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Resumen

En este trabajo se generó un modelo que proyecta la temperatura media
global en función 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 super�cial varía al cambiar la
concentración de dióxido de Carbono (CO2) y está en función de la temperatu-
ra misma del sistema. La segunda premisa que suponemos, indica que cualquier
cambio en la concentración de CO2 atmosférico está en función de las emisiones
antropogénicas de Carbono y la concentración 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 coe�-
cientes de las ecuaciones se vuelven dependientes del grado de pertenencia de
los parámetros independientes a conjuntos difusos que dividen lingüísticamente
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 arti�cial que ajusta los parámetros de acuerdo a una base de datos diferente
a la que se utilizó 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 Climá-
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 CO2 concentration changes and depends
on the system's temperature itself. The second assertion states that any change
in atmospheric CO2 concentration depends on anthropogenic carbon emissions
and the system actual concentration. With the statements above, two coupled
di�erential equations were generated, which were represented by two fuzzy infe-
rence systems of the sugeno type, which means that the equation's coe�cients
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 arti�cial neural networks
that adjust the parameters according to a di�erent data base that the one that
was used to create the initial system. So that, are assured to �nd the hidden
patterns and avoid over �tting.

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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Capítulo 1

Introducción

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

En el informe más reciente del Panel Intergubernamental de Cambio Cli-
mático (IPCC por sus siglas en inglés) (IPCC, 2013), se aseguran que el calen-
tamiento en el sistema climático se debe a factores antopogénicos y desde la
década de 1950 muchos de los cambios observados no han tenido precedentes en
los últimos decenios a miles de años. 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
atmósfera, para de esta manera, proporcionar herramientas a los especialistas
que les sean útiles en la planeación de estrategias de mitigación y adaptación al
cambio climático (IPCC, 2011; Neil et al., 2005).

Los modelos climáticos son la mejor herramienta de la que disponemos para
la descripción del sistema climático 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 más simpli�cados, como los modelos de ba-
lance de energía (Budyko, 1969) hasta los más complejos, llamados modelos de
circulación general con océano y atmósfera acoplados, entre los cuales podemos
mencionar a los modelos del Sistema Tierra (ESMs) (Flato, 2011). Los modelos
simples permiten tener una mejor descripción 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 energía
que calcula la temperatura media global suponiendo que el balance energético
del sistema es alterado únicamente por el cambio en la concentración de CO2

1



2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

atmosférico Q y depende también de la temperatura misma del sistema T. Ade-
más, el cambio en la concentración atmosférica de dióxido de carbono depende
de la concentración existente en el sistema y las emisiones de carbono antropogé-
nicas E. El modelo que estamos proponiendo es representado con las siguientes
ecuaciones:

dQ

dt
= f(Q,E) (1.1)

dT

dt
= g

(
T,
dQ

dt

)
(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 concentración de CO2, temperatura y emisiones, se puede retro-
alimentar de manera que a cada paso de tiempo obtengamos la temperatura
únicamente en función de las emisiones de carbono.

El modelo se construye sobre la teoría de lógica difusa (Zadeh, 1965), de
manera que las funciones f y g son dependientes del grado en que las emisiones,
concentraciones y temperaturas pertenezcan a conjuntos difusos que de�nimos
lingüisticamente como altos, medios y bajos. Esta estructura matemática, a dife-
rencia de la lógica determinista, permite representar de una manera más certera,
la naturaleza difusa del problema en términos de la incertidumbre propia de los
procesos involucrados.

La lógica difusa permite que los elementos de un universo tengan cierto grado
de pertenencia hacia conjuntos difusos que caracterizan a un sistema en espe-
cí�co, 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 históricos (Etheridge et al., 1998; Boden et al., 2013; NASA, 2014). Con
el SIF construido y datos históricos de otras fuentes u obtenidos a través de
otra metodología (Houghton et al., 2012; Le Quere et al., 2014; NASA, 2014)
optimizamos los parámetros del sistema utilizando autoaprendizaje con redes
neuronales arti�ciales (Jang et al., 1997).

De esta manera obtenemos un modelo que calcula la temperatura media
global a partir de una temperatura inicial, concentración de CO2 y una serie
de tiempo de emisiones globales de carbono. El modelo se evalúa y valida con
una serie de corridas que tienen como parámetros de entrada las emisiones de
carbono registradas más un ruido generado arti�cialmente, 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 histórico de la temperatura para
cada año, es del orden de décimas de grado para proyecciones de 50 años, dicho
error se disminuye a tan sólo centésimas de grado para proyecciones de 15 años,
lo cual queda dentro de los límites de incertidumbre de los cálculos mismos de
la temperatura.

Este tipo de modelos difusos para cambio climático ha sido explorado re-
cientemente debido a que la lógica difusa adopta la incertidumbre propia que
genera la complejidad del sistema climático y permiten un mejor diálogo entre
modelos y tomadores de decisiones (Gay-García and Sánchez-Meneses, 2015).
Gay-Garcia et al. (2014) proponen un sistema difuso que proyecta el cambio
de la temperatura en el año 2100, basados en corridas generadas por el modelo
MAGICC/SCENGEN, con distintas emisiones y sensibilidad climática; así mis-
mo se han propuesto con base en análisis de los reportes del IPCC (Gay-García
and Martínez-López, 2011). Los sistemas difusos también han sido propuestos
para el control de emisiones (Martínez-López and Gay-García, 2011); la imple-
mentación en el análisis de mapas cognitivos que describen al sistema climático
(Gay-García and Paz-Ortíz, 2014), así como el aprendizaje con redes neurales
para la evaluación del potencial de cosechas bajo Cambio Climático (Vermoden
et al., 2015). Lo anterior plantea una base sólida sobre la cual será 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 climático a partir de registros
hitóricos, el cual pueda proyectar la temperatura media en función de las emi-
siones antropogénicas de carbono. Además, por medio de un sistema de redes
neuronales arti�ciales se planteó encontrar los patrones ocultos en los datos del
registro histórico y de esa manera poder relacionarlos con literatura cientí�ca.

Por último, el principal objetivo fue construir el modelo antes mencionado,
con una metodología alternativa de modelación: la lógica difusa. De esta mane-
ra, en un futuro se podrían incorporar variables de tipo difuso, como sociales,
económicas y políticas.

1.2. Hipótesis

Si se logra obtener un modelo numérico que sea capaz de re�ejar los datos
históricos, y la optimización a través de redes neuronales nos arroja relaciones
de inferencia entre las variables que consideremos intuitivas o que puedan ser
apoyadas por literatura centí�ca, entonces se podrá proyectar e�cazmente la
temperatura media del planeta en función 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, económico y
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político.



Capítulo 2

Antecedentes

2.1. Modelos climáticos

Un modelo climático es la representación de los procesos físicos, biológicos
y químicos del clima simpli�cado en ecuaciones matemáticas (McGu�e and
Henderson-Sellers, 2005). La complejidad del sistema climático no está com-
pletamente entendida, por lo que la simpli�cación a partir de leyes físicas y
observaciones es esencial, por lo que la incertidumbre en los modelos climáticos
es inherente.

Existen distintos grados de complejidad en los modelos climáticos, los cuales
se distinguen por considerar o no las diferentes componentes del clima, como
es la radiación, dinámica, procesos de super�cie, química y resolución espacio-
temporal. Un modelo de balance de energía es aquel que toma en cuenta úni-
camente los procesos de super�cie, y al ser un modelo sencillo es clave en la
comprensión de parámetros especí�cos del sistema, así como e�ciente para la
discusión con los tomadores de decisiones.

El balance de energía global se entiende como el balance que existe entre la
cantidad de radiación que entra y la que sale del planeta. Suponiendo lo ante-
rior, se puede calcular fácilmente la temperatura media de la Tierra con la Ley
de Ste�an-Boltzman, con la que obtenemos que de un lado de la ecuación, la
energía entrante al sistema es controlada por el albedo (α = 0.33) y la constan-
te solar (S = 1366 W

m2 ); la radiación saliente es controlada por la temperatura
efectiva del planeta (Te = 253K), lo cual representamos con la ecuación 2.1

(1− α)
S

4
= σT 4

e (2.1)

5



6 CAPÍTULO 2. ANTECEDENTES

Sin embargo, la temperatura real super�cial (Ts) está dada por la tempera-
tura efectiva más un incremento debido a los gases de efecto invernadero (GEI)

Ts = Te + ∆T (GEI) (2.2)

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

2.2. Lógica Difusa

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

La visión difusa de un sistema permite adoptar con naturalidad su incerti-
dumbre propia; entre más complejo sea un sistema, mayor será su incertidumbre
y mayor será la inexactitud de una posible representación, por lo que podría 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 climático
de última generación (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 climá-
tico, el desarrollo del vínculo entre los modelos de cambio climático (la física del
clima) y los tomadores de decisiones (la mente humana). Para obtener resulta-
dos e�cientes en esta tarea, la precisión absoluta no juega un papel fundamental.

En la lógica clásica un elemento pertenece o no pertenece en su totalidad a
un conjunto A, su grado de membresía se de�ne binariamente como se muestra
a continuación

µA =

0, No pertenece

1, Pertenece
(2.3)

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

µA = x|x ∈ [0, 1] (2.4)
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Tomando como ejemplo las emisiones de dióxido de carbono (medidas en
Giga toneladas de carbono), de�nimos el conjunto clásico B, aquel que contie-
ne años cuyas emisiones registradas fueron menores a 5GtC y por otro lado el
conjunto difuso B̂ de años cuyas emisiones fueron bajas. A continuación propo-
nemos un grado de membresía para cada uno de los siguientes años.

Año Emisiones (GtC) Membresía a B Membresía a B̂

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 membresía propuestos en la tabla 2.2 se
crean lo que se conoce como funciones de membresía. Una función de membre-
sía hacia un conjunto clásico es bivalente, mientras que para un conjunto difuso
es multivalente.

µB =

1 ∀x < 5GtC

0 ∀x ≥ 5GtC
(2.5)

µB̂ = 1.088− 0.101x; 0.87 ≤ x ≤ 10.77 (2.6)

Una función de membresía de un conjunto difuso puede ser lineal, exponen-
cial, gaussiana, etc. Ello depende del problema y de cómo se de�na el conjunto
con el que se quiere trabajar. La ecuación (2.6) describe una función de membre-
sía lineal, ya que es la manera más sencilla y natural de pensar que una emisión
cercana a las 0.88GtC es una emisión baja, mientras que al ir incrementando,
cada vez pertenece menos al conjunto de emisiones bajas. Por otro lado, es más
natural que nos venga a la mente otro tipo de función si, por ejemplo, se habla
de un conjunto difuso de 'emisiones medias', cierta persona, basada en su ex-
periencia empírica con la descripción lingüistica 'medias', podría plantear una
función de membresía tipo campana de Gauss cuyo valor de membresía máximo
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 cuántos, y cuál será el rango de in�uencia de los subconjuntos, así como
saber cuáles serán los elementos de pertenencia máxima para cada subconjunto.
La técnica de clustering agrupa a los elementos que tienen mayor similitud entre
sí.

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

Se �ja c, el número de clusters en que dividiremos el sistema y un pará-
metro m que indicará qué tan difuso queremos a nuestro sistema, m será
menor a 1. En un inicio las cordenadas ηi de los centros de los clusters se
�jan aleatoriamente.

Se calcula el grado de pertenencia uik de cada elemento k a cada uno de
los clusters i

uik =
1∑c

j=1

(
dik
djk

) 2
m−1

(2.7)

dik es la distancia euclidiana que existe entre el centro del cluster y las
coordenadas xk del k-ésimo elemento.

Se calculan los nuevos centros de los clusters

vi =

∑n
k=1(uik)mxk∑n
k=1(uik)m

(2.8)

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 últimos dos pasos del
algoritmo hasta obtener una distancia menor a la de un error aceptado
determinado por el usuario.

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 implicación lógica de las reglas tiene la estruc-
tura SI 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 e�ciente a los sistemas naturales con gran incer-
tidumbre, poco entendidos y con elementos estocásticos.
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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 podría sufrir
de una pérdida de exactitud en el diseño de sus reglas y conjuntos difusos, es
por ello que se in�eren estos elementos de una mejor manera a partir de bases
de datos. El diseño a partir de bases de datos puede descomponerse en dos fases:
la generación automática de conjuntos y reglas, y la optimización de lo anterior.

Además existe una segunda gran división 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 función del grado de pertenencia de los elementos de entrada a sus respectivos
conjuntos difusos.

En este trabajo se usarán SIF tipo sugeno diseñados a partir de bases de
datos, debido a que son los más e�cientes para hacer interpolación en las simu-
laciones, y son los únicos que pueden ser acoplados a un sistema de optimización
con el software utilizado.

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

SI x está en A y y está en B, ENTONCES z = ax+ by + c

Y la salida �nal del sistema completo al evaluar paralelamente las N reglas
es:

Salida Final =

∑N
i=1 wizi∑N
i=1 wi

(2.9)

Siendo wi el peso asignado a cada regla, el cual está dado por el grado de
membresía del elemento al conjunto difuso asociado a la regla. En caso de ser
una regla con dos o más variables de entrada que están relacionadas con un ope-
rador Y, el peso será el mínimo de los grados de membresía; para las variables
de entrada que se relacionan con un operador O, el peso será el máximo de los
grados de membresía.

Los conjuntos difusos del espacio de entrada pueden ser obtenidos de diversas
maneras, una de ellas, es a través de un análisis de clusters como se indica en
la sección 2.2.1.



x A1 y B1 f1 = p1x+ q1y + r1

x A2 y B2 f2 = p2x+ q2y + r2
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Capa 1: Todos los nodos i en esta capa se asocian a la función

O1
i = µAi(x) (2.10)

donde x es la entrada del nodo i, y Ai es el conjunto difuso. En otras
palabras O1

i es la función de membresía cuyos parámetros pueden ser
adaptados.

Capa 2: En esta capa los nodos hacen la operación 'y' a las señales entran-
tes. Existen distintos métodos de realizar esta operación, entre los más
utilizados está el producto.

O2
i = wi = µAi

(x)× µBi
(y) (2.11)

Esta operación arroja el peso de activación tendrá cada regla.

Capa 3: Es la normalización de los pesos de activación.

O3
i = w̄i =

wi
w1 + w2

(2.12)

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

O4
i = w̄ifi = w̄i(pix+ qiy + ri) (2.13)

Esta es una función cuyos parámetros pueden ser modi�cados mediante
un aprendizaje del sistema.

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

O5
i =

∑
i

w̄ifi (2.14)

La red neuronal podrá 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 número de capas de una red neuronal y #(k) el número
de nodos que tiene la k-ésima capa.
La función de error para la entrada p del conjunto de entrenamiento se de�ne
como

Ep =

#(L)∑
m=1

(
Tmp −OLm,p

)2
(2.15)

Siendo Tm,p la m-ésima componente de salida. Y la tasa de error respecto al
nodo i-ésimo de la capa �nal se obtiene derivando directamente de (2.15)

∂Ep
∂OLi,p

= −2
(
Ti,p −OLi,p

)
(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

∂Ep
∂Oki,p

=

#(k+1)∑
m=1

∂Ep

∂Ok+1
m,p

∂Ok+1
m,p

∂Oki,p
(2.17)

Ahora que se tiene la tasa de error respecto a cada nodo, se debe saber cómo es
el cambio de error respecto a los parámetros especí�cos en cada nodo y de�nir
una tasa de aprendizaje.

∂E

∂α
=

P∑
p=1

∑
O∗∈S

∂Ep
∂O∗

∂O∗

∂α
(2.18)

Donde S es el conjunto de nodos cuyas salidas dependen del parámetro α. Por
último, la actualización del parámetro es proporcional a la tasa de error.

∆α = −η ∂E
∂α

(2.19)

Siendo η la tasa de aprendizaje que depende del tamaño del paso k.

η =
k√∑
α

(
∂E
∂α

)2 (2.20)

En el caso del SIF sugeno los parámetros que se actualizan, en la capa 1, son
las funciones de membresía, y, en la capa 4 se actualizan los parámetros pi y qi
de las ecuaciones de salida.



Capítulo 3

Modelo teórico 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-
ción (2.1)), y, la temperatura super�cial sólo varía al cambiar la concentración
de CO2 atmosférico (Q) y está en función de la temperatura misma del sistema
(ecuación (3.1)). La segunda premisa indica que cualquier cambio en la concen-
tración de CO2 atmosférico está en función de las emisiones antropogénicas de
Carbono (E) y la concentración misma del sistema (ecuación (3.2)).

dT (t)

dt
= f

(
dQ(t)

dt
, T (t)

)
(3.1)

dQ(t)

dt
= g (Q(t), E(t)) (3.2)

El comportamiento de las funciones f y g se obtendrá analizando las bases
de datos descritas en la siguiente sección, por lo que las ecuaciones anteriores se
discretizarán utilizando el métodos de Euler hacia adelante. Sustituyendo t por
it̂, donde i es un entero y t̂ es un parámetro �jo, la ecuación 3.2 queda

dQ(it̂)

dt
= g

(
Q(it̂), E(it̂)

)
(3.3)

Además

dQ(it̂)

dt
= ĺım
t̂→0

Q(it̂+ t̂)−Q(it̂)

t̂

≈ Q(it̂+ t̂)−Q(it̂

t̂)

(3.4)

13
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Sustituyendo en la ecuación (3.3)

Q[(i+ 1)t̂]−Q[it̂] = t̂ ∗ g(Q[it̂, E(it̂] (3.5)

Y si tomamos a t̂, el paso de tiempo, igual a un año, entonces podemos
reescribir la ecuación anterior en notación de indices como

∆Qi+1 = g (Qi, Ei) (3.6)

Análogamente obtenemos la discretización de la ecuación (3.1)

∆Ti+2 = f (∆Qi+1, Ti+1) (3.7)

De tal forma que al tener emisiones y concentración a un tiempo inicial i,
y la temperatura al tiempo i + 1, podremos obtener la temperatura al tiempo
i + 2. Es importante mencionar que el modelo va a trabajar con el promedio
de diez años de la temperatura, debido a que de esa forma se suavizan ciertos
ciclos climáticos y solares que en esta investigación no nos insteresa estudiar.

A continuación se fuzzi�ca la estructura de las ecuaciones, de tal forma que
se parezca a un SIF tipo sugeno como se explica en la sección 2.2.2. Esto implica
que las funciones f y g serán lineales, se proponen lineales también debido a
que será la forma más sencilla de aproximarnos a un primer buen modelo.

∆Ti+2 = pn∆Qi+1 + qnTi+1 ∆Qi+n, Ti+1 ∈ An (3.8)

∆Qi+1 = rnQi + snEi Qi, Ei ∈ An (3.9)

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

E Q T

A1 Emisiones bajas Concentraciones bajas Temperaturas bajas

A2 Emisiones medias Concentraciones medias Temperaturas medias

A3 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 parámetros (Q y E) al sistema difuso, éste eva-
luará su grado de pertenencia a los conjuntos Concentración baja y Emisiones
bajas, y con ello asignará un peso w1, posteriormente se evaluará la ecuación (3.9)



s1 r1 ∆Q(i+1)1

w2 w3 ∆Q(i+1)2 ∆Q(i+1)3

i+ 1

p, q, r, s
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Capítulo 4

Metodología

El modelo fue creado a partir del análisis de series de tiempo usando técnicas
de lógica difusa y redes neuronales arti�ciales. Se utilizó el software de labora-
torio de matrices (MATLAB, acrónimo en inglés) dearrollado por MathWorks,
versión R2014a, como ambiente de programación para analizar los datos, co-
di�car el modelo, validarlo, evaluarlo y hacer las proyecciones. En esta sección
describimos a detalle las actividades.

4.1. Bases de datos

Se utilizaron datos históricos de concentración 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 año el promedio de las temperaturas
super�ciales de sí mismo y los 9 años anteriores a él, por otro lado, el modelo se
planteó con cambios en temperatura y concentración (ecuaciones (3.8) y (3.9))
por lo que fue necesario hacer la resta de la temperatura de cada año con la del
año 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 veri�car que no haya un sobreajuste.
Los datos de entrenamiento son aquellos que tienen un rango temporal mayor,
debido a que nos conviene entrenar lo más 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 parámetros.

4.2. Implementación de técnicas de análisis

Se utilizó la librería de lógica difusa de MATLAB con la cual se analizaron los
datos a través de métodos de clustering difuso con la función findcluster, se

17



18 CAPÍTULO 4. METODOLOGÍA

Tabla 4.1: Datos recolectados para la construcción, entrenamiento y control en
la optimización del modelo

Variable Descripción Fuente

Construcción Emisiones de Estimación de emisiones de carbono (Boden et al., 2013)

y entrenamiento Carbono por quema de combustibles fósiles

del modelo (1880 - 2012).

Estimación de emisiones de carbono (Houghton et al., 2012)

por cambio de uso de suelo

(1880 - 2012).

Concnetración de Estimación de carbono atmosférico (Etheridge et al., 1998)

CO2 atmosférico a través de núcleos de hielo

(1880 - 1978).

Estimación del crecimiento del (Dlugokencky and Tans, 2014)

carbono atmosférico (1980 - 2013).

Temperatura global Estimación de la temperatura (NASA, 2014)

super�cial global (1880 - 2013).

Control en Emisiones de Observación de emisiones de carbono (Boden et al., 2013)

la optimización Carbono por quema de combustibles

del modelo fósiles (1959 - 2013).

Observación de emisiones de carbono (Houghton et al., 2012)

por cambio de uso de suelo

(1959 - 2012).

Concentración de Observación de concentraciones de (Tans and Keeling, 2014)

CO2 atmosférico CO2 atmosférico (1959 - 2013)

Temperatura global Estimación de la temperatura (NASA, 2014)

super�cial global (1959 - 2013)







x y z = 0.228x� 0.001y + 0.273

x y z = 0.228x� 0.001y + 0.273

x y z = 0.228x� 0.001y + 0.273





u z w = 0.064u+ 0.0059z � 0.0874

u z w = 0.064u+ 0.0059z � 0.0874

u z w = 0.064u+ 0.0059z � 0.0874
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4.2.3. Optimización del modelo utilizando redes neurona-

les

En la sección 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 sección optimizaremos los parámetros obtenidos para
mejorar los SIFs y modelar mejor las variables que se pretende obtener y de esta
manera también se podrá encontrar la información oculta en los datos.

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

Primero se optimizó el SIF1 usando como datos de entrenamiento los mis-
mos con los que se construyó 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
evaluación del SIF. Al terminar una pasada completa de los datos (época) arro-
jará el valor del error entre los datos de entrenamiento y los del SIF, así 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 híbrido no se encontró nin-
gún cambio signi�cativo en el error, como se observa en la Figura 4.9, sin embar-
go los parámetros cambiaron, ajustandose mejor a las tendencias y por lo tanto
la super�cie de reglas cambió (Figura 4.10). Los parámetros que se ajustan son
las constantes de las ecuaciones de salida y las funciones de membresía de los
conjuntos, por un lado las ecuaciones (como se menciona en el capítulo 6) sufren
grandes cambios, sin embargo las funciones de membresía, como se muestra en
la Figura 4.12, son muy parecidas antes y después de ser optimizadas.

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

Se realizó la optimización del Segundo SIF siguiendo la misma metodología
que se usó en el primer Sistema. En esta ocasión la matriz de control fue un
subconjunto de los últimos años de la matriz de entrenamiento. Esto se reali-
zó con el �n de enfocarnos a la mejora de los parámetros especí�camente para
los últimos años, ya que como se mencionó la �nalidad principal del modelo
es proyectar temperatura a futuro. Las �guras 4.14, 4.15 y 4.16 muestran res-
pectivamente el decaimiento del error, la super�cie de reglas y la comparación
del SIF antes y después de ser optimizado. Además, en esta ocasión se observa
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Figura 4.12: Optimización de funciones de membresía, SIF 1
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Figura 4.13: Optimización de funciones de membresía, SIF 2

en la Figura 4.13, que las funciones de membresía de los conjuntos difusos del
universo de la temperatura han cambiado mucho, lo que quiere decir que los
datos del registro histórico tienen un comportamiento muy diferente en función
de la temperatura, lo que nos podría estar hablando que pequeños 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 CO2 atmosférico y el cambio en la tem-
peratura media global. Como se observa en la Figura 2.1, el modelo propuesto









Capítulo 5

Resultados

En este trabajo propusimos un modelo del promedio decadal de la tempe-
ratura media global cuyos parámetros fueron ajustados a partir del análisis 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 extrapolación de resultados es posible.

En este capítulo validamos el modelo difuso al ingresarle los datos de las
emisiones de carbono desde 1959 hasta 2012 agregándoles un ruido equivalente
a la incertidumbre de las mediciones. Además se proyectará la temperatura
media para los próximos años bajo los escenarios propuestos por el IPCC.

5.1. Validación

La validación del modelo la realizamos para determinar si la precisión 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 parámetos del sistema.

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

Corrimos el modelo utilizando como primeros parámetros de entrada el valor
de la concentración de CO2 atmosférico registrado en 1959 y un valor generado
de emisiones para el mismo año. Al terminar la primera fase del modelo (primer
SIF) se obtiene el cambio en la concentración de CO2 y aunado al registro de
la temperatura en 1960, estos parámetros 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 concentración de CO2 en 1960,
la cual es obtenida a través del mismo modelo; además se requiere la emisión de
carbono para el mismo año, el cuál es generado agregándole ruido al registro.
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±0.04
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Figura 5.5: Proyección de la temperatura media, utilizando un modelo creado
con datos anteriores al año 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 económica futura, fuentes de
energía, crecimiento de población, acciones políticas y otros factores socioeco-
nómicos (Moss et al., 2007). Los escenarios están estandarizados para que los
modelos de clima creados por grupos de investigación diferentes, puedan pro-
yectar con base en ellos y se tenga un punto de comparación entre diferentes
modelos.

El IPCC en su quinto reporte utiliza los Caminos Representativos de Con-
centración (RCPs), los cuales son proyecciones dependientes del tiempo de la
concentración de GEI, así como las emisiones correspondientes (Figura 5.6). Se
corrió 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 proyección que
realizamos comienza en 2010.

El número que acompaña 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 energía recibida por la tierra y la emitida por la misma sin ser reabsor-
bida por la atmósfera; en otras palabras, el forzamiento radiativo es la energía
absorbida por los gases de efecto invernadero, el forzamiento actual oscila alre-
dedor de 1.5 W

m2 .; '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
�nales del siglo en 6 y 4.5 W/m2 (Fujino et al., 2006; Clarke et al., 2007). Por
último, se proyecta un escenario de emisiones bajas en el que después de llegar
a un máximo de 3W/m2 acaba en 2.6W/m2 en 2100 (van Vuuren et al., 2006).

Las proyecciones que realizamos sugieren que el único 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 disminución de temperatura después de cierto tiempo,
sin embargo, la temperatura proyectada sobre el escenario de menor forzamien-
to tiene una tasa de disminución más pronunciada, comos ería intuitivo pensar.
Por último, cabe destacar el resultado de la proyección sobre el escenario RCP6,
el cual resenta una disminución casi inmedita de la temperatura; las super�cies
de reglas pueden ayudar en el entendimiento de esta proyección.
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Capítulo 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 más a la comunidad de investigación
en modelación climática y se puede proyectar el cambio de temperatura glo-
bal promediada decadalmente, la cual es calculada en función 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 pasó por un proceso de
optimización de parámetros.

En la Figura 4.10 vemos la relación de las emisiones, la concentración y
el crecimiento atmosférico del CO2, recordando que los sistemas de inferencia
difusos evalúan todas las posibles ecuaciones asociadas a los conjuntos y poste-
riormente hacen un promedio pesado tomando en cuenta la pertenencia de los
parámetros a los mismos (ver sección 2.2.2), por lo tanto es difícil de entender
el comportamiento de la super�cie, para facilitar la tarea y clari�car los patro-
nes ocultos, es posible descomponerla en tres super�cies o ecuaciones, las cuales
corresponden a tres reglas de inferencia difusa, como se explicó en la sección
4.2.2, la primera es para las emisiones de carbono y concentraciones de CO2

consideradas bajas, la segunda ecuación es para los parámetros anteriormente
descritas que pertenecen al conjunto difuso medias, y la última ecuación es para
los parámetros altas; a continuación se muestran las ecuaciones,
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Si Emisiones son bajas y Concentración es baja, Entonces

CC= 0.333Emisiones− 0.025Concentracion+ 7.225

Si Emisiones son medias y Concentración es media, Entonces

CC= 0.563Emisiones− 0.004Concentracion− 0.513

Si Emisiones son altas y Concentración es alta, Entonces

CC= −0.417Emisiones+ 0.055Concentracion− 14.972

CC:Cambio en la concentración de CO2 atmosférico

Con lo anterior es más claro observar los patrones ocultos que la optimiza-
ción de parámetros por redes neuronales han arrojado.
En las ecuaciones se puede observar que a medida que la concentración atmosfé-
rica de CO2 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 concentración de CO2. Por otro la-
do, cuando se tienen emisiones y concentraciones altas, las emisiones ya no son
un factor de incremento en la concentración de CO2, lo cual puede hablar de
una capacidad máxima de almacenamiento atmosférico; además, en este esce-
nario de variables altas, la cocentración de CO2 es un factor de incremento en
sí misma, lo que podría indicar que existe algún 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 acidi�cación de los océanos.

Por otro lado, en la Figura 4.15 se observan los patrones ocultos de la rela-
ción entre el cambio en el CO2 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= 0.066Temperatura− 0.005CC − 0.9

Si Temperatura es media y CC es medio, Entonces

Cambio en la Temperatura = −0.006Temperatura+ 0.022CC + 0.072

Si Temperatura es alta y CC es alto, Entonces

Cambio en la Temperatura= −0.035Temperatura− 0.008CC + 0.542

CC:Cambio en la concentración de CO2 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 CO2 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 CO2 generan una reducción de temperatura,
podría parecernos contra-intuitivo. Pero al ver el panorama completo y observar
la super�cie entera (Figura 4.15), claramente se identi�ca una osilación (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 sección perteneciente
a 'temperaturas altas' de la Figura 4.15 fue creada a partir de los registros más
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 super�cie de patrones ocultos, esto es parte de
una onda, la cual regresará eventualmente a una cresta con una amplitud mayor.

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

Para afrontar el cambio climático, 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
climáticos y a partir de ellos se generan escenarios socio-económicos y decisiones
de política global; sin duda, la mayor aportación del presente trabajo radica
en la metodología de una modelación difusa del clima que permitirá uni�car
las distintas caras del cambio climático, en la que conceptos socio-económicos
como vulnerabilidad o pobreza podrán conectarse directamente con variables
físicas como temperaturas altas, y con ello se brindará 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 modelación de cambio climático.

6.1. Conclusiones

Se logró obtener un modelo difuso que re�eja los datos históricos. Además,
la mayoría de los resultados que dio el aprendizaje a través de redes neuronales
pudieron ser relacionados y justi�cados con literatura cientí�ca, sin embargo
aún existen ciertas tendencias que no pueden ser explicadas únicamente con las
variables que se incluyeron en el modelo, lo cual no signi�ca que las proyecciones
sean de con�anza baja, si no que existe una variable escondida en los datos que
preferiblemente debe ser incluida en una versión más completa de este modelo,
sin perder de vista la e�ciencia 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 económico
y político.
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