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Objetivos de esta Capacitacion

Al final de la capacitacion, los participantes podrdn

« Reconocer los métodos de aprendizaje automatico mas comunmente utilizados
para procesar datos de observacion de la Tierra

« Describir los beneficios y las limitaciones del aprendizaje automdtico para el
andlisis de datos de observacion de la Tierra

« Explicar cdmo aplicar algoritmos y técnicas de aprendizaje automatico bdsicos
de manera significativa a datos de teledeteccion

« Usar datos de entrenamiento para evaluar las condiciones y soluciones para un
estudio de caso determinado

« Completar los procedimientos bdsicos para interpretar, refinar y evaluar la
precision de los resultados del andlisis de aprendizaje automatico

NASA's Applied Remote Sensing Training Program 2 .




Recordatorio- Pre-requisitos

Prerrequisitos:

« La Sesion 1 de nuestra serie disponible a pedido, Fundamentos de |a
Percepcion Remota (Teledeteccion) o contar con experiencia equivalente
(https://appliedsciences.nasa.gov/sites/defauli/files/2023-
02/Fundamentals_of RS Span.pdf).

« Los participantes necesitardn tener acceso a Google Drive y Google Colab.
Para acceder a estos recursos, deben utilizar un correo que termine en
‘gmail.com’.

« Pondremos la grabacion de esta sesion a su disposicion dentro de 48 horas
después de la presentacion.

h NASA's Applied Remote Sensing Training Program 3 .


https://appliedsciences.nasa.gov/sites/default/files/2023-02/Fundamentals_of_RS_Span.pdf

NASA's Applied Remote Sensing Training Program 4




o <
% O
o O
5 &2
%)
5 58
O £ 3
O Q >
—
O S ¢
O 8 5
O © >
- © .m
‘O S ¢
N
o g3
D ‘n 2
: - ] A hlqv |Uu
ﬂ»v . 0k > 0
NR - Fard EF OV S O L 5
N\ e O SE SN wes N c ©
Upﬂ .-.ﬁw&..ﬁyu% £ .ﬁ,,.u..,w/,_ v, A Ywﬂ O .nm,. <
. R . (- O &)
e c M
— ..A_W» o
O < 2
<9 %=
I T © O
O.O o 3T
O — ..m e
n O 0O 3
@) O
e Q © <
CT g 58
wn 2 28R
m (@) £ 0
O g U0
O ir §=
O C & 88
C O .m % o
20 8 Ex
o £



Esquema de la Sesion 2

o

Descargar los datos de enfrenamiento

Andlisis de datos exploratorio

Extraccion de datos de entrenamiento de un conjunto de datos tabulares
Extraccion de datos de entrenamiento de un conjunto de datos raster
Entrenamiento e inferencia de un conjunto de datos tabulares y raster
Métricas y evaluacion de modelos

Ejercicio Practico en Jupyter Notebook: Estudio de Caso de la Clasificacion del
Agua de MODIS

Tarea para despues de la Sesion
Sesion de preguntas y respuestas

Recursos para esta capacitacion
https://github.com/NASAARSET/ARSET ML Fundamentals

h NASA's Applied Remote Sensing Training Program



https://github.com/NASAARSET/ARSET_ML_Fundamentals

Objetivos de Capacitacion

Después de participar en esta capacitacion, quienes asistieron podrdn:

« Usar procedimientos de programacion bdsicos para descargar, ufilizar y
procesar datos de teledeteccion

« Usar un conjunto de datos de entrenamiento adecuado para el andlisis para
evaluar las condiciones y soluciones para un estudio de caso determinado

« Completar los procedimientos bdsicos para interpretar, refinar y evaluar la
precision de los resultados del andlisis de aprendizaje automatico

NASA’s Applied Remote Sensing Training Program
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Vision General del Instrumento y los Datos
Formador: Jian Li



o

Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer* (MODIS)

« MODIS es un instrumento clave a bordo de los satélites Terra y Aqua.
« MODIS estd avistando la superficie entera de la Tierra cada 1 a 2 dias.

« Los productos de datos de MODIS, incluso los de la atmdsfera, el océano, las
tierras y la cridsfera, se utilizan para estudiar los cambios a nivel mundial.

« Los datos adquiridos mejorardn nuestro entendimiento de la dindmica global vy los
procesos ocurriendo en la tiera, en el océano y en la parte inferior de la atmaodsfera.

A *Espectrorradiometro de Imagenes de
. Mediana Resolucién, en inglés
B NASA's Applied Remote Sensing Training Program 9




Aplicaciones de Productos de MODIS

Mdscara de Agua Global Raster a Resolucion de 250m

« Expandir la cobertura espacial para incluir el planeta entero y abordar algunas
discontinuidades errdoneas en las redes fluviales prmmpales

%)
Q elglelelgq Mapa anual y diario

del agua/suelo

O .
+— Crear subconjuntos @ Forest/XGBoost/Ligh

O vy extraer U tGBM
(M reflectancia

superficial

E En’rren%on BPU v
Goranpde

Mapas del agua de

siete C‘S por ano

calidad

Resultados

Hiper-ajustes de
paradmetros

Construir conjuntos
de datos de > >

enfrenamiento

Flujo de Trabajo de la Clasificacion del Agua de MODIS

Representacion mejorada de los lagos en Canadd

boreal al oeste de la bahia de Hudson comparada
con la mdscara de agua de EOS antigua. .

NASA's Applied Remote Sensing Training P Fuente de la Imagen: Carroll et al.
 Applied Remole sensing Training Frogram httos://doi.ora/10.1080/17538940902951401



https://doi.org/10.1080/17538940902951401

Acceso a Datos de MODIS I :

 Los datos de la NASA estadn almacenados en Centros de Archivos Activos Distribuidos
(Distributed Active Archive Centers o DAACS).

 Datos MODIS de 1€ Nivel, Productos de Geolocalizacion, Mascara de Nubes y |a
Atmosfera:

— http://ladsweb.nascom.nasa.qov/

* Productos de Tierras de MODIS:
— hitps://Ipdaac.usgs.qov/

* Productos de la Cridosfera de MODIS:
— http://nsidc.org/daac/modis/index.html

* Productos del Color Ocednico y la Temperatura Superficial Marina de MODIS:

— http://oceancolor.gsfc.nasa.gov/
h NASA's Applied Remote Sensing Training Program 11 .



http://ladsweb.nascom.nasa.gov/
https://lpdaac.usgs.gov/
http://nsidc.org/daac/modis/index.html
http://oceancolor.gsfc.nasa.gov/

NASA Earthdata Search

Earthdata Search brinda acceso a todos los datos de los DAAC via una interfaz en
un Mmapa en la web.

¥ a  955Matching Collections

spectral reflectance of te Resolution Imaging.

Instruments (1 Seeied $5 - MODO!

MODIS/Aqua Surface Reflectance Daily L2G Global 1km and 500m
SIN Grid V006
2,401,925 Granules  2002-07-04 t0 2023-02-26

The MY

n estimate of the surface

n imag

South Korea _Jipon

MODIS/Aqua Surface Reflectance Daily L2G Global 250m SIN Grid
V006
2,212,904 Granules 2002-07-04 to 2023-02-26

cos an estimate of the surface

Buscar datos
segun criterios
como instrumento

V061

MODIS/Terra Vegetation Indices 16-Day L3 Global 250m SINGrid [ /00
o
148,620 Granules 2000-02-18 ongo <

& tarvnan

-

. dioen
tion Indices (MOD13Q1) Version 6.1 data are generated every 16

r (MODIS)

MODIS/Torra Surface Reflectance Daily L2G Global 1km and 500m 2 =
SIN Grid V061
2,644,369 Granules 2000-02-24 ongoing @ &

South Afdcs

MODIS/Terra Land Surface Temperature/Emissigity Daily L3 Global o
1km SIN Grid V081

2,641,672 Granules 2000-02-24 ongoing @ flarthdats Cloud

d Surface

The MODYIAT Vi

MODIS/Terra Vegetation Indices 16-Day I/3 Global 250m SIN Grid I |
V006

153,891 Granules  2000-02-18 to 2023-)

7 ™

The Terra Moderate Resolution imaging Spfctroradiometer (N

DIS)

Lista de Productos de MODIS Vista Previa de Datos de Muestreo

NASA's Applied Remote Sensing Training Program 12




NASA Earthdata Search, Continuacion

DATASEARCH

——— a ]| SearchResults (5 Coliections)
L] =
o

MODIS/Aqua Surface Reflectance Daily L2G Global 1km and 500m

SIN Grid V006

Filtrar datos segun el
nombre del
producto, cobertura
espacial, intervalo de

tiempo e’rC/'

Lista de Granulos de MODIS
Vista Previa de Datos de Muestreo

NASA's Applied Remote Sensing Training Program 13 .




Datos MODIS en la Nube

Como parte de la politica de ciencia abierta de la NASA y otras metas relacionadas, todos los DAACSs estdn
migrando sus colecciones a Earthdata Cloud.

'ghcatamah;l%n MODIS MYD13A1, MOD13A1, MYD11A1, MOD11A1, MCD43A4
ustainability
Phase CY22 CY23 CY24 CY25 Data Initiative This product is part of the Amazon Sustainability Data Initiative and contains data sets that are publicly available for anyone to access and use. No

MODIS CB1 L1, Geo L2 Cloud Mask (MVP/Cahort-2) AS D I subscription is required. Unless specifically stated in the applicable data set documentation, data sets available through the Amazon Sustainability Data
| Initiative are not provided and maintained by AWS.
TOP 50+ 25 LAADS DAAC TOP 50 + 25 Products

Description Resources on AWS Usage examples Links Similar products
C7 L1B and Geolocation

Contact: https://astraea.earth] &
C81L2, L3 Atmosphere Products

General AWS Data Exchange support
Contact Us [4

C61 L2 Land Surface Reflectance

Legend

@ Historical Data
@ In-Production Data
@ Hybrid (On-Prem and Cloud Operations)

C2 VIIRS L2 L3 Atmosphera

T
o2 momrnrmaes
EDIrrEp )

(0612 s ston e

[ o 213 mevon 3

Resources on AWS
C6 AVHRR LTDR

MERIS and Sentinel Description

Imagery and metadata

Il

Airbome Data

Hybrid On-Prem / Cloud Mode Operation Resource type
53 Bucket

LAADS DAAC Phase 1.1 (Cohort-2) Datasets

Amazon Resource Name (ARN})

MODO21KM Terma EEE L?{‘:::;::‘Eh;:::d De;;;nzber arn:aws:s3:::astraea-opendata
MYDO21KM Aqua MODIS ":{"aﬂl;:;;:'fb_:'::" D"Z";;"zbe" AWS Region
us-west-2

MODOZHKM Terra MODIS ":;:i';na_"gn";t: D"z'::uber
MYDOZHKM e MODIS LI:;:iIa.ln?: ;aa.ligaaot:‘d Deg;;-nzber AWS CLI Access (No AWS account required)
MODO2GKM T EEE Ls;dailallni.f:_“;:ow:d De;;;nzber aws s3 ls --request-payer requester s3://astraea-opendata/
MYDOZQKM Aqua MODIS "F?::i';nz;a_"zr:‘)t::’ D"Z";;"zbe"

MODO3 Tarra A Geolocation - 1km  December Los cronogramas propuestos para migrar los productos Productos de MODIS disponibles a través de ASDI (der.)

December de datos del LAADS DAAC (sup. izq.)
MYDO3 Aqua MODIS Geolocation - 1km oo Fuente: AWS ASDI
Gloud Mask and Muestiras de productos de MODIS migrados en la fase ) . .
MoD35 L2 Terra mopis  Spectral Test Resulis - December temprana (inf. izq.) https://registry.opendata.aws/modis-astraea/
and 1km
Fuente: LAADS DAAC
. : . : web. . is. .gov
NASA’s Applied Remote Sensing Training Program https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov/cloud/ 14
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Analisis de Datos Exploratorio
Formador: Caleb S. Spradlin



Canal de Desarrollo del Aprendizaje Automatico de la Sesion 1 I :

Pipeline Development Training | Inference
Data EDA & | Prediction Service -
F Eleamng Vis . - | ‘39" 3@'\-<> ¢ Query ..
F i - - Prediction msp l_||:|':'
- " Training Pipelines Models . ﬁ' ’ End User
Training & Model | Application

Validation Design

| — "
Offline
Data | I‘—"
; Live

Data

Validation , Feedback J

Fuente de la Imagen: Daniel Crankshaw (En: ‘A Short History of Prediction-Serving Systems’)

h NASA's Applied Remote Sensing Training Program




Andlisis de Datos Exploratorio (Exploratory Data Analysis o EDA)
para el Aprendizaje Automatico

Pipeline Development

f?a

Data EDA &
Cleaning Vis

——— "‘ l -
- Training & Model

Validation :
Offline Design
Data

Fuente de la Imagen: Daniel Crankshaw (En: ‘A Short History of Prediction-Serving Systems’)

h NASA's Applied Remote Sensing Training Program




Andlisis de Datos Exploratorio (Exploratory Data Analysis o EDA)
para el Aprendizaje Automatico

El EDA es un enfoque para el andlisis de datos que

utiliza una variedad de técnicas para obtener

informacion sobre los datos. Pipeline Development

Data EDA &
Cleaning Vis

=) T l -
Training & Model
Validation Design

« Limpieza y preprocesamiento
olerolelilelerii © ANdlisis estadistico
SlaciRelalel[Ne eI « Visualizacion para el andlisis
datos de tendencias, deteccion de Offline
exploratorio: anomalias, deteccion (y Data
eliminacion) de valores atipicos

Fuente de la Imagen: Daniel Crankshaw (En: ‘A Short History of Prediction-Serving Systems’)
NASA's Applied Remote Sensing Training Program 18 .



EDA - Importancia del EDA

Mejorar nuestro entendimiento de |a

esfructura y las propiedades del conjunto Pipeline Development

de datos

Data EDA &
Cleaning Vis

) f l "
Training & Model
Validation Design

Descubrir errores, valores faltantes y valores
atfipicos en el conjunto de datos

Offline

|dentificar correlaciones y patrones al Data
visualizar datos

Fuente de la Imagen: Daniel Crankshaw (En: ‘A Short History of Prediction-Serving Systems’)

NASA's Applied Remote Sensing Training Program 19 .




EDA - Entendiendo los Diferentes Tipos de Datos

Los datos pueden tener muchas formas. o

df.info()

< ‘pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 1007000 entries, 0 to 1006999
Data columns (total 11 columns):

' Numerical Data Categorical Data

1007000

sur_refl b0l 1 1007000 non-null
sur_refl b2 1 1007000 non-null
sur_refl b03_ 1 1007000 non-null
sur_refl b4 1 1007000 non-null
sur_refl b5 1 1007000 non-null
sur_refl b06_1 1007000 non-null
sur_refl b07 1 1007000 non-null
ndvi 1007000 non-null Float32
ndwil 1007000 non-null Float32

10 ndwi2 1007000 non-null Float32
dtypes: Float32(3), Inte4(8)
memory usage: 91.2 MB

(0]
1
2
3
4
5
6
7
8

O

Time Series Data Text

Tipos de Datos Comunes en el

Aprendizaje Automadatico .,
Informacion de Pandas DataFrame

del Conjunto de Datos de
, , . Enfrenamiento de MODIS
NASA’s Applied Remote Sensing Training Program 20




EDA - Limpieza de Datos y Manejo de Datos Faltantes

Deteccion

Los valores faltantes pueden
representar un desafio para los

modelos de aprendizaje Deteccion de Manejo de
automatico, por lo que es Valores Nulos: Valores Nulos:
Importante comprender la « Isnull(): Sirve de alias « Dar de baja las filas
cantidad de datos faltantes en para . con valores nulos: |a
. dataframe.isna(). funcion dropna()
el conjunto de datos. Esta funcién sirve para borrar filas
; devuelve el marco o columnas con
Se puedgn usar diferentes de dotes con valores nulos.
estrategias, como la valores booleanos « Remplazar valores
imputacion o la eliminacion, que indican valores faltantes: la funcion
: faltantes. fillna() puede llenar
pPara monejcf 05 VOIOF?S e Sintaxis: los valores faltantes
faltfantes segun la cantidad vy la dataframe.isnull() con un valor
naturaleza de los datos faltantes. especial como una
media o un
promedio.

Fuente de la Imagen: Pace University, Exploratory Data Analysis
NASA's Applied Remote Sensing Training Program 21



EDA - Visualizacion de Distribuciones de Datos

Uno de los primeros pasos en el EDA es
comprender la distribucion de cada
variable en el conjunto de datos.

Los histogramass, las diagramaciones de
densidad, las diagramaciones de caja
y las diagramaciones de violin se usan
comunmente.

Comprender las distribuciones de datos
puede ayudar a identificar valores
atipicos, sesgos y transformaciones
posibles que pueden ser necesarias.

NASA’s Applied Remote Sensing Training Program
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EDA - Deteccion y Tratamiento de Valores Atipicos

Los valores atipicos pueden tener c000
un impacto sobre el rendimiento

de los modelos de ML. 5000
Las diagramaciones de caja 4000
(Boxplots) y las de dispersion

(scatterplots) se pueden utilizar 3000

para identificar valores atipicos.

2000

1000

NASA’s Applied Remote Sensing Training Program

4000

3500

3000

2500

4]
[#]
E
2000
1500

1000

500

1 1

sur_refl_b0&_1 sur_refl_b0&_1

Distribucion Espectral de Dos Bandas de Reflectancia
Superficial de MODIS




EDA - Investigacion de Correlaciones

 Las correlaciones entre
V O ri G b | e S p U e d e n p ro p O rC i O n O r water sur_refl_b01_1 sur_refl_b02_1 sur_refl_b03_1 sur_refl_b04_1 sur_refl_b05_1 sur_refl_b06_1 sur_refl_b07_1 ndvi ndwi1 ndwi2

water  1.000000 -0.257704 -0.569499 -0.170032 -0.220100 -0.714663 -0.740303 -0.303113 -0.490893 -0.348729 -

i n -I: O rm O C i é n S O b re | O S re | O C i O n e S TR MRl -0.257704 1.000000 0.895279 0.977558 0.989731 0.467660 0.167929 0101960 0073173 0.453949
sur_refl_b02_1 [ENEIEE 0.895279 1.000000 0.851850 0.880881 0701883 0.426545 0198049 0299217 0541591

d e e h d e n Ci G S d e n -I-r O d e | sur_refl_b03_1 IEIRFANEE) 0977558 0.851850 1000000 0.995246 0.392647 0.040463 0053476 0.018081 0.396507

y p sur_refl_boa_1 PP 0.989731 0.880881 0.995246 1.000000 0.436087 0.099287 0076514 0055002  0.436115

M .I. d d .I. sur_refl_b05_1 [JERAPTTE) 0.467660 0701883 0.392647 0.436087 1.000000 0748920 0372319 0.421938  0.379261

C O nJ U n O e O OS . sur_refl_b06_1 [IRORZTETE] 0167929 0.425545 0.040463 0.099287 0748920 1.000000 0384666 0.420780 0.211944
sur_refl_bo7.1 [EREDELIE] 0.101960 0198049 0.053476 0.076514 0.372319 0.384666 L] 0195150  0.126411

Py E | i d e n 'I'ifi C O r C O rr‘e | O C i O n e S Pl -0.490893 0073173 0.209217 0.018081 0.055002 0.421938 0.420780 0.195150 0.391189

LWVl -0.348729 0.453949 0.541591 0.396507 0.436115 0.379261 0.211944 0126411 | 0.391189 ERKWI[¢l]

fuertes puede CIYUdCIr con la e el I ey e e
seleccion de caracteristicas ) Coeficientes de Correlacién para Diferentes Bandas de
puede informar la eleccién de Reflectancia Superficial de MODIS

algoritmos de aprendizaje

automatico.

NASA’s Applied Remote Sensing Training Program




EDA - Investigacion de Correlaciones

water sur_refl_b01_1 sur_refl_b02_1 sur_refl_b03_1 sur_refl_b04_1 sur_refl_b05_1 sur_refl_b06_1 sur_refl_b07_1 ndvi ndwi1l ndwi2

water 1.000000 -0.257704 -0.569499 -0.170032 -0.220100 -0.714663 -0.740303 -0.303113 -0.490893 -0.348729 -0.282386
sur_refl_b01_1 JEiNiyF! 1.000000 0.895279 0.977558 0.989731 0.467660 0.167929 0101960 0.073173 0.453949 0.292324
sur_refl_b02_1 RG] 0.895279 1.000000 0.851850 0.880881 0.701883 0.425545 0.198049  0.299217 0.541591 0.387248
sur_refl_b03_1 BEVAFIiEY: 0.977558 0.851850 1.000000 0.995246 0.392647 0.040463 0.0563476 0.018081 0.396507 0.253936
sur_refl_b04_1 RElriiki]s; 0.989731 0.880881 0.995246 1.000000 0.436087 0.099287 0.076514 0.055002 0.436115 0.283203
sur_refl_b05_1 QENAE K] 0.467660 0.701883 0.392647 0.436087 1.000000 0.748920 0.372319 0.421938 0.379261 0.291508
sur_refl_b06_1 JEIVNLIEDE] 0.167929 0.425545 0.040463 0.099287 0.748920 1.000000 0.384666 0.420780 0.211944 0.169933
sur_refl_b07_1 EEVEHEINE 0.101960 0.198049 0.063476 0.076514 0.372319 0.384666 (LD LE 0195160 0.126411 0.149680
LG \TH -0.490893 0.073173 0.299217 0.018081 0.055002 0.421938 0.420780 0.195150 EIGLLGLLE 0.391189  0.317795

GGl -0.348729 0.453949 0.541591 0.396507 0.436115 0.379261 0.211944 0126411 = 0.391189 ERILLLLIE 0.485096

11"l -0.282386 0.292324 0.387248 0.253936 0.283203 0.291508 0.169933 0.149680 0.317795 0.485096 gulllelil]

Coeficientes de Correlacion para Diferentes Bandas de Reflectancia Superficial de MODIS

NASA's Applied Remote Sensing Training Program 25 .




o

EDA para el Aprendizaje Automatico — Conclusion

 ElIEDA es un paso critico en cualquier
proyecto de aprendizaje automatico para . .
comprender la estructura y las propiedades P'Pelme DeVE‘|0pment

de los conjuntos de datos.

* Las visualizaciones y las técnicas de andlisis,
como las distribuciones de datos, las Data EDA &

-

correlaciones, el manejo de valores faltantes Cleaning Vis

y la deteccion de valores atipicos, pueden -
proporcionar informacion valiosa para la - I I
seleccion de caracteristicas, el Traini
. ., raining & Model
preprocesamiento y la seleccion de e .
. Validation Design
modelos. Offline

« Con estas técnicas y herramientas de EDA, Pata
se pueden desarrollar modelos de
aprendizaje automatico con una mejor
comprension de los datos subyacentes.

h NASA's Applied Remote Sensing Training Program




Extraccion de Datos de Entrenamiento de un Conjunto de Dato
Tabulares

Mejorar nuestro entendimiento de |a

estructura y las propiedades del conjunto

« Ahora entendemosy de datos

hemos limpiado nuestros
datos. 3Qué sigue?

Descubrir errores, valores faltantes y valores
atipicos en el conjunto de datos

|dentificar correlaciones y patrones al
visualizar datos

NASA's Applied Remote Sensing Training Program



Datos de Muestreo

A veces es un reto Las grandes cantidades de datos
recopilar suficientes fraen preguntas.

datos para que un
modelo de ML
generalice.

« 3Son demasiados datos para
un modelo de MLe

« 5Qué tipo de muestreo

, Pregunftas: :

Sin embargo, a veces, J ealuelmess

este no es el problema * ¢A que granulandaa
muestreamose

en la teledeteccion.

NASA’s Applied Remote Sensing Training Program



Regularizacion y Escalamiento de Datos o= _ scaled data

0.8

-
'l

« Escalary regularizar sus .
datos puede ayudar a
mejorar el rendimiento del 041
modelo. }

02

L L Y N T - |
| R I N S M |

0.0

° El eSCOIOmienTO y |C1 00 25 50 75 0.0 05 10
regulorIZOCIén se deben Original Data Normalized data
realizar en los datos a los - 04 1
que se aplica el modelo, no
solo en los datos de 06
entrenamiento. Recuerde la 0 |
regla de oro: los datos de ]
prueba deben coincidir lo 02 011
mas posible con los datos }
de enfrenamiento. 70 25 s 75 04 % o0 3 4

0.3

Comparacion de Datos Originales y Datos Reescalados y
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Como Manejar Datos Desbalanceados

Maneras efectivas de manejar
datos desbalanceados:

— Downsampling (reduccion
de resolucion de muestreo)

— Upweighting
(ponderacion)

Algoritmos de ML que pueden
manejar pesos en las muestras:

— Decision Trees

— Random Forest
— Gradient Boosting
— Neural Network

NASA's Applied Remote Sensing Training Program
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Fuente de la Imagen:
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Coeficientes de Correlación para Diferentes Bandas de Reflectancia Superficial en MODIS

Particion de Datos

Parta sus datos en dos

subconjuntos:
— COH]U Nnto de entrenamiento: Q To design a split that is representative of your data, consider what
Un su bconjunTo para the data represents. The golden rule applies to data splits as well:
entrenar un modelo the testing task should match the production task as closely as
— Conjunto de validacion: Un possible.

subconjunto para evaluar el
rendimiento durante el
entrenamiento

— Conjunto de prueba: Un

subconjunto para probar el

modelo entrenado  Relacién General de Conjuntos de Datos de
Enfrenamiento, Validacion y Prueba

Conjunto de Conjuntode  Conjunto
Entrenamiento Validacion de
Prueba 31
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Particion de Datos

Asegurese de que su conjunto
de prueba cumpla con las
siguientes condiciones:

« Que sea lo suficientemente
grande como para producir
resultados estadisticamente
significativos

« Que sea representativo del
conjunto de datos. No elija
un conjunto que contenga
caracteristicas que sean
diferentes del conjunto de
datos de enfrenamiento.

Training Data Test Data

NASA's Applied Remote Sensing Training Program



Particion de Datos — ; Como se Alinea en el Flujo de Trabajo de ML? I :

1. Enfrenar el modelo con el
conjunfode |

entrenamiento ’
. . Evaluate model on Validation Set —
2. Usar el conjunto de '

validacion para evaluar :
05 resultados del i Tweak model according to

entrenamiento results on Validation Set

3. Usar el conjunto de
prueba para confirmar el 1

rendimiento después de
que el modelo hF()]yO Pick model that does best Confirm results on
funcionado lo suficientemente on Validation Set Test Set

bien con el conjunto de
lid . s Fuente de la Imagen:
valinaacion developers.google.com
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developers.google.com

Ejercicio: Andlisis de Datos Exploratorio
(Exploratory Data Analysis o EDA) en Google

Colab
Formador: Caleb S. Spradlin



to y Prueba de un

ien
Modelo Random Forest en Google Colab

Enfrenami

jercicio

Jules Kouatchou

Formador



Resumen

« Descargar los datos de entrenamiento

« Andlisis de datos exploratorio

« Extraccion de datos de enfrenamiento de un conjunto de datos tabulares
« Extraccion de datos de entrenamiento de datos raster

« Enfrenamiento e inferencia del conjunto de datos tabulares y raster

« Méftricas y evaluacion de modelos

 Ejercicio Practico en Jupyter Notebook: Estudio de Caso de la Clasificacion del

Agua de MODIS
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La Proxima Sesion

Parte 3: Ajustes de Modelos, Optimizaciéon de Pardmetros y Algoritmos de Aprendizaje Automatico Adicionales

Ajustar los modelos

Optimizacion de pardmetros

Ejercicio para optimizar un modelo existente

Resumen general de interpretabilidad y contenido de informacion de los modelos

Algoritmos de aprendizaje automatico adicionales

Ejercicio practico en cuadernos de Jupyter: Improvements to MODIS Water
Classification Model

NASA’s Applied Remote Sensing Training Program



Contactos

« Insfructores:
— Jordan A. Caraballo-Vega: jordan.a.caraballo-vega@nasa.gov
— Jules Kouatchou: jules.kouatchou-1@nasa.gov

— Caleb S. Spradlin: caleb.s.spradlin@nasa.gov
— Jian Li: jlan.li@nasa.gov

« Pdagina Web de la Capacitacion:

— https://appliedsciences.nasa.gov/join-mission/training/spanish/arset-
fundamentos-del-aprendizaje-automatico-para-las-ciencias-de-la

* Pdagina Web de ARSET: Check out our sister programs:
— https://appliedsciences.nasa.gov/arset

Sl ¥

/\\ £7 )
'Q.'J
SERVIR
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;Preguntas?

Por favor escriban sus preguntas
en la ventana de “Questions”.
Las responderemos en el orden
que las recibimos.

Publicaremos las preguntas y
respuestas a la pagina web de
la capacitacion después de la
conclusion del webinar.

NASA’s Applied Remote Sensing Training Program
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iGracias!
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