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La mineria de datos es una técnica que hoy en dia se aplica en muchas éareas de
las ciencias, es por ello que con el objetivo de identificar variables meteoroldgicas
predominantes a ocho intervalos de tiempo se aplicé la técnica supervisada arbol de
clasificacion en data mining. La informacidén se obtuvo de la estacién Alao, misma
que se encuentra ubicada a 3064 m.s.m en la provincia de Chimborazo, Ecuador. El
estudio se realizé6 mediante cédigo desarrollado en el software estadistico R; los datos
corresponden a informacién por hora del afio 2016, las variables analizadas fueron;
temperatura del aire, humedad relativa, presién barométrica, radiacién solar difusa,
radiacién solar global, temperatura del suelo a —20cm y velocidad de viento. El arbol
mostré que la principal variable en esta zona es la radiaciéon solar global, a horas
comprendidas de 06h00 a 08h0O, si ésta es mayor o igual a 120w/m?, entonces se
puede determinar la presidén barométrica de 09h00 a 11h00 de la mafiana; y si ésta es
mayor o igual que 709w/m?, entonces se predice la temperatura del aire. El arbol de
decisién es una técnica que permitié identificar variables meteoroldgicas relevantes,
en determinadas horas donde se encuentra ubicada la estacion Alao.

Abstract: Data mining is a technique that today is applied in many areas of science,
which is why in order to identify predominant meteorological variables at eight time
intervals the supervised tree classification technique was applied in data mining. The
information was obtained from the Alao station, which is located at 3064 m.s.m in the
province of Chimborazo, Ecuador. The study was carried out using a code developed
in statistical software R, the data correspond to information by hour of the year 2016,
the variables analyzes were air temperature, relative humidity, barometric pressure,
diffuse solar radiation, global solar radiation, soil temperature at —20cm and wind
speed. The showed that the main variable in this area is the global solar radiation, at
hours between 06h00 and 08hO0O0, if it is greater than or equal to 120w/m?, then the
barometric pressure can be determined from 09h0O0 to 11h00 of the morning, if, and it
is great than or equal to 709w/m?, then the air temperature is predicted. The decision
tree is a technique that allowed us to identify relevant meteorological variables in
certain hours where the Alao station is located.

arboles de decisién, datos meteoroldgicos.
decision tree, meteorological data.
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La informacién que proporcionan las diversas variables meteoroldgicas tienen gran
importancia en temas relacionados con el cambio climatico, la determinacién de recur-
sos hidricos, edlicos y solares; asi como en el planteamiento de politicas relacionadas
con el medio ambiente. Es por ello que la deteccion de variables meteorolégicas
predominantes en la zona de Alao, provincia de Chimborazo; permitird establecer
condiciones en las que se producen cambios en los pardmetros considerados en el

estudio.

Hoy en dia la revolucién digital permite que la informacién sea facil de almacenar,
lo cual genera un gran volumen de datos; es asi que, la mineria de datos (data mining)
busca darle sentido a la masiva informacién, pues ésta serd (til para la toma de
decisiones (1. En mineria de datos se han realizado varios estudios, es asi que (2)
emplea las técnicas de clasificacién: arbol de decisién, naive bayes aumentado a arbol
y regla OneR, para identificar factores que influyen en la desercién de estudiantes
universitarios; (3) en su trabajo titulado Arboles de clasificacién de Potimirim mexicana
(Decapoda: Caridea), organismo hermafrodita protdndrico secuencial, determinar la
importancia de los arboles en la clasificacion de organismos considerando variables
morfolégicas; (4), Bouza & Santiago realizan aplicaciones de la mineria datos, mediante
arboles de decisién en aspectos del manejo de hospitales y epidemias; (5), Ruiz y
Romero aplican arboles de decisién para mejorar la calidad de la informacién que
pertenece a una base de datos que contiene informacién bibliogréfica del Sistema de
Gestién Bibliotecario del Instituto de Informacién Cientifico y Tecnolégico en Cuba; en
el ambito educativo (6); Uvidea, con el objetivo de identificar dreas de conocimiento en
los cursos de nivelaciéon que deben ser fortalecidas aplican algoritmos de clasificacién
mediante mineria de datos; en el drea de la meteorologia se ha realizado un estudio
comparativo de técnico de mineria de datos para la prediccidon de rutas de huracanes
aplicando técnicas de prediccion: regresion lineal, k vecinos mas cercanos y perceptréon
multicapa (7).

La mineria de datos es un proceso mediante el cual se puede extraer informacién
de grandes volumenes de datos (8), uno de sus resultados es la clasificacién; la cual
obtiene un modelo que permite asignar un caso de linea desconocida a una linea
concreta (9). Sea D = {t,,1,,....t,} la base de datos con registros por hora de las
variables meteoroldgicas: temperatura del aire, humedad relativa, presién barométrica,
radiacioén solar difusa, radiacién solar global, temperatura del suelo a —20cm y velocidad

de viento; y C = {C},C,, ... ,Cg} el conjunto formado por las ocho escalas generadas
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con intervalos de tiempo de dos horas, el problema de la clasificacidon es hallar una
funcién f:D—C tal que cada t; sea asignada en una clase C;. Como funcién f se
seleccioné el arbol de clasificacion; técnica supervisada que determina la decisiéon que
se debe tomar siguiendo condiciones que se cumplen desde la raiz hasta alguna de

sus hojas (10), el arbol elige el atributo que mejor clasifica al conjunto de datos (11).

En el estudio se aplico el algoritmo CART, desarrollado por Breiman (1984) donde el
arbol se construye fragmentando sucesivamente el conjunto de datos. La construccién
del arbol se realiza siguiendo un enfoque de division binaria recursiva, sea N; el nimero
de casos enlaclase jy n(j)= % las probabilidades de que un dato en la clase esté
presente en el arbol, donde N es el nimero de datos. El estimador de probabilidad de

gue un caso esté en la clase j dado que se ubicd en el nodo ¢; esta dado por:

o pG  N;®
p(ln= PO N, (1)

y cumple:
YpGln=1 2)
J

asi, las p(j | t) son las proporciones relativas de los casos en la clase j en el nodo 7 (3).
El objetivo de la investigacion es identificar las variables meteoroldgicas predomi-
nantes en las clases (intervalos de horas), mediante un gréfico, (arbol de clasificacién),

mismo que permite interpretar resultados importantes.

2. Los datos

Para el estudio se empled una matriz de dimensién 8785x8, es decir 70280 observa-
ciones. Los datos corresponden a informaciéon por hora del afio 2016, de la estacién
meteorolégica de Alao; ubicada 3064 ms.m en la provincia de Chimborazo. Las
variables analizadas fueron: temperatura del aire ('C), humedad relativa (%), presion
barométrica (hPa), radiacién solar difusa (w/m?), radiacién solar global (w/m?), temper-
atura del suelo a —20cm (C) y velocidad de viento (km/h).

Con el objetivo de identificar variables predominantes cada dos horas se generd una

variable categdrica denominada ESCALA, misma que se describe en la Tabla. (1).

La base de datos se almacend en formato CSV y el estudio se realiz6 mediante

cédigo desarrollado en el software estadistico R; para lo cual se procedié a cargar el
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TABLE 1: Descripcion de la variable ESCALA.

ESCALA Intervalo

I 06:00 - 08:00
Il 09:00 - 11:00
1] 12:00 - 14:00
1\ 15:00 - 17:00
Y, 18:00 - 20:00
Vi 21:00 - 23:00
Vil 24:00 - 02:00
VIl 03:00 - 05:00

fichero de datos; se realizd una limpieza para eliminar valores NA's y se ejecutaron los
comandos.

Antes de generar el modelo se dividié la base de datos en una tabla de aprendizaje
y una tabla de prueba (testing), la primera determina el drbol de decisién y la segunda
permite validarlo; es decir verifica si el modelo es bueno o aceptable seleccionando
individuos que no fueron parte en la construccion (8). En el estudio se considerd el 80%
de la informacidén para la tabla de aprendizaje y el 20% para el testing.

Mediante las funciones prop.table() y table(), se verifico la aleatoriedad en el conjunto
de datos. El modelo se construyé mediante la libreria rpart y para la visualizacién del
arbol se aplicé rpart.plot. Una vez entrenado el modelo se predijeron nuevas instancias,

empleando la tabla testing; para ello se utilizé la funcién predict().

2.2. Matriz de confusion

Para obtener informacién de las predicciones realizadas por el modelo se obtuvo la
matriz de confusién, misma que compara el conjunto de variables meteoroldgicas de la
tabla testing con la prediccién obtenida, versus la escala a la que los datos realmente
pertenecen (8). Las columnas de la matriz determinan el nimero de predicciones de
cada clase (intervalos de tiempo), y las filas representan las instancias clasificadas en
la clase real (12). A continuacién, la Tabla. (2) muestra un caso particular de una matriz
de confusién con dos clases:

donde:

VN: Verdaderos Negativos

VP: Verdaderos Positivos

FN: Falsos Negativos; y
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TABLE 2: Matriz de confusion con dos clases.

Prediccion
Negativo Positivo
Valor Real Negativo VN FP
Positivo FN VP

FP: Falsos Positivos

2.3. Rendimiento del modelo

El rendimiento del modelo se determiné a partir de la matriz de confusién; se calculé
la Exactitud (Accuracy), misma que estd dada por la ecuacién:

Accuracy = VN + VP (3)
Y YUNY FP+ FN+VP

Esta medida determina la proporcién de las instancias predichas correctamente VN y
VP sobre la suma total de elementos evaluados (13). Estadisticamente la exactitud esta
relacionada con el sesgo de una estimacién, cuando menor es el sesgo mas exacta es

la estimacién.

2.4. Pureza de un nodo

Se dice que un nodo es puro, si todos los individuos con una determinada caracteristica
caen dentro de la clase que define esa condicidn, caso contrario se dice que el nodo
es impuro; mientras que un nodo es completamente impuro si el 50% de los individuos
caen en la clase y el restante porcentaje no pertenece al grupo. Para identificar la

impureza de un nodo, se consideré el error de clasificacién y el indice de Gini.

Sea p(j | t) la probabilidad de que un caso esté en la clase j dado que se ubicé en

el nodo ¢, se define el error de clasificacién mediante la ecuacién:
Error(t) =1—max[p(j | )] (4)
y el indice de Gini por:
Gini(t)=1- )" [p(j|n]’ (5)
j

Una vez calculado el indice de Gini, se determina en cada nodo el valor total del

indice de Gini, conocido como Gini split; mismo que se obtiene mediante la ecuacién:

k
Giniyy = Y % Gini(i) ©)
i=1
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En el estudio se trabajaron con variables numéricas y una divisidon binaria; por lo
que, si X,,,. Y X, Son el méximo y minimo valor de una de las variables, entonces
se prueban con todos los valores comprendidos en el intervalo hasta que uno de ellos
minimice el indice de Gini, lo cual permite maximizar la informacién ganada (14).

Un gréfico que permite identificar si el error decrece o se incrementa es el que
muestra el nimero de interacciones versus el error. Si la figura muestra que a partir de
un punto el error sube nuevamente, entonces se procede a la poda del &rbol (15), técnica
que consiste en cortar ramas o nodos terminales hasta encontrar el arbol adecuado al
conjunto de datos. Una técnica empleada es hallar un conjunto de arboles de tamafios
decrecientes, mismos que luego son comparados para determinar el adecuado, para

lo cual se emplea una funciéon denominada costo de complejidad.

La Fig. (1), muestra el arbol de clasificaciéon de la estacion Alao; el 12% de los datos
pertenecen a la variable radiacion solar global dentro de la clase |, si es mayor o igual
a 120w/m?, entonces se puede determinar la presién barométrica dentro de la clase II,
es decir a horas comprendidas entre las 9 y 11 de la mafiana; si ésta es mayor o igual
que 709w/m?, entonces se puede predecir la temperatura del aire dentro de la misma
clase con una probabilidad del 66%, y un 18% de los datos; y si esta es menor que 13°C
entonces hay un 71% de probabilidad de que de que las variables se encuentren en la

clase Il con un 11% de la data.

BASIACTO, R, A G, AL, v 1

P kA A = P ok, SO AL (AL = R

AP Bk T, D A 5 1] AT, 08 AR, G DY, = 5] TEMSTRA RS, T A © 1 e ok B A TR = B

poass —— . -
[ & [ 1 N T I . o
e o o -

P A B BOAR TR = R

i Ll
(1]

S
f [ [ W [ [ w w |
ar m . [ [ " am
. ™~ = = " - - W

Figure 1: Arbol de clasificacién, estacién Alao.

La Tabla. (3), muestra la matriz de confusién del modelo. Se puede evidenciar que

en la clase | 135 observaciones fueron clasificadas correctamente; mientras que 89 lo
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hicieron en otros grupos, en la clase Il; 124 datos se clasificaron adecuadamente, en la

tercera lo hicieron 115, en la cuarta 119, 107 en la quinta, en la clase VI 132, en la VIl 124
y en el horario de 03h00 a 05h00 (clase VIIl); 152 datos fueron bien clasificados, 59

estan el grupo VI, 14 en el Vly 3 en la clase I.

Ll
Vi

Vi
Vil
viil

Nodo CP

1 0.134028
0.100868
0.089757
0.080556
0.073264
0.048264
0.019271
0.018750

© 00 N o o A w N

0.010000

135

w

O ©O O o o

nsplit

0
1

0o N o o b~ w N

m
0
44
15

o O O O

v \%
5 2
12 2
4 0
19 8
10 107
0 0
0 1
0 0

Rel error

1.00000
0.86597
0.76510
0.67535
0.59479
0.52153
0.47326
0.45399
0.43524

TABLE 3: Matriz de confusion.

vi Vi

0 26

132 81
40 124
14 59

TABLE 4: Estadisticas del modelo.

xerror
1.00556
0.87205
0.77205
0.69948
0.61441
0.52587
0.47778
0.47049
0.44896

Vil
33

20
51
152

Xstad
0.0047
0.0060
0.0066
0.0069
0.0070
0.0070
0.0069
0.0069
0.0068

Mediante la matriz de estadisticas, Tabla. (4); se puedo observar que el error

desciende y se mantiene; resultado que se puede corroborar mediante el grafico

del error (Fig. 3), esta consecuencia indica que el modelo se estabiliza, por lo que el

arbol no necesita de una poda. La Fig. (2), muestra el error por nodo, mismo que es

del 86.83%.

En la Fig. (4) se muestra el resultado de la exactitud, se observa que el rendimiento

del modelo es del 60,79% de datos predichos correctamente en relaciéon a la suma

total de observaciones evaluadas.
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Variables actually used in tree conscruction:

[1] HUMEDAD.RELATIVA FRESION.EBAROCMETRICA RADIACION.SOLAR . GLOBAL
[4] TEMPERATURA.DE.AIRE

Root node error: 576076633 = 0.868839

Figure 2: Estadisticas, estacién Alao.
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Figure 3: Gréfica del error, estacién Alao.

o

Figure 4: Exactitud, estacién Alao.

De acuerdo al arbol generado por el modelo se pudo determinar que las variables
meteoroldgicas predominantes en la estacién Alao fueron: radiacién solar global, pre-
sidon barométrica y temperatura del aire. La clase IV, con horas comprendidas entre
las 15h00 y 17h00; fue la que registré mayor frecuencia en los nodos del arbol. Alao
tiene un clima templado y cdlido, es por ello que el estudio fue importante, pues se
identificaron horarios donde la radiacién y temperatura son altas, lo cual puede tener
repercusiones en la salud de sus habitantes.

El modelo tiene un rendimiento de aproximadamente el 61%, lo cual podria ser de
utilidad para prondstico de sucesos futuros, pues un aporte que genera esta técnica de
clasificacién en mineria de datos, es la prediccién; por lo que con informacién recaba en

estos Ultimos afios se puede identificar si han existido variantes en la zona de estudio.
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El arbol de clasificacidén es una técnica que permitié visualizar de manera sencilla,
variables meteoroldgicas relevantes a distintos intervalos de tiempo, esta informacién
permite predecir situaciones climaticas en la zona de estudio. A futuro se pretenden
realizar estudios similares que involucren las restantes zonas donde se encuentran
ubicadas las estaciones meteoroldégicas monitoreadas por el Centro de Energias Alter-

nativas y Ambiente.

Al Grupo de Energias Alternativas y Ambiente de la Facultad de Ciencias (CEAA), y a

su director Dr. Celso Recalde.

No existen intereses particulares por parte del autor que puedan afectar directa o

indirectamente a los resultados obtenidos en la investigacion.
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