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Resumen La comprension de las relaciones entre los factores climaticos contri-
buye a un mejor conocimiento de los fenomenos atmosféricos. Dichos factores
se estudian mediante el disefio de modelos predictivos, sin embargo, las técni-
cas estadisticas convencionales no toman en cuenta las relaciones de dependen-
cia entre estos factores. Los modelos de aprendizaje bayesianos consisten en la
cuantificacion de la probabilidad condicional, dando como resultado la identifi-
cacion de relaciones causales entre las variables. En este trabajo se empled un
modelo de redes bayesianas para realizar el analisis probabilistico que nos per-
mitié determinar las dependencias espaciales y temporales entre las precipita-
ciones de diferentes localidades que no son observables con otros métodos.
Tomando en cuenta un conjunto de datos incompletos de la precipitacion plu-
vial en 18 estaciones meteoroldgicas a partir de tres afios, las relaciones de de-
pendencia entre dichos valores de precipitacion se pueden observar y calcular
las probabilidades de lluvia condicionales.

Palabras clave: Modelos probabilisticos, clima, prediccion, mineria de datos,
K2.

1. Introduccion

La climatologia se basa en un analisis estadistico de la informacién meteorologica
medida y almacenada, las variaciones temporales que se producen en los parametros
climaticos se incorporan a los promedios estadisticos [14]. De esta forma, los factores
que conforman el clima se estudian para desarrollar modelos de prediccion. Para este
proposito, es necesario obtener conjuntos de datos mediante un método sistémico y
homogéneo, a partir de las estaciones meteorologicas durante periodos por lo menos
de 30 afios para ser considerados representativos. Las bases de datos climaticas con-
tienen propiedades estadisticas sobre la precipitacion pluvial para cada localidad,
mientras que analisis conjunto de estas bases de datos podria contener las relaciones
entre las precipitaciones de diferentes localidades. Asi, esta informacion puede ser
utilizada para analizar los problemas relacionados con la dinamica de la atmosfera y
los posibles efectos que pueden causar en la climatologia de las regiones. Sin embar-
go, las técnicas estadisticas en estos problemas, incluidos los métodos de regresion
lineal para el pronodstico del tiempo, los métodos de agrupamiento y analisis de com-
ponentes principales para la identificacion de los patrones atmosféricos de representa-
cion, contienen informacion fragmentada y asumen independencias espaciales ad-hoc
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con el fin de obtener modelos simplificados [4], [2]. Por otro lado, los datos sobre
precipitacion pluvial obtenidos de las estaciones climaticas son a menudo incomple-
tos, lo que obliga al uso de técnicas de mineria de datos para el analisis [1], [11]. Por
estas razones, es necesario aplicar técnicas de andlisis que no afecten las propiedades
inherentes de dichos datos.

Los modelos numéricos de prediccion del clima son representaciones abstractas del
mundo real. Estos modelos discretizan los datos utilizando funciones de aproximacion
para describir el comportamiento de las variables climaticas de interés en los estudios
de prediccion.

Hoy en dia, los modelos numéricos son indispensables para la prediccion climatica.
De acuerdo con [15], los parametros en escala de tiempo variable podrian ser estima-
dos utilizados para evaluar si existen tendencias estadisticamente significativas en
datos climaticos a través de redes bayesianas (RB). Por otra parte, [21] propuso un
modelo estocéstico del espacio-tiempo que representa las dependencias temporales y
espaciales de ocurrencia de precipitacion por dia. Un modelo RB para estimar la ocu-
rrencia de precipitacion basado en cadenas ocultas de Markov fue desarrollado por
[10] utilizando el método de estimacion de maxima probabilidad con datos incomple-
tos. Segun [13], es recomendable el empleo de RB sobre todo en conjuntos pequefios
de datos disponibles.

El objetivo de este estudio es demostrar que las RB pueden ser empleadas para en-
contrar un modelo que mejor describa las relaciones entre la presencia de precipita-
cién pluvial en distintas estaciones meteoroldgicas, mediante datos disponibles in-
completos y limitados en el tiempo, con lo cual realizar el prondstico de precipitacion
calculando las probabilidades condicionales de ocurrencia de precipitacion pluvial.

2. Teoria de las RB

Las RB son representaciones del conocimiento desarrollados en el campo de la in-
teligencia artificial para el razonamiento aproximado [18], [16] y [5]. Una RB es un
grafico aciclico cuyos nodos corresponden a conceptos o variables, y cuyos enlaces
definen las relaciones o funciones entre dichas variables [3]. Las variables se definen
en un dominio discreto o cualitativo, y las relaciones funcionales describen las infe-
rencias causales expresadas en términos de probabilidades condicionales, como se
muestra en la Ecuacion 1.

P(xq,...,.Xy) = ﬁ P(x; | padres(x;)) )

i=1

Las RB pueden ser usadas para identificar las relaciones entre las variables ante-
riormente indeterminadas o para describir y cuantificar estas relaciones, incluso con
un conjunto de datos incompletos [11] y [19]. Los algoritmos de solucion de las RB
permiten el calculo de la distribucion de probabilidad esperada de las variables de
salida. El resultado de este calculo es dependiente de la distribucion de probabilidad
de las variables de entrada. A nivel mundial, las RB puede ser percibida como una
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distribucion de probabilidades conjunta de una coleccion de variables aleatorias dis-
cretas [7].

La probabilidad a priori P(c;) es la probabilidad de que una muestra x; pertenezca a
la clase Cj, definida sin ninguna informacion sobre sus valores caracteristicos, como
se muestra en la Ecuacion 2.

P(c;/x)=P(x;/ ¢)P(c;) | YP(x;/ c)P(cy ) 2)

Las maquinas de aprendizaje, en la inteligencia artificial, esta estrechamente rela-
cionado con la mineria de datos, métodos de clasificacion o agrupamiento en estadis-
tica, razonamiento inductivo y reconocimiento de patrones. Métodos estadisticos de
aprendizaje automatico se pueden aplicar al marco de la estadistica bayesiana, sin
embargo, la maquina de aprendizaje pueden emplear una variedad de técnicas de cla-
sificacion para producir otros modelos de RB [17] y [20]. El objetivo del aprendizaje
mediante RB es encontrar el arreglo que mejor describa a los datos observados. El
nimero de posibles estructuras de grafos aciclicos directos para la busqueda es expo-
nencial al nimero de variables en el dominio, el cual se encuentra definido por la
Ecuacion 3:

f= 30 )C" 2 fin) ©)

El algoritmo K2 constituye el método mas representativo entre las aproximaciones
de “busqueda y resultado”. El algoritmo comienza asignando a cada variable sin pa-
dres. A continuacion, agrega de manera incremental los padres a la variable actual que
aumenta su puntuacion en la estructura resultante. Cuando cualquier adicion de una
madre soltera no puede aumentar la cuenta, deja de agregar padres a la variable. Des-
de un pedido de las variables conocido de antemano, el espacio de biisqueda bajo esta
restriccion es mucho menor que el espacio tomando la estructura entera, y no hay
necesidad de comprobar los ciclos en el proceso de aprendizaje. Si el orden de las
variables es desconocida, se puede realizar la busqueda en los ordenamientos [8].

3. Materiales y métodos

El area de estudio abarca el estado de Querétaro, México, que tiene una superficie
de 11.689 km?2 divididos en tres zonas climaticas diferentes: la parte sur, que cubre la
provincia fisiografica del Eje Neovolcanico, la region central que comprende las areas
de la region del Eje Neovolcanico, la Sierra Madre Oriental y la Mesa Central y la
zona norte que corresponde a una porcion de la Sierra Madre Oriental, como se mues-
tra en la Fig. 1.

Se eligieron 18 estaciones climaticas en el estado de Querétaro para obtener los da-
tos de precipitacion pluvial, que representan los tres climas diferentes (Fig. 2 y 3),
ubicando a Jalpan que corresponde a un clima de ACw, las estaciones meteorologicas
que corresponde a un clima BS1k son: Cadereyta, Ezequiel Montes, Colén y Tequis-
quiapan, mientras que Amealco, San Joaquin y Huimilpan corresponden a un clima
Cw de acuerdo a la clasificacion de Koppen [6], como se muestra en la Fig. 2. Las
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Fig. 1. Fisiografia del estado de Querétaro, fuente [12].
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Fig. 2. Distribucion climatica del estado de Querétaro, fuente [12].

estaciones meteorologicas Corregidora, El Marques, CEA, El Milagro, Centro Sur,
Centro Civico, Rochera y Altamira corresponden a climas de transicion.

Se obtuvieron datos de cada dia durante el periodo comprendido entre el
01/01/2007 al 31/12/2010, a través de la red de estaciones meteoroldgicas de la Comi-
sion Estatal de Aguas del estado de Querétaro, cuya ubicacion se presenta en la Fig. 3,
mediante el portal:
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http://www.wunderground.com/weatherstation/ListStations.asp?selectedCountry=Mexico.

El conjunto de datos estaba compuesto por valores maximos, promedio y minimos
de precipitacion pluvial, los cuales fueron discretizados en 2 valores: presencia y au-

sencia de lluvia.
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Fig. 3. Estaciones meteorologicas en el estado de Querétaro, fuente [12].

3.1. Analisis bayesiano

El analisis fue realizado mediante el sistema ELVIRA version 0.162 en tres etapas

sugeridas por [16]:

1. Pre-proceso y tratamiento de datos: Se empled el algoritmo de imputaciéon por
promedios, el cual sustituye los valores perdidos/desconocidos con la media de ca-
da variable. No necesita parametros. La discretizacion de las variables fue de tipo
masiva, empleando el algoritmo Equal frecuency con numero de intervalos igual a
dos (presencia y ausencia de precipitacion pluvial).

2. Aprendizaje automatico: Se realizdo mediante el método de aprendizaje K2 lear-
ning, con maxima verosimilitud y nimero maximo de padres igual a 5, sin restric-

ciones.
3. Post-proceso:

a) Formulacion del esquema de dependencias entre variables: A partir del con-
junto de datos de las 18 estaciones climatoldgicas, se realizé un analisis de
dependencia entre todas las variables. Este analisis consiste en la cuantifica-
cion de los diferentes tipos de dependencia y ha dado como resultado la iden-
tificacion de las relaciones causales existentes entre las variables.

b) Aprendizaje estructural de las redes Bayesianas: A partir de la identificacion
de las relaciones causales entre variables, se han determinado las estructuras
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de redes Bayesianas que mejor describen el comportamiento de la precipita-
cion pluvial en las diferentes localidades del estado de Querétaro.

¢) Aprendizaje paramétrico de la RB: Una vez obtenida la estructura topoldgica
de la RB, se han obtenido los parametros o distribuciones de probabilidades
condicionadas entre variables que permiten representar cada uno de los arcos
que componen las estructuras de RB. Estos parametros permiten obtener las
probabilidades de ocurrencia de precipitacion pluvial para cualquiera de las
variables que componen la red [16].

4. Resultados y discusion

Se obtuvo un modelo de RB a partir de los datos de las 18 estaciones meteorologi-
cas del estado de Querétaro, el cual se muestra en la Fig. 4.
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Fig. 4. Modelo de RB que muestra las relaciones entre las estaciones meteorologicas.

Se observa la interaccion de dos localidades: Amealco y C. Sur que se estan pre-
sentes con CEA, las cuales se encuentran distantes unas de otras, lo cual sugiere un
sistema pluvial con alta probabilidad con direccion Sur a Norte incluso interactuando
con Sta. Rosa y Altamira que se encuentran a mayor distancia y que no incluyen otras
localidades mas cercanas. Otro sistema pluvial indica la interaccion entre localidades
orientadas de Oeste a Este como son: El Milagro, C. Civico y C. Sur con Tequis-
quiapan y SJR las cuales se encuentran a mayor distancia. Y un tercer sistema pluvial
con direccion Oeste a Noreste que involucran las localidades El Milagro, corregidora
con Colon que se encuentra a mayor distancia y que no incluyen localidades en pun-
tos intermedios, quizas debido a la topografia de la region.
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Las interacciones entre localidades implican la presencia de lluvia en estos sitios y
aunque no necesariamente al mismo tiempo, debe ser en espacios de tiempo breve.
Por lo que dichas interacciones pueden estar relacionadas con los vientos dominantes,
los cuales tienen un efecto de movilidad sobre la precipitacion pluvial. Por otra parte,
la direccion de las interacciones es de localidades con climas humedos hacia aquellas
que tienen clima mas seco.

Table 1. Probabilidades condicionales de las principales relaciones inferidas a partir de la RB

obtenida.
Sta .. . El Tequis-
C:;‘ C:!,c;n Rsa C-Cé\;lco Alt';nglra Roc;llera Marques S;E quiapan
. . 9 . . . 99 . .99

C.Sur Huimilpan ~ Amealco Amealco Amealco El Milagro Huimilpan El Milagro El Milagro
Ameale Milagro CEA Huimilpan c.sur C‘égfagi' ElMilago  C.Civico C.Civico
Corregi- CEA CCivico  C.Civico Bl c.sur

ora Marquez

Jalpan Colon

E.Montes

Las interacciones que involucran pocas localidades tienen valores de probabilidad
menores, las cuales se muestran en la Tabla 1, que aquellas en las que el numero de
localidades es mayor y se encuentran mas distantes entre si, lo que sugiere estar rela-
cionado con fenémenos meteoroldgicos locales, en el primer caso y generalizados
para el segundo caso. Esto se corrobora tomando en cuenta que las interacciones con
mayor numero de localidades y mayor probabilidad, también son aquellas que presen-
tan un clima mas seco, en donde la presencia de precipitacion pluvial se da en eventos
generalizados y no locales, bajo la influencia de otras localidades con climas mas
hamedos.

Por otra parte, se presentan localidades cercanas que muestran independencia en la
precipitacion pluvial, lo cual puede ser un factor de interés relacionado con la presen-
cia de corrientes de aire que no permiten que la precipitacién sea homogénea, a pesar
de que la topografia de la region sea regular.

Para los alcances de este trabajo se cubierto con el objetivo, sin embargo, es nece-
sario realizar un estudio mas detallado tomando en cuenta otros métodos de machine
learning que permitan realizar una comparacion.

5. Conclusiones

Es posible determinar las relaciones de dependencia causal entre los valores de
ocurrencia de precipitacion pluvial en diferentes localidades mediante el empleo RB,
aun a partir de datos incompletos. Las RB permiten el calculo de la distribucion de
probabilidad condicional de la precipitacion en funcion de diferentes localidades
tanto cercanas como distantes. Estas observaciones confirman que las RB pueden ser
usadas para identificar relaciones previamente indeterminadas entre variables climati-
cas en localidades distantes y cuantificarlas mediante inferencia con el objetivo de
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realizar predicciones. Se sugiere la realizacion de estudios posteriores que impliquen
otras variables climaticas como direccion de los vientos dominantes, presion atmosfeé-
rica y temperatura del aire, que puedan ampliar la compresion de los fendmenos me-
teoroldgicos y asi realizar mejores predicciones.
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