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Resumen

Las predicciones fiables de precipitacién requieren comprender las teleconexiones climaticas
sobre la precipitacion. En el Ecuador, estas teleconexiones fueron estudiadas con métodos de
correlacién, careciéndose, sin embargo, de estudios multivariados con varios indices climaticos
simultdaneamente. El objetivo de este trabajo es explorar con una red bayesiana las relaciones
entre la precipitaciéon en el Ecuador continental e indices climaticos. Se emplean datos de
precipitacién y regiones de estacionalidad de precipitacion para el aprendizaje de la red en R.
Asi se caracteriza la estructura y fuerza de la relacion entre los indices climaticos y la
precipitacion.

Palabras claves: Teleconexiones climaticas, Redes bayesianas, propagacion de probabilidades.



EXPLORATION OF BAYESIAN NETWORKS TO DETECT RELATIONSHIPS BETWEEN THE
PRECIPITATION AND CLIMATIC TELECONNECTIONS IN ECUADOR

Abstract

Reliable precipitation predictions require understanding of climate teleconnections on
precipitation. In Ecuador, these teleconnections were studied with correlation methods but
there have been no multivariate studies with several simultaneous climatic indices. The
objective of this work is to explore the relationships between precipitation and climatic indices
in continental Ecuador with a Bayesian network. Precipitation data and precipitation seasonality
regions are used for the learning of the network in R. This characterizes the structure and
strength of the relationship between climatic indices and precipitation.

Keywords: Climatic teleconnections, Bayesian networks, propagation of probabilities.
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Introduccion

Las precipitaciones juegan un papel fundamental en la economia de un pais ya que influyen en
los sectores productivos como por ejemplo: la agricultura (Ali et al., 2018; Sudha, Venugopal, &
Ambujam, 2008), ganaderia (Engler, Wehrden, & Baumgartner, 2019), pesca (Pratiwi &
Sukardjo, 2018), turismo (Abd-elhamid, Fathy, & Zelen, 2018) y generacidn de energia eléctrica
(Hamududu, Killingtveit, & Engineering, 2012). En particular, este Ultimo sector es de especial
interés para el Ecuador ya que produce gran parte de la energia eléctrica que se consume en el
pais. Ademas, existen nuevos proyectos hidroeléctricos que entraran en funcionamiento en los
préoximos anos, y para los cuales se requieren un conocimiento mas profundo de la variable
precipitacion. En este contexto, se realizé un estudio en la cuenca del rio Jubones al sur del
Ecuador, donde se evalud el impacto del cambio climatico en la generacién de energia
hidroeléctrica a través de una herramienta de modelado (SWAT). Los resultados mostraron
gue durante las temporadas de sequias la planta experimentard una caida del 13% en la
produccién de energia debido a una reduccion del 17% del flujo de agua (Hasan & Wyseure,
2018). La carencia de estudios sobre datos climaticos de precipitacion ha dificultado la
comprension y prediccion del clima, de ahi surge la importancia de las teleconexiones
climdticas para permitir realizar estudios de prondsticos del clima de manera mas fiables. Esto
permitira que los sectores econdmicos que son influenciados directamente por precipitaciones
puedan planificar de mejor manera sus actividades, asi como adoptar politicas orientadas a
una gestion sostenible de los recursos hidricos.

Las teleconexiones climdticas se definen como una correlacién entre variables climaticas
separadas por grandes distancias. En la actualidad para el estudio de teleconexiones climaticas
se usan diferentes métodos tales como: regresién lineal (Liu, Di, Chen, & DaMassa, 2018),
analisis de componentes principales (PCA) (Fierro, 2014), analisis wavelet (Konapala, Valiya, &
Ashok, 2017) y Point-by-point correlation (Fierro, 2014). En la literatura existen trabajos que
hacen uso de estos métodos. Sin embargo, estos métodos presentan la limitacidn, segun
Torre-Gea, Soto-Zarazua, Guevara-Gonzalez, and Rico-Garcia (2011), que técnicas como
regresion lineal, PCA y métodos de agrupamiento fragmentan la informacién y asumen
independencia espacial para reducir la dimensionalidad. Por otra parte, existen técnicas de
andlisis multivariado como las teleconexiones ortogonales empiricas y las funciones
ortogonales empiricas (EOF) las cuales se ajustan mucho mejor a este tipo de problemas. Una
revisién de estos métodos se encuentra en (Lee, Lee, & Julien, 2018).

En los ultimos afios el uso de métodos bayesianos para analisis de teleconexiones climaticas se
ha popularizado (Torre-Gea et al., 2011; Duc, Rivett, MacSween, & Le-Anh, 2017; Ebert-Uphoff
& Deng, 2012). Una red bayesiana se define como “un grafo aciclico dirigido que representa un
conjunto de variables (nodos) y sus independencias condicionales probabilisticas (codificada en
los arcos)” (Correa, Bielza, & Pamies-teixeira, 2009) . Se trata de un modelo probabilistico que
permite inferir variables desconocidas a partir de las variables que si son conocidas u
observadas. Al ser un tipo de sistema experto, tiene aplicacién en casi cualquier dmbito de las
ciencias, por ejemplo: medicina, biologia, astrofisica, informatica, quimica, economia y clima.



En los ultimos tiempos, la climatologia se ha convertido en campo fértil para el empleo de
técnicas con enfoque bayesiano, debido al creciente nimero de estaciones meteoroldgicas, asi
como a la mayor disponibilidad de datos climaticos a partir de imdagenes satelitales. En la
actualidad ya se han aplicado estas técnicas tanto para la prediccién del clima (Das & Ghosh,
2015; Zeng, Hsieh, Shabbar, & Burrows, 2011), asi como para el analisis de teleconexiones en
donde se han aplicado las técnicas bayesianas tanto a variables climaticas (Torre-Gea et al.,
2011) como a indices climaticos (Duc, Rivett, MacSween, & Le-Anh, 2017; Ebert-Uphoff &
Deng, 2012). En un estudio realizado en Vietnam sobre precipitacion, Duc, Bang, and Quang

(2018) usaron el método de promediado bayesiano de modelos. En esta investigacién se
usaron 3 indices climaticos: Indian Ocean Dipole (I0D), Interdecadal Pacific Oscillation (IPO) y
El Nifilo—Southern Oscillation (ENSO). Los resultados mostraron que estos indices tienen
incidencia sobre las precipitaciones en Vietnam, y la fuerza con la que estos indices afectan al
clima varia segun sea el indice, la regién y la estacionalidad. Ademas, se encontré que la
interaccion entre los indices también influye sobre las precipitaciones.

En el Ecuador existen investigaciones sobre las teleconexiones climaticas (Vicente-Serrano et
al., 2017), sin embargo, hasta la fecha no se conocen estudios en los que se haya realizado
analisis multivariado considerando adema3s la interaccidn entre los mismos. Asi, el objetivo de
este trabajo es realizar un estudio multivariado utilizando redes bayesianas para determinar la
influencia de indices Climaticos sobre las precipitaciones en el pais. El aplicar un enfoque
bayesiano resulta util para determinar si la influencia de un indice climatico es homogéneo en
todo el pais o varia por regidn, asi como identificar interacciones entre diferentes indices. Se
espera que los resultados de este estudio sirvan para comprender de mejor manera las
precipitaciones en nuestro pais, y ayude a tomar decisiones sobre el recurso hidrico basadas
en evidencias.



Metodologia

Area de estudio

La zona de estudio es el Ecuador continental, que cuenta con una superficie aproximada de
250 000 km? y tres regiones claramente definidas: las planicies de la costa, los andes y la
amazonia. El clima de Ecuador estd influenciado por una gran cantidad de factores cuya
influencia cambia segln la regién, y lo que resulta en una gran variabilidad espacio-temporal
de la precipitacion.

Materiales

Modos de variabilidad climatica e indices climaticos

La variabilidad climatica es el resultado de la combinacién de patrones espaciales. Los patrones
espaciales mas destacados son conocidos como modos de variabilidad climatica y tienen la
capacidad de incidir en el clima a escala espacial y temporal, y también pueden afectar a otros
modos de variabilidad. Los modos de variabilidad climdtica son identificados a través del
estudio de las teleconexiones espaciales (Blunden et al., 2011).

Entre los modos de variabilidad climatica mas comunes tenemos: El Nifio-Southern Oscillation
(ENSO), Central Pacific El Nifio (Modoki), Pacific Decadal and Interdecadal Varibility (PDO),
North Atlatic Oscillation (NAO), Pacific/North America atmospheric teleconnection (PNA), etc.
Los modos de variabilidad son definidos a través de indices climaticos, por ejemplo, ENSO esta
definido por varios indices como son: NINO3, NINO3.4, SOI entre otros. Los cambios en los
indices estan asociados a cambios a gran escala en los campos climaticos. Debido a que ningun
indice puede aislar un fendmeno de todos los demds efectos, multiples indices definen el
mismo fendmeno climatico, y por tanto cada indice se ve afectado por diversos fenémenos
climaticos (Blunden et al., 2011).

Los indices climaticos a utilizar en este trabajo son:

indice Nombre Acceso

Relacionados con ENSO

Nifio 1+2 El Nifio region 1+2 https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

Nifio 3 El Nifio region 3 https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

Nifio 4 El Nifio region 4 https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

Nifio 3.4 El Nifio region 3,4 https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

EMI El Nifio Modoki http://www.jamstec.go.jp/frsgc/research/d1/iod/e/elnmodoki/a
bout_elnm.html

MEI ENSO multivariado https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

Monthly ENSO

ESPI L
S Precipitation Index

https://www.esrl.noaa.gov/psd/enso/dashboard.htmi

Relacionados con el Océano Pacifico




TNI

Trans-Nifio

https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

ONI

Nifio oceanico

https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

Relacionados con Océano Atlantico

TNA Tropical Northern Atlantic | https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

TSA Tropical Southern Atlantic | https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

CAR_ersst | Caribbean SST Index https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

NTA_ersst :\:](;2: Tropical Atlantic https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
Atlanti ltidecadal . - .

Amon a.n |c.mu laecada https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
Oscillation

Ammsst Atlantic Meridional Mode | https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

Relacionados con indices atmosféricos

AO Artic Oscillation https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
AAO Antarctic Oscillation https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
QBO Quasi-Biennial Oscillation h.ttps:{/cllmaFedgtagmde.ucar.edu/cl|mate-data/qbo-qua3|-
biennial-oscillation
Southern . - .
SOl I https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
Oscillation Index
Glaam Globally Integrated https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

Angular Momentum

Relacionados con teleconexiones

PDO Pacific Decadal Oscillation | https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
EA East Atlantic https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
WP Western Pacific https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
EP/NP EzztﬁZamflc North https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
PNA Pacific North American https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
NAO North Atlantic Oscillation | https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
EPO Eastern Pacific Oscillation | https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/timeseries/daily/EPO/
Otros
lobal M L . - .

gmsst Global Mean Lan/Ocean https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/

Temperature Index




Datos satelitales con reduccion de escala

Se utilizaron imagenes satelitales mensuales de precipitacion TRMM con reduccién de escala a
S5km (2001 - 2011). Para la reduccion de escala se utilizaron covariables de imagenes
satelitales. Para mas informacidn consultar (Ulloa, Ballari, Campozano, & Samaniego, 2017).

Métodos

Este trabajo se centra en la construccion e interpretacidon de una red bayesiana para identificar
la relacién entre regiones de estacionalidad de precipitacion e indices climdticos. Los
procedimientos de preparacién de datos reportados a continuacidon fueron generados en el
marco del proyecto CEPRAXII “Representacidn espacial de las teleconexiones climaticas en la
precipitacion del Ecuador”, en el cual también se enmarca este trabajo de titulacion. La figura
1 resume los pasos del proceso.

DATOS DE ENTRADA

Mapas de correlacién \
—_ ] —

Aprendizaje de la Aprendizaje de Propagacion de
estructura parametros probabilidades
(inferencia)

Mapas de regionalizacion

Figura 1: Pasos para la creacion de una red bayesiana. Basado en (Rodriguez & Dolado, 2007).

1. Preparacion de datos

a. Mapas de correlacion
Ante la falta de normalidad de series temporales, se utilizé correlacion no paramétrica de
Spearman pixel a pixel entre la serie temporal de precipitacion, correspondiente al pixel en
cuestion, y los diferentes indices climaticos. La figura 2 muestra los mapas resultados de dichas
correlaciones, con azul las correlaciones positivas y con rojo las correlaciones negativas. Los
valores altos de correlacién tanto positiva como negativa evidencian la existencia de
teleconexiones climaticas.

b. Mapa de regionalizacién de estacionalidades de precipitaciéon a 5km
Con las imagenes de precipitacion a 5km se ejecutd el procedimiento de regionalizacion
funcional reportado en el articulo (Ballari, Giraldo, Campozano, & Samaniego, 2018). Dicho



articulo se basé en imagenes TRMM de 27km y se encontraron 5 regiones de estacionalidad de
precipitaciéon. En este caso, aplicando la regionalizaciéon sobre las imagenes de 5km, se
encontraron 9 regiones principales de estacionalidad. La figura 3 muestra las 9 regiones, de las
cuales las regiones 1, 2 y 5 se localizan en la costa, las regiones 3, 7y 8 en la sierra, y las 4,6y 9
en la amazonia. Es de destacar que la regidn 1 se caracteriza por estar compuesta de dos
regiones, una en la estribacion occidental de la sierra y la otra en la estribacién oriental. Ambas
se categorizaron como la misma region ya que presentan similitudes en la estacionalidad de la
precipitacion.

Las 9 regiones se pueden clasificar dentro de las regiones naturales del Ecuador (costa, sierra'y
amazonia) segln su ubicacién ya que abarcan superficies predominantes de alguna de estas
tres. Sin embargo, existen dos casos especiales que por abarcar dreas de mas de una regién
natural en proporciones casi iguales, su clasificacion se torna dificil; este es el caso de la regidn
1 (que abarca costa, sierra y una pequeia parte de la amazonia) y de la regién 9 (que abarca
sierra y amazonia). Para efectos practicos se decidid clasificar a la regidon 1 como costay ala 9
como amazonia, sin embargo debemos recordar que se trata de regiones especiales y por
tanto su categorizacion puede resultar ambigua.

: . . 1.0
aao ao glaam gbo soi mei modoki
10000000 —
9800000 |
9600000
; ; . . : - 0.5
nino1 ninod nino34 nino4  gmsst gspi  ammsst
iy 1
. ' , , - 0.0
amon_ ‘AR_erse ITA erss  tna tsa oni tni
10000000
9800000 -
9600000 |
- 0.5
ea epo nao np pdo pna wp
TTTTTI TTTTTI TTTTTI TTTTTI ITTTTTIT FTTTTId TTTTTI -1.0
600000 1100000 600000 1100000 6000001100000 6000001100000

Figura 2: Mapas de correlacidn.



Figura 3: Mapa de regionalizacion a 5km.

Region Descripcion
Costa norte
Costa central
Sierra norte
Amazonia norte
Costa sur
Amazonia central
Sierra centro este
Sierra sur

9 Amazonia sur
Tabla 1: Descripcidn de las regiones de estacionalidad

[E

O N U WIN

¢. Relacion de regionalizacion y mapas de correlacién

Cada pixel del mapa de regionalizacién se relaciona con los valores de correlacidn de los
indices climaticos. Asi se construye una tabla que serd utilizada para el aprendizaje de la
estructura y de los pardmetros de la red bayesiana. El 80% de los registros de dicha tabla se
seleccionan aleatoriamente para conformar el grupo de entrenamiento (muestreo aleatorio
estratificado por region de estacionalidad), mientras que el 20% restante se utilizara como
validacién. La figura 4 muestra un extracto de la tabla, donde la primera columna de layer
corresponde a la regidn (en este caso 1), y el resto de columnas son los valores de correlacion
de cada indice climatico.



I_ayer_ aao ao g I_aa_m gho soi mei mo_qui n_i nol

-0.040 -0.040 0.060 0.144 0.107 -0.044 -0.183 0.634

1 1

2 1, -0.059 -0.053 0.044 0.128 0.095 -0.031 -0.161 0.631
3 1 -0.052 -0.032 0.063 0.115 0.091 -0.027 -0.150 0.658
4 i -0.044 -0.039 0.040 0.127 0.115 -0.056 -0.175 0.647
5 1 -0.052 -0.047 0.045 0.131 0.112 -0.054 -0.178 0.631
6 1 -0.065 -0.054 0.034 0.125 0.117 -0.065 -0.184 0.624
7 1 -0.038 -0.060 0.019 0.130 0.133 -0.079 -0.207 0.620
8 1 -0.051 -0.025 0.077 0.104 0.101 -0.023 -0.154 0.671
9 1 -0.044 -0.026 0.072 0.122 0.103 -0.028 -0.159 0.672
10 1 -0.041 -0.030 0.053 0.130 0.123 -0.049 -0.177 0.665

Figura 4: Extracto de datos para aprendizaje de la red bayesiana

2. Red Bayesiana

Conceptos

Una red bayesiana es un tipo de modelo grafico probabilistico que se usa para representar el
conocimiento sobre un dominio incierto. Se trata de un grafo aciclico dirigido (DAG), en la que
los nodos representan una variable aleatoria y los arcos representan dependencias
probabilisticas entre esas variables. Para determinar las dependencias se utilizan métodos
estadisticos o computacionales (Ben-Gal, 2009).

Estas redes probabilisticas son construidas a partir de la distribucién de probabilidad y usan las
leyes de probabilidad para la prediccidn y deteccidn de anomalias, razonamiento y diagndstico,
toma de decisiones bajo incertidumbre, prediccidn de series de tiempo y otros escenarios en
donde no se conozca la probabilidad a priori (Bayesserver, 2018).

La red de la figura 5 es conocida como “red bayesiana de Asia”, es un ejemplo desarrollado por
Lauritzen y Spiegelhalter en el afio 1988 y es usando comUnmente para explicar de manera
simple las redes bayesianas. Se trata de un modelo que podria ser usado para diagnosticar
ciertas patologias en un paciente, cada nodo corresponde a alguna condicién que el paciente
puede o no presentar. Los arcos corresponden con la existencia de relacion de probabilidad
entre 2 nodos, es decir, si una persona es fumadora, esto incrementara las probabilidades de
padecer cancer o bronquitis (Norsys, 2018). En este ejemplo se observa tanto relaciones de
dependencia e independencia condicional, por ejemplo los nodos “Visit to Asia” y “Smoker”
son marginalmente independientes, pero cuando se establece el nodo “Tuberculosis or
Cancer” se vuelven condicionalmente dependientes (ya que la ocurrencia de uno de los dos
eventos afecta a la probabilidad de que ocurra el otro).

Cuando se estable el nodo “Smoker” como evidencia, los nodos “Has Lung Cancer” y “Has
Bronchitis” se vuelve condicionalmente independientes (la ocurrencia de uno de los dos
eventos no afecta a la probabilidad de que ocurra el otro).



Visit to Asia Smoker
True 1.00% ] True 1 s000% [ ]
False [ 99.00% [ | False [ 50.00% [
[ ]
| 7
Has Tuberculosis & A}
True 1.04% :I Has Lung Cancer Has Bronchitis
False - 98.965% _I True | 5.50% |_ True . 45.00% |_|
[ False [ 94.50% [ False [ 55.00% [ ]
N [] []
\\\ i __."
", i/
\'\\ !
\\ )
",
\\ !
\-\.‘.l " /
Tuberculosis or Cancer -'
True | 6.48% [ | /
False [ 93.52% [ |
XRay Result ) 4 A
Abnormal | n03% [ | Dyspnea
Normal [ f897% [ ] Tue W 43.60% [ |
L] False [l 56.40% [
[]

Figura 5: Ejemplo de una red bayesiana. Tomado de (Bayesserver, 2018)

En este trabajo, los nodos seran conformados por las regiones de estacionalidad y las
correlaciones de la precipitacion con cada uno de los indices climaticos (i.e. teleconexiones
climaticas). Los arcos que conformen la estructura de la red seran dependencias probabilisticas
entre las regiones y las teleconexiones climaticas.

Paso 1. Discretizar datos

Debido a que la mayoria de herramientas y algoritmos de aprendizaje se basan en nodos
discretos, antes de realizar el aprendizaje de la red bayesiana se deben discretizar los datos. En
este caso los datos de correlacién ente la precipitacién y los indices climaticos son de tipo
continuo y, por ello, se discretizan. Las 9 regiones de estacionalidad, sin embargo, son
discretas.

La discretizacién o agrupacién de datos es dividir el rango de variables continuas en un nimero
finito de intervalos exclusivos. Una consecuencia de la discretizacion es la pérdida de
informacidon que depende del dominio y nimero de intervalos seleccionados (Rodriguez &
Dolado, 2007). La discretizacion también se puede aplicar cuando una o mas variables
presentan desviaciones o sesgos muy grandes.

Existen varios métodos de discretizacion (Das & Vyas, 2010), sin embargo, el método
empleado para el presente trabajo se categoriza dentro de los “métodos no supervisados”.
Estos utilizan la distribucién de valores de la variable continua como Unica fuente de
informacidon (Lopez, 2007). Dentro de esta clasificacién tenemos al método EWD (Equal Width
Discretization) que divide el rango de un atributo en un numero k de intervalos de igual



tamanfio, siendo el nimero de intervalos determinado por el usuario. Para determinar el
intervalo se debe aplicar la siguiente formula:

max —min

k

w =

En donde:

w = valor de intervalo
max = valor maximo

min = valor minimo

k = nimero de intervalos

El presente trabajo utiliza valores de correlacidon, por tanto, estos varian desde -1 hasta 1. Los
valores desde -1 hasta 0 corresponden a correlaciones negativas y aquellos desde 0 hasta 1
corresponden a correlaciones positivas. Se desea obtener 3 intervalos para cada tipo de
correlacién (bajo, medio y alto), debido a que el rango es el mismo para la correlacién positiva
y negativa, sera suficiente aplicar la férmula a uno de estos 2 rangos y luego usar este valor
para la otra parte.

1-0

w=——

w = 0.333
De manera que los rangos quedan de la siguiente forma:

[0-0,3): Bajo
[0,3-0,6): Medio
[0,6 —1]: Alto

De igual manera para los valores negativos:

[-1--0,6]: Alto
(-0,6 - -0,3]: Medio
(-0,3 - 0): Bajo

Paso 2. Aprendizaje de la red

El aprendizaje de una red bayesiana se trata de obtener un modelo tanto de estructura asi
como parametros partiendo de datos. Esto se divide en: aprendizaje estructural que consiste
en obtener la estructura o topologia de la red (identificacion de nodos, arcos y direcciones de
los arcos), y aprendizaje paramétrico en el cual dada la estructura, se debe obtener las
probabilidades asociadas a cada nodo (Sucar, 2013).

El aprendizaje de la estructura y parametros de la red bayesiana se realizd con la libreria
bnlearn de R.

Aprendizaje de la estructura
Consiste en identificar la estructura gréfica de la red. Idealmente deberia ser el mapa minimo
de la estructura, o en su defecto, una distribucién apropiada en el espacio de probabilidad. Los
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algoritmos existentes para el aprendizaje de la estructura se clasifican en 3 categorias
(Nagarajan et al., 2013):

e Los algoritmos basados en restricciones se basan los trabajos de Pearl en los mapas y
su aplicacién a modelos graficos causales. A partir del algoritmo de Pearl se ha
desarrollado otros algoritmos mejorados tales como: PC, growk-shrink, asociacion
incremental, asociacién incremental rdpida y asociaciéon incremental entrelazada.
Todos estos algoritmos (excepto PC) aprenden primero el manto de Markov de cada
nodo en la red, y como consecuencia, se reduce la complejidad computacional.

e Los algoritmos basados en puntajes son el resultado de una aplicacidon de técnicas de
optimizacion heuristica, a cada red candidata se le asigna una puntuacién que refleje
su calidad de ajuste. Ejemplos de estos algoritmos son: algoritmos de busqueda
codiciosos los cuales comienzan explorando desde una estructura de red
generalmente vacia y desde aqui agrega, elimina o invierte un arco hasta que la
puntacién ya no pueda mejorarse; los algoritmos genéticos que emulan la evolucion
natural a través de la seleccidn iterativa de los modelos mas aptos y la combinacién de
sus caracteristicas; y el algoritmo de recocido simulado que realiza una busqueda local
estocastica al aceptar cambios que aumentan la puntacién de la red.

e Los algoritmos hibridos combinan lo mejor de los algoritmos basados en restricciones y
basados en puntajes para compensar debilidades. Los mas conocidos dentro de esta
categoria son el algoritmo Sparse Candidate (SC) y el algoritmo Max-Min- Hill-Climbing
(MMHC). Ambos algoritmos se basan en dos pasos denominados restringir y
maximizar, en el primero el conjunto de candidatos para los padres de cada nodo Xi se
reduce de la forma en que esta relacionado de alguna manera con el de Xi, el segundo
paso busca la red que maximiza una funcién de puntaje determinada, sujeto a las
restricciones impuestas por los conjuntos de Ci. Estos pasos se aplican de manera
iterativa en el algoritmo Sparse Candidate hasta que no haya cambios en la red o no
pueda ser mejorada, en cambio, en el algoritmo MMHC estos pasos se realizan una
sola vez.

Para este trabajo se selecciond el método basados en puntajes Hill-Climbing (hc) por ser uno
de los métodos frecuentemente utilizados (Sachs, 2005). Hill-climbing es un algoritmo de
busqueda local (esto significa que no siempre encontrard la solucién éptima, si es que la
hubiera), que consiste en una iteracién que se mueve en la direccién que incremente su valor.
Termina cuando ha alcanzado un pico y ningln vecino tiene un valor mas alto. Hill-climbing no
mira mas alla de sus vecinos inmediatos (Russell & Norvig, 2010). En esta busqueda se pueden
presentar diferentes situaciones, que se presentan introducird través de las diferentes
regiones que podemos encontrar en el diagrama de estado-espacio (figura 6):

e Global maximum (Maximo global): Es el mejor estado posible dentro del diagrama.

e [ocal maximum (Maximo local): Es un estado que es mejor que sus vecinos, pero existe
al menos 1 que es mejor que este (maximo global).

e Flat local maximum (Maximo local plano): Es una region plana, por tanto, los vecinos
tienen el mismo estado.

e Current state (Estado actual): El estado desde el cual se da inicio la busqueda.
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e Shoulder: Es una regidn plana que presenta una pendiente positiva en uno de sus
extremos.

El ejemplo escogido (figura 6) es unidimensional, de esta forma se simplificara la explicacion.
Como es ldgico inicia la busqueda en el estado actual, debido a que existe una pendiente
positiva, el algoritmo avanza en esta direccién; continuard avanzando hasta que se encuentre
en el maximo local. En este punto la busqueda se detendrd y lanzard este estado como
soluciéon. En este caso no fue capaz de encontrar el mdximo global debido a no era posible
llegar desde el estado inicial.

objective function _
A - global maximum

shoulder

N

local maximum

//

“flat” local maximum

/

& State space

current
state

Figura 6: Ejemplo de busqueda del algoritmo hill-climbing. Tomado de (Russell & Norvig, 2010, pp. 121)

El algoritmo hill-climbing seleccionara una estructura de red entre varias que fueron generadas
(especificamente 100 redes). Para generar esta gran cantidad de redes fue necesario aplicar un
método de remuestreo estadistico, el método empleado fue bootstrapping. El bootstrapping
es una técnica estadistica que consiste en obtener un elevado nimero de muestras a partir de
la muestra inicial (resampling) con el fin de estudiar el comportamiento de determinados
estadisticos (Flores, 2005).

Una vez seleccionada la estructura se emplea la funcidn "averaged.network" para seleccionar
Unicamente aquellos arcos cuyo valor de fuerza es mayor a un valor de umbral (threshold)
definido por el usuario. Para este trabajo el valor de threshold fue de 0.6

Criterios de seleccion de estructura

A pesar de que en los ultimos afos las redes bayesianas han ganado mucho protagonismo, la
identificacion de la estructura a partir de los datos sigue siendo un problema. Esto es debido a
que el numero de estructuras posibles se incrementa exponencialmente con el numero de
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nodos. Una forma de abordar este problema es a través de la busqueda heuristica basado en la
optimizacidon de las métricas de puntuacién, que se realiza en algun espacio de busqueda.
Existen muchos algoritmos como por ejemplo hill-climbing, algoritmos genéticos, busqueda
tabu, etc. En todos estos algoritmos la busqueda estd basada en una funcién de puntuacion
que evalua el grado de adecuacién de la red (Carvalho, 2009). Existen muchas funciones de
puntajes para redes bayesianas, entre las mds comunes tenemos: Akaike's information
criterion (AIC), Bayesian information criterion (BIC), Bayesian Dirichlet equivalence score (BDe).
Para este trabajo se selecciond la funcion BDe debido a que con esta funcidn se obtuvo el
mejor puntaje de red.

Aprendizaje de parametros

Cuanto se cuentan con datos completos y suficientes, y asumiendo que la estructura ya ha sido
obtenida, obtener los pardmetros se realiza a través del método denominado: “estimador de
maxima verosimilitud” (MLE), con esto se obtiene un aproximado de las probabilidades en
base a las frecuencias de los datos (Sucar, 2013).

En muchas ocasiones cuando los datos no estdn completos. Existen dos tipos basicos de
informacidn incompleta: valores faltantes y nodos ocultos, las alternativas para el primer caso
pueden ser (Sucar, 2013):

e Tomar un nuevo valor adicional para la variable, como “desconocido”.

e  Excluir registros con valores faltantes.

e Tomar el valor mas probable basado en las otras variables.

e Considerar el promedio de la variable.

e Tomar la probabilidad de los diferentes valores en base a las otras variables.

Un nodo oculto es aquel en el que le faltan todos los valores de la variable, sin embargo
todavia es posible estimar las tablas de probabilidad condicional usando el algoritmo de
“maximizacidn de la expectacion”. Este algoritmo consiste de dos pasos que se repiten de
forma iterativa (Sucar, 2013):

e Paso E: Aproximar los datos que faltan, basado en los pardmetros actuales.
e Paso M: Aproximar las probabilidades (pardmetros) teniendo en cuenta los datos
estimados.

Cuando se trata de nodos ocultos en redes bayesianas, se emplea el algoritmo EM de la
siguiente manera (Sucar, 2013):

1. Iniciar los parametros desconocidos con valores establecidos al azar.
Emplear datos conocidos con los parametros actuales para calcular los valores de
variables ocultas.

3. Usar los valores calculados para llenar la tabla de datos.
Volver a estimar los pardmetros con los nuevos datos obtenidos.

5. Repetir los pasos 2, 3 y 4 hasta que no exista cambios importantes en las
probabilidades.
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Para este trabajo se selecciond el estimador de maxima verosimilitud (MLE) que la libreria
bnlearn implementa para datos completos y discretos. Ademas, no se encontraron nodos
ocultos.

Como resultado del aprendizaje de pardmetros se obtienen tablas de probabilidad condicional
y marginal. La probabilidad marginal se define como aquella probabilidad de un evento, es
decir, que no depende de otro, mientras que la probabilidad condicional es la probabilidad de
gue suceda un evento “A” dado que ya sucedié un evento “B”.

Para ejemplificar esto, consideramos nuevamente la red bayesiana de Asia. Luego de realizar el
aprendizaje paramétrico se obtuvo que la probabilidad de que una persona haya contraido
bronquitis es de 1,04% (probabilidad marginal), mientras que la probabilidad de que una
persona haya contraido bronquitis dado que visitd Asia es de 5% (probabilidad marginal). Esto
se puede apreciar en la figura 7.

Visit to Asia Visit to Asia
True 1.00% ] True [ 100.00% [/
False [ 99.00% [ | False 0.00% |
| [£] [
| II
Has Tuberculosis Has Tuberculosis
True 1.04% ] True | 5.00% |
Faise [ 98.96% [ | Faise [ 95.00% [ ]
[] L]
a b

Figura 7: Tablas de probabilidad. A) Probabilidad marginal. B) Probabilidad marginal luego de propagar un nodo.

Propagacion de probabilidades

Uno de los puntos fuertes de las redes bayesianas es que proporcionan un sistema de
inferencia. Con ello se modifican las tablas de probabilidad una vez que se observa o
selecciona nueva evidencia sobre el estado de ciertos nodos, y a su vez, estas nuevas
probabilidades se propagan hacia el resto de nodos. Esto se conoce con el nombre de
inferencia probabilistica. Las probabilidades antes de establecer evidencia son llamadas
probabilidades a priori; aquellas en las que ya se ha ingresado evidencias, se llaman
probabilidades a posteriori (Rodriguez & Dolado, 2007).

El razonamiento probabilistico se trata de propagar los efectos causados por la evidencia por
toda la red y determinar la probabilidad a posteriori en las variables. Por tanto, se establecen
valores en determinadas variables, y se observa la probabilidad a posterior de las variables que
no han sido establecidas como evidencia (Sucar, 2013). Existen 2 tipos de propagacion:
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forward y backward. Se explicard estos conceptos usando el ejemplo de la red bayasiana de
Asia.

Sabemos que la probabilidad a priori de padecer disnea es de un 43,6%, ¢qué sucederia con
esta probabilidad si conocemos que el paciente tiene bronquitis? Al establecer el nodo “Has
Bronchitis” como verdadero (evidencia) observamos que la probabilidad de padecer disnea
aumento de 43.6% hasta un 80% (Figura 8), esto sucede porgue una vez que se conoce nueva
informacidn, esta cambia las probabilidades no solo del nodo en el que se establecié sino de
todos aquellos con los que tiene conexidon (propagacion de probabilidades). En este caso
particular se realizd una propagacién forward ya que el nodo padre se estableci6 como
evidencia (Tiene bronquitis) y esta se propagd hacia los hijos (disnea).

Visit to Asia Smoker
True 1.00% [ True [ 6667%[ |
False [ 9%.00% [ | Fase 33.33% |
5] [
| 7
| 4
Vi / \
Has Tuberculosis %2 5
True 1.04% :I Has Lung Cancer Has Bronchitis
Faise [ 9896% [ | True | 7.00% [ True [ 100.00% V]
[E] False [ 93.00% [ | False 0.00% |

< ‘ =

Tuberculosis or Cancer
True | 797% |
False [ 92.03% |

XRay Result i S A

Abnormal | 1241% ] Dyspnea

Normal [ 87.59% [ | True [ 20.280% [ |
= False || 19.20% [ ]

|

Figura 8: Propagacion forward. Tomado de (Bayesserver, 2018)

¢Qué sucederia si lo que se tiene como evidencia es un nodo hijo? En este caso se produciria
una propagacién backward ya que las probabilidades se propagan hacia el o los nodos padres.
Un ejemplo de esto podemos observar en la figura 9 en donde el nodo “Has Lung Cancer” es la
evidencia y se observa que las probabilidades del nodo padre “Smoker” pasé de un 50% a un
90%.
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Visit to Asia
True 1.00% [ ]
Faise [ 99.00% [ |

Smoker
Tue [ 9091% [
False | 9.09% [

[ [
{ /
| /
\ / \
Has Tuberculosis & y
True 1.04% ] Has Lung Cancer Has Bronchitis
Falce [ ssoe% [ | True [ 100.00% [/ Tue 57.27% [
=] False 0.00% ] False [l 273% [
. | ] =
N r [/
N
Tuberculosis or Cancer
True [ 10000%[ |
False 0.00% [ ]
XRay Result s s
sbnormal [l 92.00% [ | Dyspnea
Normal 2.00% [ Tue [l 2145
] False || 1855% [
|

Figura 9: Propagacion backward. Tomado de (Bayesserver, 2018)

Un problema que surge de la propagacion es su coste computacional cuando existen muchos
nodos y dependencias. Por ejemplo, una red con n variables booleanas contiene 2" valores
siendo un problema NP-complejo. Gracias al desarrollo de nuevos algoritmos de propagacién
ha sido posible usar redes capaces de modelar problemas reales. Los algoritmos de
propagacion se dividen en dos grandes grupos (Rodriguez & Dolado, 2007):

e Los algoritmos de propagacién exactos son aquellos en los que no existe error en las
probabilidades calculadas, ejemplos de estos son: inferencia mediante enumeracion y
eliminacion de variables, estos funcionan bien con redes de hasta aproximadamente
30 nodos, no son apropiados para redes con mayor cantidad de nodos o altamente
conexas.

e Los algoritmos aproximados son aquellos en los que existe cierto margen de error en
las probabilidades estimadas, se clasifican en métodos de simulacién estocastica
(también llamados Montecarlo) y los métodos de busqueda determinista, los primeros
realizan la inferencia por medio de muestreos de numeros aleatorios que dependen de
las probabilidades de la red. Las probabilidades condicionales se calculan dependiendo
de las frecuencias generadas en el muestreo.

Para este trabajo se usd propagacidn exacta ya que esta se realiza a través de la libreria gRain
(Hgjsgaard, 2016), la cual emplea el algoritmo de algoritmo de Lauritzen y Spiegelhalter
(Hgjsgaard, 2012). Para mas informacidon sobre el algoritmo consultar (Lauritzen &
Spiegelhalter, 1988).

La libreria gRain dispone de herramientas para leer la estructura y pardmetros previamente
desarrollos con bnlearn (Scutari, 2019). Ademas, permite realizar inferencias hacia delante o
forward (es decir hacia los hijos) y hacia atras o backward (es decir hacia los padres).

Se realizd la propagacion de probabilidades usando tres enfoques diferentes:

1) De regiones a indices (forward)
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2) De indices a regiones (backward)
3) Interaccion entre indices

La propagacién de regiones a indices permite conocer los indices que influyen en Ia
precipitacion de una determinada regidn, la propagacién de indices a regiones permite
determinar las regiones en las que un determinado indice tiene influencia, y por ultimo, la
interaccion entre indices permite analizar “relaciones” entre indices, es decir, como los niveles
de correlacién con un indice puede afectar a otro.

Para facilitar la visualizaciéon de la red bayesiana, la red obtenida en R se exportd hacia un
software que permita representar graficamente el aprendizaje realizado, el software utilizado
fue UnBBayes (UnBBayes, 2019).

Validacion

Un modelo es una representacion abstracta y simplificada de un fenémeno del mundo real,
con el que se pretende dar explicaciones sobre dicho fendmeno. Una simplificacién implica
que pueden existir ciertas variables que influyen sobre el fendmeno pero que por algin
motivo, no fueron consideradas a la hora elaborar el modelo. Debido a que todo modelo
generado puede contener errores (o ha sido muy simplificado) es necesario realizar una
validacién del mismo. La validacidon es el proceso por el cual se determina si el modelo
obtenido es apto para el propdsito indicado. Es importante demostrar que el modelo es
idéneo ya que por lo general se toman decisiones basadas en los resultados que estos
proporcionan. Naturalmente si los resultados son erréneos, también lo seran las decisiones.

Existen muchas herramientas para realizar validacidn, la matriz de confusion es una de ellas y
es bastante usada en el campo de “machine learning”. Esta consiste en una matriz cuadrada en
las que las filas toman los nombres de acuerdo a la cantidad de clases reales y las columnas de
acuerdo a las clases pronosticadas en el modelo. Es util para poder contrastar cuando una
clase es confundida con otra (Recuero de los Santos, 2018). Para realizar la validacion en este
trabajo, se usé la funcion “confusionMatrix” de la libreria “caret” (Kuhn, 2019). La figura 10
ilustra un ejemplo de matriz de confusién cuyos valores de clase se corresponden a valores
binarios (positivo y negativo) pudiendo existir mas de 2 tipos de valores. Los valores
coloreados en la diagonal principal corresponden a aquellos que han sido clasificados
correctamente, todos los demas han sido clasificados erroneamente.

Valores predichos
MNegativo Positivo
Valores |Megativoe |a b

reales  |Positivo C d

Matriz de confusion

Figura 10: Matriz de confusion
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La matriz de confusidn permite diferenciar los distintos tipos de error que se pueden
presentar, esto gracias a la variedad de métricas que ofrece tales como sensibilidad,
especificidad, exactitud, precisidon, porcentaje de acuerdo, coeficiente kappa, entre otros.
Algunas de ellas se detallan a continuacién

Precisidon (Accuracy en inglés): Se define como el cociente entre el total de predicciones
correctas y el total de predicciones, se usa para medir el grado de dispersién de los datos. Su
féormula es:

Y.(registros correctamente clasificados)

A =
ccuracy Y (total de registros)

Porcentaje de acuerdo (PA): “Es la ratio entre el total de elementos correctamente clasificados
(celdas de la diagonal principal), y el total de elementos en la matriz” (Ariza-Lépez, Rodriguez-

Avi, & Alba-Fernandez, 2018).

PA =

=2

M M
E ng; = E Dii
i=1 i=1

Donde,

M representa el nimero de clases
N expresa el nUmero total de muestras (nimero de datos).
n; representa el nimero de casos en la diagonal.

Coeficiente de acuerdo aleatorio a posteriori: “Representa el porcentaje de acuerdo que cabe
esperar al azar teniendo en cuenta que unas clases contienen un mayor nimero de celdillas
que otras y que por lo tanto son mas probables de estar bien clasificada” (Sanchez Mufoz,

2016).
M

1
Caps = FZ Ny Ny

=1

Donde,

M representa el nUmero de clases.

N expresa el nUmero total de muestras (numero de datos).

ni« representa la suma de todos los elementos de la fila i de la matriz N.
n.i la suma de todos los elementos de la columna i de la matriz N.

Coeficiente Kappa: es una medida basada en la diferencia entre el porcentaje de acuerdo
indicado por los valores de la diagonal principal y el acuerdo aleatorio a posteriori, estimado a

partir de los valores marginales (totales de las filas y columnas) (Ariza-Lopez et al., 2018).

_ Pa — Cayg
1—Cays

Donde,
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Pa representa el porcentaje de acuerdo
Caps representa el coeficiente de acuerdo a posteriori

Para el presente trabajo se utilizé 2 métricas: precision y coeficiente kappa.

Todo el cédigo empleado tanto para el aprendizaje de la red asi como propagacion, predicciéon
y generacién de mapas, se encuentra en la seccién de anexos.
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Resultados

1. Estructura de la red bayesiana
El resultado del aprendizaje estructural se muestra en la figura 11. La estructura obtenida es
muy similar a un clasificador bayesiano simple aumentado con una red (BAN, Naive Bayesian
Network) en donde el nodo region es la variable clase. Sin embargo, debe notarse que aunque
“region” es ancestro de la mayoria de los nodos, esto no significa que sea padre de estos
nodos. Es decir, esto no implica una relacién de causalidad entre regidn y los nodos de las
teleconexiones climaticas.

Los nodos hijos en color beige son teleconexiones con el Océano Pacifico, y en color azul con el
Océano Atlantico. Los nodos en blanco corresponden con teleconexiones globales y de los
polos. El grosor de los nodos se relaciona con la fuerza de la relacién entre nodos.

Los nodos hijos (inmediatos) de region son:

e Pacifico: nifio 3, nifio 1+2, np, nino 34, qbo
e Atlantico: ammsst, CAR_ersst, tsa, epo, nao
e Otros: glaam

Para conocer los nodos descendientes de “regidon” en un segundo nivel, se debe anadir a los
nodos anteriores (hijos) los siguientes:

e Pacifico: mei, nifio4, oni, espi, pdo, wp.
e Atlantico: ao, ea, NTA_ersst, amon.

Existen, ademds, 2 nodos que se encuentran totalmente aislados, estos son: tna y pna. Esto
indica que no se ha encontrado relacion alguna con las regiones o con otros nodos.

El nodo soi no se encuentra conectado directamente con “regién”, pero se encuentra
conectado a través de los indices mei y tni, sin embargo hay que resaltar que si existe una
relacidn considerable entre los nodos soi y regiéon pero que no estd representada a través de
un arco debido a que el valor de fuerza coincide con el valor de threshold (solo se representa
aquellos valores mayores al threshold). Para futuros trabajos, en caso que se reduzca el valor
del threshold, nuevas relaciones pueden ser visibles.

Finalmente en la figura 11 también se puede apreciar que los arcos tienen diferente grosor,
mostrando la fuerza de la relacidn entre nodos. Por tanto se puede concluir que la relacién es
fuerte entre “region” y los nodos: nifio1+2, nifo34, epo, gbo y ammsst; menos fuerte con los
nodos: nao, np, CAR_ersst y nifio3; y muy débil con los nodos: glaam y tsa.
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Figura 11. Estructura de una red bayesiana

1.2 Aprendizaje paramétrico
La figura 12 muestra la estructura y parametros de la red bayesiana obtenida de R y exportada
al software UnBBayes. En cada nodo se observa la probabilidad marginal, o también llamada a
priori. En el caso de regidn, que consta de 9 clases, se observa la distribucién de probabilidad
de dichas regiones, o en otras palabras su distribucién de frecuencias. En el caso de los nodos
de teleconexiones se muestra las clases de correlacién medias, bajas vy altas, tanto positivas
como negativas, y su distribucién de probabilidad para todo el pais.

Se puede apreciar que hay ciertos indices como modoki, CAR_ersst, espi, ea, NTA_ersst, y gbo
cuya probabilidad es muy alta en un determinado rango (cercana al 90% y en algunos casos
mayor). Existen también otros indices cuya probabilidad se encuentra distribuida de manera
mas uniforme entre sus rangos como es el caso de aao, pdo, wp y nifiol+2.
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Figura 12. Aprendizaje paramétrico
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En la figura 13 se puede apreciar la probabilidad marginal de un nodo de la red (nino34). En la
figura 14 se observa la probabilidad marginal del mismo nodo cuando se establece la regién 8

como evidencia.
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Figura 13: Probabilidad marginal
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Figura 14: Probabilidad marginal con propagacion de probabilidades
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2. Propagacion
Se realizd los tres tipos de propagacion detallados en la seccion de métodos. La propagacién
de regiones a indices permite conocer los indices que influyen en la precipitacion de una
determinada regién, la propagacidn de indices a regiones permite determinar las regiones en
las que un determinado indice tiene influencia, y por ultimo, la interacciéon entre indices
permite analizar “relaciones” entre indices, es decir, como los niveles de correlacién con un
indice puede afectar a otro.

Los resultados de la propagacién de probabilidades se muestran en tablas las cuales constan
de seis campos: region, descripcion regién, indice, probabilidad a priori, probabilidad a
posteriori y rango. En el caso de la interaccidén entre indices los campos son: cddigo, indice
padre, rango del indice padre, indice hijo, rango del indice hijo, probabilidad a priori y
probabilidad a posteriori, en cada seccidn se explicard como se debe interpretar las tablas.

Debe notarse que en todos los casos Unicamente se muestra aquellos indices o regiones cuya
probabilidad aumenta mads alld de un 1% por considerar a este como un valor minimo de
representatividad. Ademas, no se tiene en cuenta a los rangos de los indices entre -0.3y 0.3 ya
gue la correlacion en estos rangos es débil.

Para mayor facilidad de interpretacidn, los indices fueron clasificados por su origen, es decir,
aquellos que se relacionan con el Océano Atlantico fueron coloreados en marrén y aquellos del
Océano Pacifico en beige. Existen ciertos indices que por ser globales o porque su zona de
influencia no localizada, no fueron clasificados en ninguna de estas categorias. De igual manera
la variable “Rango” fue clasificada usando también cédigos de colores: rojo para correlacion
negativa y el azul para positiva.

a. Deregiones a indices

En este tipo de propagacion, el campo “regién” es la variable a la que se le asignd la evidencia,
y la variable “indice” son todos aquellos indices cuya probabilidad aumenté como
consecuencia de la evidencia establecida. EIl campo “rango” es el rango de la correlacion del
indice para el cual existié dicho cambio de probabilidad, y finalmente los campos “probabilidad
a priori” y “probabilidad a posteriori” muestran la probabilidad sin evidencia (a priori) y con la
evidencia (a posteriori). En este caso, la probabilidad a priori se refiere a la influencia del indice
a nivel del pais (i.e. contabilizacién de frecuencia para todo el Ecuador), mientras que la
probabilidad a posteriori se refiere a la influencia por region en particular (i.e. contabilizacion
de frecuencia por regiones). La tabla 2 muestra los resultados de la propagacion y resalta en
negrita los resultados mas relevantes cuando la probabilidad a posteriori aumenté mas del
10%.
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Tabla 2: Propagacion de regiones a indices

., |Descripcion| . . Probabilidad | Probabilidad
Region . Indice . e
region a priori a posteriori
14,83% 26,92%
mei 3,91% 5,59%
1 Costa norte L ose o 341% 4,65%
'CAR ersst  4,29% 16,20%
oni 4,41% 6,53%
pdo 0,86% 2,08%
ninol+2 39,44% 94,68%
nino3 71,80% 93,80%
Costa [l tsal | 14,83% 67,59%
central nino4 29,11% 34,11%
amon | 41,10% 88,33%
np 20,66% 30,82%
ninol+2 39,44% 94,31%
nino3 71,80% 92,42%
mei 3,91% 7,40%
nino4 29,11% 61,83%
5 Costa sur
espi 3,41% 6,06%
amon |  41,10% 88,04%
oni 4,41% 8,65%
np 20,66% 47,79%
ninol+2 35,97% 53,43%
. mei 3,91% 7,94%
Sierra )
3 nino4 29,11% 51,43%
norte
espi 3,41% 6,62%
oni 4,41% 9,27%
Sierra pdo 0,86% 2,87%
centro este
ninol+2 35,97% 42,93%
ninol+2 39,44% 45,66%
mei 3,91% 6,98%
. nino4 29,11% 52,62%
8 Sierra sur
espi 3,41% 5,88%
amon | 41,10% 47,72%
oni 4,41% 8,16%
np 20,66% 44,21%
gbo 2,96% 19,60%
, ninol+2 35,97% 49,81%
Amazonia .
4 nino3 71,80% 95,64%
norte
nino34 6,48% 45,08%
np 1,16% 2,94%
6 Amazonia = ninol+2 35,97% 82,75%

ango

24



central nino3 71,80% 85,39%
4,29% 10,57%
nino1+2 35,97% 39,33%
nino3 71,80% 80,33% 0.3,06)
Amazonia nino34 6,48% 11,00%
9 “ur 1,16% 17,00%
0,53% 7,67%
4,29% 5,97%
0,86% 2,13%

En la regidn 1 (costa norte) existen 6 indices que tiene influencia: 4 del Pacifico (mei, espi, oniy
pdo) y 2 del Atlantico (CAR_ersst y tsa), todos en un rango moderado negativo excepto tsa que
lo hace en un rango moderado positivo. Para el caso de las teleconexiones con el Atlantico la
probabilidad posteriori aumenta mas del 10%, mientras que con el Pacifico aumenta menos
del 6%.

En la regidn 2 (costa central), 4 de los indices con influencia pertenecen al Pacifico y 2 al
Atlantico. Los del Pacifico son el nifiol+2 mostrando el mayor aumento de probabilidad a
poseriori (95%) y ademds con rango de correlacion positiva de 0.6 a 1. Los indices amon, np y
nifio4 influyen en un rango moderado negativo, nifio3 y tsa lo hacen en un rango moderado
positivo. Todos los indices registran un cambio de probabilidad mayor al 10% excepto nifio4.

En la region 5 (costa sur) se observa que todos los indices son del Pacifico con excepcién de
amon. Mei, nifio4, espi, amon, oni y np tienen influencia en un rango moderado negativo,
nifio3 en un rango moderado positivo y nifilo1+2 en un rango alto positivo. Los indices nifio1+2,
nifio3, nifio4, amon y np registran un cambio de probabilidad a posteriori superior al 20%
(siendo del 54,8% en el caso del niflo1+2) mientras que los indices mei, espi y oni es inferior al
5%.

De los indices que afectan a la regidn 3 (sierra norte) todos guardan relacion con el Pacifico.
Todos influyen en un rango moderado negativo con excepcién del indice nifiol+2 que lo hace
en un rango moderado positivo. Los indices que mas aumentaron su probabilidad a posteriori
son nifiol+2 y nifo4 (superior al 17% en ambos casos) mientras que en los demas indices es

menor al 5%.

En la region 7 (sierra centro este) el Unico indice que tiene influencia es pdo, en un rango
moderado negativo, sin embargo, el aumento de probabilidad es muy bajo, alcanzando apenas
un 2%.

Todos los indices que afectan a la regidn 8 (sierra sur) pertenecen al pacifico (excepto amon),
todos influyen en un rango moderado negativo excepto niflol+2 que registra una influencia
tanto moderada positiva y alta positiva. Nifio4 y np son los que mayor cambio de probabilidad
registran: 23,5% en ambos casos. Para el caso de los demas indices el aumento de probabilidad

no supera el 7%.
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De los 5 indices que afectan a la regién 4 (amazonia norte), todos son del pacifico (nifio1+2,
nifio3, nifio34). Todos los indices influyen en un rango moderado positivo y registran aumentos
de probabilidad mayores al 13%, excepto np cuyo aumento apenas es del 1,7%.

Para la regién 6 (amazonia central), los indices que afectan son nifol+2, nifio3 (pacifico) y
CAR_ersst (atlantico), los dos primeros tienen influencia moderada positiva mientras que el
tercero influencia moderada negativa, el que mayor aumento de probabilidad registré fue
nifiol+2 con 46,7% mientras que el que menor cambio registré fue CAR_ersst con un 6,2%.

Para el caso de la regién 9 (amazonia sur) existen 7 indices que influencian, de los cuales 5
pertenecen al pacifico y 2 al atlantico. Los indices nifio1+2, nifio3, nino34 y np tienen influencia
moderada positiva mientras que ammsst, CAR_ersst y pdo influencia moderada negativa. Np
es el indice que mayor aumento de probabilidad registra (15,8%), mientras que en el caso de
los demas indices es inferior al 9%.

Existen 3 indices cuyas probabilidades no cambiaron con ninguna region que se establecio
como evidencia, estos son: soi, tni y modoki.

Si bien es cierto que un aumento de probabilidad es un buen indicador de la presencia de un
indice, se debe notar que es mas importante la probabilidad a posteriori de dicho indice,
independientemente de la magnitud del aumento. Un ejemplo de esto lo tenemos en la regidn
9 con los indices nifiol+2 y nifio3, cuyo aumento de probabilidad es de 3,36% y 8,53%
respectivamente, inferior al 15,84% del indice np. Sin embargo, la probabilidad a posteriori del
nifol+2 es de 39,33% y del nifio3 es de 80,33% mientras que en el caso de np es del 17%, por
tanto, la probabilidad de que tengan presencia los indices nifiol+2 y nifio3 es mayor a la
probabilidad de presencia de np.

b. De indices a regiones

Para la propagacién de indices a regiones, la variable que fue establecida como evidencia fue
“indice”, asi como la variable “rango” indica el rango establecido como evidencia. Por lo tanto,
en la variable “region” se propagan las probabilidades y se recogen la “probabilidad a priori” y
“probabilidad a posteriori”. La tabla 3 muestra los resultados de la propagacion, y las figuras 15
y 16 los respectivos mapas de propagacién por regiones. Del total de registros encontrados en
la propagacion de probabilidades de indices a regiones (50), 10 corresponden a indices del
Atlantico (ammsst, amon, CAR_ersst, tsa), 40 corresponden a indices del Pacifico (np, pdo,
gbo, nifio1+2, nifio3, nifno34, nifio4, mei, espi, oni). De estos 40, 29 registros son de indices
usualmente utilizados para el monitoreo del fendmeno de El Nifio (nifiol+2, nifio3, nifio34,
nifio4, mei, espi, oni).

Tabla 3: Propagacion de indices a regiones

— ., | Descripcion | Probabilidad | Probabilidad
Indice Rango Region ., . .
region a priori a posteriori
gbo [0.3,0.6) 4 Amazonia N 13,31% 88,09%
mei 1 Costa N 6,88% 9,84%
3 Sierra N 7,71% 15,67%
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T03.

5 Costa S 15,96% 30,23%
8 Sierra S 14,80% 26,46%
3 Sierra N 7,71% 11,46%
4 Amazonia N 13,31% 18,43%
6 Amazonia C 17,68% 40,68%
8 Sierra S 14,80% 17,66%
2 Costa C 15,87% 38,10%
5 Costa S 15,96% 38,16%
8 Sierra S 14,80% 17,13%
2 Costa C 15,87% 20,73%
4 Amazonia N 13,31% 17,73%
5 Costa S 15,96% 20,54%
6 Amazonia C 17,68% 21,03%
4 Amazonia N 13,31% 92,61%
9 Amazonia S 3,78% 6,42%
2 Costa C 15,87% 18,59%
3 Sierra N 7,71% 13,63%
5 Costa S 15,96% 33,89%
8 Sierra S 14,80% 26,74%
1 Costa N 6,88% 9,41%
3 Sierra N 7,71% 15,01%
5 Costa S 15,96% 28,38%
8 Sierra S 14,80% 25,55%
8 Sierra S 14,80% 40,48%
9 Amazonia S 3,78% 54,76%
2 Costa C 15,87% 34,10%
5 Costa S 15,96% 34,18%
8 Sierra S 14,80% 17,18%
1 Costa N 6,88% 25,99%
6 Amazonia C 17,68% 43,57%
9 Amazonia S 3,78% 5,26%
1 Costa N 6,88% 12,49%
2 Costa C 15,87% 72,30%
1 Costa N 6,88% 10,19%
3 Sierra N 7,71% 16,21%
5 Costa S 15,96% 31,28%
8 Sierra S 14,80% 27,37%
2 Costa C 15,87% 23,67%
5 Costa S 15,96% 36,91%
8 Sierra S 14,80% 31,67%
4 Amazonia N 13,31% 33,70%
9 Amazonia S 3,78% 55,43%
1 Costa N 6,88% 16,68%
3 Sierra N 7,71% 12,21%
4 Amazonia N 13,31% 28,25%
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7 Sierra CE 4,01% 13,43%

B 9 AmazoniaS  3,78% 9,38%

Respecto de los indices del Pacifico:

e El indice gbo tiene una influencia moderada positiva en la region 4, con el 88% de
probabilidad.

e El indice mei tiene influencia moderada negativa sobre las regiones 1, 3, 5 y 8 siendo
estas 2 dltimas las que mayor aumento de probabilidad registran.

e Lainfluencia del indice nifio1+2 es moderada positiva sobre las regiones 3, 4,6y 8; y
alta positiva sobre las regiones 2,5y 8.

e La influencia del indice nifio3 se presenta como moderada positiva sobre las regiones
2,4,5Yy6.

e la influencia del indice nino34 es moderada positiva en las regiones 4 y 9, en la
primera registra un cambio de probabilidad muy alto.

e Elindice nifio4 tiene una incidencia moderada negativa sobre las regiones 2, 3,5y 8.

e La influencia de espi sobre las regiones 1, 3, 5 y 8 se ubica en un rango moderado
negativo.

e Elindice oni tiene una influencia moderada negativa en las regiones 1, 3,5y 8.

e El indice np tiene influencia moderada negativa sobre las regiones 2, 5 y 8 e influencia
moderada positiva sobre las regiones 4 y 9, ademas en esta ultima regién registra un
cambio de probabilidad considerable.

e Lainfluencia que presenta el indice pdo sobre las regiones 1, 3, 4, 7 y 9 se ubica en un
rango moderado negativo.

Respecto de los indices del Atlantico:

e El indice ammsst tiene incidencia sobre las regiones 8 y 9, en ambos casos se ubica en
un rango moderada negativo, ademas registra un cambio de probabilidad considerable
en la region 9.

e Elindice amon tiene una influencia moderada negativa sobre las regiones 2, 5y 8.

e Lainfluencia del indice CAR_ersst es moderada negativa sobre las regiones 1, 6 y 9; sin
embargo, en las 2 primeras regiones registra un aumento de probabilidad considerable
mientras que en la ultima el aumento es minimo.

e El indice tsa tiene una influencia moderada positiva en las regiones 1 y 2, en el
segundo caso registra un aumento de probabilidad significativo.

Siete de los indices se utilizan usualmente para monitoreo del fendmeno de El Nifio, 4
presentan una correlacién negativa moderada (mei, nifio4, espi y oni) y los restantes (nifio1+2,
nifio3 y nifilo34) una correlacion positiva. En el primer caso, las regiones a las que afectan son
1, 2, 3,5y 8, siendo 5y 8 las que mayor aumento de probabilidad a posteriori registran
(superiores al 10% en todos los casos). Mientras que en el segundo caso, las regiones afectadas
son: 2,3,4,5,6,8y9; siendo 2, 4,5y 6 las que mayor aumento de probabilidad registran
(superiores al 20% en todos los casos).
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El indice np es el Unico indice que tiene influencia tanto positiva (regiones 4 y 9) como negativa
(regiones 2, 5 y 8), sin embargo el aumento de probabilidad a posteriori fue mayor en la
correlacién positiva.

De los 4 indices del atlantico, 3 tienen influencia moderada negativa: ammsst, amon y
CAR_ersst (8 registros en total). Tsa tiene influencia moderada positiva (2 registros), sin
embargo, este indice es el que mayor cambio de probabilidad registra (56,4% en uno de sus
registros).

Para este caso, ademas de la tabla de propagacion de probabilidad, se elaboraron mapas para
facilitar el andlisis de los resultados. Los mapas coloreados en azul representan correlacién
positiva y los de color naranja correlacién negativa. Todos los mapas representan graficamente
el aumento de probabilidad una vez se ha establecido la evidencia (a posteriori). Los rangos de
probabilidad sonde 0a 0.3, de 0.3a 0.6 yde 0.6 a1, y se muestran en los mapas con variacién
del tono del color. La figura 15 muestra para los indices del Pacifico y la 16 para los del
Atlantico.
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Figura 15: indices del Pacifico: mapas de probabilidad a posteriori de propagacién de indices a regiones
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Figura 16: indices del Atlantico: mapas de probabilidad a posteriori de propagacién de indices a regiones.

c. Interaccion entre indices
El tercer tipo de propagacion fue desde un indice para explorar su interaccién con otros indices
En la tabla 4, propagacion entre indices se muestra con los campos “indice Padre” y “rango

indice padre”, mientras los campos “indice hijo” y “rango indice hijo” muestran los indices

afectados como resultados de la propagacidn y sus respectivos rangos. Las variables

“Probabilidad a priori” y “Probabilidad a posteriori” muestran los cambios de probabilidad en

los indices hijos.

La tabla 4 muestra los resultados de la propagacién entre indices.

Tabla 4: Propagacion de probabilidades e interaccion entre indices.

indice
padre

gbo

mei

Rango
indice
padre

indice
hijo

Rango
indice hijo

nino3
nino34
soi
tni
ninol+2
nino4
espi

Probabilidad | Probabilidad

a priori a posteriori
71,80% 94,42%
6,48% 39,74%
8,50% 37,34%
17,90% 34,61%
39,44% 56,42%
29,11% 87,67%
3,41% 46,74%
41,10% 55,52%

4,29% 5,86%
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nino34
nino3

ninol+2

ninol+2
nino34

nino34

tni
ninol+2
mei
espi

SOi
tni
ninol+2
mei

modoki

nino4

nino34
nino3

ninol+2

4,41% 70,14%
5,29% 10,21%
20,66% 33,03%
2,96% 4,42%
6,48% 8,89%
71,80% 95,43%
14,83% 31,90%
3,91% 5,59%
29,11% 47,49%
3,41% 4,72%
41,10% 92,59%
4,29% 5,81%
4,41% 6,53%
20,66% 38,03%
39,44% 52,41%
6,48% 8,53%
14,83% 17,44%
41,10% 52,83%
20,66% 21,70%
2,96% 18,17%
71,80% 94,51%
8,50% 10,12%
14,83% 18,60%
17,90% 19,27%
39,44% 64,33%
3,91% 11,76%
3,41% 7,70%
41,10% 62,54%
4,41% 11,06%
20,66% 51,49%
8,50% 21,84%
17,90% 27,09%
39,44% 54,68%
3,91% 53,62%
5,29% 8,00%
29,11% 65,79%
41,10% 54,13%
4,29% 9,65%
4,41% 86,33%
20,66% 31,81%
6,48% 8,20%
71,80% 92,29%
14,83% 28,69%
39,44% 88,84%
3,91% 5,28%
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mei
modoki
espi
ninol+2
nino3
nino4

soi
tni
ninol+2
mei
modoki
nino4
espi

ninol+2
nino3

gbo
nino3
nino34

nino34

Respecto de los indices del Pacifico:

29,11% 44,30%
3,41% 4,48%
4,41% 6,14%

20,66% 35,09%
8,50% 35,04%

71,80% 72,84%
17,90% 79,62%
3,91% 5,34%
5,29% 23,44%
3,41% 7,66%
39,44% 84,80%
71,80% 84,43%
29,11% 36,50%
41,10% 79,49%
20,66% 29,96%
8,50% 23,43%
17,90% 24,01%
39,44% 58,38%
3,91% 62,13%
5,29% 7,09%
29,11% 73,02%
3,41% 66,67%
41,10% 57,23%
20,66% 34,17%
39,44% 72,60%
71,80% 75,44%
14,83% 21,51%
2,96% 6,61%
71,80% 82,44%
6,48% 21,29%
3,91% 6,25%
29,11% 72,56%
3,41% 5,24%
41,10% 69,82%
4,41% 7,30%

0,53% 4,46%
0,86% 1,86%
2,96% 5,80%
6,48% 13,81%
4,29% 5,77%

De los 94 registros encontrados, 74 corresponde a indices del Pacifico.
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Los indices gbo, niflo1+2, nifio3, nifio34 tienen interaccion positiva.

Los indices pdo, oni, espi, nifio4, mei tienen interaccidn negativa.

El indice np tiene interaccidn tanto positiva como negativa.

El indice np es el que mas influencia tiene sobre los demds indices, con un total de 13
registros.

Los indices gbo y nifio34 son los que menos influencia tienen sobre los demas indices,
con apenas 2 registros cada uno.

Respecto de los indices del Atlantico:

De la ta

De los 94 registros encontrados, 20 corresponde a indices del Atlantico.

Los indices ammsst, amon, CAR_ersst tienen interaccion negativa

El indice tsa tiene influencia positiva

El indice amon es el que mas influencia tiene sobre los demas indices, con un total de 8
registros.

El indice ammst es el que menos influencia tiene sobre los demas indices, con apenas 1
registro.

bla anterior se extrajeron los 10 registros con mayor cambio en la probabilidad, con la

finalidad de mostrar aquellos indices que tienen una interaccion muy fuerte. Esta tabla es muy

similar a la anterior, pero con una columna extra llamada “diferencia” la cual contiene el valor
de la resta entre las 2 columnas de probabilidades.

Tabla 5: Registros con el mas alto cambio de probabilidad

indice | Rango indice | Indice |Probabilidad | Probabilidad | Rango . .
padre padre hijo a priori a posteriori | indice hijo UGS
espi oni 4,41% 86,33% 81,92%
modoki tni 17,90% 99,52% [0.3,0.6) 81,63%
soi [0.3,0.6) tni 17,90% 92,58% 74,68%
mei oni 4,41% 70,14% - 65,73%
oni espi 3,41% 66,67% 63,26%
tni 17,90% 79,62% 61,72%
mei nino4 29,11% 87,67% 58,56%
oni mei 3,91% 62,13% 58,23%
ninol+2 41,10% 92,59% 51,48%
espi 3,91% 53,62% 49,71%

Es este caso, la interaccidn entre espi y oni es muy fuerte, ya que cuando se establece como

evidencia a espi, la probabilidad de oni aumenta un 81,9%, de igual manera cuando se

establece oni como evidencia la probabilidad de espi aumenta un 63,3%.

El caso es el mismo con los indices: mei y oni, cuando se establece mei como evidencia, la
probabilidad de oni aumenta un 65,7% y cuando se establece oni como evidencia, la

probabilidad de mei aumenta un 58,2%.
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En los dos casos anteriores la relacion fue directamente proporcional, sin embargo, también se
encuentran situaciones en la que la relaciéon es inversamente proporcional. Por ejemplo si
establecemos como evidencia el indice modoki en un rango moderado negativo, la
probabilidad de tni aumenta un 81,6% pero en un rango moderado positivo.

Si bien debe notarse que la correlaciéon no indica causalidad, si podemos afirmar que existe
una alta probabilidad de que estos indices interactlien entre si.

Validacion

La validacion consiste en usar la funcién “confusionMatriz”, a esta le pasamos como pardmetro
el nodo sobre el que queremos hacer la prediccidn y los datos de entrenamiento. Se realizo la
validacién usando 22 nodos, 10 de estos se encuentran representados en la tabla 6. En total 6
indices del Pacifico y 4 del Atlantico.

Tabla 6: Resultados de la matriz de confusion

Nodo Precision Kappa
oni 0,916 0,787
espi 0,943 0,591
wp 0,794 0,595
nino34 0,787 0,593
ninol 0,809 0,705
nino3 0,894 0,743
amon 0,929 0,854
nao 0,888 0,754
NTA_ersst 0,886 0,521
tsa 0,868 0,534

Tenemos para el indice de precisién:

e 19 nodos registraron un valor superior a 0.8 que podriamos considerar como alto.

e 3 nodos registraron un valor entre 0.5 y 0.8 que podriamos considerar como
moderado.

e No existen registros con un valor de precisién menor a 0.5

Tenemos que para el coeficiente kappa:

e 1 nodo registré un valor superior a 0.8 (alto).
e 17 nodos registraron un valor entre 0.5 y 0.8 (moderado).
e 4 nodos registraron un valor inferior a 0.5 (bajo).
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Discusion

Resumen de resultados

Como resumen de resultados se muestran los registros mas sobresalientes. Es decir, aquellos
en los que los indices presentan un cambio de probabilidad es grande o cuya probabilidad a
posteriori es muy alta. Esto se extrajo para los tres tipos de propagacién de probabilidades
empleadas.

Para la propagacion forward: de regiones a indices

e En el caso de las regiones de la costa (1, 2 y 5) los indices que mostraron una mayor
incidencia son: nino1+2, nino3, nino4, np, tsa y amon, siendo los 4 primeros indices del
Pacifico y los 2 ultimos del Atlantico.

e En el caso de las regiones de la sierra (3, 7 y 8) se tienen los indices: nino1+2, nino4 y
np; siendo todos indices del Pacifico.

e Para el caso de la amazonia (4, 6 y 9) se tienen los indices: ninol1+2, nino3, nino34 y
gbo; siendo todos indices del Pacifico.

Para la propagacion backward: de indices a regiones

e Se encontrd que en el caso de que se establezca como evidencia a los indices gbo,
ninol+2, nino34, np, ammsst, CAR_ersst y tsa, las regiones mas afectadas son: 4, 6, 9,
8 y 2. Siendo las 3 primeras de la amazonia y las dos ultimas de la sierra y costa
respectivamente.

Para la interaccion entre indices

e Los indices np, mei, amon, espi y oni son los que mayor influencia tiene sobres los
demas indices.

Usos de la red bayesiana

La red bayesiana es una herramienta util para extraer conclusiones sobre el comportamiento
de las precipitaciones en las regiones del Ecuador. Es posible establecer indices como
evidencia, y propagar sus probabilidades sobre las regiones. Ademas, es posible establecer
evidencias en mds de un indice que presenten interaccion, y a su vez, es posible diferenciar la
influencia de varios indices que afectan sobre una misma regidn, para conocer cual de estos lo
hace con una mayor fuerza.

También resulta util determinar los indices que intervienen en las precipitaciones de una
determinada region. Tanto en este caso como en el anterior (dada la naturaleza de esta red) se
puede conocer, no solamente la probabilidad a posteriori, sino ademas el rango en el que se
encuentra dicha probabilidad. Esto permitira saber si la relacion entre los indices y las regiones
es directa o inversa.

Por ultimo, también ayudaria a entender cdmo interactuan los indices entre si, es decir, si la
presencia o ausencia de un indice influye en otro y que tan fuerte es esa relacién.
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Escenario

Las redes bayesianas son utilizadas para mostrar escenarios plausibles y observar sus efectos.
En el dmbito de la climatologia esto puede resultar una tarea de una complejidad muy alta
debido a la gran cantidad de indices climdticos que interactdan. Sin embargo, debido a la alta
capacidad de procesamiento de los ordenadores en la actualidad, una red bayesiana puede
resolver este tipo de problemas, por lo que usarlas en estos escenarios ayudaria a entregar
respuestas de manera agil. Si a esto le afiadimos que esta informacidn estd siendo usada por
alguna entidad de prevencién de riesgos, en donde el tiempo de respuesta es critico, la
obtencidn de respuestas dgiles toma aun mas relevancia.

Se utilizard un escenario hipotético. Supongamos que el Instituto Nacional de Meteorologia e
Hidrologia (INAMHI) informa que es probable la llegada del fendmeno de El Nifio a las costas
de Ecuador, y sabemos que este evento climatico tiene influencia (muchas veces catastroéficas)
sobre el clima de nuestro pais. Ante esta situacidn la Secretaria Nacional de Gestién de Riesgos
(SNGR) debe elaborar planes de contingencia y de mitigacion de riesgos, pero ¢Como saber
sobre qué regiones debe actuar de acuerdo a las anomalias observadas en los indices
climaticos? ¢Cudles son las regiones mas vulnerables y a cudles debe dar prioridad?

Para puntualizar de manera mas concreta este escenario, supongamos que el INAMHI informa
que los indices nifiol+2 y nifio3 presentan valores “anormalmente altos” (podriamos
considerar esto dentro de los rangos de correlacion positivo moderado y alto). Al establecer
estos indices como evidencia dentro de la red obtenemos que las regiones mds afectadas son
la nimero 6 (amazonia central) con un 29,2% de probabilidad de lluvia, la nimero 2 (costa
central) con un 19,8% de probabilidad y la nimero 5 (costa sur) con un 19,6%.

En otro escenario supongamos que se detecta la presencia de los indices nifio4 y np con
valores “anormalmente altos” (consideramos esto dentro de los rangos de correlacion
negativo moderado y alto). En esta situacion, al hablar de correlacidn negativa se refiere a que
los valores altos de estos indices producirdn reduccién de las precipitaciones. Al establecer la
evidencia se obtiene que las regiones mas afectadas son el nimero 5 (costa sur) con un 40,2%
de probabilidad, la nimero 8 (sierra sur) con un 33,5% de probabilidad y la nimero 2 (costa
central) con un 17,9%.

Se debe notar que en este trabajo se utilizaron regiones de precipitacion. Sin embargo, el
método se puede aplicar con otro tipo de regionalizacién o division administrativa como por
ejemplo provincias, cantones o parroquias.

Limitaciones del trabajo

A pesar de las ventajas que mostraron las redes bayesianas para la comprensién, de una
manera visual e interactiva, qué indices que afectan una regién y para la generacion de
escenarios y toma de decisiones, también se encontraron una serie de limitaciones que se
detallan a continuacion.

Discretizaciéon. Como se mencioné en capitulos anteriores, es necesario discretizar los valores
ya que el algoritmo de aprendizaje empleado en este trabajo utiliza valores discretos. Sin
embargo, esto también puede convertirse en una desventaja ya que, si no se eligen
adecuadamente los intervalos, es posible extraer conclusiones sesgadas o erréneas. Ademas,
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el método aqui usado para discretizar (EWD) puede producir intervalos con muchos datos y
otros intervalos con pocos datos, lo que podria afectar la red resultante. A futuro seria
importante utilizar métodos de aprendizaje que garanticen una mejor distribuciéon de datos o
que trabaje sobre la distribucidn continua de los datos.

Interpretacion de causalidad. A menos que se disponga de evidencias externas, a partir del
aprendizaje de la red bayesiana no se puede concluir causalidad entre nodos. Por ejemplo,
entre 2 nodos que se encuentren conectados no existe relacién de causalidad, sino que a
través del aprendizaje se encuentra una “relacion” de probabilidad entre esos nodos. Es
importante recordar esto para evitar obtener conclusiones erréneas.

Valores de correlacidn de los indices. Los datos usados para obtener la red bayesiana de este
trabajo fueron datos de correlacién y no los valores originales de los indices climaticos. Esto
significa que para crear esta red primero se tuvo que obtener los mapas de correlacion de los
indices con las regiones, previo a la creacion de la red. Seria interesante a futuro conformar
una red a partir de los valores originales de los indices.

Uso de datos. Del total de registros, el 80% se usé para el aprendizaje de la red, y un 20% para
su validacién. Aunque es importante realizar la validacion, esto limita el nUmero de registros
usados para el aprendizaje.
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Conclusiones

Este trabajo permitid, mediante el lenguaje de programacion R, la creacién, entrenamiento y
propagacion de probabilidades de una red bayesiana. Gracias a esto fue posible estudiar
diferentes indices climaticos que tienen influencia sobre las precipitaciones en las diferentes
regiones de estacionalidad del Ecuador, medir que tan fuerte es esa influencia en términos de
correlacion, asi como determinar si existe interaccion entre indices climaticos.

El uso de esta herramienta demostrd que existe una relacion de probabilidad entre la mayoria
de los indices climdticos y las regiones de precipitacion. Esta probabilidad varia de acuerdo al
indice asi como al rango en que es establecida la evidencia pudiendo encontrar indices que
tienen una relacién de probabilidad muy fuerte (como es el caso del indice nino34 sobre la
region 4), hasta indices con una relaciéon de probabilidad muy débil (el caso del indice espi
sobre la regién 1), e incluso se encontraron indices aislados que no interactdan con ningun
nodo de la red (tna y pna).

De manera general, los resultados encontraron fueron que en las regiones de la costa los
indices con mayor incidencia son ninol+2, nino3, nino4, np, tsa y amon; en las regiones de la
sierra nino1+2, nino4 y np; y en la amazonia nino1+2, nino3, nino34 y gbo.

Sobre las métricas usadas en la validacién, la precision ofrece muy buenos resultados, sin
embargo, para el caso del coeficiente kappa los resultados obtenidos fueron moderados.

Los sistemas expertos son herramientas utiles para ayudar en la toma de decisiones. Las redes
bayesianas cuentan con la ventaja de que al ser un sistema experto basado en probabilidades,
pueden ser usados en problemas en donde exista incertidumbre y el conocimiento no sea
determinista. Estos abarcan la mayor parte de problemas del mundo real y en areas tan
diversas como medicina, economia, Inteligencia Artificial o en este caso, la climatologia.

Esta herramienta puede ser utilizada conjuntamente por organismo como el INAMHI para el
analisis y estudio de indices climaticos y como estos afectan a las precipitaciones en el pais. Asi
como también por organismos de control de riegos como la Secretaria Nacional de Gestion de
Riesgos para tomar decisiones orientadas a minimizar el impacto ante posibles anomalias
climdticas como sequias o inundaciones (por ejemplo usando la informacién que
oportunamente habra brindado el INAMHI). También puede ser usada como una herramienta
de apoyo para estudiar teleconexiones climaticas ya que utiliza un enfoque diferente
(inferencia bayesiana).

Debido a que este trabajo emplea valores de correlacién de los indices, a futuro se propone
crear una nueva red bayesiana que utilice los valores reales de precipitacion e indices
climaticos, en lugar de su correlaciéon. Ademas, se propone usar un clasificador bayesiano
ingenuo ya que por lo general estos son mucho mas rapidos y sus resultados igualmente
buenos. Lo interesante de estos clasificadores es que asumen independencia condicional entre
los nodos hijos (en este caso serian los indices), por lo que se convierte en un nuevo enfoque
para abordar estos problemas.
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Finalmente, se podria considerar otro tipo de regionalizacién como por ejemplo por provincias,
cantones o incluso parroquias, esto podria ofrecer informacién mucho mds precisa para los
tomadores de decisiones.
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Anexos
Cadigo generado enr

#Cargar en memoria todas las librerias necesarias para trabajar, estas contienen funciones que
#nos ayudan entre otras cosas a plotear (como gglpot2, gridExtra), realizar el aprendizaje de la
#red (Bnlearn, gRain) o la manipulacion de datos (dplry)

library(rgdal)

library(rasterVis)

library(latticeExtra)

library(sf)

library(gridExtra)

library(ggplot2)

library(bnlearn)

library(caret)

library(gRain)

library(dplyr)

#Cargar el archivo con las regiones de precipitacién en la variable p9, este archivo es de tipo
#*.shp (shapefile)
p9<- st_read("/home/primrose/teleconexiones/Regionalizacion5km/renato/p9.shp")

#Cargar el archivo con los mapas de correlaciones entre los indices climaticos y la precipitacion
load("/home/primrose/teleconexiones/Regionalizacion5km/renato/corr.indexes.map.RData

")

#Generar a partir de los mapas de correlaciones los graficos de nivel y de contorno, y los
#almacena en la variable p, primero se debe convertir los mapas de correlaciones en un objeto
#de tipo RasterBrick usando la funcién “brick”

p <- levelplot(brick(corr.indexes.map), at=seq(-1, 1, 0.1))

#Se establece la semilla para la generacidon de nimeros pseudo-aleatorios, esto es importante
#ya que asi garantizamos que los resultados sean reproducibles
set.seed(123)

#Asociar los mapas de correlacidn con las regiones de precipitacidén y convertirlos a un objeto
#de tipo raster

p9.r <- raster::rasterize(p9, brick(corr.indexes.map)[[1]],"cluster9")

#Agregar una nueva capa al objeto p9.r, como resultado se obtiene un objeto de tipo
#rasterStack

datos.GD.9.r<- addLayer(p9.r,brick(corr.indexes.map))

#Convertir el objeto de tipo rasterStack a tipo Data frame de puntos espaciales
datos.GD.9<- as(datos.GD.9.r, "SpatialPointsDataFrame")@data

#Verificar que los datos del data frame generado se encuentren completos, es decir que no
#exista valores faltantes
datos.GD.9<- datos.GD.9[complete.cases(datos.GD.9),]

2 u Y N}

#Del data frame anterior, se excluyen los indices “hurr”, “solar”, “trend”, “sahelrain”
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datos.GD.9 <- select(datos.GD.9, -hurr,-solar, -trend, -sahelrain)

#Tomar una muestra del data frame “datos.GD.9” usando la columna de las regiones (layer)
#como variable de agrupamiento, se toma el 80% del total de datos como muestra (esto esta
#dado por el tercer pardmetro de la funcidn). El resultado se almacena en un nuevo data
frame #llamado “data_train.9” (que lo usaremos como datos de entrenamiento)
data_train.9<-fifer::stratified(datos.GD.9, "layer", 0.8)

#Con el 20% de datos restantes de la variable “datos.GD.9” se genera otro data frame que
#servira para realizar la validacion
data_test.9<-datos.GD.9[-as.numeric(rownames(data_train.9)),]

#Generar un data frame discretizando los valores de correlacidn de los indices, en los rangos
#definidos en la variable “break” con intervalo abierto hacia la derecha

breaks = ¢(-1, -0.6,-0.3,0, 0.3,0.6,1)

data_train.9.discr = apply(as.data.frame(data_train.9[,-1]), 2, cut, breaks, right=FALSE)

#AI data frame generado se le agrega la columna de regiones (que previamente se quitd para
#discretizar los valores) y luego a esta misma variable se la convierte en factor (factor es una
#variable categérica con un numero finito de valores o niveles)

data_train.9.discr<- data.frame(region=as.factor(data_train.9[,1]) ,data_train.9.discr)
data_train.9.discr[] <- lapply(data_train.9.discr, factor)

#Genera arcos entre cada nodo y calcula la fuerza asi como la direccién, esto lo hace a través
#de un proceso estadistico conocido como bootstrapping que consiste en remuestrear los
#datos para crear muchas muestras simuladas. Los parametros pasados a este procedimiento
#son:

#algoritmo de aprendizaje (algorithm): hill-climbing (hc)

#Tamafo de la muestra (m): 500

#Numero de réplicas de bootstrap (R): 100

#cpdag: TRUE (usa una clase equivalente en lugar de la estructura, esto deberia hacer mas facil
#identificar arcos equivalentes en puntajes)

#Score: Criterio de seleccién de modelos

bootstrength<-boot.strength(data_train.9.discr, algorithm = "hc",R = 100, m=500,
cpdag=TRUE, algorithm.args = list(score = "bde"))

#Construye una red usando solamente los nodos significativos (aquellos cuyo valor de fuerza
#sea mayor al threshold, en este caso, 0.6)
av_net<- averaged.network(bootstrength, threshold = 0.6)

#Convierte la estructura en un grafo aciclico no dirigido, ya que hasta este momento la
#estructura podria contener arcos no dirigidos, con esta funcién garantizamos que estos arcos
#desaparezcan

res = pdag2dag(av_net, ordering = nodes(av_net))

#Calcula el puntaje de la red, los argumentos son: la estructura de la red, los datos de
#entrenamiento y el criterio de seleccidon de modelos
score(res, data = data_train.9.discr, type="aic"

#Funciones para verificar si efectivamente la red es aciclica y dirigida
acyclic(res)
directed(res)
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#Crear una red bayesiana y genera los arcos de acuerdo a la fuerza de las dependencias que
#irepresentan.
gR <- strength.plot(res, bootstrength)

#Establecer el atributo “fill” para clasificar a los nodos, este atributo permite colorear los
#mismos con la finalidad de poder diferenciarlos, los indices del atlantico fueron coloreados en
#azul, los del pacifico en un tono beige y el nodo regién de color dorado, los que no fueron
#coloreados son indices de influencia global

nodeRenderinfo(gR)$fill[c("tna", "nao", "tsa", "epo",
"ao","ea","amon","ammsst","CAR_ersst","NTA_ersst")] = "cadetbluel"
nodeRenderinfo(gR)Sfill[c("pna", "nino3", "qbo", "np",
"nino4","ninol","tni","modoki","mei","wp","pdo

nodeRenderInfo(gR)Sfill[c("region")] = "gold"

,"oni","espi”,"nino34")] = "antiquewhite"

#Plotear la red bayesiana
renderGraph(gR)

#Generar las tablas de probabilidad condicional a través de la funcion “bn.fit” (aprendizaje de
#parametros)
fitted <- bn.fit(res, data = data_train.9.discr, method = "mle")

#Graficar la probabilidad marginal de un nodo (en este caso oni)
bn.fit.barchart(fittedSoni, data = data_train.9.discr, xlab = "Probabilities",ylab = "Levels",
main = "Marginal Probabilities")

#Exportar las tablas de probabilidad condicional hacia el formato “*.net” para poder ser
#representado gréficamente con la ayuda de otro software
write.net(file="fitted-deseada.net", fitted)

#Similiar a lo que se hizo con los datos de entrenamiento, se debe generar un data frame
#discretizando los valores de correlacién de los indices, esta vez para los datos de validacidn,
#luego a esta variable generada se le agrega la columna de regiones y se la convierte en factor.
data_test.9.discr = apply(as.data.frame(data_test.9[,-1]), 2, cut, breaks, right=FALSE)
data_test.9.discr<- data.frame(region=as.factor(data_test.9[,1]) ,data_test.9.discr)
data_test.9.discr[] <- lapply(data_test.9.discr, factor)

#Graficar las tablas de probabilidad condicional de cada nodo
bn.fit.barchart(fittedSregion, data = data_train.9.discr, xlab = "Probabilities",ylab = "Levels",
main = "Marginal Probabilities")

#Realizar una prediccion de un nodo dado la red bayesiana y los datos de prueba
pred = predict(fitted, node = "ninol", data_test.9.discr)

#Generar una matriz de confusion para el nodo con el que se realizé la prediccion
confusionMatrix(pred, data_test.9.discr[, "nino1"])

#Convierte las tablas de probabilidad en un objeto de tipo grain y luego lo compila
bngrain<- compile(as.grain(fitted))

#Realizar una propagacion forward estableciendo como evidencia la regién 1 del nodo
“region”
e.regl<- setFinding(bngrain, nodes="region", states = "1")
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#Realiza un query de la probabilidad del nodo “ninol”, el objeto usado es la variable “bngrain”
#por lo que en este caso realiza una consulta de la probabilidad a priori, ya que no se ha
#establecido ninglin nodo como evidencia

prior<- chind(as.data.frame(querygrain(bngrain, nodes =
"nino1")$ninol),"without_evidence")

#Crea una columna de “rangos” que se afiade al data frame anterior para identificar a que
#rango pertenece una probabilidad

priorSfactor<- rownames(prior)

#Cambiar los nombres de las columnas del data frame

names(prior)<- c("probabilities", "evidence", "type")

#Realiza un query de la probabilidad del nodo “nino1”, el objeto usado es la variable “e.regl”
#por lo que en este caso realiza una consulta de la probabilidad a posteriori, ya que dentro de
#esta variable se realizé una propagacién estableciendo la regiéon 1 como evidencia
posterior<- chbind(as.data.frame(querygrain(e.regl, nodes =
"nino1")$nino1),"with_evidence")

#Crea una columna de “rangos” que se afiade al data frame anterior para identificar a qué
#rango pertenece una probabilidad

posteriorSfactor<- rownames(posterior)

#Cambiar los nombres de las columnas del data frame

names(posterior)<- c("probabilities”, "evidence", "type")

#Combina los data frame anteriormente creados en uno solo (por filas)
dfl <- rbind(prior, posterior)

#Plotear el data frame “df1”
ggplot(dfl, aes(x=type, y=probabilities, fill=evidence)) + geom_bar(stat="identity’,
position="dodge')+

ggtitle("P(ninol]|region=1)")

##**************************************************

#Generacion de mapas
##**************************************************

#lmportar las librerias necesarias
library(sf)

library(tmap)

library(sp)

#Cargar los archivos que contiene un joint entre las regiones de precipitacidn y los resultados
#de la propagacién

load("/home/primrose/teleconexiones/renato2/mapas.RData")
load("/home/primrose/teleconexiones/renato2/indices.prior.post.Rdata")

#Cargar el archivo vectorial con el poligono del Ecuador y transformacion a sistema de
#referencia UTM
load("/home/primrose/teleconexiones/renato2/Ecuador_shape_4326.RData")#ecuador
ecuador<- spTransform(ecuador, CRS("+init=epsg:32717"))
load("/home/primrose/teleconexiones/renato2/curva_nivel_1000m_4326.RData")
cn_32717<- spTransform(cn, CRS("+init=epsg:32717"))
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#Cargar datos de regionalizacion
Seasonality_9<- st_read("/home/primrose/teleconexiones/renato2/Region9_poly.shp")

#Bucle para generacién de mapas, se deben realizar 28 iteraciones ya que esta es la cantidad
#de indices que existe
for (iin 1:28) {
#Combina en un solo data frame los mapas de estacionalidad con los valores de los indices
#climaticos
Seasonality_9.prior<-cbind(Seasonality_9,p9.prior.indices|[[i]])
Seasonality_9.posterior<- cbind(Seasonality_9,p9.post.indices[[i]])
#Banderas que se usaran para verificar si un rango es positivo o negativo
bandera.positivo=FALSE
bandera.negativo=FALSE

#De los data frame generados previamente, se realizan 4 copias:

#*Probabilidad a priori positiva

#*Probabilidad a priori negativa

#*Probabilidad a posteriori positiva

#*Probabilidad a posteriori negativa

#Se hace esto con el fin de facilitar la labor de graficar los mapas
copia.Seasonality.prior.p<-Seasonality_9.prior
copia.Seasonality.prior.n<-Seasonality_9.prior
copia.Seasonality.posterior.p<-Seasonality_9.posterior
copia.Seasonality.posterior.n<-Seasonality_9.posterior

#Bucle para recorrer todas las regiones de precipitacion
for(j in 1:9) {

#Si el rango del indice es positivo, entonces los data frame con valores negativos se setean a 0,
#y la bandera “bandera.positivo” se setea a TRUE.
#Si el rango del indice es negativo, entonces los data frame con valores positivos se setean a 0,
#y la bandera “bandera.negativo” se setea a TRUE.
if(Seasonality_9.posterior$rango[j]=="[0.3,0.6)" |
Seasonality_9.posteriorSrango[jl=="[0.6,1)"){
copia.Seasonality.posterior.n[[6]][j]=0
copia.Seasonality.prior.n[[6]][j]=0
bandera.positivo=TRUE
lelse if(Seasonality_9.posteriorSrango[j]=="[-0.6,-0.3)" |
Seasonality_9.posteriorSrango[j]=="[-1,-0.6)"){
copia.Seasonality.posterior.p[[6]][j]=0
copia.Seasonality.prior.p[[6]][j]=0

bandera.negativo=TRUE
Jelse{
}
}

#Si un indice tiene la bandera “bandera.positivo” seteado como verdadera y la bandera
#“bandera.negativo” seteado como falsa significa que solamente tiene rangos positivos, si
#tiene la bandera “bandera.negativo” como verdadera y “bandera.positivo” como falso
#significa que #solamente tiene rangos negativos; si tiene las 2 banderas seteadas como
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#verdadero significa que tiene rangos tanto negativos como positivos. Es necesario realizar
#esta distincidon ya que dependiendo de esto se graficara con una paleta de colores u otra, o en
#el caso de que tenga los dos tipos de rangos, se graficara con las 2 paletas de colores

if(bandera.positivo & bandera.negativo){
#Graficar los mapas cuyos rangos son positivos
indiceX_post.p<- tm_shape(copia.Seasonality.posterior.p[6]) + tm_polygons(col
=colnames(p9.prior.indices[[i]])[3],breaks = ¢(0, 0.3, 0.6, 1),palette="GnBu")+
tm_shape(cn_32717) + tm_borders('gray30')

#Graficar los mapas cuyos rangos son negativos

indiceX_post.n<- tm_shape(copia.Seasonality.posterior.n[6]) + tm_polygons(col
=colnames(p9.prior.indices[[i]])[3],breaks = ¢(0, 0.3, 0.6, 1),palette="YIOrRd")+
tm_shape(cn_32717) + tm_borders('gray30')

#Guardar los mapas generados

imagen<-tmap_arrange(indiceX_post.p,indiceX_post.n)

tmap_save(tm = imagen,filename =
paste("/home/primrose/teleconexiones/Mapas/",colnames(p9.prior.indices[[i]1)[3],".png",s
ep=""))

}else if(bandera.positivo){
#Graficar los mapas cuyos rangos son positivos
indiceX_post<- tm_shape(copia.Seasonality.posterior.p[6]) + tm_polygons(col
=colnames(p9.prior.indices[[i]])[3],breaks = ¢(0, 0.3, 0.6,1),palette="GnBu")+
tm_shape(cn_32717) + tm_borders('gray30')

#Guardar los mapas generados

imagen<-tmap_arrange(indiceX_post)

tmap_save(tm = imagen,filename =
paste("/home/primrose/teleconexiones/Mapas/",colnames(p9.prior.indices[[i]])[3],".png",s
ep=""))

}else if(bandera.negativo){
#Graficar los mapas cuyos rangos son negativos
indiceX_post<- tm_shape(copia.Seasonality.posterior.n[6]) + tm_polygons(col
=colnames(p9.prior.indices[[i]])[3],breaks = ¢(0, 0.3, 0.6, 1),palette="YIOrRd")+
tm_shape(cn_32717) + tm_borders('gray30')

#Guardar los mapas generados

imagen<-tmap_arrange(indiceX_post)

tmap_save(tm = imagen,filename =
paste("/home/primrose/teleconexiones/Mapas/",colnames(p9.prior.indices[[i]1)[3],".png",s
ep="")

}else{

}
}
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Scripts

#< >

#Script 1

# El siguiente script genera una gran cantidad de redes bayesianas utilizando diferentes
#parametros como son: el algoritmo, score, nimero de bootstrap y tamafio del bootstrap. El
#objetivo de esto es determinar cual es la red con el mejor “score” y esta se usara para
#realizar el aprendizaje paramétrico asi como la propagacién

#< >

#Vectores de parametros usados en la generacidn de las redes bayesianas, los algoritmos son
#de tipo scored-base (basados en puntajes)

bAlgoritmo <-c("hc","tabu")

bThreshold <-c(0.4,0.5,0.6,0.7)

bM <-c(400,450,500)

bScore <-c("aic","bic","k2","bde")

bScoreType <-c("aic","bic","k2","bde")

#Vector en donde se almacenara los score de las redes generadas
vectorPuntajesScore <-c(1:384)

#ldentificador de fila

indiceVector <-0

#Bucles para generar todas las permutaciones posibles de las redes bayesianas con los
#parametros que se establecieron
for (vAlgoritmo in bAlgoritmo) {
for (vThreshold in bThreshold) {
for (vM in bM) {
for (vScore in bScore) {
for (vScoreType in bScoreType) {
bootstrength<-boot.strength(data_train.9.discr, algorithm = vAlgoritmo,R = 100,
m=vM, cpdag=TRUE, algorithm.args = list(score = vScore))
av_net<- averaged.network(bootstrength, threshold = vThreshold)
res = pdag2dag(av_net, ordering = nodes(av_net))
#Una vez que se realiza el aprendizaje, se incrementa en 1 el contador y se almacena en el
#vector de puntajes
indiceVector=indiceVector+1
vectorPuntajesScore [indiceVector]<- score(res, data = data_train.9.discr,
type=vScoreType)

#Vectores de parametros usados en la generacidn de las redes bayesianas, los algoritmos son
#de tipo constraint-base (basados en restricciones)

bAlgoritmo <-c("gs","iamb","fast.iamb","inter.iamb")
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bThreshold <-c(0.4,0.5,0.6,0.7)

bM <-c(400,450,500)

bScoreType ¢c("aic","bic","k2","bde")

#Vector en donde se almacenara los score de las redes generadas
vectorPuntajesRestricciones <-c(1:192)

#ldentificador de fila

indiceVector <- 0

#Bucles para generar todas las permutaciones posibles de las redes bayesianas con los
#parametros que se establecieron
for (vAlgoritmo in bAlgoritmo) {
for (vThreshold in bThreshold) {
for (vM in bM) {
for (vScoreType in bScoreType) {

bootstrength<-boot.strength(data_train.9.discr, algorithm = vAlgoritmo,R = 100,
m=vM, cpdag=TRUE)

av_net<- averaged.network(bootstrength, threshold = vThreshold)

res = pdag2dag(av_net, ordering = nodes(av_net))
#Una vez que se realiza el aprendizaje, se incrementa en 1 el contador y se almacena en el
#vector de puntajes

indiceVector=indiceVector+1

vectorPuntajesRestricciones[indiceVector]<- score(res, data = data_train.9.discr,
type=vScoreType)

}
}
}

}
}

#Vectores de parametros usados en la generacidn de las redes bayesianas, los algoritmos son

#de tipo hibrido

bAlgoritmo <-c¢("mmhc","rsmax2")

bThreshold <-c(0.4,0.5,0.6,0.7)

bM <-c(400,450,500)

bScoreType &c("aic","bic","k2","bde")

#Vector en donde se almacenara los score de las redes generadas
vectorPuntajesHibridos <-c(1:96)

indiceVector <-0

#Bucles para generar todas las permutaciones posibles de las redes bayesianas con los
#parametros que se establecieron
for (vAlgoritmo in bAlgoritmo) {
for (vThreshold in bThreshold) {
for (vM in bM) {
for (vScoreType in bScoreType) {

bootstrength<-boot.strength(data_train.9.discr, algorithm = vAlgoritmo,R = 100,
m=vM, cpdag=TRUE)

av_net<- averaged.network(bootstrength, threshold = vThreshold)

res = pdag2dag(av_net, ordering = nodes(av_net))
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#Una vez que se realiza el aprendizaje, se incrementa en 1 el contador y se almacena en el
#vector de puntajes

indiceVector=indiceVector+1

vectorPuntajesHibridos[indiceVector]<- score(res, data = data_train.9.discr,
type=vScoreType)

#< >
#Fin script
#< >

#< >

#Script 2

#E| siguiente script realiza propagaciones de manera automatica, estableciendo como
#evidencia las regiones de precipitacion, luego mide la probabilidad de cada uno de los indices
#climaticos, en cada uno de sus respectivos rangos, en aquellos cuya probabilidad aumente en
#1% o mas y cuyo rango no se encuentre entre -0.3 y 0.3, quedara registrado en un data frame
#que almacenara la informacién no solo de las probabilidades del indice, sino ademds de la
#regidn asi como el rango del indice

#< >

#Crear un vector con los numeros de las regiones, (1,2,3,4,5,6,7,8,9)
vectorRegiones <- as.vector(unique(data_train.9.discrSregion))

#Crear un vector con los indices climaticos, y excluye el primer elemento y que corresponde a
#"region"

vectorindices <- colnames(data_train.9.discr)

vectorindices<-vectorindices[-1]

#Creacion de un data frame (df) vacio que almacenara los datos posteriormente
df_indicesVsRegiones<-data.frame()

#ldentificador para el df
indiceCodigo=1

#Bucle para recorrer cada una de las regiones

for (variableRegion in vectorRegiones) {

#Realiza una propagacion estableciendo cada una de las regiones como evidencia
e.regx<- setFinding(bngrain, nodes="region", states = variableRegion)

#Bucle para recorrer todos los indices en busca de cambios de probabilidad
for (variableNodos in vectorindices) {

#Probabilidad a priori de un determinado indice

prior<- chind(as.data.frame(querygrain(bngrain, nodes =
variableNodos)),"without_evidence")

prior$factor<- rownames(prior)
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names(prior)<- c("probabilities", "evidence", "type")

#Probabilidad a posteriori de un determinado indice
posterior<- chind(as.data.frame(querygrain(e.regx, nodes =
variableNodos)),"with_evidence")
posterior$factor<- rownames(posterior)

names(posterior)<- c("probabilities", "evidence", "type")

#Se obtiene el total de registros encontrados
numFilas=length(prior[,1])

#Con el niUmero de registros previamente obtenido, se realiza una nueva iteracion, esta
#consiste en comparar cada registro obtenido y determinar la diferencia de sus probabilidades
#(posteriori — priori), si dicha diferencia es mayor a 1% (0.01) y su rango se encuentre fuera de
#los valores entre -0.3 y 0.3 se almacena en el data frame final
for (contadorNumFilas in 1:numFilas) {
if(posterior[contadorNumFilas,1]-prior[contadorNumFilas,1]>=0.01 &
priorStype[contadorNumFilas]!="[-0.3,0)" & priorStype[contadorNumFilas]!="[0,0.3)"}

#Se almacenan los valores en variables temporales
reg_temp=variableRegion
nod_temp=variableNodos
prob_prior_temp=as.vector(priorSprobabilities[contadorNumfFilas])
prob_posterior_temp=as.vector(posteriorSprobabilities[contadorNumeFilas])
type_temp=priorStype[contadorNumfFilas]

#Las variables temporales se guardan en el data frame final
df_temp<-
data.frame(indiceCodigo,reg_temp,nod_temp,prob_prior_temp,prob_posterior_temp,type_
temp)
df_indicesVsRegiones<-rbind(df_indicesVsRegiones,df_temp)
indiceCodigo=indiceCodigo+1
}
}
}
}

#fRenombrar las columnas del data frame
nmn nn nn nmn

names(df_indicesVsRegiones)<-c("codigo","region","indice","prob prior","prob
posterior","rango")

#Guardar el data frame, la primera sentencia lo guarda en un archivo de tipo *.Rdata y la
#segunda en un archivo *.txt

save(df_indicesVsRegiones, file= "df_regiones.RData")
write.table(df_indicesVsRegiones, file="df_regiones.txt")

#< >
#Fin script
#< >
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#< >

#Script 3

#De manera similar al anterior, el siguiente script realiza propagaciones de manera automatica
#y almacena la informacién de aquellos registros cuyo cambio de probabilidad es mayor a
#0.01 y su rango no se encuentre entre -0.3 y 0.3, la diferencia radica en que la evidencia en
#este script se setea en los indices, y se observa como se comportan las regiones.

#< >

#Obtener el vector de regiones (de 1 a 9)
vectorRegiones <- as.vector(unique(data_train.9.discrSregion))

#Obtener un vector de indices climaticos y luego se excluye el primer elemento (que es
“region”)

vectorindices <- colnames(data_train.9.discr)

vectorindices<-vectorindices[-1]

#Inicializar el data frame
df_indicesVsRegiones<-data.frame()

#Contador para el nimero de registros
contador=1

#Bucle para recorrer todos los indices climaticos

for (variablelndice in vectorindices) {

#en la variable “rangolndices” se almacenan todos los rangos de un determinado indice (no

#todos los indices tienen los mismos rangos) y luego son usados para una nueva iteracion
rangolndices<-as.vector(unique(data_train.9.discr[,variablelndice]))

#Bucle para recorrer todos los rangos de un determinado indices
for (variableRango in rangolndices) {
#Realizar una propagacion estableciendo como evidencia un indice y un rango
indiceX<- setFinding(bngrain, nodes=variablelndice, states = variableRango)

#Probabilidad a priori del nodo regidn
prior<- chind(as.data.frame(querygrain(bngrain, nodes = "region")),"without_evidence")
prior$factor<- rownames(prior)

names(prior)<- c("probabilities", "evidence", "type")

#Probabilidad a posteriori del nodo regidn
posterior<- chind(as.data.frame(querygrain(indiceX, nodes = "region")),"with_evidence")
posteriorSfactor<- rownames(posterior)
names(posterior)<- c("probabilities", "evidence", "type")

#Bucle para recorrer cada uno de los registros, debido a que son 9 regiones se debe iterar 9
#veces para recorrer todos los registros

for (variableFilalndices in 1:9) {

#Si el cambio de probabilidad es mayor a 0.01 y el rango se encuentre fuera de los valores
#entre -0.3 y 0.3 entonces se almacena en el data frame
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if(posteriorSprobabilities[variableFilalndices]-
priorSprobabilities[variableFilalndices]>=0.01 & variableRango!="[-0.3,0)" &
variableRango!="[0,0.3)"){

#Se almacenan los valores en variables temporales
reg_temp=priorStype[variableFilalndices]
nod_temp=variablelndice
prob_prior_temp=as.vector(priorSprobabilities[variableFilalndices])
prob_posterior_temp=as.vector(posteriorSprobabilities[variableFilalndices])
rango_temp=variableRango

#Las variables temporales se guardan en el data frame final

df_temp<-
data.frame(contador,reg_temp,nod_temp,prob_prior_temp,prob_posterior_temp,rango_te
mp)

df_indicesVsRegiones<-rbind(df_indicesVsRegiones,df_temp)

contador=contador+1

}
}
}
}

#fRenombrar las columnas del data frame

names(df_indicesVsRegiones)<-c("codigo","region","indice","prob prior","prob

posterior","rango")

#Guardar el data frame, la primera sentencia lo guarda en un archivo de tipo *.Rdata y la
#segunda en un archivo *.txt

save(df_indicesVsRegiones, file= "df_indices.RData")
write.table(df_indicesVsRegiones, file="df_indices.txt")

#< >
#Fin script

#< >
#< >
#Script 4

# El siguiente script también realiza propagaciones automaticas y guarda la informacién de
#aquellos cuyo cambio de probabilidad es mayor a 0.01, la evidencia es seteada en los indices
#y se observa el comportamiento de los demas indices, mas no de las regiones. No se setea
t#los indices entre los rangos [-0.3, 0) y [0, 0.3).

#< >

#Generar el vector de indices, excluyendo el nodo “region” y los nodos aislados “pna” y “tna”
vectorindices <- colnames(data_train.9.discr)
vectorindices<-vectorindices[c(-1,-19,-28)]

#Inicializar el data frame
df_indicesVsRegiones<-data.frame()
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#Contador para el nimero de registros
contador=1

#Bucle para iterar sobre cada uno de los indices climaticos

for (variablelndice in vectorindices) {

#Variable en la que se almacena los rangos de un determinado indice
rangolndices<-as.vector(unique(data_train.9.discr[,variablelndice]))

#Bucle para iterar sobre los rangos de un determinado indice
for (variableRango in rangolndices) {
#Si el rango es diferente de [-0.3, 0) y [0, 0.3) entonces realiza la propagacion, caso contrario
#realiza una nueva iteracion
if(variableRango!= "[-0.3,0)" & variableRango!="[0,0.3)"){
#Propagacion estableciendo como evidencia un indice en un determinado rango
indicePadre<- setFinding(bngrain, nodes=variablelndice, states = variableRango)
#Bucle para iterar sobre los todos los demas indices, excepto aquel que haya sido seteado
#como evidencia
for (variablelndiceHijo in vectorindices) {
#Condicidn para verificar que no se compare el cambio de probabilidad en un indice, si este
#mismo fue seteado como evidencia
if(variablelndice!=variableIndiceHijo){
#Probabilidad a priori de un indice seteado como evidencia otro indice
prior<- cbind(as.data.frame(querygrain(bngrain, nodes =
variablelndiceHijo)),"without_evidence")
prior$factor<- rownames(prior)

names(prior)<- c("probabilities", "evidence", "type")

#Probabilidad a posteriori de un indice seteado como evidencia otro indice
posterior<- chind(as.data.frame(querygrain(indicePadre, nodes =
variablelndiceHijo)),"with_evidence")
posteriorSfactor<- rownames(posterior)

names(posterior)<- c("probabilities", "evidence", "type")

#Se obtiene el total de registros encontrados
numFilas=length(prior[,1])

#Bucle para iterar sobre el total de registros encontrados
for (variableFilalndices in numFilas) {
#Si el cambio de probabilidad es mayor a 0.01 y el rango no es [-0.3, 0) ni [0, 0.3) entonces
#almacena los registros en el data frame
if(posterior$Sprobabilities[variableFilalndices]-
priorSprobabilities[variableFilalndices]>=0.01 & priorStype[variableFilalndices]!="[-0.3,0)" &
priorStype[variableFilalndices]!="[0,0.3)"){

#Guardar los valores de probabilidad en variables temporales
prob_prior_temp=as.vector(priorSprobabilities[variableFilalndices])
prob_posterior_temp=as.vector(posteriorSprobabilities[variableFilalndices])
rango_hijo_temp=priorStype[variableFilalndices]

#Almacena el registro en el data frame
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df_temp<-

data.frame(contador,variablelndice,variableRango,variablelndiceHijo,prob_prior_temp,prob

_posterior_temp,rango_hijo_temp)
df_indicesVsRegiones<-rbind(df_indicesVsRegiones,df_temp)
contador=contador+1

#Renombrar las columnas del data frame
names(df_indicesVsRegiones)<-c("codigo","Indice Padre","Rango Indice padre","Indice

hijo","prob prior","prob posterior","Rango Indice hijo")

#Guardar el data frame, la primera sentencia lo guarda en un archivo de tipo *.Rdata y la
#segunda en un archivo *.txt

save(df_indicesVsRegiones, file= "df_indicesVSindices.RData")
write.table(df_indicesVsRegiones, file="df_indicesVSindices.txt")

#< >
#Fin script
#< >
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Doctora Maria Elena Ramirez Aguilar, Secretaria de la Facuitad de Ciencias de la Administracion
de la Universidad del Azuay
CERTIFICA:

Que, el Consejo de Facultad en sesion del 23 de enero de 2019, conocié y aprobo la solicitud para
realizacién del trabajo de titulacion, presentada por:

Estudiante: Patll Renato Avila Andrade (c6d. 73072)

Tema: “Exploracioén de Redes Bayesianas para detectar relaciones entre la precipitacién
del Ecuador y teleconexiones climaticas ",
Previo a |a obtencién de! titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica

Director: Agrim, Daniela Ballari

Tribunat: Ing. Marcos Orellana Cordero e Ing. Chester Sellers

Plazo de presentacion del trabajo de titulacion: Se fijé como plazo para la entrega del trabajo de
titulacion, conforme a la Disposicion Tercera del Reglamento de Régimen Académico, un periodo
académico contado desde la fecha de aprobacién de! disefio del trabajo, esto es hasta el 23 de julic de
2019.

E INFORMA:

Que, en aplicacién de la Disposicion General Cuarta del Reglamento de Régimen Académico
vigente, en caso de que el estudiante no culmine y apruebe el trabajo de titulacién luego de dos
periodos académicos contados a partir de su fecha de culminacion de estudios, debera realizar la
actualizacion de conocimientos previa a su fitulacion.

Cuenca, 24 de enero de 2019

Dra. Maria Elena Ramirez Aguilar
Secretaria de la Facuitad de
Ciencias de la Administracion
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CONVOCATORIA

Por disposicién de la Junta Académica de la escuela de Ingenieria de Sistemas vy
Telematica se convoca a los Miembros del Tribunal Examinador, a la sustentacién del
Protocolo del Trabajo de Titulacion: Exploracién de redes bayesianas para detectar
relaciones entre la precipitacion del Ecuador y Teleconexiones Climaticas,
presentado por el estudiante Patil Renato Avila Andrade con cédigo 73072, previa a la
obtencidn del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica, para el dia
enero de 2019 a las 10:00

Jueves, 17 de

Tomar en cuenta que posterior a la sustentacion del Disefio del Trabajo de Titulacion,
por ningin concepto se puede realizar modificaciones ni cambios en los documentos;

unicamente, en caso de disefio aprobado con modificacidn, el Director adjuntard al
esquema un oficio indicando que se procede con los cambios sugeridos.

Cuenca, 15 de enero de 2019

”%LW{(Q

aria ena Ramirez Aguilar
Secretarla de la Facultad

Agrim. Danicla Ballari  , (. ﬂ‘yw :

Ing. Chester Sellers
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Oficio Nro. 003-2019-DIST-UDA

Cuenca, 4 de enero de 2019

Ingeniero,
Oswaldo Merchan Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
UNIVERSIDAD DEL AZUAY

De nuestras consideraciones,

La Junta Académica de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica, reunida el dia 4 de enero del 2019,
revis6 la documentacion del trabajo de titulacién denominado “EXPLORACION DE REDES BAYESIANAS
PARA DETECTAR RELACIONES ENTRE LA PRECIPITACION DEL ECUADOR Y
TELECONEXIONES CLIMATICAS", por la/el estudiante PAUL RENATO AVILA ANDRADE, con
cddigo estudiantil UA073072, estudiante de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telemética, y revisado por
DANIELA BALLARI, previo a la obtencion del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica.

La Junta Académica considera que la documentacién cumple con las normas legales y reglamentarias de la
Universidad y de la Facultad de Ciencias de la Administracién y designa como miembros del tribunal a
MARCOS CRELLANA y CHESTER SELLERS, as{ por su digno intermedio, el conocimiento y aprobacién
por parte def Consejo de Facultad.

Atentamente,

il
arcos Orellana Cordero

Coordinador de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telemdtica
Universidad del Azuay



ACTA
SUSTENTACION DE PROTOCOLO/DENUNCIA DEL TRABAJO DE TITULACION

Fecha de sustentacién: Jueves, 17 de enero de 2019 a las 10:00

1.9. Nombre del estudiante: Patil Renato Avila Andrade
1.10. Cédigo: 73072

1.11. Director sugerido: Agrim. Daniela Ballari
1.12. Codirector (opcional):

1.12.1. Tribunal: Ing. Marcos Orellana Cordero e Ing. Chester Sellers

1.12.2. Titulo propuesto: Exploracién de redes bayesianas para detectar relaciones
entre la precipitacién del Ecuador y Teleconexiones Climéticas

1.12.3. Aceptado sin modificaciones: .

1.12.4, Aceptado con las siguientes modificaciones:

1.12.5. No aceptado
1.12.6. Justificacidn:

Tribunal
i TR . L . o
e E T e . <L St e neasnnsrrnenssortnententoinshoneen
Agrim, Dahiela Ballari Ing. Marcos Orellana Cordero Ing. Chester Sellers
: ////MM
5r. Padl Renato Avila Andrade Dra M la‘Elena Ramirez AgUIIar

Secretaria de la Facultad



RUBRICA PARA LA EVALUACION DEL PROTOCOLO DE TRABAJO DE TITULACION

(Tribunaf)

111.  Nombre del estudiante: Patl Renato Avila Andrade
112,  Cédigo: 73072

113.  Director sugerido: Agrim. Daniela Ballari
1.13.1. Codirector {opcional):

1.14.  Thulo propuesto: Exploracién de redes bayesianas para detectar relaciones entre

la precipitacién del Ecuador y Teleconexiones Climdticas

115.  Revisores tribunal: Ing. Marcos Orellana Cordero e Ing. Chester Sellers

1.16. Recomendaciones generales de la revisién:

Cumple No cumple

Problemdtica y/o pregunta de investigacién

<

29. éPresenta una descripcién precisa y clara?

30. éTiene relevancia profesional y social?

Objetivo general

31. ¢Concuerda con el problema formulado?

32. éSe encuentra redactado en tiempo verbal infinitive?

Objetivos especfficos

33. ¢Permiten cumplir con el objetivo general?

34. ¢Son comprobables cualitativa o cuantitativamente?

Metodologla

35. ¢Se encuentran disponibles los datos y materiales mencionados?

36. ¢éLas actividades se presentan siguiendo una secuencia légica?

37.¢Las actividades permitirdn la consecucién de los objetivos especificos
planteados?

38. ¢Las técnicas planteadas estan de acuerdo con el tipo de investigacién?

Resultados esperados

39. ¢Son relevantes para resolver o contribuir con el problema formutado?

40. éConcuerdan con los objetivos especificos?

41. ¢Se detalla la forma de presentacién de los resultados?

42.¢Los resultados esperados son consecuencia, en todos los casos, de las
actividades mencionadas?

e Eme
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Agrim. Daniela Ballari Ing. Marcos Orellana Cordero
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Ing. Chester Sellers
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T Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telemdtica
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Cuenca, 20 de diciembre de 2018

Ingeniero,

Oswaldo Merchan Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
UNIVERSIDAD DEL AZUAY

De mi consideracion,

Yo, Daniela Elisabet Ballari informo que he revisado el protocolo de trabajo de titulacién,
elaborado previo a la obtencién del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica,
“EXPLORACION DE REDES BAYESIANAS PARA DETECTAR RELACIONES ENTRE
LA PRECIPITACION DEL ECUADOR Y TELECONEXIONES CLIMATICAS?”, realizado
por el estudiante Paiil Renato Avila Andrade, con cédigo estudiantil 73072 protocolo que a mi ’

criterio, cumple con los lineamientos y requerimientos establecidos por la carrera.

Por lo expuesto, me permito sugerir que sea considerado para la revisién y sustentacion del mismo,
Sin otro particular, me suscribo.

Atentamente

TP e
) : W
Raniela Elisabet Ballari

Universidad del Azuay
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Ingeniero,
- Oswialde Merchdn Marizano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ﬁDMINISTRACION

~UNIVERSIDAD DEL AZUAY ™

D M COMS A aG O,

.....Estimado Sefior Decano, yo. Paiil Renato Avila Andrade con.C.1.1400918288, cédigo estudiantil

13072, estudiante de la Carrera de Ingenieria de Sistemas y Telemdtica, solicito encarecidamente a

usted, la aprobacién del protocolo de trabajo de titulacion con el tema “EXPLORACION DE

~ REDES BAYESIANAS PARA DETECTAR RELACIONES ENTRE LA PRECIPITACION
""""" DEL ECUADOR Y TELECONEXIONES CLIMATICAS.” prévio 3 1a obtencidn del iiilo de
-------- Ingeniero de Sistemas-y Telemdtica para-lo-cual-adjunto la documentacién respectiva s

* Por la favorable acogida que brinde a Ia presente, anticipo mi agradecimiento.

Atentamente

e s DR enen  Axila Andeade v ssss s g g

-.Estudiante de.]a Escuela de Ingenierfa de Sistemas.y Telematica ..o
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"""""""""""""""""""""" GUIA PARA LA ELABORACION Y PRESENTACIGN DE TA )
BENUNEIA/PROTOCOLO-DE-TRABAJO DE TITULACION- :

Le--Denuncia/protocole..

1. DATOS GENERALES

---------------------- k- Nombre del estudiante: Avila Andrade Pauil Renato-— -

1.1.1 Cédigo: ua073072

"1.1.2 Contacto: Teif: 07 2780 337 Eei 08

....................................... hr%yﬂa@hetma." Lo

-l.2-Director sugerido: Agrim..Ballari.Daniela Elisabet, PhD............

1.2.1 Contacto: 098 120 1458; dballarl@uazuav edu. ec

................... 1.3 Co-director sugerido:

1.3.1 Contacto:

................... 1.4 Asesor metodolégico: Gabriel Barros, PhD

TS Tribunah designado:

1.6 Aprobacién:

1.7 Linea de investigacién de la carrera:

1.7.1 Cédigo UNESCO: 1203.04 Ciencla de los Drdenadores, Inteligencia

S 1. Q.Tﬂulg.pmm ......

Exploracién de Redes Bayesianas para detectar relacinnes entre la precipitacmn

del Ecuadory teleconexiones climaticas.
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2. CONTENIDO

welhamld Fathy, & Zelen 2018) y generacnon de energla electnca En un estudio
“realizado en 13 cuenca del vio Jubones en Ecuador, se evalud el impacto del cambio

climético.en.la.generacion-de-energia hidroeléctrica-a través-de-una-herramienta de
modelado (SWAT), los resultados demostraron que durante las temporadas de sequias_ ...

la planta experimentara una caida del 13% en la produccién de energia debido a una
rediccion del 17% del flijo de agiia (Hasan & Wyselre, 2018). La carencia de estudios
sabre. datos climaticos.de precipitacion-ha-dificultade-la. comprension-y-prediccion-del

clima, de ahi surge la |mportanC|a del estudlo de Ias te!econexnones chmétlcas ya que

“tos - seetores  ecenomicos que  son influenciados dlrectamente por precipitaciones
puedan .planificar. de mejor.....manera Sus - actl-\udades asi-como--adoptar--politicas-—

2.2 Problematica:

En el Ecuador existen_investigaciones sobre las teleconexiones climéticas (Vicente- ...

Serrano et al., 2017), sin embargo hasta la fecha no se conocen estudios en los que se

—haya realizado-andlisis multivariado mas altd de tos fndices de ENSO (EI'Nino Southern™
~ Oscillation). Realizar_este tipo de investigacion es importante, ya que los indices . ..

climaticos no se encuentran aislados sino que interactan entre si, por lo que

- representan-una-mejor -aproximacién-de-fa realidad: De-ahi-que el objetivo de este™
trabajo es reallzar un, estudlo multtvarlado _utilizando _redes bayesnanas para_ .

prec:pntacnones en el pais. Ademés al apllcar un enfoque bayesiano puede ser util para
““determinar si ia influencia del indice climatico es dependiente de otros indices o de
diferentes. regiones. Se-espera-que-la-informacion obtenida-a través de-este estudio— -
pueda servir para comprender de mejor manera el comportamiento de las

precipitaciones en nuestro pais.

| Py o e e
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éCudles son las teleconexiones que tienen una influencia directa

.................... A GGGy 3

Este trabajo explora, a través del aprendizaje de una red bayesiana, la estructura y
TTTTRUERZA de 188  Felaciones Tentié Ta precipitacion "d “escala der "E€uador continentaty
......... Aeleconexiones. climdticas. Los datos.a. utilizar_consistirdn. en.imAgenes_satelitales de
precipitacion e indices climaticos relacionados con ENSO, TNI, SOI, PDO entre otros. La
"""""" red bayesiana es un modely probabilistics que se tompone de niodos que representan
...variables, conectados a través de arcos directos que representan influencia v, bajo
ciertos supuestos, causalidad entre los nodos. Asi, la red permite propagar
"""""" probabitidades-a-través-de sus nodos y-arcos para-explorar-preguntas-como=-¢Cugles
_______ son las teleconexiones que tienen una influencia directa sobre |a precipitacién? &Y

cudles una influencia indirecta? ¢Existen diferencias en las relaciones de acuerdo a la
~-locatizacién-de ta-precipitacién{Costa; Sierra; Oriente)?- e :

e Climndticas. se usan. diferentes métodos. tales coma: regresian. lineal. (Liu, Di, Chen, & ... ..
DaMassa, 2018}, andlisis de componentes principales (PCA) (Fierro, 2014}, andlisis
"""“""’WWETé’t""{lfﬁﬁﬁ"ﬁﬁl&f?ﬁlﬁfﬁ;"&'ﬁﬁﬁlﬁ}“IUnT?"'Eﬁﬁ"éIﬁi‘fl'ﬁi"l""ﬁ'l;iﬁfﬁ"ﬁ"'ﬁﬁﬁtﬁ"{'ﬁé‘ﬁ'ﬁ;ﬂlﬂ]’:""'""'""
..En.1a literatura podemes.encontrar. trabajos.que hacen uso. de estos métodos, Sin_

embargo, esto métodos presentan la limitacién, segin Torre-Gea, Soto-Zarazua,

EEESEE i S AR ity B s PR A B e - SrrrrramEs RRTaS RAR

ortogonales empiricas (EOF) las cuales se ajustan mucho mejor a este tipo de
problemas, una revision de estos métodos se puede encontrar en (Lee, Lee, & Julien,
............. 2&1.&.}:...............

---------- -climaticas-se-ha-popularizado.-Una-red-bayesiana-se-define-como-“un-grafo-acielice
dirigido que representa un conjunto de variables (nodos) y sus independencias
condicionales probabilisticas (codificada en los arcos)” (Correa, Bieiza, & Pamies-

----------- teixeira, 2009).-Se-trata de-un-modelo-probabilistico-que-permite.inferir.sobre.variables ...
desconacidas a partir de las variables que si son conocidas u observadas. Al ser un tipo
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de sistemas expertos tiene aplicacion en casi cualquier ambito de las ciencias, por
ejemplo: miedicina, bictogia; astrofisica, informatica, guimicay economia,
Debido al crecnente namero de estacrones meteorologlcas asi como a Ia mayor
dlsponlbrhdad de datos clrmatlcos dpartirde lmégenes satelitales, ta cI:matoIogla seha "
actualidad ya se han aphcado estas tecmcas tanto para Ia prednccnon deI cllma (Das &
~Ghosh;-2015; Zeng;Hsieh, Shabbar, & Burrows, 2011), asi como para el anilisis de
teleconexiones en donde se han aplicado las técnicas bayesianas tanto a variables
""""" climaticas (Torre-Gea et al., 2011) como a indices climaticos (Hiep Nguyen Duc, Rivett,
MacSween; & Le-Anh;- 2017* Ebert-Uphoff-& Deng;-2012}.-En-un-estudio realizadoen -
Vietnam sobre preC|p|tac10n, Hiep. Duc, Bang & Quang (2018) usaron el método de
"""""" promediado bayesiano de modelos, en esta investigacion se usaron 3 indices
..climaticos: Indian-Ocean Dipole (10D}, Interdecadal-Pacific Oscillation {HPO} y-El-Nifige---
Southern Oscillation (ENSO) Los resultados mostraron que estos indices tienen
“incidencia sobre las precipitaciones en Vietnam, la fuerza con la que estos indices
B afectan al.clima.varia.segiin sea el indice, la-region-y la-estacionalidad.-Ademas; se——
encontré que Ia mteracuon entre Ios mduces tambsen mfluye sobre las precupntacnones
B HIPO SIS
Las ‘redes bayesianas pueden ser empleadas para eI anédlisis de teleconexiones
““cfimé‘ticas y fog resuItados ‘obtentdos tendran relacion con otras técnicas empleadas’en

z.?ﬂ.hj,etivogen_eral ................................................................

Explorar, a través del aprendizaje de una red bayesiana, la estructura vy fuerza de las. .
relaciones entre la preupltacnon a escala del Ecuador contlnental y teleconexlones

........... cl.,ma,tlcas FRPp— . rememr e

""2.8 Objetivos especificos
--------- o Preparar-datos de precipitacién-en-regionalizaciéon del-Ecuador e “indices
climaticos a utilizar,
‘e Creary entrenar una red bayesnana usando el Ienguaje de programacnon R y Ios
------------------------- datos de-precipitacion obtenidos. - S
® Determinar e interpretar la relacién entre los indices climéticos y las

"""""""" precnpltacwnes en el Ecuador.

2.9 Metodologia

2.9.1 Area de estudio

El"lligar dé estudio “seleccionado fue el Ecuador continental, que cuenta con una
........... superficie de 250.000.km2 y.3 regiones.claramente definidas:-las planicies de la gosta;

los andes y la amazonla EI cllma de Ecuador esta mfluencna por una gran cantldad de

S A O Z A ST .
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factares cuya mfluencua camhla seaun Ia regmn Iu que resu Ita en una gran varuedad‘ de
" precipitacion espacio-temporal.

B SR GGl
Modos de variabilidad :Iimétlca e [ndices climﬁhcus
“"La variabilidad climatica es el resultado de 1a combinacidn dé patrones espaciales, Tos™
-....patrones_espaciales.. mds..destacados. son. canocidos..coma..modos..de. variabilidad. ..
climdtica y tiene la capacidad de incidir en el clima a escala espacial y temporal, y
“fambien pueden afectar a ofros modoi"'ﬂié"ﬁﬁ'ﬂﬁﬁﬂiﬂ* d.L6% modos de variabilidad

Entre los modos de variabilidad climatica mds comunes tenemos: El Nifio-Southern
Oscillation (ENSO), Central Pacific El Nifio {Modoki), Pacific Decadal and Interdecadal
“Maribility (PDO); North-Atlatic - Oscitlation{NAOY}; - Pacific/North-America-atmospheric——
teleconnection (PNA), etc. Los modos de variabilidad son definidos a través de indices
climédticos, por ejemplo, ENSO esté definido por varios indices como son: NINGE
----------- ~NiNO3.4;,-50}-entre-otros:-Los-cambios-en los-indices-estén-asociados-a-cambios-a gran-—
__escala en los campos climéticos. Deb:do aque mngun indice puede aislar un fenémeno

---------- portanto-cada-indice-se-ve-afectado por-muches. fenémenas climdticos-{Blunden-et.al.,
2011).

---------- Los indices climdticos.a.utilizar.en este.trabajo.son:...............
Indice Mombre Acceso
Relacionados con ENSO
Nifio 142 | El Nifo region 142 https,r'hn.rww esrl.noaa gov!pad.’darla.’cllmatemdbesﬂlw
Nifio 3 El Nifio regidn 3 https: Ihmw agrl .noaa gnvfp@dﬁdaiaﬁchmatemdicesmw ------
Mifio 4 El Nifio region 4 hupwhmrw esrl.noaa. gwfpedfdalafclinalaindcasﬂnw

Nifio 3.4 El Nifio regién 3,4 https: .*M Bsrl noaa. gorwpsd!datap‘clmamm-:icasﬂnw

s DO ol L M hitps:/iwawesrlnoaa govipsd/datalcimateindicestisy |
Eii T T e ¢ mmﬁﬁeﬂﬂdmgmwﬂwm“ ..................
‘ TN Trms-Niﬂo : hitps:/iwww.esrl_.noaa.gov/psdidata/climateindices/list
.......... M E' ,ENSG == B ;;;.;:;;;dmmuimmmmu
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PDO

Pacific Decadal Oscillation

AMO

T Atlantic Multidecadal
ol Osclllation. o

TINA oz

Tropical Northern Atlantic....

-hitps:/iwww.esd noaa.govipsd/datalclimateindicesllistt -

JTRA

...} Tropical Southern Atlantic..

Relacionados. con indices BmOSTBICOS ... .oov oo oeeeee oo oot teeeeemtos oo es b sr et st s ieriemserees

Artic Oscillation.................

Relagionadas con.teleconexiones...........

.East Atlantic.

4. https:ihwww.esrl.noaa.govipsd/data/climateindices/list/....-

Westem.Pacific ... ...

_| East Pagific North.

Pacific

Pacific North American

“TNorth Atlantic Oscillation

‘ East Atlantic
-1 Westem .Russian...

- Dipole Mode Trdex

d.html

_Sparse Monitoring: The Case of Ecuador in Tropical South America." Remote Sensing.

" 9,no.7:75

8.

hitps:/Awww.asrl.noaa.gov/psdidata/climateindicesdist! ...

hittps:iiwww.estl.noaa govipsd/data/climateindicasflisth oo,

bitps:ifiwmw.gsrl.noaa.govipsd/data/climateindicesllistf ...
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L. Denuncia/protocolo.

---Este trabajo-se centra-en-la-construccion e interpretacion.de una.red.bayesiana para. .

para identiﬁcar la relacic‘:n entre regiones de estacionalidad de precipitacic')n e mdices

- fueron. generados -en.el.marco.del proyecto. CEPRAXIL “Representacién.espacial de las._

““enmarca este proyecto de Trabajo de Titulacion.”

teleconexiones climaticas en la precipitaciéon del Ecuador , n el cual tamb|en se

1 Preparaclﬁn de datos :

..a...Correlacion pixel a pixel de precipitacidn e indices climaticos

""S'E""utiiirdf"‘torrefa‘ci'é'n"'n'o"'pzrra‘m‘émtar'"pimi'“a'"'phtel“‘entr?"ia" serie 'tempurai e

La flgura 1.2 muestra los mapas “de dichas correlacmnes con azul las correlacmnes
~-positivas-y-con-rojo-las-correlaciones-negativas: Vatores-altos-de -correlacién-tanto--
_positiva como negativa representan la existencia de teleconexiones climaticas.

- Regionalizacidn de-estacionalidades de-precipitacién a Skm—— .

>

“Con las imagenes de precipitacidn a Skm se ejecuté el procedimiento de
regionalizacidn.funcional-reportado-en.el.articulo.“Ballari D, Giraldo.R, Campozano.L,........

Samaniego E. Spatial functional data analysis for regionalizing precipitation seasonality

““andintensity in a “sparsely” monitored “region: Unvéiling “the spatio-temporal T
dependencies.of .precipitation.in.Ecuadar..int. ). Climatal. 2018; 38:3337-3354.” Dicho. ...
artfculo se basé en imagenes TRMM de 27km y se encomraron 5 regiones de

ol Vel | V| V). 7, ka

saheliain amimssl  amon BIGE !_TA BEE  Ina
10096263 ?-: | | ]ﬁ
------- U o pa. ¥ I S )
2k Vel vad | V| vl | Vi |V

I |
"""""""""""""" b AR iR Y Ve i |
H000G0 Efihd) E00M0 e
{a) (b)
""""" weeRigura T vateriales arMapas de correfacion; b Mapa-de regionatizaciona Skm-




C.

GHfd P
DEP?\‘ZUAY

o Prdh

UMIVERSIDAD

ajo de titulacion DELAzUAY

1. Denuncia/protocolo

Relacidn de regionalizacion y mapas de correlacion

Finalmente, para cada pixel de los mapas se relacionan los valores de correlacién de
cada indice con la region a la que pertenece. Asi que construye una tabla que sera
utilizada para el aprendizaje de la estructura y de los parametros de la red bayesiana.
£l 80% de los registros de dicha tabla se seleccionan aleatoriamente para conformar ei
grupo de entrenamiento, mientras que el 20% restante se utilizara como validacion. La
figura 2 muestra un extracto de la tabla, donde la primera columna de layer
corresponde a la regidn (en este caso 1), y el resto de columnas son las correlaciones
con cada indice climatico.

layer aao RO glaam qbo s0i ,
1 1 -0 0396265106 00399369170 00598420267 0 14379467 0.10688980
2 1 -0.0891332206 -0.0532709634 0.0441620956 0.12800822 0.09515583
3 1 30524648843 0.0316902097 00625031797 C.11465588 0.090906%6
a 1 00436155114 0 0389611914 00396224815 Q12743548 Q11517875
& ! oQEIgnvaan? 00466495858 NNASITS26E7 ~1308c073 nY1122E830
[ 1 00649093148 00537666529 00335566180 012482276 0.11685428
7 1 -0.0376254879 {0.0597592775 00193194493 0.13018665 0.13316335
8 1 -0.0507560579 «0.0248575215% 00768342715 0.10404288 010091581
-] i 00441868595 -0.0256088828 00724094524 0.12237822 010337170
10 | 00410770563 00300387812 00526412596 0.13015274 0.12250987

Figura 2. Extracto de datos para aprendizaje de la red bayesiana

2. Red Bayesiana

Conceptos

Una red bayesiana es un tipo de modelo grafico probabilistico que se usa para
representar el conocimiento sobre un dominio incierto, se trata de un grafo aciclico
dirigido (DAG), en la que los nodos representan una variable aleatoria y las aristas
representan dependencias probabilisticas entre esas variables. Para determinar las
dependencias se utilizan métodos estadisticos o computacionales {Ben-Gal, 2009).

Estas redes probabilisticas son construidas a partir de la distribucidon de probabilidad y
usan las leyes de probabilidad para la predicciéon y deteccidon de anomalias,
razonamiento y diagnostico, toma de decisiones bajo incertidumbre, prediccion de
series de tiempo y otros escenarios en donde no se conozca la probabilidad a priori
{Bayesserver, 2018).

El siguiente ejemplo {Figura 3) ilustra de manera grafica una red bayesiana. Considere
que una persona puede padecer fiebre, dicho sintoma puede ser causado ya sea por
intoxicacion ¢ por salmonela. Cualquiera de estas dos enfermedades puede ser
causadas por comida en mal estado, pero ademas la intoxicacion puede ser causado
por consumo excesivo de alcohol. En este ejemplo se puede observar tanto relaciones
de dependencia e independencia condicional, por ejemplo las variables alcohol y
comida son marginalmente independientes, pero cuando se produce el evento
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mioxicacnon se welven condicionalmente dependlentes, cuando se produce el evento

" salmonela las variables dolor mustular y fiebre se vielven ‘condicionalmente
—-independientes, cuando.se.produce-el.evento.intoxicacién,.la.variable.indigestion.se ..
vuelve condlcmnalmente mdependlente de sus ancestro comtda ¥ alcohol

Debido a que la mayoria de herramientas v algoritmos de aprendizaje se basan en

“"nodos discretos, antés de vealizar el aprendizaje de’ "la red- Bﬁ?éhaﬁ“i“‘ié “debenT

indices cllméticoﬁ son de tipo contlnuo y se dis:retizarén Sin ernbargo, las 9 reglones
""""""" de estacionalidad son distretss.

La discretizacién o agrupacion de datos es dividir el rango de variables continuas en un
""""""" ndmero-finito-de: iﬂtervalus exclusivos:tina mnseruenﬁa“de 1: drscretizaﬁﬁrres g

seleccionados (Rodriguez & Dolado, 2007). La discretizacién también se puede aplicar
soarmpaes cuando unao-més variables presentan-desviaciones-o-sesgos-muy-grandes:

------------ estrategias-suponen-una-compensacion-entre-la-precision-de- 4a fepremmién de T
datos originales y la eficiencia computacional que resulta de |a transformacién, estas
son:

* Uso de conocimientos prewcs subre los datos. Los limites de los mtewalos se

B B e B 8 0T 0 1800 et o 1 30498 68 8 8 8 gt 0 e 10 0
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. Denuncia/protoecole
» Uso de heuristicas antes de conocer la estructura de Ia red Alguno Jemplos

¢ —sonlasreglas de Sturges, Freedman-Diaconis o Scott.

_haya aprendido |a estructuradelared.

® Eleglr el numero de mtervalos y sus Ilmates para equilibrar Ia precusmn y Ia
o pérdida-de-informacion, nuevamente una“variable @ tave: y antes de gue se

-------- o Realizar-el-aprendizaje yla-discretizacion  de manera-iterativa-hasta‘que no se" "

realice ninguna mejora.

----- ».Medidas-estadisticas-de divisidn-de datos; como-es el-caso de-los cuartiles; que

divide a todo el conjunto de datos en 4 grupos ordenados de datos, cada uno

“conteniendo el 25% del total. Asi el primer cuartil contendré el 25% de los

........... datos.con-valores-mas.bajos, mientras que-el-cuario cuartil en-25% de valores -

mas attos Este ultlmo metodo es eI etegldo para apllcar en este trabajo.

Paso 2 Aprendlzaje de Ia red
€l-aprendizaje-de redes-bayesianas consiste en estimar uin modélo de estructura 'y

 pardmetros asociados a partir_de datos. Este puede dividirse naturalmente en dos

parteS' aprendizaje estructural que~-consiste en obtener Ia estructura o topologia de Ia

paramétrico en el cual dada la estructura, se debe obtener las probabilidades

“asociadas (Sucar 2013)

EI aprendlzaje de la estructura y parametros de la red bayesiana se realizara con la

“libreria bnlearn de R.

Aprendizaje de la estructura

"Consiste én ideéntificar 1a estructura grafica déla red, idealmente deberia ser el mapa

minimo. de la_estructura, o en.su.defecto, una._distribucién. cercana.a.la.correcta.en.el

espacio de probabilidad, los algoritmos existentes para eI aprenduza;e de la estructura

~se-elasifican én 3 categorias (Nagarajan et'al.,, 2013):

o Los algontmos basados en restncclones se basan Ios trabajos de Pearl en los

wiapas Ty su aplicacidn a modelos graficos causales. A partir del algoritmo de

. Pearl se ha desarrollado_otros. algoritmes.mejorados. tales._coma: PC, growk-
shrink, asociacién incremental, asociacion incremental rdpida y asociacién

—incremental “entrelazada; ~Todos ~estos algoritmos {excepto PC) aprenden
__primero el manto de Markov de cada nodo en la red, como consecuencia,.se... . .

reduce la complejidad computacional.

o Los algoritmos basados en puntajes son el resultado de una aplicacion. de

técnicas de optimizacion heuristica, a cada red candidata se le asigna una
- puntuacién-que refleje su-calidad de ajuste. Ejemplos de estos aigoritmos son:

i mm.»m I__ R

A
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algnntmas de busqueda codicnosos. ios cuales comienzan explorandc- desde
""una estructura de red generaimente vacia y desde agul agrega, elimina’o ™
--invierte-un.arco-hasta.que.la puntacidn.ya.no pueda. mejorarse;.los.algoritmaos._.....
genéticos que emulan la evolucién natural a través de la seleccion iterativa de
los rﬁEii':ielos més"é'ﬁfﬁ'ﬁ"iir"IE"EE’H‘EET&EE‘I’ESH"'c'!"é”Eﬁi"t’:’é’i‘é?iiféf|§flE5§'""f'éT algoritmo™

...,..u.....J..oshalgnritmos._..hihridm...mmbinan..lau.mejur .de..los. algaritmos..basados..en. .
restricciones y basados en puntajes para compensar debilidades. Los mas
“conocidos dentiro dé esta catégoria son el algoritmo Sparse Candidate (SCyyel
.algoritmo. Max-Min-_Hill:Climbing (MMHC). Ambos. algoritmos se basan en. dos
pasos denominados restringir y maximizar, en el primero el conjunto de
tandidatos para los padres de tada nodo Xi-se reduce de o forma en que-estsy
..relacionado de alguna manera con el de Xi, el segundo paso busca la red que
maximiza una funcién de puntaje determinada, sujeto a las restricciones
""""""""""""""" impuestas por-los conjuntos de*ﬂi ‘Estos-pasos-se- aplicande manera-iterativa

............. Cuanto.se.cuentan.con datos.completas y suficientes, y_asumiendo_que la_estructura.
ya ha sido ohtenlda, obtener Ios parémetros se realiza a través del método llamado:

............ en.hase.a las,fre;ugn;ias de. deam;. Dablﬂog que por. lo general ng se cuentan con
suficientes datos, existe incertidumbre en las probabilidades estimadas, esto puede ser
""""""" Wp?ﬁfﬁﬁﬂﬁﬂ"'ﬁédfaﬁtﬁ"U‘ﬁ“a‘“ﬂTstrmﬂtTﬁﬁ de probabiiidad para-considerar-de-forma-

weeeEliminar: Iwmgrstros donde-aparecen-valores faltantes: -
..Lonsiderar un nuevo valor adicional para la variable, como "desconocido
Tomar el promedio de la variable.
—Considerar-el-valor-més-probable-en-base-alas-otras variables.-
Considerar la probabilidad de los diferentes valores en base a las otras
Cvariables.

e b il
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i. Denunncia/preiccels
Para este trabajo se seleccioné el estimador de maxima verosimilitud (MLE) que la
libreria bnlearn implementa para datos completos y discretes, 77T

seleccnona evidencia. sobre-el-estado--de ciertos -nodos;y-a su-vez, estag nuevas

probabllldades se propagan hacna eI resto de nodos, esto se conoce con eI nombre de

como. probabilidades.a.priori;-una vez.introducidas-evidencias; las nuevas-evidencias-
propagadas se llaman probabllldades a postenoru (Rodriguez & Dolado 2007)

Un_problema. que surge.de la.propagacién. es su.coste computacional-cuando-existen .
muchos nodos y dependencias por ejemplo una red con n variables booleanas

’ 2007} e emaeeemameamm e REEAAAEL e e m e o et E R AR AR g e SRR R

‘enumeracién y eliminacion de variables, estos funcmnan bien con redes de

hasta aproximadamente 30 nodos no son aproplados para redes con mayor

cantidad -de nodos o altamente Comex@s,

"o Los algoritmos aproximados son aquellos en los que existe cierto margen de

------------ - efror- en las- pfobabilidades -estimadas, se-clasifican- en--métodos--de"simulacién-----

““determinista, los primeros realizan la inferencia por ‘medio de muestreos de
............... nimeros.-aleatorios -que--dependen-de-las-probabilidades- de-la--red.-tas

probablhdades condlcmnales se calculan dependlendo de las frecuencias

“'generadas en el muestreo.

“La propagacion de inférénicias én este trabajo sér realizara conla libreria gRain. Esta

_libreria dispone de herramientas.para. leer la estructura.y pardmetros previamente. ...

desarrollos con bnlearn. Ademds, permite realizar inferencias hacia delante o forward
(es decir haciatos hijosy y hacia atrds o backward (es'decir hacia los padres).”

2 10 Alcances y.resu{tados.esperados........................ e PR T T
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precnpltamones en Ecuador ast como conocer 5: existe uanabll:ﬁad entre Ias diferentes
“regiones del pais.

L -]-“‘?U'C\F - dEmnm———

Riesgo Probabilidad Solucion
--Seleccionar--una..localtidad. o] Baja.. ] Cambiar.por.otro.sitio.que.|...........
sin suficientes datos cuente con una mayor
""" representativos T eantidad de datos
.............. Baja........capacidad.........de Baja Adgquirir.componentes.que_|.....
procesamiento de los ayuden al procesamiento
datos T de "Tos "datos, tales como”
......... e - o PAL Q. YRTjEY RS graficas. |
Datos  andmalos  que Baja Realizar un filtrado de los
‘| 'puedan alterar [os | datos pard asegurar guege |
........... Jresultados..........de Ia ...trabajard.....con . datos | . . .
investigacion representativos
2.12 Presupuesto
_______ Rubro- Justificacién Costo Cantidad Costo
Denominacién {Detalle) Total
"""""" Computadora | Recursopara—eldesarroio—det{-1000 1 1000
...... proyecto
Salario Necesario para el desarrollo de la | 800 6 4800
......... mvestrgador m|gau6nen.estecasose ek
......... trata del propio investigador.
Internet Recursos de apoyo para el |35 6 210
desarrolio-de-fatesig: b st s
Documentos Derechos, solicitudes y cualquier | 10 5 50
varios otro documento que se necesite
adagutirir : =
_______ Total 6060
2,13 Finandamientn

2.14 Esquema tentativo
1) introduccién T R
..................... H)--Estado-del-arte
)} Método
""""" a. Materiales
.................................... b...Aprendizaje.deJa estructura.de lared..
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c. Aprendizaje de los pardmetros de la red

V) Discusiones y conclusmnes
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