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Resumen

El presente trabajo tiene por objeto introducir los arboles de
decision M5 para elaborar prondsticos informados de caudales
medios mensuales mediante la incorporacion de variables
explicativas como el ENSO vy las temperaturas superficiales del
océano pacifico predichas por diferentes agencias.

Se introduce el concepto de arboles de decision y se el esquema
general del algoritmo M5 para la construccién de arboles de
decisién basados en esquemas de regresién por induccién. Se
explican los diferentes tipos de variables a ser utilizadas en la
contraccién de un arbol de decision y se propone una
metodoldgica para la incorporacion de informacién climatica
mediante reglas de juicio usando M5. Dicha metodologia es
aplicada sobre el rio Guadalupe en Colombia en diferentes
horizontes de pronéstico para luego compararla con los
resultados de otro modelo no lineal ampliamente utilizado como
lo son las Redes Neuronales Artificiales. Los resultados indican
que la prediccion usando informacion macro-climatica de
diferentes fuentes dentro del esquema de arboles de regresion-
decision permite mejorar los indicadores de error de forma
significativa para diferentes horizontes en comparacion con las
Redes Neuronales Artificiales.

Introduccién

Un éarbol de decision es un modelo de prediccion utilizado en el
ambito de la inteligencia artificial que sirve para codificar el
conocimiento de un experto mediante la construccién de
diagramas ldgicos. Los arboles de decisién son sistemas de
prediccién basados en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma
sucesiva a fin de dar solucion a un problema cuando se cuenta
con buenos datos. Uno de los M5 fue propuesto de Quinlan
(1992) para la solucién de los arboles regresion-decision esta
basado en el siguiente procedimiento: se divide el espacio dado
por las variables de entrada en areas (subespacios) y se
construye sobre cada una de ellos un modelo especializado de
regresion lineal maltiple. La construccion de los subespacios
utiliza el concepto de arbol de decision pero en lugar de una
etiqueta de clasificacion, este tendria una funcién de regresion,
por lo que hacen un trabajo anadlogo al de los modelos de par-
ticion propuestos por Friedman como se muestra en la Figura 1.
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Figura 1.- Ejemplo de figura.

La aplicacion del algoritmo M5 permite incorporar en los
procesos de prondstico tanto variables cuantitativas como

cualitativas mediante reglas del tipo if — then. Finalmente la
construccion de arboles de decision para el pronéstico de
caudales medios mensuales puede hacerse de forma empirica
utilizando la experiencia que posee el modelador en el manejo
de los diferentes esquemas de pronostico ademas de la
variabilidad de las predicciones en condiciones cambiantes de
las variables explicativas.

Algoritmo de clasificacion M5.

Suponga que se tiene una coleccién de T datos para calibrar un
modelo de la forma:

y=F(Xq, Xgp X )+ & 1
Los modelos basados en arboles de decision son construidos
bajo el concepto de “divide y vencerds” mediante un criterio
heuristico de agrupamiento (cluster) que busca minimizar la
variacion interna de los valores de la clase dentro de cada
subconjunto Quinlan (1992), eligiendo aquel atributo que
maximice la reduccion de la variancia de cada subconjunto de
acuerdo a la siguiente formula:

SDR=sd(T)—ZTT‘sd(Ti) [2]

Donde T corresponde a la coleccion de datos en el nodo a
dividir, el conjunto de datos correspondiente al atributo i
considerando en la divisién de T, y el operador sd() estima la
desviacién tipica de los datos. Finalmente la aplicacién de
minimos cuadrados sobre cada una de las subregiones obtenidas
permite hallar las relaciones existentes entre las diferentes
variables involucradas en el problema.

Como datos de entrada a este tipo de modelo se pueden utilizar
las variables cuantitativas, es decir, aquellas variables cuyos
valores son un conjunto de cualidades no numéricas a las que se
llama categorias o modalidades, entre ellas variables cualitativas
ordinales las cuales permiten establecer relaciones de orden
entre las categorias. (Ejemplo: Nifio, Normal, Nifia) o variables
cualitativas por intervalos que permiten conocer la distancia
numéricas entre dos niveles. (Ejemplo: Enero, Febrero,
Marzo...) y ademas puede ser agrupada por intervalos (DEF,
MAM,JJA,SON). También podrian utilizarse dentro de este
modelo variables Binarias que solo adoptan valores de 0, 1 (si,
no; existe, no existe, verdadero, falso) y se usan para resolver
problemas del tipo inclusion-exclusién. Por ejemplo: Ilueve-no
llueve; verano-invierno, y finalmente el modelo permite utilizar
variables cuantitativas sean discretas o continuas.

Datos y metodologia

Los datos utilizados para el desarrollo del presente trabajo
corresponden a las serie de caudales medios mensuales del rio
Guadalupe, cuya estacién de aforo se encuentra ubicada en
inmediaciones de la poblacién de Carolina del Principe al nor-
occidente de Colombia. El rio Guadalupe constituye el eje
central de la cadena de generacion eléctrica conocida como
GUATRON que actualmente genera el 7% de la hidro-
electricidad del pais y que pertenece a las Empresas PUblicas de
Medellin: el registro de la serie de caudales inicia en enero de
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1938 y finaliza en diciembre de 2017 . La serie de caudales del
rio Guadalupe y su ubicacion se presentan en la Figura 2.

Serie de Caudales medios mensuales
del rio Guadalupe

Figura 2.- Serie de Caudales medios mensuales del rio Guadalupe.

El procedimiento para la prediccion es el siguiente:

Identificar fuentes de informacion: La NOAA posee un centro
de predicciones climaticas conocido como NCEP/NWS donde
se resumen las predicciones de las temperaturas superficiales
del océano para los diferentes modelos propuestos por varios
autores desde 1980. Igualmente el Instituto de Clima y Sociedad
de la Universidad de Columbia (IRI por sus siglas en inglés) ha
desarrollado un modelo probabilistico estacional que estima la
probabilidad de ocurrencia de los estados Nifio, Normal, y Nifia;
la base de datos tiene un periodo de registro que comprende
reportes desde el afio 2003 a la fecha y los prondsticos estan
dados para 10 meses. Ademas los caudales poseen una
importante componente estacional por lo que otra variable
explicativa podria ser el mes especifico de cada pronostico.

Construccion de las variables del arbol de decision: Para el
presente trabajo se define como variable cualitativa los
pronosticos del ENSO cuyos atributos son construidos en
funcion de los valores de probabilidad asociados al pronéstico
de cada una s de sus fases segun el IRI (EL Nifio=0; Neutral=1;
La Nifia=2). Los prondsticos de las SST seran incluidos como
variable continua y los meses del afio seran involucrados como
variables cualitativas por intervalos como se muestra en la
Figura 3.
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Figura 3.- Variables utilizadas en la construccion del arbol
de decision para el rio Guadalupe.

Estrategia de calibracion y validacion: Con el animo de aplicar
el algoritmo M5 a la modelacion de los caudales del rio
Guadalupe se han definido como periodo de calibracion la
informacion entre el afio 2002 y 2011 (10 afios) y la validacion
entre 2012 y 2017 ( 5 afios); y para analizar en mayor detalle se
comparan los resultados obtenidos con aquellos generados por
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una Red Neuronal Artificial (RNA) del tipo perceptén
multicapa, otro modelo no lineal entrenado para predecir
caudales con las mismas variables de entrada.

Se creara una dispersion entre el valor predicho y el valor
historico, su cercania a la recta de 45° permitira analizar la
existencia de errores sistematicos en el prondstico, el
coeficiente de correlacion entre ambos valores permitird
analizar cuanto se acercan los valores predichos a los valores
histdricos, ademas se estimara el valor medio porcentual de los
errores (MAPE) y la raiz del error cuadratico medio (RMSE).

Resultados

Los resultados obtenidos luego de la aplicacion del algoritmo
M5 para el pronostico de caudales medios mensuales a
diferentes horizontes, muestran que el uso de arboles de
decisiéon incorporando prondsticos variables explicativos
permite disminuir significativamente el error de los pronésticos
al incorporar de forma indirecta la informacién macro climatica
en comparacién con otro modelo no lineal como las Redes
Neuronales Atrtificiales, por ejemplo el indicador de error
MAPE, con las RNA seria de 9.6% mientras que con el
algoritmo M5 seria del 5.3% para el rio Guadalupe como se
muestra en la Figura 4 para un horizonte de prondéstico de un
mes. Los errores asociados a otros horizontes son analizados en
la Tabla 1.
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Figura 4.- Validacion de los pronésticos usando Redes Neuronales

Artificiales (RNA) y arboles de Decision M5 para horizonte de un mes.

Tabla 1.- Comparacion de los errores de pronéstico entre arboles de
regresion (M5) y Redes Neuronales artificiales (RNA).

Modelo RNA M5
Horizonte | RMSE(%) | MAPE(%) | RMSE(%0) | MAPE(%)
1 11.45 9.68 7.21 5.32
3 13.73 11.73 9.11 7.96
6 15.27 14.72 11.31 11.32

Conclusiones

Los resultados anteriores demuestran que el algoritmo M5
representa adecuadamente los caudales del rio Guadalupe
gracias a su capacidad para generar regresiones locales
mediante la particion del espacio formado por las variables
explicativas. Dicho enfoque presenta ventajas significativas
cuando se compara con otros métodos no lineales como las
Redes Neuronales Atrtificiales, siendo en este caso, lo errores
derivados de los arboles de regresion menores y bastante
adecuados para la prediccion de caudales del rio Guadalupe.
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