6 Resumen de la investigacion

7 Antecedentes

7.1 Estado actual del conocimiento

En los ultimos tiempos ha adquirido un vigoroso desarrollo el conjunto de
técnicas conocidas como de Aprendizaje Automdtico, que pueden ser encontradas
en la literatura cientifica bajo distintos denominaciones (Statistical Learning,
Machine Learning, Classification, Pattern Recognition, etc.). Desde la éptica de
un estadistico, podria bien decirse que los objetivos del aprendizaje automatico
no son otros que los problemas més cldsicos de la estadistica (Regresién, Clasifi-
cacidn, etc.), pero con la peculiaridad de hacer mas fuerte uso de procedimientos
algoritmicos, computacionales, que permitan trabajar bajo modelizaciones més
amplias y flexibles. Es incluso también evidente que en parte de la literatura en
esta temética se plantean a menudo algoritmos basados en heuristicas, que no
siempre van acompanados de un tratamiento tedrico riguroso (ver Hastie et al.
(2001)).

En una descripcién muy somera de esta Optica, al menos en el caso del
llamado aprendizaje supervisado, podrian senalarse los siguientes elementos:

Se dispone de un conjunto de n observaciones de variables (X;,Y;), en las
que las X son variables explicativas (observables) y las Y son las variables a
explicar.

Se “entrena” a partir de estos n datos un algoritmo (es decir, se elige una
funcién f dentro de una clase funcional determinada F) que permita predecir el
valor de Y con el menor error posible (de acuerdo a cierto criterio de penalizacién
del error). Las distintas selecciones de la clase F y de los criterios de penalizacién
dan lugar a métodos muy diferentes, que conforman una panoplia muy variada
de técnicas. En los casos en que existe un sustento tedrico rigursoso que permita
probar resultados de consistencia u optimalidad, la misma viene de la teoria de
leyes limite uniformes, desarrollada, entre otras referencias notables por Vapnik:
Es asi que nociones de entropia, dimensién de Vapnik-Chervonenkis (VC) y
otros conceptos afines aparecen como una forma de medir la “talla” de la clase
de modelos F, permitiendo probar, cuando dicha “talla” es moderada, que las
leyes 1{ mite uniforme requeridas son vélidas (ver Vapnik(1996)).

Para ser mas precisos:

El “error” cometido al estimar Y por f(X), donde f es la funcién elegida
tras el entrenamiento empirico, tendra dos componentes:

(a) Un error estadistico puro; es la diferencia entre la performance de f(X) (el
modelo elegido a partir de los n datos) y f*(X) que es el éptimo elemento
que se puede obtener en F', si se conoce la ley exacta de los datos.

(b) Un error modelistico puro o de aproximacién, que es la diferencia entre
F*(X) (el 6ptimo elemento de f) y el éptimo universal f**(X) (el que se
obtiene cuando F' es la clase de todas las funciones medibles).



Una clase F “no muy grande” (en términos de dimensiones VC, por ejemplo),
permitird que el error estadistico puro tienda a cero cuando n tienda a infinito.
Una clase F “suficientemente grande” permitra que el error de aproximacién sea
suficientemente pequeno (ver Cucker y Smale (2002)).

El problema central reside entonces en la justa eleccién de la clase F, de
manera de proveer al mismo tiempo los requerimientos de (a) y (b). Por ejemplo,
Redes Neurales, CART, MARS, SVM, son algunos de los nombre frecuentes en
la terminologia técnica que establecen distintas aproximaciones a este enfoque,
en los cuales se postulan algoritmos que apuntan a encontrar la solucién de
compromiso entre el error estadistico y el de aproximacién (no en todos los casos
existen demostraciones rigurosas que apoyen las propiedades de los algoritmos,
en algunos casos se dispone exclusivamente de la performance empirica de los
mismos frente a bases de datos profusamente estudiadas) (ver Hastie et al.
(2001)).

7.2 Del equipo investigador en relacion a la propuesta

El equipo del proyecto estd integrado por Ernesto Mordecki (responsable) Gon-
zalo Perera, Gustavo Guerberoff e Isabel Canette (investigadores de la Universi-
dad de la la Republica), Felipe Cucker (City University of Hong-Kong), Soledad
Torres (Universidad de Valparaiso) Antoine Lejay (INRIA, Francia). Rail Tem-
pone (Universidad de Austin, Texas), y Federico De Olivera (estudiante de la
Maestria en Ingenierfa Matemaética).

Como se vera en la seccién siguiente, el objetivo general del proyecto es la
produccién tedrica de métodos de solucién de problemas estadi sticos basados en
el apredizaje automatico. Este objetivo se materializa en cuatro li neas de tra-
bajo interconectadas, a saber: Fundamentos de aprendizaje automético, Apren-
dizaje automético en telecomunicaciones Aprendizaje automatico en prediccién
de eventos climaticos. Métodos numéricos adaptivos en ecuaciones diferenciales
estocdsticas. A continuacién se listan entonces las publicaciones de los inte-
grantes del proyecto en las temadticas referidas.

Aspirot L., Bermolen P, Belzarena P., Ferragut A., Perera G., Simon M.
Quality of Service Parameters and Link Operating Point Estimation Based
on Effective Bandwith (por aparecer en Performance Evaluation) (2003).

Bellanger L., Perera, G. High-level exceedances of non-stationary processes
and irregular sets. Comptes Rendues,Académie des Sciences, Paris, t.
328, Série I, p. 337-342 (1999).

Bellanger L., Perera, G. Compound Poisson Limit Theorems for high-level
exceedances of some non-stationary processes. Bernoulli , Vol. 9, No. 3,
497-515 (2003).

Canette, Isabel Blind nonparametric regression. Can. J. Stat. 29, No.2, 173-
189 (2001)



Cheung, Dennis; Cucker, Felipe Learning from rounded-off data. Inf. Comput.
182, No.1, 1-13 (2003).

Cucker, Felipe; Smale, Steve On the mathematical foundations of learning.
Bull. Am. Math. Soc., New Ser. 39, No.1, 1-49 (2002).

Cucker, Felipe; Smale, Steve Best choices for regularization parameters in
learning theory: On the bias-variance problem. Found. Comput. Math.
2, No.4, 413-428 (2002).

De Olivera, Federico. Clasificaciéon y prediccién del fenémeno de “El Nino”.
Pasanti a. Licenciatura en Estadi stica. Facultad de Ciencias Econémicas
y de Administracién (2003)

Duranona and Perera. Extreme wind speed distribution of WSW direction
for Montevideo, Uruguay. Proceedings of the 11th COnference on Wind
Engeneering, June 2-5, 2003, Lubock, Texas, USA, pp. 229-236.

Fierro, Rail; Torres, Soledad The Euler scheme for Hilbert space valued stochas-
tic differential equations. Stat. Probab. Lett. 51, No.3, 207-213 (2001).

Ghattas, B., Perera, G. A Memory-Restricted Learning Algorithm, Prépubli-
cations IML, CNRS, Marseille (2004).

Ma, Jin; Protter, Philip; San Martin, Jaime; Torres, Soledad Numerical method
for backward stochastic differential equations. Ann. Appl. Probab. 12,
No.1, 302-316 (2002).

Lejay, Antoine Weak solution of semi-linear PDE, BSDE and homogenization.
Monte Carlo Methods Appl. 7, No.3-4, 265-272 (2001)

Ma, Jin; Protter, Philip; San Martin, Jaime; Torres, Soledad Numerical method
for backward stochastic differential equations. Ann. Appl. Probab. 12,
No.1, 302-316 (2002).

K-S. Moon, A. Szepessy, R. Tempone and G. Zouraris, Convergence Rates
for Adaptive Weak Approximation of Stochastic Differential Equations,
Stochastic Analysis and Applications (to appear)

Pechiar J., Perera G., Simon M. Effective bandwith estimation and testing for
Markov sources. Performance Evaluation 945,p. 1-19. (2001).

San Martin, Jaime; Torres, Soledad Euler scheme for solutions of a countable
system of stochastic differential equations. Stat. Probab. Lett. 54, No.3,
251-259 (2001).

Severov D.N., Mordecki E., Pshennikov V.A. SST anomaly variability in South-
western Atlantic and El Nino/Southern oscillation Advances in Space Re-
search 33 (2004) 343-347.



A. Szepessy, R. Tempone and G. Zouraris. Adaptive weak approximation
of stochastic differential equations, Comm. Pure and Appl. Math., pp.
1169-1214, Volume 54, Issue 10, 2001, New York.

8 Objetivos de la investigacion

Podemos destacar un objetivo general de la investigacion consistente en comen-
zar el trabajo de investigacion en una tematica nueva en el pais, el aprendizaje
automatico en procesos estocdsticos, que se materializa a través de cuatro lineas
de trabajo concretas

Fundamentan esta propuesta la carencia senalada en la exposiciéon sobre
el estado actual del conocimiento consistente en la escasa consideracion que
se ha dado al caso en que X es dimensionalmente enorme, o, mas precisa-
mente, infinito dimensional. Por ejemplo, en Ghattas-Perera (2004) se estudia
una version muy primaria del problema: técnicas de aprendizaje asistidas por
expertos cuando X (llamado a menudo el input) es de dimensién muy alta,
inspirados en problemas de ruteo en redes de telecomunicaciones. En dicho
trabajo, mas que aportarse la solucion, se esboza claramente cudl es el prob-
lema. Si el input ocupa un enorme espacio en memoria es inviable confiar en
el principio de ”entrenar bien gracias a grandes masas de datos”, porque las
grandes masas de datos de garn dimensién resultan inmanjables. En la liter-
atura exiten abundantes referencias a procedimientos adaptativos, secuenciales,
que buscan implementar los cdlculos paso a paso, como forma de lidiar con la
alta dimensionalidad de los inputs (en la web de COLT , citada en las referen-
cias, es posible hallar muy numerosas referencias al respecto). Sin embargo, a
menudo estos procedimientos son inestables frente a variaciones en la estructura
probabilistica de los datos y estdn completamente referidos a una aproximacién
algoritmica concreta.
En términos mas tradiconalmente estadisticos, suelen ser escasamente robus-
tos, en la medida que usan al maximo la informacién especifica disponible de
manera de instrumentar calculos de manera eficiente y economica. El balance
entonces entre la economia del esfuerzo de célculo y la solides d elos resultados,
es a nuestro juicio un desafio pendiente frente a datos de altas dimensiones.
Los comentarios anteriores adquieren un nivel superlaivo si ”altas dimensiones”
deviene ”dimensién infinita”. Uno de los ejemplos més sobresalientes del caso
en que X es infinito dimensional, lo constituye el caso en que X es un proceso
estocdastico, con una cierta estructura probabilistica, e Y es un funcional de X.

Este problema, ha sido a nuestro juicio, insuficientemente abordado desde la
optica del aprendizaje automatico y es un verdadero melting pot de infinidad de



problemas de Estadisitica de Procesos Estocasticos, Control Estocastico, Apren-
dizaje Automatico, etc. Este grupo de trabajo tiene como objetivo integrar bajo
la metodologia del aprendizaje automatico en dimesién infinita diversos proble-
mas en procesos estocdsticos.

Es por esto que proponemos el estudio del aprendizaje autoatico en procesos
estocasticos mediante el abordaje de cuatro direcciones complementarias, cada
una con sus objetivos concretos determinados:

Fundamentos en aprendizaje automatico Se trata de obtener principios
generales, resultados estructurales, estimaciones de error estadistico y de
aproximacién, para el problema de aprendizaje supervisado, cuando el in-
put es infinito dimensional ( o su proyeccién a dimensiones muy altas),
con la peculiaridad de resultar en criterios practicamente implementable
sobre los ejemplos concretos que se consideran en este proyecto ( es de-
cir, resultados estructurales generales, pero que brinden condiciones su-
ficientes razonablemente aplicables en ejemplos especificos). Entre otras
posibles lineas de abordajes cabe senalar la extensiéon a procesos del en-
foque bayesiano no-paramétrico (ver Zribi y Ghorble (2003)).

Aprendizaje en telecomunicaciones. Una senal que es un proceso estocéstico,
y un red de datos es el ambito donde confluyen juchas senales. El problema
consiste en tomar una decisién con la informacién de las seniales recibidas,
modeladas mediante proceso estocésticos, tales como la aceptacién de las
tareas demandadas a la red ( lo que en la jerga técnica se denomina CAC,
Control Acceptancy Criteria), as{ como, una vez ingresadas las tareas a
la red, selecconar la ruta optima a afectar a la tarea desde su origen a
su destino (lo cual en la jerga técnica se denomina “routing”) (ver, por
ejemplo, Daskalaki & Mac Gregor (2004), Holmberg et al (2004)).

El grupo ARTES, conformado por ingenieros eléctricos y mateméticos, en
el que trabaja uno de los integrantes de este proyecto (Gonzalo Perera)
viene estudiando sistemdticamente este tema (ver, por ejemplo, Aspirot et
al., Pechiar et al.), desde la déptica de la utilizacién de técnicas de grandes
desvios para la resolucién de dichos problemas en base a minimizacién
de probabilidades de pérdida de trabjos ingresados. Lo que se propone
aqui es una visién alternativa: la instrumentacié algoritmica de un mecan-
ismo 6ptimo de CAC o routing, a través del entrenamiento por evaluacién
durante una fase de aprendizaje del funcionamiento de la red. La dime-
sionalidad del problema puede considerarse o bien infinita o bien finita
pero de tala astrondémica, de ahi la imprtancia del punto antecedente.

Aprendizaje en prediccién de fenémentos climaticos A partir de estu-
dios estadi sticos sobre fenémenos climéticos realizados, se intentard abor-
dar la problematica de la prediccién de fenémenos climéticos a partir de
datos masivos. En particular, se estudian dos situaciones concretas de
prediccion a partir de datos climaticos:



(a) Prediccién del fenémeno del Nifio (El Nifio Southern Oscilation -
ENSO) a partir de datos de anomali as en las temperaturas en las
corrientes marinas de Humboldt, Malvinas y Brasil. Este trabajo
es continuacion de Severov et al. (2004), en donde se estudia la
relacién del fenémeno con las temperaturas en el Atlantico (Malvinas
y Brasil). En De Olivera (2003) se propuso una reduccién en la
dimensionalidad de los datos para la prediccién del fenémeno.

(b) Determinacién de la proyeccién finito dimensional éptima y de pre-
visién de eventos extremos sobre procesos climdaticos, a partir del
anélisis de trazas histéricas, como continuacién de Duranona-Perera
(2003). El andlisis de vientos extremos, como el emprendido con
las denominadas sudestadas en el trabajo aqui referido, es nue-
vamente un estudio de un gran desvio, frente a registros de datos
practicamente on-line (en nuestro pais , hay estaciones de registro de
vientos reteniendo los tltimos 10 minutos de cada hora). Mas all4 de
la diferencia considerable de contexto, hay similitud ssignificativas, en
términos matematicos, entre este problema y el de redes de datos, por
lo cual se propone utilizar aqui un abordaje similar. Concretamente,
el objetivo especifico seria disenar un indice de riesgo de extremos
en los vientos en las distintas direcciones (o al menos en las mds
significativas), basado en el aprendizaje automdtico sobre la historia
previa. Un trabajo con dicho enfoque fue realizado para la mod-
elizacién de altos picos de polucién por ozono en distintas regiones
de Francia y algunas técnicas tradicionales de aprendizaje (CART,
por ejemplo) fueron utilizadas en mictura con procedimientos tipicos
de tratamiento de datos extremales( ver Bel et al.(1999), Bellanger
(1999), Bellanger & Tomassone (2004), Ghattas (1999 a), b), ¢) y
2000),Ghattas et al (2000)), con la participacién de uno de los inte-
grantes del equipo de nuestro proyecto en la obtencién de resultados
tedricos utilizados en dichos trabajos (ver Bellanger & Perera (1999,
2003)). Aqui se propone el abordaje del problema en su totalidad, lo
cual es altamente factible que requiera resultados teéricos adaptados
al problema especifico, como ocurriera en el antecedente citado.

Métodos numéricos adaptivos en ecuaciones diferenciales estocasticas
El objetivo se centra en obtener cotas a priori para el error en métodos
numéricos para resolver ecuaciones diferenciales estocasticas con saltos,
tanto del tipo cldsico. Aqui aparecen tambien los dos errores, el error
modeli stico debido a que la simulacion no es exacta, no es posible sim-
ular en forma exacta la solucién de una ecuacién diferencial estocéastica,
y el error estadistico, que se debe a la imposibilidad de simular infinitas
muestras. Los trabajos a realizarse estdn inspirados en A. Szepessy et
al. (2001). En principio, en esta direccién estd planteado el anélisis de
ecuaciones diferenciales estocéasticas con saltos, y, en segundo lugar, las
ecuaciones diferenciales con saltos retrégadas.



9 Metodologia y plan de trabajo

Los métodos de trabajo son los habituales en la investigaciéon matemaética, es
decir, el estudio, el intercambio con otros investigadores y la reflexién personal
y colectiva. En consecuencia, se requiere destinar tiempo y recursos a viajes al
exterior de los miembros del equipo humano asi como invitar a investigadores
distinguidos a realizar estadias en Uruguay para discutir sobre los temas a con-
sideracién.

Se debe destacar que cada uno de esos temas es objeto de trabajo intenso en
diversos centro matematicos de otros paises y que la investigacién de frontera
requiere, por lo tanto, esa interaccién personal, que no es posible reemplazar
por otros medios a los que también habremos de recurrir como es normal (in-
tercambio de publicaciones, didlogo electrénico, etc.).

10 Cronograma de actividades y resultados es-
perados

Las actividades a realizar también son las habituales en la investigacion matema-
tica: el estudio personal, el didlogo y la reflexién conjunta. Se debe destacar que
estas investigacién se desarrolla, en nuestra Universidad, en el marco de los Sem-
inarios permanentes de Probabilidad y Estadistica Matemética, que tienen lugar
en el Centro de Matemadtica, en el Laboratorio de Probabilidad y Estadistica, y
en el Instituto de Estadistica de la Facultad de Ciencias Econémicas. Ello per-
mite la participacién regular, el contacto y el estudio de jovenes investigadores
en formacion. La relacion con colegas del exterior tiene lugar a través de visitas
mutuas, y de la participaciéon en reuniones cientificas.

Un objetivo concreto a destacar es el dictado de un curso de Postgrado en la
temadtica general a cargo de Gonzalo Perera, en primer semestre del 2005 (eto
deberfa ser la ocasién ademads de acercar nuevos estudiantes de posgrado a la
temadtica ).

La planta fisica para el desarrollo del proyecto es la del Centro de Matematica
de la Facultad de Ciencias, que cuenta con lugares de trabajo adecuados. Los
otros dos aspectos basicos son la Biblioteca y el equipamiento informatico.

La Biblioteca de Matemadtica estd localizada en los locales de las Facul-
tades de Ciencias y de Ingenieria, siendo operada de manera conjunta tanto en
lo referente a adquisiciones, conexiones con bases de datos, personal técnico,
préstamo y otros servicios. Si bien actualmente cuenta con la mayoria de las
revistas necesarias para el desarrollo de estas investigaciones, hay una carencia
significativa en materia de libros y también de algunos titulos de revistas. En
consecuencia, una parte significativa de los fondos del proyecto estara destinada
a la adquisicion de libros y revistas directamente relacionados con los temas de
investigacion.

Existe equipamiento informatico, que incluye los equipos localizados en el
Centro de Matemadtica de la Facultad de Ciencias y en el Instituto de Matemética
y Estadistica “Rafael Laguardia” de la Facultad de Ingenieria, pertenecientes



al Laboratorio de Probabilidad y Estadistica.A los efectos de la realizacién del
proyecto, se requiere complementar los equipos y ademas adquirir software ade-
cuado para el tratamiento de algunos problemas, como la simulaciéon de procesos
estocésticos de pardmetro continuo, que es muy exigente en ese plano.

En lo que refiere a la financiacién solicitada al proyecto, se financiard la
participacién de estudiantes avanzados de grado, y de posgrado, mediante la
contratacion y dedicacién compensada.

Las compras bibliograficas se realizaran en cuanto estén disponibles los fon-
dos, por los mecanismos usuales de la Biblioteca de Matematica del Centro de
Matematica.

En lo que respecta a los seminarios, se planifica organizar el “Seminario de
Probabilidad y Estadistica” en forma semestral, como una actividad coordinada
de la Facultad de Ciencias (sede del proyecto), junto con las Facultades de
Ingenieria y la de Ciencias Econémicas y Administracién.

Se planea ademas continuar con el “Seminario de Estudio en Probabilidad
y Estadistica” en la Facultad de Ciencias durante todos los 4 semestres del
proyecto.

11 Impacto del proyecto

11.1 Como generador de conocimientos

Como suele ocurrir normalmente con los trabajos de investigacion en Matemati-
ca, es dificil evaluar a priori el verdadero impacto y los verdaderos beneficios que
pueden derivarse de cumplir con los objetivos del proyecto propuesto. Al mismo
tiempo, dado que se trata de un trabajo de investigacién, es muy posible que el
itinerario real sea diferente al trazado al formular el proyecto y que, por lo tanto,
el impacto y los beneficios difieran de los que podemos prever actualmente.

Desde nuestra éptica presente, en cada uno de los capitulos que hemos enu-
merado se debe esperar que:

e Avanzar en la comprensién general de la temaética del aprendizaje, con-
solidando un equipo humano, integrado basicamente por uruguayos, que
trabaje en la tematica.

e En el area de las telecomunicaciones, implementar técnicas robustas de ru-
teo y aceptacion, aumentando el conociemito teconoldgico especifico sobre
este ambito.

e En el drea estadi stica, producir métodos de prediccion de fenémenos cli-
maticos que mejoren (en cuanto a la probabilidad de acierto) los métodos
existentes, contribuyendo a conformar un grupo de trabajo local altamente
calificado e interdisciplinario.

e En cuanto a los métodos adaptivos, producir algoritmos adaptivos con
errores controlables a priori para ecuaciones diferenciales estocasticas con



saltos, asi como, en un segundo plano, para ecuaciones diferenciales es-
tocdasticas con saltos retrogradas.

11.2 Como formador de recursos humanos

Mas alla de los aspectos estrictamente técnicos, el impacto del proyecto en
nuestro ambiente académico también implicaria las siguientes consecuencias:

e Permitirfa incorporar jévenes (estudiantes de postgrado, especialmente) a
temas de frontera en la investigacion matematica.

e Ayudaria a mantener la interaccién entre la comunidad matemética uruguaya
y nuestros colegas de otros paises, aspecto central de la calidad del trabajo
cientifico en nuestra disciplina.

11.3 Como factor fortalecedor de la institucién en que se
desarrolla el proyecto

e El proyecto contiene un fuerte énfasis en temas multidisciplinarios y de
aplicaciones no triviales a otras disciplinas y ayudaria a intensificar el rela-
cionamiento académico - tanto en la investigacién como en la ensenanza -
con otras areas del conocimiento.

e Tendria un impacto positivo en cuanto a la adquisicién de material bib-
liografico. Debe destacarse que contar con material actualizado es una
condicién necesaria para el éxito de cualquier investigacién cientifica en
estas disciplinas.

12 Factibilidad de alcanzar los resultados con
las facilidades actuales y el apoyo solicitado

Los objetivos a alcanzar son de diversa indole. Algunos son muy concretos, y el
proyecto coadyuvaria a su realizacién, como el dictado de cursos de posgrado.
En este caso, la financiaciéon del proyecto permitiria incluir en el dictado del
curso la participacién de docentes del extranjero. En el plano cientifico de
produccién de conocimiento, los resultados que se plantean son en su mayoria
continuacion de resultados ya obtenidos por el equipo de investigacion, lo que
hace presumible su realizaciéon. Tanto la presencia de bibliografia actualizada,
la visita de profesores del extranjero, como la formacién de recursos humanos
son elementos catalizadores, que elevan la calidad de la produccion cientifica,
dandole posibilidades de continuidad.

13 Multidisciplinariedad

El proyecto presentado, si bien estd centrado en el area de la Probabilidad
y Estadi stica, tiene elementos de multidisciplinariedad provenientes de: (i)



la informéatica dado que el “learning” es estudiado desde dmbas &reas, y la
propuesta tiene un énfasis importante el la produccién de algoritomos concretos
para la resolucién de problemas; (ii) las ciencias naturales y en la ingenierfa,
en donde se propone aplicar la metodologi as estadi sticas relacionadas con el
learning, (iii) el andlisis numérico, dado que en los problemas de aproximacién
numeérica de ecuaciones diferenciales estocdsticas los “datos” no provienen de la
realidad sino de la simulacién computacional.

14 Justificacion de los recursos

Se tom el criterio de priorizar la financiacién de aquellas actividades y adquisi-
ciones que, siendo importantes para el proyecto, no estuviesen aseguradas por
otras fuentes de financiamiento: en particular la compra de libros y revistas,
la visita de profesores extranjeros (incluyendo unicamente las estadias) y la
formacion de recursos humanos.

14.1 Justificacion de equipos solicitados

No se solicita compra de equipos.

14.2 Justificacion de viajes y estadias

Se solicita financiacién para viabilizar la visita al pais por periodos breves de
cuatro investigadores (dos de elllos de uruguayos trabajando en el extranjero)
asociados al proyecto, mediante el pago de viaticos.

14.3 Justificacion de los requerimientos del equipo de in-
vestigacién

14.3.1 Extension horaria

No se solicitan extensiones horarias.

14.3.2 Complemento salarial

No se solicitan complementos salariales.

14.3.3 Personal nacional a contratar

Se solicita la contratacién de un joven durante toda la realizacién del proyecto,
con la idea de poder apoyarlo en su formacién de posgrado. La contatacién se
realizara mediante una llamado del Consejo de la Facultad de Ciencias.
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14.3.4 Personal administrativo y de apoyo

No se solicita apoyo especifico. El personal administrativo de la Facultad de
Ciencias que da apoyo administrativo a los proyectos estd contemplado en el
canon del 24.000 pesos uruguayos.
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