S, también existe la
posibilidad de utilizar una gran cantidad de programas realizados con S que pueden
utilizarse en R [48]

8.3 Pentaho

Pentaho es una plataforma de cédigo abierto enfocada a la realizacion de analisis de datos
e informes. A través de su implementacion mediante Java, el mismo brinda la posibilidad de
moldearse a necesidades especificas de cada organizacién [49].

Al ser un software orientado al negocio (Business Intelligence o simplemente BIl) brinda
entre sus funciones la realizacion de reportes intuitivos, analisis OLAP (procesamiento
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analitico en linea), cuadros de mando, integracién de datos, mineria de datos y plataforma
BI [49].

Sin profundizar en detalles, algunas de las principales caracteristicas de Pentaho son [50]:

e El concepto de “Governed Data Delivery”, segun Pentaho refiere a la capacidad de
poder acoplar datos confiables y oportunos para brindar analisis a escala para todos
los usuarios en todos los entornos.

e Posee una facil integracion a cualquier flujo de trabajo gracias a tener una
arquitectura multi-tenant.

e Capacidad para acceder y combinar informacién para otorgar informacion analitica
lista para el consumo de los usuarios finales en conjunto con una interfaz “drag and
drop” para eliminar complejidad.

e Integracion nativa mediante una capa que se integra a cualquier fuente de datos,
incluyendo Hadoop y NoSQL entre otros.

9 Antecedentes

Como parte de este proyecto también se estudié sobre lo que ya se ha investigado e
implementado a nivel mundial y local en cuanto a prediccidén de inundaciones y trabajos
relacionados.

9.1 Global Flood Monitoring System

Segun la agencia estadounidense NASA, predecir inundaciones es algo de lo mas
complicado e involucra una combinacion de parametros de tipo ambiental, de estado del
tiempo reciente y actuales [51] En 2012, la misma financid, y trabajoé en conjunto con el Dr.
Huan Wu de la Universidad de Maryland en el Global Flood Monitoring System (GFMS) [52],
un sistema experimental de monitoreo de inundaciones. El mismo basa su funcionamiento
inicialmente en el Tropical Rainfall Measuring Mission satélite (TRMM), y posteriormente
migré a utilizar el Global Precipitation Measurement satellite (GPM), ambos satélites de
observacion sobre la Tierra en tiempo real de precipitaciones, siendo el segundo de mejor
precision y tecnologia.

El funcionamiento del sistema combina informacién brindada por el satélite en cuestion, un
modelado de la composicion de la superficie de la Tierra que incluyen densidad de
vegetacion, sedimentacion de los rios y el terreno de casi todo (rango de latitudes 50°N -
50°S) el planeta llamado Variable Infiltration Capacity, asi como también un modelo de
enrutamiento de excedentes de agua en cursos, el Dominant River Tracing based
runoff-Routing (DRTR), para calcular cuanta de la lluvia que caera sera absorbida por la
tierra y penetrara las capas terrestres, y cuanta terminara desplazandose por los cursos de
agua, eventualmente saturando su caudal y resultando en una inundacion.

El producto resultante es una aplicacion web con funcionamiento continuo sin
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interrupciones, accesible mediante http://flood.umd.edu/ [53], donde los usuarios pueden
visualizar, plasmadas en un mapa, las siguientes estadisticas:

Inundacién (profundidad del agua en mm)

Flujos de agua en una grilla de resolucién de 12km

Flujos de agua en una grilla de resolucién de 1km

Flujos de agua sobre los maximos establecidos como normales
Precipitaciones instantaneas en mm/h

Acumulacion de precipitaciones en mm de 3, 5y 7 dias previos

Presenta una interfaz grafica que permite al usuario hacer zoom y mover la posicion del
enfoque sobre el mapa de manera tal de que pueda consultar la region de interés y ver
sobre el mismo un coloreado del tamafio de la grilla seleccionada con una leyenda que
vincula distintos colores a distintos valores, en relacion al dato que se haya seleccionado
para plottear [137].

El sistema es capaz de mostrar al usuario una grafica de la tendencia de cualquiera de
estas mencionadas estadisticas en un periodo de tiempo pasado que el usuario puede
ingresar mediante la interfaz ofrecida [137].

Cuenta como inundada una celda donde el nivel de agua actual o proyectado (predecido)
supere la cota maxima definida para esa celda, siendo ésta derivada de estadisticas
basadas en 13 anos de retrospectiva (estadisticas) de almacenamiento de agua [137].

Esta informacién brindada por el GFMS es habitualmente utilizada por entidades como las
Naciones Unidas o la Cruz Roja, antes, durante y luego de los desastres naturales, y se
suele combinar con datos demograficos a fin de calcular y dirigir de manera eficiente
esfuerzos de recuperacion y auxilio de las poblaciones adyacentes a los cursos afectados
[53].

9.2 Sistema de Alerta Temprana Prohimet-Yi

En Uruguay, se ha trabajado previamente en esta tematica a nivel de sistemas de
informacion, motivados por desastres que han generado dafio socioeconémico a la
poblacion.

Prohimet-Yi es un ejemplo de estos sistemas, siendo este un sistema de alerta temprana
cuyo objetivo es tener una mejora en la gestion de las inundaciones que se dan en la ciudad
de Durazno [54].

El mismo empezo6 a llevar a cabo sus etapas iniciales para ponerse en funcionamiento entre
junio de 2009 y diciembre de 2011, siendo financiado por la OMM (Organizacion
Meteoroldgica Mundial) y realizado por el Instituto de Mecanica de los Fluidos e Ingenieria
Ambiental (IMFIA) de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de la Republica. Ademas
conto y actualmente cuenta con el apoyo de las instituciones nacionales involucradas en el
proyecto y de los miembros de la red PROHIMET [54].
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El proyecto original estuvo armado en 3 etapas [54]:

Etapa 1 (Julio 2009 - Junio 2010): en esta primera etapa se trabajo en la recopilacion
de antecedentes e informacion hidrometeorolégica. Ademas se realizaron avances
en el relevamiento de las secciones transversales del Rio Yi, de la modelacion
hidrolégica del mismo y en la utilizacion del hidroestimador sobre la cuenca.
Por ultimo se realizé entrenamiento sobre como realizar aforos.

Etapa 2 (Julio 2010 - Marzo 2011): se continué trabajando en los avances realizados
en la etapa 1 asi como en la elaboracion de las curvas IDF (establecen una relacion
matematica entre la intensidad, la duracién y la frecuencia de las precipitaciones;) de
la ciudad de Durazno y de un sistema de informacién geografico de la cuenca del
Rio. Finalmente se realiz6 una recopilacion de informacion, antecedentes y analisis
del sistema urbano.

Etapa 3 (Abril 2011 - Diciembre 2011): en esta etapa final se puso en operacion el
Sistema de Predicciéon de Niveles en la ciudad de Durazno y se comenzo6 con la
capacitacion para la utilizacion de la herramienta y de la interpretacion de las
salidas.

Ademas del objetivo de mejorar la gestion en las inundaciones de la ciudad de Durazno, el
proyecto enmarca en sus metas lo siguiente [54]:

Obtener un sistema de alerta temprana (SAT) operativo y de tiempo real con buena
precision y confiabilidad, como se requieren.

Desarrollar un sistema espacial que apoye al Comité de Emergencia Departamental.

Fomentar el fortalecimiento institucional de los organismos intervinientes en el
sistema de alerta con una mejora de capacitacion y entrenamiento y buscando
sustentabilidad en el tiempo.

Lograr un acople en cuanto a la informacion meteoroldgica, obtenida de distintas
fuentes.

Expandir el dialogo interinstitucional a nivel nacional en lo que respecta a definicion
de responsabilidades en las distintas etapas de alerta temprana.

Mas adelante, en el afio 2012, comienza el trabajo de tres estudiantes de ingenieria en un
proyecto de grado con el fin de extender el sistema existente.

Este consisti6 en una investigacién y reelaboracién de la herramienta existente para la
alerta temprana de inundaciones en el Rio Yi, buscando la mejora y el agregado de nuevas
funcionalidades [55].

El objetivo principal de este proyecto de grado, fue el de investigar e implementar un
sistema de informacién geografica (SIG) que, ademas de alertar en caso de inundacion,
permita realizar consultas espaciales, (cantidad de personas a ser evacuadas, de qué
regiones de la ciudad, etc.) en base a la informacion geografica de la ciudad de Durazno.
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Los objetivos secundarios consisten en incorporar mejoras en la parametrizacion de los
scripts del modelo actual, brindar una gran flexibilidad para generar consultas espaciales de
forma dinamica, mejoras en la notificacion de las alertas utilizando mensajes de texto, entre
otros [55].

10 Datos Abiertos

El presente proyecto plante6 la necesidad de obtener una gran cantidad de datos histéricos
(estados del tiempo, alturas de rios, registros de desastres), como consecuencia de esto fue
necesario investigar, buscar fuentes de datos publicos y ponerse en contactos con
diferentes entes que resultaran oportunos para proporcionarnos la informacién requerida.

En este contexto resulta interesante comparar como se dan estos datos en Uruguay, la
calidad de los mismos y su disponibilidad en comparacién con paises de primer mundo o
generalizando a nivel internacional.

Como concepto previo, hay que mencionar a los Datos Abiertos como una tendencia
moderna con gran potencial de desarrollo. Esto es, que cualquier ente (individual u
organizacional) recaba informacion (datos) para realizar sus tareas. En particular, el
Gobierno resulta vital en este contexto ya que recoge una amplia cantidad de datos de
empresas, de la poblacion, del medio ambiente, econdmicos, de salud, geograficos, etc [56]

Definiendo a los Datos Abiertos, estos son los datos que existe la posibilidad de que
cualquier persona sea libre de utilizarlos, reutilizarlos y redistribuirlos. Siendo sus principales
caracteristicas las siguientes [56]:

e Disponibilidad y Acceso: completamente disponibles y con un costo de reproduccion
razonable, siendo la descarga gratuita a través de internet el caso 6ptimo.

e Reutilizacién y Redistribucién: posibilidad de realizar un producto como derivado de
estos datos, asi como usarlos en conjunto con otras fuentes de informacion y
distribuirlo de forma gratuita.

e Ausencia de Restriccion Tecnoldgica: No debe haber obstaculos de caracter
tecnolégico para su uso y redistribucion (Formato abierto).

e Participacion Universal: Cualquier persona puede utilizar, reutilizar y redistribuir, sin
restricciones respecto a las acciones posibles sobre estos o condicionantes.

Por otra parte, los datos de gobierno se consideran abiertos si cumplen los siguiente ocho
puntos establecidos internacionalmente por Open Government Data [57]:

e Completos: Todos los datos publicos estan disponibles. Se considera datos publicos
a aquellos que no tienen restricciones de privacidad, seguridad o privilegio.

e Primarios: Los datos son obtenidos en la fuente, con el mayor nivel posible de
granularidad, sin ser modificados ni agrupados.
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e Periddicos Los datos quedan disponibles tan pronto como sea necesario para
preservar su valor.

e Accesibles: Los datos quedan disponibles para la mayor cantidad posibles de
usuarios y propésitos

e Procesables: Los datos estan estructurados (tanto como es posible), permitiendo asi
un procesamiento automatizado.

e No Discriminatorios: Disponibles a todo publico sin necesidad de registros

e Sin Licencia: Los datos no se encuentran sujetos a ningun tipo de regulacion de
derechos. Pudiéndose permitir unicamente en casos razonables restricciones de
privacidad, seguridad o privilegio.

Ademas, el cumplimiento de estos puntos, debe ser comprobable.

10.1 Datos Abiertos en Uruguay

En los ultimos afos, se ha promovido la liberacion de datos gubernamentales a nivel
publico, esto forma parte de los avances realizados en el marco de lo que se conoce como
e-gobierno (gobierno electrénico). Estos avances se han realizado principalmente mediante
la AGESIC (Agencia para el Desarrollo del Gobierno de Gestion Electronica y la Sociedad
de la Informacion y del Conocimiento), que es el organismo encargado de planificar e
implementar estrategias de Gobierno Electronico, avanzando en la concrecion de politicas
de acceso a la informacién y de datos abiertos en el Estado [58].

Con el fin de regularizar la liberacién de datos es que en 2008 se crea la Ley de Acceso a la
Informacion (Ley 18.381), la cual explica en su primer articulo tiene como objetivo [59]
“promover la transparencia de la funcion administrativa de todo organismo publico, sea o0 no
estatal, y garantizar el derecho fundamental de las personas al acceso a la informacion
publica“.

Mas alla de que nuestro pais no cuenta con una politica definida en cuanto a la publicacién
de informacién publica en el catalogo de datos abiertos (en catalogodatos.gub.uy [60]), si
existe una licencia definida que presenta las siguientes condiciones [60]:

“El Usuario reutilizador de los datos de este sitio, que no disponga de licencia especifica
indicada por la entidad publica que los aporta (Usuario catalogador), debera cumplir, al
menos, las siguientes condiciones basicas:

1) Mantener el sentido original de la informacion,

2) Citar siempre la fuente

3) Explicitar la fecha de la dltima actualizacion.

Se permite cualquier explotacion de los datos abiertos, incluyendo una finalidad comercial,
asi como la creacion de obras derivadas, estando permitida su distribucion sin ninguna
restriccion. La utilizacién, reproduccion, modificaciéon o distribucion de los conjuntos de
datos supone siempre la obligacién de reconocer, citar y/o enlazar a la entidad de que se
trate como la fuente de los conjuntos de datos. Deben conservarse, y por tanto no alterarse
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ni suprimirse los metadatos sobre la fuente, fecha de actualizacion y las condiciones de
reutilizacion aplicables incluidos, en su caso, en el documento puesto a disposicion para su
utilizacion o reutilizacion. AGESIC puede solicitar a un usuario que cese en el uso de esta
licencia y cualquier forma de distribucion de datos que se realice bajo esta, en el caso que
considere que ha existido una violacién a los términos y condiciones descriptos. Ello, sin
perjuicio de las medidas de caracter legal que AGESIC pueda llegar a adoptar con el
Usuario, que haya incumplido los Términos y Condiciones generales definidos.”

Vale aclarar que dicho reglamento Unicamente aplica a los datos dentro del portal de
catalogo de datos abiertos, no a todos los datos en poder del Estado.

Comparando a nivel internacional, Uruguay se encuentra bien posicionado en los rankings
de medicion, siendo los principales el Open Data Barometer [138] y el Global Open Data
Index [139], estando en el puesto 17 y 19 respectivamente en cada ranking.

Dataset Breakdown

Government Budget BEEBEA
procursment &l=|alofefs
Administrative Boundaries E%EH
Election Results &l=lmlofefs
Company Register &l=lalolefs
Mational Statistics E%EH
Air Quality OEEREE
Mational Laws
Draft Legislation
Weather Forecast
National Maps
Locations

Water Quality

Government Spending

Land Ownership

Figura 24. Desglose de los datos publicos en Uruguay por Global Open Data Index. [139]
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En la figura 24, usando como ejemplo el caso de los pronésticos del tiempo, que son los
datos que nos conciernen en este proyecto, la simbologia en orden de izquierda a derecha
representa lo siguiente:

- Licencia abierta: No.

- Legible por computadora: No. Esto significa que no hay una forma sencilla de
consumirlos como puede ser una APl o CSV.

- Descargables en un paso: No.

- Actualizados: Si.

- Disponibles publicamente: Si.

- Acceso gratuito: Si.

H LW B s B R R =B O % ¢ @ B
= Uruguay 65 a0 a0 a5 95 5 15 a5 75 50 65 15 5 B0 a0
Does the data exist?

Is it available online from government in any form?

Is the dataset provided in machine-readable and reusable formats?
Is the machine-readable and reusable data available as a whole?
Is the dataset available free of charge?

Is the data openly licensed?

I the dataset up to date?

Is the dataset being kept regularly updated?

Was it easy to find information about this dataset?

Are data identifiers provided for key elements in the dataset?

Figura 25. Desglose de informacién acerca de los datos publicos
por Open Data Barameter. [138]

Como se puede observar en ambas tablas de informacion (ver figuras 24 y 25), Uruguay
posee gran cantidad de informacién, la cual se encuentra mayormente accesible y eso es lo
que favorece su posicionamiento en dichos rankings, pero se encuentra atrasado en cuanto
a su facil acceso o consumo, siendo en la mayoria de los casos imposible de obtener en
una unica descarga o de consumir mediante APIs (u otras tecnologias).

En nuestro pais, el area que se encuentra mas avanzada es la geogréfica, habiendo mapas
de todo el pais, calles e incluso en la capital se puede obtener todos los cruces de las
calles, semaforos y los horarios de los d6mnibus con la posibilidad de ver en tiempo real su
ubicacién.
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1. Inicio de Sesion

La pantalla de inicio de sesion sera la primera que un usuario encuentre al navegar a la raiz
de la aplicacion web. Para acceder al sistema el usuario debe iniciar sesion con una cuenta
de administrador que se le sera suministrada, mediante el uso de un nombre de usuario y
contrasefa.

Nombre de usuario

admin

Contrasefia o

Identificarse 9

Para iniciar sesion debe:

1. Llenar el formulario con su nombre de usuario y contrasefia correspondiente
2. Clickear en “Identificarse"
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2. Pantalla Principal

Una vez autenticado en el sistema como usuario, vera la siguiente pantalla como principal,
con una vista del mapa embebido y enfocado por defecto en el territorio Uruguayo. En el
costado izquierdo se encuentra un menu que permite utilizar funcionalidades y navegar a

otras partes de la aplicacion.

Map Satelite =
]
Anatuya
Ver Estaciones @
Ver Eventos Pasados
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2.1. Ver Estaciones

En el mapa de la pantalla principal, podra desplegar con marcadores la posicion de todas
las estaciones de medicidn que se tienen registradas. Para ello, debe:

= Proyecto de Grado

1.?-|.:| Tif Survthalia

Hafaela
o

San Francisco

1. Clickear en “Ver Estaciones” y vera todas las estaciones sefaladas con un
marcador. Si desea remover los marcadores del mapa, solo basta con volver a
clickear el mismo botén. Aquellas estaciones de tipo automaticas (operadas sin
intervencion humana) tendran una “A” en el marcador, mientras que las
convencionales tendran una “C”.
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cepcion
Jruguay

|eno.s Aires

uilmes®
La I:;Iatu

Para ver informacién sobre una estacion en particular, debe:

1. Clickear sobre el marcador correspondiente y un InfoWindow se abrira con la
informacion correspondiente.
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2.2. Ver Eventos Pasados

En la pantalla principal con la vista de mapa, si desea ver los eventos pasados
geolocalizados mediante marcadores agrupados, debe:

= Proyecto de Grado
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1) Clickear en “Ver Eventos Pasados” y la localidad donde fueron registrados esos eventos
seran marcados con marcadores agrupados (ver seccion 4.5 del informe principal del
proyecto)

Y el resultado sera desplegado en el mapa de la siguiente manera:
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2.3. Aplicar Algoritmo a Zona

Una vez en la pantalla principal, el usuario tendra la posibilidad aplicar al algoritmo
predictivo a una zona, en este caso un departamento.

= Proyecto de Grado
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Para ello, debe:

1) Clickear ya sea en “Ver Departamentos” o “Aplicar Algoritmo a Zona”
2) Clickear en el departamento para el cual se quiere correr la prediccién

Luego de seleccionada la zona, un dialogo modal se abrira para seleccionar una fecha para
la cual se quiere correr, y finalmente confirmar la ejecucion del algoritmo. Para ello se
tendran dos opciones:

Una prediccion real: ésta sera posible para la fecha corriente o fechas anteriores a la
misma (el pasado). Esta prediccién arrojara el resultado para el dia corriente, y tomara
como datos de entrada para entrenar al algoritmo, datos reales del datawarehouse
generado como primera etapa principal del proyecto.

Una simulacién: ésta sera una alternativa experimental para fechas futuras. Dado que no
se tienen datos climaticos futuros, por temas obvios (no han pasado), se le solicita al
usuario que ingrese los datos de precipitaciones y alturas de rios que tenga como
pronéstico, o simplemente lo que desee. Consideramos esta caracteristica como un area de
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experimentacion para observar el comportamiento de los resultados en base a los datos
recibidos.

2.3.1. Correr Prediccion Real

Una vez se despliega el cuadro de dialogo para aplicar el algoritmo, si se ingresa una fecha
anterior a la corriente, se vera lo siguiente:

Aplicar Algoritmo predictor

Zona:

Fecha:

==

Para efectivamente ejecutar la corrida, se debera:

1) Seleccionar el departamento objetivo. Por defecto sera seleccionado aquel sobre el
cual se clickeé en el paso (2) del item anterior del manual.

2) Seleccionar la fecha (pasada)

3) Clickear “Aplicar Algoritmo”

Como resultado se tendra un mensaje de dialogo de confirmacion de la corrida, y ademas
se coloreara el poligono del departamento con ROJO, si hay altas probabilidades de un
evento de inundacién para la fecha ingresada, o VERDE en caso contrario. Recordar que la
prediccion arroja un resultado binario. Ejemplo a continuacion:

L e

i

nta Vitoria

Yo Palmar
o

enos Aires
@

uilmasa
La Plata
o
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2.3.2. Correr una Simulacion

Para correr una simulacion para una fecha futura, se debe seleccionar una fecha futura a la
corriente, y automaticamente se desplegara en el cuadro de didlogo un formulario para que
el usuario ingrese los valores climatolégicos.

Aplicar Algoritmo predictor

Aplicar algoritmo zana 2 - Google Drawings

Zona:
Paysancd 1)
Fecha:

oacerz017 @)

Precipitaciones (expresado en milimetros) Oe

Precipitacienes del dia:

‘o

Precipitaciones dia anterior:

Precipitaciones dos dias atréas:

Promedio precipitaciones de la semana:

Alturas (expresado en metros) @
PASO MANUEL DIAZ:

[ ]

SAN GREGORIO:
®

Est. Meteo. PASO DE LOS TOROS:
®

PASO DEL BOTE:
®

Est. Meteo. MERCEDES:
®

PASO LUGO:
=}

BARRA DE PORONGOS:
e

Est. Meteo. M DURAZNO:
®

SARANDI DEL YI:
®

VILLA SORIANO:

POLANCO DEL YI:

===°

Para efectuar finalmente la corrida, debera:

1) Seleccionar el departamento objetivo

2) Seleccionar una fecha (futura)

3) Clickear en el simbolo de menos (-) para desplegar el formulario

4) Llenar los valores numéricos de precipitaciones y alturas de rio mediante sliders que
facilitan su completado.

5) Clickear “Aplicar Algoritmo”

El resultado sera analogo al punto anterior del presente manual.
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Aplicar Algoritmo a todo el Pais

Para aplicar el algoritmo a todo el pais, debera:

= Proyecto de Grado
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1) Clickear en el botén “Aplicar Algoritmo todo el pais”

Luego de lo cual se vera ante un cuadro de dialogo similar al del punto anterior.

Aplicar Algoritmo predictor

Donde debera:

1) Seleccionar “Uruguay” como zona (por defecto si siguio el paso anterior)

2) Seleccionar una fecha pasada ya que no funcionaran las simulaciones, debido a que
el volumen de datos requerido para cada departamento es muy voluminoso para
ingresarlo manualmente.

3) Clickear el boton “Aplicar Algoritmo”
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2.4. Ir a Administrador

En la pantalla principal, si se desea acceder al panel de administracién, se debe:

= Proyecto de Grado

[ss]
Mip Sateliile
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o
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Villa Maria

1) Clickear en “Ir a Administracion”.
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3. Pantalla de Administracion

La pantalla de administracion es la primera en mostrarse una vez accedido al administrador
desde el botdn de ir a administracion mencionado anteriormente. Desde la misma se podra
acceder a todas las entidades registradas para figurar como disponibles, asi como a la
configuracién de contrasefia del usuario que se encuentra logueado.

Bienvenido/a, admin. Ver sitio / Cambiar contrasefia / Cerrar sesién

Q TABLERO ENTIDADES ~ ADMINISTRACION ~

Proyecto de Grado

Links mas usados v Administracion v

. Autenticacién y Autorizacién
Pagina Principal Cambiar contrasefia  Cerrar sesion

Grupos 4 Agregar * Modificar
Entidades v Usuarios 4 Agregar o Modificar
Proyecto
Autores dhAgregar * Modificar
Entidad meteorologicas 4k Agregar * Medificar
Estaciones 4k Agregar * Modificar
Estado tiempos 4k Agregar . Modificar
Eventos 4k Agregar * Modificar
Fuentes e Agregar * Medificar
Localidad 4k Agregar ./ Modificar
Registro alturas gk Agregar . Modificar
Tipo eventos 4k Agregar . Modificar
Tipo respuestas 4k Agregar * Modificar

3.1. Ver/Editar objeto

Desde la pantalla de administracién, es posible acceder a los datos almacenados como lo
son las estaciones, localidades, eventos, estados del tiempo, registros de altura, etc.
Para esto se debe:

Entidades v
Proyecto n
#Agreg

g Agreg

& Ag

s Ag

FAG

1) Clickear en la entidad (tabla) a la que se desea acceder a sus datos.
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Seleccione estacion a modificar

V21T E —— - 4| Eecutar| 0 de 100 seleccionados/as

7 Nombre Tipe

[ Est Meteo. Aero. CARRASCO CONVENCIONAL
[ Maldonado TuTiempo o AUTOMATICA
[ Melilla TuTiempo AUTOMATICA
[ Melo TuTiempo AUTOMATICA
[~ Mercedes TuTiempo AUTOMATICA
[ Paso de los Toros TuTiempo AUTOMATICA
[ Paysandu TuTiempo AUTOMATICA
[ Prado TuTiempo AUTOMATICA
[ Punta del Este TuTiempo AUTOMATICA
[ Rocha TuTiempo AUTOMATICA
[ Rivera TuTiempo AUTOMATICA
[ Salto TuTiempo AUTOMATICA
[ Tacuarembo TuTiempo AUTOMATICA

2) A continuacion, se desplegara un indice con todos los elementos almacenados para esa
entidad, el mismo presenta varias columnas de informacion. Para acceder a un objeto en
particular, se debe clickear en la columna identificadora del mismo (en el ejemplo de la
imagen, el nombre)

Modificar estacion [ s ]
Nombre: Melilla TuTiempo
Tipo: AUTOMATICA °
Localidad: Montevideo, Melilla (-34.780000, -56.250000) e J
Latitud: -34.780000
Longitud: ~56.250000

Geggle

% Eliminar

Guardar y agregar otra | Guardar y continuar editando

3) En esta pantalla, se puede ver la informacién de la estacién, pudiéndose modificar los
campos que se encuentran editables.
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4) Finalmente, si se han realizado modificaciones, las mismas se guardan clickeando en el
boton de Guardar en la esquina inferior derecho.

El procedimiento si se desea agregar algun elemento en alguna entidad, es similar.
Clickeandose en el botén de editar disponible tanto en los indices de las entidades como a
la derecha de las entidades en el panel principal de la pantalla de Administracion.
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3.2. Cerrar Sesion

Para cerrar la sesion en el sistema, debera:

Blenvenido/a, ignaclochlazzo. Ver sitio /| Camblar contrasefa / Cerrar sesidn

Administracion v

Autenticacion y Autorizacion

L]

Acciones recientes =

1) Clickear en el boton “Cerrar Sesion” ubicado en la esquina superior derecha de la
pantalla de administracion, y sera redirigido a la pantalla de Inicio de Sesién





