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Resumen

En este trabajo se gener6 un modelo que proyecta la temperatura media
global en funcién de las emisiones de carbono antropogénicas.

Como primera premisa se propuso que el sistema debe estar en un balance
energético que tiene como constantes el albedo, la constante solar y la transpa-
rencia atmosférica. Sin embargo, la temperatura superficial varia al cambiar la
concentracion de didxido de Carbono (COs) y esté en funciéon de la temperatu-
ra misma del sistema. La segunda premisa que suponemos, indica que cualquier
cambio en la concentracién de CO5 atmosférico estd en funcién de las emisiones
antropogénicas de Carbono y la concentracién misma del sistema. Con lo ante-
rior se generan dos ecuaciones diferenciales acopladas, las cuales se representan
con dos sistemas de inferencia difusos tipo sugeno, de tal forma que los coefi-
cientes de las ecuaciones se vuelven dependientes del grado de pertenencia de
los parametros independientes a conjuntos difusos que dividen lingiiisticamente
a los universos de variables en Temperaturas/Concentraciones/Emisiones altas,
medias y bajas.

Los sistemas de inferencia difusos son optimizados utilizando una red neuro-
nal artificial que ajusta los parametros de acuerdo a una base de datos diferente
a la que se utiliz6 para crear al sistema. Con ello se asegura de descubrir los
patrones ocultos sin generar un sobreajuste.

Esta tesis describe detalladamente el modelo, proyecta la temperatura con

base en los escenarios que utiliza el Panel Intergubernamental de Cambio Climé-
tico (IPCC por sus siglas en inglés) y presenta los patrones ocultos encontrados.
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Abstract

In this research a model that projects the mean global temperature as a
function of anthropogenic carbon emissions was generated.

It is proposed that the system is energetically balanced and that the albedo,
solar constant and atmospheric transparency are all constants. Nevertheless, the
surface temperature varies when the COy concentration changes and depends
on the system’s temperature itself. The second assertion states that any change
in atmospheric CO; concentration depends on anthropogenic carbon emissions
and the system actual concentration. With the statements above, two coupled
differential equations were generated, which were represented by two fuzzy infe-
rence systems of the sugeno type, which means that the equation’s coefficients
become dependent on the degree of membership of the variables to the fuzzy
sets that divide linguistically the variable’s universe in high, medium and low.

The fuzzy inference systems were optimized using artificial neural networks
that adjust the parameters according to a different data base that the one that
was used to create the initial system. So that, are assured to find the hidden
patterns and avoid over fitting.

This document describes the model, projects the temperature using the emis-

sion scenarios that the Intergovernmental Panel on Climate Change uses and
presents the hidden patterns of the historical data.
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Capitulo 1

Introduccion

El sistema climatico terrestre esta alimentado por la radiacion solar; debido
a que la temperatura terrestre ha estado relativamente constante durante los
altimos siglos, la energia solar entrante debe estar cercana a un balance con
la energia emitida por la Tierra. Cambios en el balance energético pueden ser
ocasionados por cambios en la energia solar entrante o por cambios en la energia
saliente en forma de radiacion de onda larga, que son originados, en parte, por
cambios en la concentracion de gases de efecto invernadero (Foster, 2013).

En el informe mas reciente del Panel Intergubernamental de Cambio Cli-
matico (IPCC por sus siglas en inglés) (IPCC, 2013), se aseguran que el calen-
tamiento en el sistema climético se debe a factores antopogénicos y desde la
década de 1950 muchos de los cambios observados no han tenido precedentes en
los dltimos decenios a miles de anos. Por lo anterior, es importante generar mo-
delos efcientes que nos permitan proyectar el clima futuro, basados en posibles
escenarios de emisiones y concentraciones de gases de efecto invernadero en la
atmosfera, para de esta manera, proporcionar herramientas a los especialistas
que les sean ttiles en la planeacién de estrategias de mitigacién y adaptacién al
cambio climéatico (IPCC, 2011; Neil et al., 2005).

Los modelos climéticos son la mejor herramienta de la que disponemos para
la descripcién del sistema climéatico y, junto con los datos observados de buena
calidad, son indispensables en el estudio de la respuesta del clima a distintos
forzamientos. Estos existen desde los méas simplificados, como los modelos de ba-
lance de energia (Budyko, 1969) hasta los méas complejos, llamados modelos de
circulacion general con océano y atmosfera acoplados, entre los cuales podemos
mencionar a los modelos del Sistema Tierra (ESMs) (Flato, 2011). Los modelos
simples permiten tener una mejor descripcién de una componente del sistema,
es por ello que esta propuesta se inserta en un modelo de esta naturaleza.

La parte medular del presente proyecto es un modelo de balance de energia
que calcula la temperatura media global suponiendo que el balance energético
del sistema es alterado tnicamente por el cambio en la concentracion de COo
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atmosférico ) y depende también de la temperatura misma del sistema T. Ade-
mas, el cambio en la concentraciéon atmosférica de diéxido de carbono depende
de la concentracién existente en el sistema y las emisiones de carbono antropogé-
nicas E. El modelo que estamos proponiendo es representado con las siguientes
ecuaciones:

dQ
1 _ro.n (1)
% =g <T, Cﬁl?) (1.2)

Las ecuaciones (1.1) y (1.2) son un sistema semi-acoplado de ecuaciones di-
ferenciales, las cuales pueden ser discretizadas y una vez ingresados los valores
iniciales de concentraciéon de COs, temperatura y emisiones, se puede retro-
alimentar de manera que a cada paso de tiempo obtengamos la temperatura
inicamente en funcién de las emisiones de carbono.

El modelo se construye sobre la teoria de logica difusa (Zadeh, 1965), de
manera que las funciones f y ¢ son dependientes del grado en que las emisiones,
concentraciones y temperaturas pertenezcan a conjuntos difusos que definimos
lingiliisticamente como altos, medios y bajos. Esta estructura matematica, a dife-
rencia de la logica determinista, permite representar de una manera maés certera,
la naturaleza difusa del problema en términos de la incertidumbre propia de los
procesos involucrados.

Lalogica difusa permite que los elementos de un universo tengan cierto grado
de pertenencia hacia conjuntos difusos que caracterizan a un sistema en espe-
cifico, y con ellos se construyen sistemas de inferencia difusos (SIF) los cuales
relacionan, con reglas de causalidad, conjuntos difusos de entrada a conjuntos
difusos de salida de cierto sistema (Zadeh, 1975). En este modelo proponemos
dos SIFs tipo sugeno (Takagi and Sugeno, 1985), en el que los conjuntos de
entrada son los términos del lado derecho de las ecuaciones 1.1 y 1.2, y los con-
juntos de salida son los términos del lado izquierdo. El sistema es generado con
datos historicos (Etheridge et al., 1998; Boden et al., 2013; NASA, 2014). Con
el SIF construido y datos historicos de otras fuentes u obtenidos a través de
otra metodologia (Houghton et al., 2012; Le Quere et al., 2014; NASA, 2014)
optimizamos los parametros del sistema utilizando autoaprendizaje con redes
neuronales artificiales (Jang et al., 1997).

De esta manera obtenemos un modelo que calcula la temperatura media
global a partir de una temperatura inicial, concentraciéon de CQOy y una serie
de tiempo de emisiones globales de carbono. El modelo se evalia y valida con
una serie de corridas que tienen como parametros de entrada las emisiones de
carbono registradas mas un ruido generado artificialmente, simulando la incer-
tidumbre de las mediciones con las que se trabaja usualmente. El error absoluto
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entre los resultados del modelo y el registro histérico de la temperatura para
cada afo, es del orden de décimas de grado para proyecciones de 50 anos, dicho
error se disminuye a tan sélo centésimas de grado para proyecciones de 15 anos,
lo cual queda dentro de los limites de incertidumbre de los célculos mismos de
la temperatura.

Este tipo de modelos difusos para cambio climatico ha sido explorado re-
cientemente debido a que la logica difusa adopta la incertidumbre propia que
genera la complejidad del sistema climéatico y permiten un mejor didlogo entre
modelos y tomadores de decisiones (Gay-Garcia and Sanchez-Meneses, 2015).
Gay-Garcia et al. (2014) proponen un sistema difuso que proyecta el cambio
de la temperatura en el ano 2100, basados en corridas generadas por el modelo
MAGICC/SCENGEN,; con distintas emisiones y sensibilidad climatica; asi mis-
mo se han propuesto con base en anélisis de los reportes del IPCC (Gay-Garcia
and Martinez-Lopez, 2011). Los sistemas difusos también han sido propuestos
para el control de emisiones (Martinez-Lopez and Gay-Garcia, 2011); la imple-
mentacién en el analisis de mapas cognitivos que describen al sistema climéatico
(Gay-Garcia and Paz-Ortiz, 2014), asi como el aprendizaje con redes neurales
para la evaluacion del potencial de cosechas bajo Cambio Climético (Vermoden
et al., 2015). Lo anterior plantea una base sélida sobre la cual sera sustentado
el reto que el presente proyecto desarrolla, un modelo difuso del cambio anual
en la temperatura global.

1.1. Objetivos

El objetivo de este trabajo fue crear un modelo climético a partir de registros
hitoricos, el cual pueda proyectar la temperatura media en funcion de las emi-
siones antropogénicas de carbono. Ademés, por medio de un sistema de redes
neuronales artificiales se plante6é encontrar los patrones ocultos en los datos del
registro histérico y de esa manera poder relacionarlos con literatura cientifica.

Por ultimo, el principal objetivo fue construir el modelo antes mencionado,
con una metodologia alternativa de modelacién: la logica difusa. De esta mane-
ra, en un futuro se podrian incorporar variables de tipo difuso, como sociales,
econémicas y politicas.

1.2. Hipodtesis

Si se logra obtener un modelo numérico que sea capaz de reflejar los datos
histéricos, y la optimizacién a través de redes neuronales nos arroja relaciones
de inferencia entre las variables que consideremos intuitivas o que puedan ser
apoyadas por literatura centifica, entonces se podra proyectar eficazmente la
temperatura media del planeta en funcion de las emisiones antropogénicas de
carbono. Por otro lado, se va a contar con un modelo completamente difuso al
cual se le puedan agregar posteriormente variables de tipo social, econémico y
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politico.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Modelos climaticos

Un modelo climético es la representaciéon de los procesos fisicos, biologicos
y quimicos del clima simplificado en ecuaciones matematicas (McGuffie and
Henderson-Sellers, 2005). La complejidad del sistema climético no esta com-
pletamente entendida, por lo que la simplificacion a partir de leyes fisicas y
observaciones es esencial, por lo que la incertidumbre en los modelos climaticos
es inherente.

Existen distintos grados de complejidad en los modelos climéticos, los cuales
se distinguen por considerar o no las diferentes componentes del clima, como
es la radiacién, dinamica, procesos de superficie, quimica y resoluciéon espacio-
temporal. Un modelo de balance de energia es aquel que toma en cuenta dni-
camente los procesos de superficie, y al ser un modelo sencillo es clave en la
comprensién de pardmetros especificos del sistema, asi como eficiente para la
discusién con los tomadores de decisiones.

El balance de energia global se entiende como el balance que existe entre la
cantidad de radiacién que entra y la que sale del planeta. Suponiendo lo ante-
rior, se puede calcular facilmente la temperatura media de la Tierra con la Ley
de Steffan-Boltzman, con la que obtenemos que de un lado de la ecuacion, la
energia entrante al sistema es controlada por el albedo (o = 0.33) y la constan-
te solar (S = 1366-%;); la radiacién saliente es controlada por la temperatura
efectiva del planeta (T, = 253K), lo cual representamos con la ecuacion 2.1

(1— a)% =oT? (2.1)
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Sin embargo, la temperatura real superficial (Ts) esta dada por la tempera-
tura efectiva mas un incremento debido a los gases de efecto invernadero (GEI)

T, = T. + AT(GEI) (2.2)

Este tipo de modelos y otros de mayor complejidad han sido sistematizados
y evaluados con experimentos simultaneos por el Programa Mundial de Investi-
gaciéon Climatica (WCRP por sus siglas en inglés) a través de la fase cinco del
Proyecto de Intercomparacion Acoplada de Modelos (CMIP5 por sus siglas en
inglés) el cual tiene como uno de sus objetivos principales evaluar y entender los
procesos de retroalimentacion del carbono (Taylor et al., 2012). Modelos como
el representado por las ecucaciones (2.1) y (2.2) siempre seran esenciales para
lograr el objetivo actual que plantea el WCRP, el cual es facilitar el analisis del
clima en la Tierra.

2.2. Légica Difusa

La logica difusa fue desarrollada por primera vez en la Universidad de
California-Berkeley por Zadeh (1965), quien definié a un conjunto difuso como
una clase la cual puede contener elementos con un grado de membresia continuo
entre cero y uno. La veracidad de una premisa puede entonces ser cuestiéon de
grados, con la logica difusa un argumento deja de ser verdadero o falso, blanco
o negro, podemos clasificar a cualquier objeto con una escala continua de grises.

La vision difusa de un sistema permite adoptar con naturalidad su incerti-
dumbre propia; entre mas complejo sea un sistema, mayor sera su incertidumbre
y mayor serd la inexactitud de una posible representacion, por lo que podria re-
sultar obsoleto tratar de encontrar una forma precisa de representarlo, tan solo
hace falta observar el costo y tiempo necesario para correr un modelo climéatico
de ultima generacion (WMO, 2015). Por otro lado, no se debe perder de vista el
principal reto con el que se enfrenta la humanidad en términos de cambio climé-
tico, el desarrollo del vinculo entre los modelos de cambio climatico (la fisica del
clima) y los tomadores de decisiones (la mente humana). Para obtener resulta-
dos eficientes en esta tarea, la precision absoluta no juega un papel fundamental.

En la logica clasica un elemento pertenece o no pertenece en su totalidad a
un conjunto A, su grado de membresia se define binariamente como se muestra
a continuacion

0, No pertenece
pa = (2.3)
1, Pertenece

Por otro lado, el grado de membresia de cierto elemento hacia un conjunto
difuso esta dado por

pa = x|z €[0,1] (2.4)
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Tomando como ejemplo las emisiones de dioxido de carbono (medidas en
Giga toneladas de carbono), definimos el conjunto clasico B, aquel que contie-
ne anos cuyas emisiones registradas fueron menores a 5GtC y por otro lado el
conjunto difuso B de afios cuyas emisiones fueron bajas. A continuacion propo-
nemos un grado de membresia para cada uno de los siguientes anos.

Afio Emisiones (GtC) Membresia a B Membresia a B

1880 0.86 1 1

1881 0.87 1 1

1882  0.93 1 0.99
1965 4.68 1 0.61
1966 4.84 1 0.60
1967 4.99 1 0.59
1968 5.11 0 0.57
1969 5.32 0 0.55
1970  5.58 0 0.52
1971  5.62 0 0.51
2012 10.60 0 0.01
2013 10.75 0 0.00

Utilizando como base los grados de membresia propuestos en la tabla 2.2 se
crean lo que se conoce como funciones de membresia. Una funcién de membre-
sia hacia un conjunto cléasico es bivalente, mientras que para un conjunto difuso
es multivalente.

1 Vx < 5GtC
pp = (2.5)
0 Vx> 5GtC
g =1.088 —0.101z; 0.87 <z < 10.77 (2.6)

Una funcién de membresia de un conjunto difuso puede ser lineal, exponen-
cial, gaussiana, etc. Ello depende del problema y de cémo se defina el conjunto
con el que se quiere trabajar. La ecuacion (2.6) describe una funcién de membre-
sia lineal, ya que es la manera mas sencilla y natural de pensar que una emisiéon
cercana a las 0.88GtC es una emisién baja, mientras que al ir incrementando,
cada vez pertenece menos al conjunto de emisiones bajas. Por otro lado, es més
natural que nos venga a la mente otro tipo de funcién si, por ejemplo, se habla
de un conjunto difuso de ’emisiones medias’, cierta persona, basada en su ex-
periencia empirica con la descripcién lingiiistica ‘'medias’, podria plantear una
funcién de membresia tipo campana de Gauss cuyo valor de membresia méximo
se encuentre cerca de x=5GtC.
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2.2.1. Clustering Difuso

Al tener grandes cantidades de elementos en un universo pueden ser agru-
pados en subconjuntos difusos para trabajar con ellos. El problema radica en
saber cuantos, y cuél serd el rango de influencia de los subconjuntos, asi como
saber cuéles seran los elementos de pertenencia maxima para cada subconjunto.
La técnica de clustering agrupa a los elementos que tienen mayor similitud entre
si.

El clustering difuso asigna un grado de membresia a cada elemento relacio-
nandolo a cada uno de los clusters, y optimiza el centro de los mismos mediante
un algoritmo sencillo como el que propone Bezdek (1981):

= Se fija ¢, el nimero de clusters en que dividiremos el sistema y un para-
metro m que indicard qué tan difuso queremos a nuestro sistema, m sera
menor a 1. En un inicio las cordenadas 7; de los centros de los clusters se
fijan aleatoriamente.

= Se calcula el grado de pertenencia u;, de cada elemento k a cada uno de

los clusters 4 1
Uiy = ——————5— (2.7)

c dig m—1
5 (4%)
d;i es la distancia euclidiana que existe entre el centro del cluster y las
coordenadas x;, del k-ésimo elemento.

= Se calculan los nuevos centros de los clusters

v = ok (Uik) "X
' 2o (uik)™

= Se vuelve a calcular el grado de pertenencia de los elementos a cada cluster,
y, posteriormente se calcula la distancia euclidiana entre los valores de
pertenencia anteriores y actuales. Se repiten los ultimos dos pasos del
algoritmo hasta obtener una distancia menor a la de un error aceptado
determinado por el usuario.

(2.8)

2.2.2. Sistema de inferencia difusos

Los Sistemas de Inferencia Disfusos (SIF: Sistema de Inferencia Fuzzy) son
modelos que mapean espacios de entrada a espacios de salida, a través de reglas
de causalidad (Zadeh, 1975). La implicacion logica de las reglas tiene la estruc-
tura ST A ENTONCES B, en la que A y B son conjuntos difusos de los espacios
de entrada y salida respectivamente.

De esta manera los SIF son modelos de razonamiento aproximado que se
asemejan de una manera muy eficiente a los sistemas naturales con gran incer-
tidumbre, poco entendidos y con elementos estocasticos.
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Se pueden distinguir dos tipos de SIF, aquellos creados a partir del razona-
miento existente en la mente de una o varias personas conocedoras del sistema,
a estudiar, llamados expertos; y aquellos creados a partir de una base de datos,
que comunmente son mediciones del sistema que se estudia. Para modelar siste-
mas complejos, un SIF hecho a partir de conocimiento de expertos podria sufrir
de una pérdida de exactitud en el diseno de sus reglas y conjuntos difusos, es
por ello que se infieren estos elementos de una mejor manera a partir de bases
de datos. El diseno a partir de bases de datos puede descomponerse en dos fases:
la generacion automatica de conjuntos y reglas, y la optimizacién de lo anterior.

Ademés existe una segunda gran divisién en los SIF, los tipo mamdani
(Mamdani and Assilian, 1975) que mapean el espacio de salida con conjuntos
difusos convencionales, y los tipo sugeno (Takagi and Sugeno, 1985) los cuales
mapean el espacio de salida con funciones lineales que tienen un peso asignado
en funcion del grado de pertenencia de los elementos de entrada a sus respectivos
conjuntos difusos.

En este trabajo se usaran SIF tipo sugeno disenados a partir de bases de
datos, debido a que son los maés eficientes para hacer interpolacién en las simu-
laciones, y son los tinicos que pueden ser acoplados a un sistema de optimizaciéon
con el software utilizado.

La estructura de una regla de un SIF sugeno con dos variables de entrada
(z,y) y una salida (2), es la siguiente:

SI z estien A y y estd en B, ENTONCES z = ax + by + ¢

Y la salida final del sistema completo al evaluar paralelamente las NV reglas
es:

ZzNzl Wiz

Salida Final = (2.9)

Siendo w; el peso asignado a cada regla, el cual esta dado por el grado de
membresia del elemento al conjunto difuso asociado a la regla. En caso de ser
una regla con dos o més variables de entrada que estan relacionadas con un ope-
rador Y, el peso serd el minimo de los grados de membresia; para las variables
de entrada que se relacionan con un operador O, el peso sera el maximo de los
grados de membresia.

Los conjuntos difusos del espacio de entrada pueden ser obtenidos de diversas
maneras, una de ellas, es a través de un anélisis de clusters como se indica en
la secciéon 2.2.1.
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Capal Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa s
X ¥
v v
% 4 T . W fi
/ v
I T M. W/
Y " n

Figura 2.1: Red Nenranal Artificial

2.3. Autoaprendizaje y redes neuronales artifi-
ciales

Fl objetiva de utilizar redes nenranales artificiales e tener un algoriting de
aprendizaje, el cual, especificamente on ¢ste casa, permita afinar los paramctros
de salida en un SIF tipo sugena.

Una red nenranal estd conformada por nodos operacianales v uniones que
indican hacia dande se maveria cierta senal de entrada. Lag redes nenranales se
dividen en capas de evaluacidn, que reciben las sefiales de entrada v son pracesa-
das en las nodas, las cuales arrajan una salida que ¢s dirigida a la signiente capa
dande se repite ¢l praceso. Una ver que la red nenranal genera una salida final,
ésta se campara con la galida abjetiva v €l el error e mmy grande, se cambian
lag pardametras de lag nodas v se vuelve a evaluar la red.

A cantinuacidn construvo v explico nna red nenranal cangtriida para un SIF
tipo sugena, de dos entradas ¥ una salida, comao se micstra cn la Figura 2.1,

En ¢l sisteina constinido se suponen dosg reglas del tipo SFENTONCES
signientes:

» Regla 1. 8l z estaon Ay v y estd en By, entances fi = pre+qy+
= Regla 2.81 ¢ estd en Ay v y csta en B, entances fo = pox + qoy + 72

Se representan con un circula aquellas nodos cuvas aperaciones asaciadas son
fijag ¥ con un rectangulo, aquellas cuvas operaciones asociadas pueden adaptarse
para mejorar al sistema. A cantinnacion deseribimos la red Neuranal:
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= Capa 1: Todos los nodos i en esta capa se asocian a la funcion
O} = pa, (x) (2.10)

donde x es la entrada del nodo i, y A; es el conjunto difuso. En otras
palabras O} es la funcién de membresia cuyos parametros pueden ser
adaptados.

= Capa 2: En esta capa los nodos hacen la operacion 'y’ a las senales entran-
tes. Existen distintos métodos de realizar esta operacion, entre los mas
utilizados esta el producto.

07 = w; = pa, () % pp,(y) (2.11)
Esta operacion arroja el peso de activacién tendra cada regla.

= Capa 3: Es la normalizacion de los pesos de activacién.

03 = w; = rlj’:w (2.12)

= Capa 4: Es la funciéon de salida que representa la consecuencia de cada
regla de causalidad.

Of = W; fi = Wi(pixr + qiy + 14) (2.13)

Esta es una funcién cuyos pardmetros pueden ser modificados mediante
un aprendizaje del sistema.

= Capa 5: Calcula la salida total como la suma de todas las senales entrantes.

0} =Y wifi (2.14)

La red neuronal podré ser optimizada a través de un algoritmo basado en el
gradiente de error entre la salida del sistema y los valores deseados, tomados de
un conjunto de datos de entrenamiento (Shing and Jang, 1993) . Supongamos
que el conjunto de datos tiene P entradas y generalizamos los siguientes pasos
al nombrar como L el numero de capas de una red neuronal y #(k) el numero
de nodos que tiene la k-ésima, capa.

La funcién de error para la entrada p del conjunto de entrenamiento se define

como
#(L)

Ey=Y (Tup—Ok,)’ (2.15)

m=1
Siendo T}, ;, la m-ésima componente de salida. Y la tasa de error respecto al
nodo i-ésimo de la capa final se obtiene derivando directamente de (2.15)

OE,
90L

=-2(Ti, — OF,) (2.16)
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Para cualquier nodo de una capa interna, la tasa de error se deriva con la regla
de la cadena

#(k+1) k+1
aEk” = > 8% 60”;’1" (2.17)
6Oi,p m=1 80%,} an

Ahora que se tiene la tasa de error respecto a cada nodo, se debe saber cémo es
el cambio de error respecto a los pardmetros especificos en cada nodo y definir
una tasa de aprendizaje.

0E & OE, 00*
5a =2 2 30° Fa (2.18)
p=10*€S

Donde S es el conjunto de nodos cuyas salidas dependen del pardmetro «. Por
altimo, la actualizacion del pardmetro es proporcional a la tasa de error.

OF
Aa = —n—o 2.19
a= -z (2.19)
Siendo 7 la tasa de aprendizaje que depende del tamano del paso k.
k
nN= — (2.20)

En el caso del SIF sugeno los pardmetros que se actualizan, en la capa 1, son
las funciones de membresia, y, en la capa 4 se actualizan los parametros p; y ¢;
de las ecuaciones de salida.



Capitulo 3

Modelo tedrico propuesto

El modelo que se propone se basa en dos premisas. La primera es que el pla-
neta se encuentra en un equilibrio energético en el que su temperatura efectiva,
constante solar, albedo y transparencia atmosférica son constantes (véase ecua-
cion (2.1)), v, la temperatura superficial solo varia al cambiar la concentracion
de CO2 atmosférico (Q) y esta en funcion de la temperatura misma del sistema
(ecuacion (3.1)). La segunda premisa indica que cualquier cambio en la concen-
tracion de CO4 atmosférico estd en funciéon de las emisiones antropogénicas de
Carbono (FE) y la concentracion misma del sistema (ecuacion (3.2)).

T (10 (3.1)
0 ), B0) (32

El comportamiento de las funciones f y g se obtendra analizando las bases
de datos descritas en la siguiente seccién, por lo que las ecuaciones anteriores se
discretizaran utilizando el métodos de Euler hacia adelante. Sustituyendo ¢ por
it, donde i es un entero y ¢ es un parametro fijo, la ecuaciéon 3.2 queda

W _ g (i), B (3.3)
Ademas
dQ(it) i Q(it +t) — Q(it)
dt -0 i (3 4)
Q(it +1) — Q(it '
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Sustituyendo en la ecuacion (3.3)

Qi+ 1] — Q[it] =t x g(Qlit, E(if] (3.5)

Y si tomamos a ¢, el paso de tiempo, igual a un ano, entonces podemos
reescribir la ecuacién anterior en notacién de indices como

AQiv1 = g(Qi, Ey) (3.6)

Analogamente obtenemos la discretizacion de la ecuacion (3.1)

ATivo = f(AQiy1, Tiv1) (3.7)

De tal forma que al tener emisiones y concentracién a un tiempo inicial 7,
y la temperatura al tiempo ¢ 4+ 1, podremos obtener la temperatura al tiempo
1 4+ 2. Es importante mencionar que el modelo va a trabajar con el promedio
de diez anos de la temperatura, debido a que de esa forma se suavizan ciertos
ciclos climaticos y solares que en esta investigacién no nos insteresa estudiar.

A continuacion se fuzzifica la estructura de las ecuaciones, de tal forma que
se parezca a un SIF tipo sugeno como se explica en la secciéon 2.2.2. Esto implica
que las funciones f y g seran lineales, se proponen lineales también debido a
que seré la forma mas sencilla de aproximarnos a un primer buen modelo.

ATiyo = pnAQit1 + ¢ Tit1 AQitn, Tit1 € Ay (3.8)
AQit1 =mnQi +sn B Qi E; € Ay, (3.9)

Donde A, es el n-ésimo conjunto difuso al cual pertenece la variable de entrada
(T,Q, E). Sean los conjuntos difusos definidos lingiiisticamente de la siguiente
manera

E Q T
A;  Emisiones bajas Concentraciones bajas Temperaturas bajas
A,  Emisiones medias  Concentraciones medias Temperaturas medias
A3z Emisiones altas Concentraciones altas Temperaturas altas

Por lo que existen un total de nueve conjuntos difusos: Temperaturas altas,
medias y bajas; Concentraciones altas, medias y bajas; Emisisones altas, medias
y bajas.

Al ingresar los dos primeros parametros (Q y E) al sistema difuso, éste eva-
luaré su grado de pertenencia a los conjuntos Concentracion baja y Emisiones
bajas, y con ello asignara un peso wq, posteriormente se evaluaré la ecuacion (3.9)



Emisiones de carbono

| Eoncentraiin de £y atm '
Sisterna op nfeerancin difumn 1

Camitwa#n concentracids de COF atm >

Tamparstura

Sistemi de [nlerencia difuso 2

Cambio en & Temperatura

Figura 3.1: Diagrama dec flnjo del madela

can los pardmctros s ¥ 71 para abtener un primer resultada AQ 41y, . Andlo-
gamente sc pracederd para obtener los resultados wo, w3, AQ(i11), ¥ AQ(i41),-
Far tltima, s¢ obtiene ¢l resultada final utilizando la ccuaciém (2.9). Se repite ¢l
misino procesa para la couacion (3.8) tamandao coma dara de entrada la salida
final de la cenacidn (3.9) v la temperatura media del aflo ¢ + 1.

De tal farma que las eenacianes (3.8) v (3.9} s¢ evaluaran tres veces para
cada paso de tiempa, una par cada conjunta difiiza. Al camnbiar ¢l conjunta difu-
g0 cambiardn log parametrog p, ¢, 7, s v también cambiard ¢l pesa del regulrada,
en funciin del grado de meimnbresia de la variable de entrada hacia el conjunta
cvaluada. El resulrado final serd la swma pesede de las tres veces que se evalilen
las cenaciones.

Se muegtra nn esquema del maodelo complera en la Figura 3.1, donde se puede
abscrvar que al iniciar, ¢l madelo requicre lag emisiones de carbono v la can-
centracian atmosférica de didxida de carbano para calenlar a través del primer
SIF ¢l camnbio en la cancentracidn para un ticmpa posterior; ¢l cual annado a
la temperatira constituven log datosg de entrada para ¢l segundo STF can ¢l que
abrenemos ¢l cambio en la temperatura. En un principio ¢l modecla necesita rres
parametros de entrada: lag emisiones al tiempo cero, la concentracian al ticmpa
cera v la temperatura al ticmpa nna. Pera despmés de eumplic un cicla, ¢l ma-
dela va sdlo necesita ¢l data de las emisiones va que las otro das parametros san
obtenidog al sumar ¢l resulrado del SIF can ¢] dato anterior, como s¢ milcstra
can flechas rajas.
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Capitulo 4

Metodologia

El modelo fue creado a partir del anélisis de series de tiempo usando técnicas
de logica difusa y redes neuronales artificiales. Se utilizo el software de labora-
torio de matrices (MATLAB, acrénimo en inglés) dearrollado por MathWorks,
version R2014a, como ambiente de programacion para analizar los datos, co-
dificar el modelo, validarlo, evaluarlo y hacer las proyecciones. En esta seccién
describimos a detalle las actividades.

4.1. Bases de datos

Se utilizaron datos histéricos de concentracion de CO2 atmosférico, emisiones
de carbono y temperatura global (Tabla 4.1), los cuales fueron analizados para
encontrar las relaciones entre ellos y posteriormente para validar el modelo.

Los datos fueron ligeramente procesados. Las temperaturas fueron prome-

diadas decadalmente, asignando a cada ano el promedio de las temperaturas
superficiales de si mismo y los 9 anos anteriores a él, por otro lado, el modelo se
plante6 con cambios en temperatura y concentraciéon (ecuaciones (3.8) y (3.9))
por lo que fue necesario hacer la resta de la temperatura de cada ano con la del
ano siguiente.
Una vez procesados los datos, estuvieron listos para generar un primer modelo
y en seguida optimizarlo utilizando los mismos datos para su entrenamiento,
los datos de control son utilizados para verificar que no haya un sobreajuste.
Los datos de entrenamiento son aquellos que tienen un rango temporal mayor,
debido a que nos conviene entrenar lo més posible el modelo, por otro lado, se
eligieron que los datos de control fueran aquellos que tienen un menor rango
temporal, ya que no afectan al optimizr los parametros.

4.2. Implementaciéon de técnicas de analisis

Se utilizo la libreria de 16gica difusa de MATLAB con la cual se analizaron los
datos a través de métodos de clustering difuso con la funcién findcluster, se

17
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Tabla 4.1: Datos recolectados para la construcciéon, entrenamiento y control en
la optimizacién del modelo

‘ Variable

‘ Descripcioén

‘ Fuente

Construccion
y entrenamiento
del modelo

Control en
la optimizacién
del modelo

Emisiones de

Carbono

Concnetracion de
CO2 atmosférico

Temperatura global

Emisiones de

Carbono

Concentracion de
CO2 atmosférico
Temperatura global

Estimacion de emisiones de carbono
por quema de combustibles fosiles
(1880 - 2012).

FEstimacion de emisiones de carbono
por cambio de uso de suelo

(1880 - 2012).

Estimacion de carbono atmosférico
a través de nicleos de hielo

(1880 - 1978).

FEstimacion del crecimiento del
carbono atmosférico (1980 - 2013).
Estimacion de la temperatura
superficial global (1880 - 2013).
Observacion de emisiones de carbono
por quema de combustibles

fosiles (1959 - 2013).

Observacion de emisiones de carbono
por cambio de uso de suelo

(1959 - 2012).

Observacion de concentraciones de
CO32 atmosférico (1959 - 2013)
FEstimacion de la temperatura
superficial global (1959 - 2013)

(Boden et al., 2013)

(Houghton et al., 2012)

(Etheridge et al., 1998)

(Dlugokencky and Tans, 2014)
(NASA, 2014)

(Boden et al., 2013)

(Houghton et al., 2012)

(Tans and Keeling, 2014)

(NASA, 2014)
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Figura 4.1: Clusters difusos generados para un conjunta de datrog hisraricos. Laog
centrag de log clusters se mnestran con una cquis (T v Q bajos), un cirenla (T
v Q3 medics) v un tridngulo (T v Q altas), cada data sc asacia geamdétricamnente
al cluster cuva pertencncia es mayor.

generd un sistema de infereneia difuso tipo sugeno con genfis3 v se aptimizaron
lag pardmetros con redes nenronales urilizanda la funcidn anfis.

4.2.1. Clustering

Para analizar la distribucidn de datog v encontrar sug grupas naturales se
ntilizd ¢l métado de clustering difuso mencionada en la seceidon 2.2.1

La interface de usnaria de MATLAB findcluster permite cargar los datas
par analizar v realiza ¢l clnsrering difugo con las egpecificaciones que se indican,
cn nuestra casa dejamos lag gqne vienen predererminadas en la funcidn, la finica
que cambiamas fue ¢l niuncra de clusters descadaos.

A través de ecsta herramienta sdlo ge analizaron log datos con log que sc
canstriuyd ¢l madela (ver Tabla 4.13.

Can este andligis hemaos agignada a todog log elementog del sistema un gradao
de pertenencia a cada uno de los clusters, que s¢ pueden pensar cama tres
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Figura 4.2: Funciones de membresia de variables de entrada, SIF1

conjuntas difusas naturales. Can fines ilustratives, en la Figura 4.1 graficamaos
las datas del cambio de temperatura, que e asacian a cada nnao de los tres
clusters marcadosg, sin einbargo, cambia ¢l grado de pertenencia hacia cada una
de ellos. Se identifican simbdlicamente las elementas con el cluster enva grada
de pertenencia sea mayor.

4.2.2, Sistema de inferencia difuso tipo sugeno

Se generaran das SIFs tipa sugeno utilizanda la funcidn de MATLAD genfis3
que utiliza FCA-cInstering para hacer las conjuntos difusas en el espacia de en-
trada.

El pritner SIF fue construida nsanda la matriz para ¢l espacio de entrada:
133 daras de las emisiones v la concentracian de didxida de carbana atmosférica
de 1880 a 2012 v la matriz de galida: ¢l cambio en la concentracién atmosféri-
ca un afa después. Se propmszo dividir ¢l egpacio de entrada en tres canjuntas
difisos cama s¢ mancja can las clusters en la scecidn anterior. genfis3 genera
lasg funciones de membresia para lag variables de entrada camao se mnmestra en la
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Figura 4.3: Superficie de reglas, SIF 1

Figura 4.2.
Las reglas generadas por la funcidn son las siguientes

Sz estd en C11 v y estd on €21, Entances z = 0.2282  0.001y + 0.273
Sz estd en C12 v y estd en €22, Entances 2 = 0.228z  0.001y + 0.273
Sizestden C13 v y estd en C23, Entances 2 = 0.228z  0.001y + 0.273

Lag reglag de inferencia mestran gque el sistema completo tiene un coim-
portamicnta ignal (Figura 4.3} sin linportar el canjunta al enal pertenczean los
parametras de entrada. Esta eg narmal, va que genfis3 genera ccuaciones ini-
clales para que scan optimizadas. Fn la signiente seccidn ermplearcinas redes
neuranales para mejorar los pardmetros en las reglas de inferencia, con lo cual
rendremog una superficie mds heterogénea.

S¢ realizd una evaluacidn del STF1 alimentandalo con log mismos datas de
entrada con log que fue construida (Figura 4.4} se abserva que ¢l resulrada
del Sistermma se asemeja mucho a los darog reales anngue tiene rangos en log
cuales padria mejorar, coma lo es partic de 1980; la siguiente scecidn trata de
la aptimizacion que se logra.

Posteriarmente ge realiza ¢l misma proceso para ol segninda SIF, el enal estd
asaciada con la cenacidn (3.8} v relaciona la matriz de cambio en la concen-
tracion de CO2 v temperatura media global, con la matriz de cambio en la
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3.4

+  Datos reales
SIF1 4
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1
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1 1 1 1 1
1920 1940 1960 1980 2000 2020
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Figura 4.4: Evaluacidn del SIF 1
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Figura 4.3: Funciones de membresia de variables de entrada, SIF2

remperatiira un ana despmés. Las datas urilizados para la constrmecidn de este
SIF pueden ser encantradas en la tabla 2.2

Al aplicar la funcidn generadora de SIFs tipo sugeno a lag matrices, cspeci-
ficanda un clustering FCA con tres clusters, se abtienen los conjuntos difusas
cn los espacios de entrada mostrados en la Figura 4.5,

Las reglas generadas por la funcidn son las siguientes

Siwestd en C11 v z estqd en €21, Entances w = 0.064u 4+ 0.0059z  0.0874
91w estd en C12 v 2 estd en €22, Entances w = 0.064u + 0.0059z  0.0874
Siwestd en C13 v 2 esta en C23, Entances w = 0.064u + 0.0059z  0.0874

La superficic generada por las reglag v conjuntas difusos anteriares se mies-
tra cn la Figura 4.6.

Par iltimna se realizd una evaluacidn nrilizanda las mismos daras con las gque
fue constriida para observar que tan bien puda caprar ¢l SIF la complejidad del
sigtema. Como e abserva en la Figura 4.7, log resnlradaos del SIF2 dificren mnicha
de log daros reales, se¢ espera que ¢l resultado cambic al aplicar antoaprendizaje
con redes nenranales.
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Figura 4.6: Superficie de reglas, SIF 2
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4.2.3. Optimizacién del modelo utilizando redes neurona-
les

En la seccion anterior se obtuvieron dos Sistemas de inferencia difusos tipo
sugeno que de alguna forma funcionaron para modelar los datos con los que
los construimos. En esta seccién optimizaremos los pardmetros obtenidos para
mejorar los SIFs y modelar mejor las variables que se pretende obtener y de esta
manera también se podra encontrar la informacién oculta en los datos.

Se utilizo6 la interface de adaptive neuro-fuzzy inference system (anfis) de
MATLAB la cual utiliza redes neuronales para optimizar los parametros de sis-
temas de inferencia difusos, a través de matrices de entrenamiento y de control.

Primero se optimiz6 el SIF1 usando como datos de entrenamiento los mis-
mos con los que se construyé el modelo y se utilizaron como datos de control
aquellos presentados en la tabla 4.1. De esta manera anfis empieza una rutina
de entrenamiento en que la red neuronal aprende a través de backpropagation y
de esa manera disminuye el error absoluto entre los datos de entrenamiento y la
evaluacion del SIF. Al terminar una pasada completa de los datos (época) arro-
jara el valor del error entre los datos de entrenamiento y los del SIF, asi como
el error entre los datos de control con los cuales prevenimos un sobre-ajuste.

En la Figura 4.8 se muestran los datos que se usan como entrenamiento y
control para optimizar el SIF1.

Después de entrenarlo 10 épocas con un método hibrido no se encontré nin-
gin cambio significativo en el error, como se observa en la Figura 4.9, sin embar-
go los pardmetros cambiaron, ajustandose mejor a las tendencias y por lo tanto
la superficie de reglas cambi6 (Figura 4.10). Los parametros que se ajustan son
las constantes de las ecuaciones de salida y las funciones de membresia de los
conjuntos, por un lado las ecuaciones (como se menciona en el capitulo 6) sufren
grandes cambios, sin embargo las funciones de membresia, como se muestra en
la Figura 4.12, son muy parecidas antes y después de ser optimizadas.

Con los resultados anteriores podriamos pensar que debido a que no hubo
una disminucién del error, el entrenamiento no fue eficiente; sin embargo al ob-
servar la Figura 4.11 en la que se grafican los resultados del SIF1 antes y después
de entrenarlo, se nota que el SIF entrenado muestra un comportamiento més
similar a los datos reales, por lo que las reglas del SIF entrenado (Figura 4.10)
nos dan la informacién oculta en los datos que puede ser utilizada para un ma-
yor entendimiento del sistema.

Se realiz6 la optimizaciéon del Segundo SIF siguiendo la misma metodologia
que se usod en el primer Sistema. En esta ocasién la matriz de control fue un
subconjunto de los ultimos anos de la matriz de entrenamiento. Esto se reali-
z6 con el fin de enfocarnos a la mejora de los pardmetros especificamente para
los ultimos anos, ya que como se mencioné la finalidad principal del modelo
es proyectar temperatura a futuro. Las figuras 4.14, 4.15 y 4.16 muestran res-
pectivamente el decaimiento del error, la superficie de reglas y la comparaciéon
del SIF antes y después de ser optimizado. Ademas, en esta ocasién se observa
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en la Figura 4.13, que las funciones de membresia de los conjuntos difusos del
universo de la temperatura han cambiado mucho, lo que quiere decir que los
datos del registro histérico tienen un comportamiento muy diferente en funcién
de la temperatura, lo que nos podria estar hablando que pequenios cambios en
la temperatura dn origen a procesos muy diferentes.

Podemos notar que ambos SIFs han sido mejorados y modelan al sistema de
una mejor manera.

4.3. Acoplamiento del modelo
Hasta el momento se cuenta con dos Sistemas de Inferencia Difusos que

modelan por separado el cambio en el CO5 atmosférico y el cambio en la tem-
peratura media global. Como se observa en la Figura 2.1, el modelo propuesto
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cansgta del acoplamicnta de log dos SIFs al intradneir coma variable de entrada
al SIF2 la salida del SIF1. Ademas ¢l madela se retraalimenta al sumar ¢l re-
sultada de las 8IFs con log pardmcetraos de entrada para un tiempa anterior. La
inica entrada que sicmpre necesitard ¢l sistema son las emisiones de Carbono.
Sc generd un cadiga en MATLAD que realiza ¢l acaplamienta v la retroalimen-
tacidn antes mencionada.

El cadiga de acaplamicnta junta con las Sistemas de inferencia difusos repre-
sentan ¢l madela que se constriva, cuvao abjetive final es maodelar ¢l promedia
decadal de la remperatura media global. La Figura 4.17 mnestra ¢l resulrada del
maoadcla al carrerla con la concentracian atmosférica de 1959, la temperatura de
1960 v ¢l registra de emisiones de Carbona glabales abservadas de 1939 a 2012
(Tabla 4.1}. Coma sc abscrva, ¢l camportamicnta v valores de la temperatura
gon iy parceidos a los registrados.
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Capitulo 5

Resultados

En este trabajo propusimos un modelo del promedio decadal de la tempe-
ratura media global cuyos parametros fueron ajustados a partir del anélisis de
datos de 1880 a 2013. La columna vertebral de este modelo son dos Sistemas
de Inferencia Difusa (SIF) tipo sugeno que construyen el espacio de salida con
ecuaciones lineales, por lo que la extrapolacion de resultados es posible.

En este capitulo validamos el modelo difuso al ingresarle los datos de las
emisiones de carbono desde 1959 hasta 2012 agregandoles un ruido equivalente
a la incertidumbre de las mediciones. Ademéas se proyectard la temperatura
media para los proximos afios bajo los escenarios propuestos por el IPCC.

5.1. Validacion

La validaciéon del modelo la realizamos para determinar si la precision de los
resultados es la deseada, en este caso buscamos tener un error menor a la incer-
tidumbre de los datos que utilizamos para ajustar los parametos del sistema.

En el capitulo anterior corrimos el modelo con las emisiones registradas en
la base de datos que utilizamos, para la validaciéon corremos el modelo con los
datos de emisiones agregandole un ruido con amplitud igual a la incertidumbre
de los mismos, Figura 5.1

Corrimos el modelo utilizando como primeros parametros de entrada el valor
de la concentracion de CO2 atmosférico registrado en 1959 y un valor generado
de emisiones para el mismo afio. Al terminar la primera fase del modelo (primer
SIF) se obtiene el cambio en la concentracion de CO4 y aunado al registro de
la temperatura en 1960, estos pardmetros entran a la segunda fase del mode-
lo (segundo SIF). De esta manera se obtiene el aumento de temperatura para
1961. El siguiente paso de tiempo requiere de la concentracion de CO5 en 1960,
la cual es obtenida a través del mismo modelo; ademas se requiere la emisiéon de
carbono para el mismo ano, el cudl es generado agregandole ruido al registro.

33
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Figura 3.2: Validacidn del madela difusa

Par 1iltimo, se utiliza la temperatura generada un paso anterior, como variable
de entrada para la segunda fase del madela. Con la anterior se mnestra cama
¢l madelo necesita dnicamente dog parametros de inicializacion v un valor de la
cmigidn de carbono para cada afia.

Log resultadag, mostradog en la Fignra 3.2, mmestran que la temperatura
generada por el madela es muy cercana a la calenlada (NASA, 20143, Cabe
destacar que los primeros quinee afios de temperatura cstan dentra del arca de
incerridhunbre de la remperarura glabal (+£0.04;.

Debido a que el moadelo reproduce bien los primeraos quince afios en la prie-
ba anterior, ge realizaron nievamente 30 corridas con rmido en lag emisiones
(Figura 3.3}, tenienda las candicianes iniciales de temperatura v cancentracidn
cxistentes en 1997,

Fl resultada del experimenta anterior fileran temperatiras mnly cercanas a
lag calculadas por la NASA, camo se obgerva en la Figura 3.4 las cincuenta
carridas del madelo con las emisiones generadas, provectan una temperatiura
que csta casi completamente dentra del arca de incertidumbre, con la enal se
miede validar ¢l modelo creada con un rango de conflanza de 13 afios.

Cama tltima métado de validacidn, se cred otra maodela idéntico, pera con
datog anteriares al atio 2000. De esta mancra podremaos provectar la temperatiura
media log primeraos quince anog a partic del 2000 v obgervar €l ¢l modelo refleja
las datos reales registrados. En la Figura 3.5 se observa, adeinds de las daras
con lag que ¢l modela fue entrenadao v cantralada, la proveceidn utilizanda las
cinigiones registradas del 2000 al 2014, la proveceidn del madela, en sn mayoria
queda dentra de lag bandas de confianza de la temperatura real registrada para
CS0S atos.
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Figura 5.5: Proyeccion de la temperatura media, utilizando un modelo creado
con datos anteriores al ano 2000.

5.2. Proyecciones

La variable principal al proyectar el calentamiento global son las emisiones
de gases de efecto invernadero, es por ello que han sido creados diferentes es-
cenarios basados en suposiciones de la actividad econémica futura, fuentes de
energia, crecimiento de poblacion, acciones politicas y otros factores socioeco-
némicos (Moss et al., 2007). Los escenarios estan estandarizados para que los
modelos de clima creados por grupos de investigacion diferentes, puedan pro-
yectar con base en ellos y se tenga un punto de comparacién entre diferentes
modelos.

El TPCC en su quinto reporte utiliza los Caminos Representativos de Con-
centracion (RCPs), los cuales son proyecciones dependientes del tiempo de la
concentracion de GEI, asi como las emisiones correspondientes (Figura 5.6). Se
corri6 el modelo con los datos de los cuatro escenarios y se obtuvieron los re-
sultados mostrados en la Figura 5.7, los cuales muestran las proyecciones del
promedio decadal de la temperatura global bajo cada uno de los escenarios.
Debido a que los datos de emisiones fueron creados en 2009, la proyeccién que
realizamos comienza en 2010.

El nimero que acompana a las iniciales 'RCP’ indica el valor que se proyecta
para forzamiento radiativo en el 2100, el forzamiento radiativo es la diferencia
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entre la energia recibida por la tierra y la emitida por la misma sin ser reabsor-
bida por la atmosfera; en otras palabras, el forzamiento radiativo es la energia
absorbida por los gases de efecto invernadero, el forzamiento actual oscila alre-
dedor de 1.5%.; 'RCP8.5’ representa un escenario en el que el forzamiento (y
por tanto los GEI) va en aumento durante todo el trayecto (Riahi and Naki-
cenovik, 2007). Posteriormente se proyectan dos escenarios que se estabilizan a
finales del siglo en 6 y 4.5 W/m? (Fujino et al., 2006; Clarke et al., 2007). Por
altimo, se proyecta un escenario de emisiones bajas en el que después de llegar
a un maximo de 3W/m? acaba en 2.6WW/m? en 2100 (van Vuuren et al., 2006).

Las proyecciones que realizamos sugieren que el tinico escenario en el que
la temperatura va en constante aumento es el RCP8.5, aquel que iene un for-
zamiento radiativo mayor. Los dos escenarios de menor forzamiento radiativo
tienen una tendencia a la disminucién de temperatura después de cierto tiempo,
sin embargo, la temperatura proyectada sobre el escenario de menor forzamien-
to tiene una tasa de disminucién mas pronunciada, comos eria intuitivo pensar.
Por 1ltimo, cabe destacar el resultado de la proyeccién sobre el escenario RCPG6,
el cual resenta una disminucion casi inmedita de la temperatura; las superficies
de reglas pueden ayudar en el entendimiento de esta proyeccion.
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Capitulo 6

Aportaciones y futuro del
modelo

Se pueden diferenciar dos resultados principales en este trabajo. El prime-
ro es que este trabajo aporta un modelo més a la comunidad de investigacién
en modelacién climatica y se puede proyectar el cambio de temperatura glo-
bal promediada decadalmente, la cual es calculada en funcién de las emisiones
de carbono; el segundo resultado principal, son los patrones ocultos que pode-
mos obtener a partir de dicho modelo, debido a que pasdé por un proceso de
optimizaciéon de pardmetros.

En la Figura 4.10 vemos la relacién de las emisiones, la concentracion y
el crecimiento atmosférico del COs, recordando que los sistemas de inferencia
difusos evalian todas las posibles ecuaciones asociadas a los conjuntos y poste-
riormente hacen un promedio pesado tomando en cuenta la pertenencia de los
parametros a los mismos (ver secciéon 2.2.2), por lo tanto es dificil de entender
el comportamiento de la superficie, para facilitar la tarea y clarificar los patro-
nes ocultos, es posible descomponerla en tres superficies o ecuaciones, las cuales
corresponden a tres reglas de inferencia difusa, como se explicé en la seccién
4.2.2, la primera es para las emisiones de carbono y concentraciones de CO,
consideradas bajas, la segunda ecuaciéon es para los pardmetros anteriormente
descritas que pertenecen al conjunto difuso medias, y la ultima ecuacién es para
los parametros altas; a continuacién se muestran las ecuaciones,

41
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Si Emisiones son bajas y Concentracion es baja, Entonces
CC= 0.333Emisiones — 0.025Concentracion + 7.225

Si Emisiones son medias y Concentracion es media, Entonces
CC= 0.563Emisiones — 0.004Concentracion — 0.513

Si Emisiones son altas y Concentracion es alta, Entonces
CC= —0.417Emisiones + 0.055Concentracion — 14.972
CC:Cambio en la concentracién de CO, atmostérico

Con lo anterior es més claro observar los patrones ocultos que la optimiza-
cién de parametros por redes neuronales han arrojado.
En las ecuaciones se puede observar que a medida que la concentraciéon atmosfé-
rica de CO4 aumenta, su tasa de crecimiento también aumenta. En las primeras
dos ecuaciones, cuando ni las emisiones ni las concentraciones son altas, a mayor
cantidad de emisiones, mayor aumento en la concentracién de COs. Por otro la-
do, cuando se tienen emisiones y concentraciones altas, las emisiones ya no son
un factor de incremento en la concentracién de COs, lo cual puede hablar de
una capacidad méaxima de almacenamiento atmosférico; ademaés, en este esce-
nario de variables altas, la cocentracion de COs es un factor de incremento en
si misma, lo que podria indicar que existe algin fenomeno que reduce la capaci-
dad de almacenamiento de carbono en otros sumideros y por lo tanto hace que
aumente el carbono atmosférico, como lo plantea Hoegh-Guldberg et al. (2007)
en términos de la acidificacion de los océanos.

Por otro lado, en la Figura 4.15 se observan los patrones ocultos de la rela-
cién entre el cambio en el COs atmosférico, la temperatura global y el cambio
en la temperatura global. Los cuales corresponden a las siguientes ecuaciones,

Si Temperatura es baja y CC es bajo, Entonces
Cambio en la Temperatura= 0.066T emperatura — 0.005CC — 0.9

Si Temperatura es media y CC es medio, Entonces
Cambio en la Temperatura = —0.006T emperatura + 0.022CC + 0.072

Si Temperatura es alta y CC es alto, Entonces
Cambio en la Temperatura= —0.035T emperatura — 0.008CC' + 0.542
CC:Cambio en la concentracion de COo atmosférico

Podemos observar que a medida que las variables pasan de bajas a altas, la
temperatura se convierte en un factor que limita la tasa de crecimiento de la
misma, sin embargo, en las primeras dos ecuaciones vemos que el crecimiento
atmosférico de CO, se convierte en un factor de calentamiento. Si estudiamos
aisladamente la tercer regla de inferencia, que indica que tanto temperatura
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como crecimiento atmosférico de CO5 generan una reducciéon de temperatura,
podria parecernos contra-intuitivo. Pero al ver el panorama completo y observar
la superficie entera (Figura 4.15), claramente se identifica una osilacién (dos cres-
tas y un valle) paralela al eje de la temperatura, en la que la ir incrementando la
temperatura, la amplitud de la onda va en incrmento. La seccién perteneciente
a 'temperaturas altas’ de la Figura 4.15 fue creada a partir de los registros mas
recientes de las bases de datos, lo cual coincide con que la onda va decrecien-
do, este periodo en particular se le conoce como la pausa en el calentamiento,
sin embargo, como lo indica la superficie de patrones ocultos, esto es parte de
una onda, la cual regresara eventualmente a una cresta con una amplitud mayor.

Estos sistemas generados con mineria de datos siempre deben estar acompa-
nados con un analisis de expertos, ya que si bien describen una relacién certera
entre los datos, no necesariamente describen un proceso fisico real. Los patrones
ocultos encontrados pueden ser de gran ayuda para sustentar las teorias de los
expertos que estudian los sumideros de carbono globales y procesos a gran es-
cala que afectan los reservorios, asi como los estudios en forzamiento radiativo
y sobre todo las discusiones de politica global en torno a la pausa en el calenta-
miento.

Para afrontar el cambio climéatico, los humanos debemos tener en cuenta la
complejidad del sistema y tener claros los factores y el papel que éstos juegan
en este reto sin precedentes. Se han desarrollado una gran variedad de modelos
climéaticos y a partir de ellos se generan escenarios socio-econémicos y decisiones
de politica global; sin duda, la mayor aportacién del presente trabajo radica
en la metodologia de una modelacién difusa del clima que permitird unificar
las distintas caras del cambio climético, en la que conceptos socio-econémicos
como vulnerabilidad o pobreza podran conectarse directamente con variables
fisicas como temperaturas altas, y con ello se brindara una herramienta realmente
funcional a los tomadores de decisiones, el modelo que se presenta en este escrito
es la fase inicial de un parteaguas en la modelacién de cambio climatico.

6.1. Conclusiones

Se logré obtener un modelo difuso que refleja los datos histéricos. Ademas,
la mayoria de los resultados que dio el aprendizaje a través de redes neuronales
pudieron ser relacionados y justificados con literatura cientifica, sin embargo
aun existen ciertas tendencias que no pueden ser explicadas tinicamente con las
variables que se incluyeron en el modelo, lo cual no significa que las proyecciones
sean de confianza baja, si no que existe una variable escondida en los datos que
preferiblemente debe ser incluida en una versién mas completa de este modelo,
sin perder de vista la eficiencia que ofrece la sencillez de un modelo difuso.

A pesar de lo anterior, se puede asegurar que ya se cuenta con un modelo
difuso preliminar al cual pueden ser incluidas variables de tipo social economico
y politico.
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