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México

3 Universidad Nacional Autónoma de México,
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Resumen. El calentamiento global o cambio climático es probablemen-
te el mayor reto cient́ıfico actual de la humanidad. De todos los factores
tanto naturales como antropogénicos involucrados en el calentamiento
global, aśı como sus complejas interrelaciones, poca atención se ha cen-
trado en los factores externos al sistema Tierra, como lo es la variabilidad
solar. En este trabajo se presenta un sistema h́ıbrido de inteligencia
artificial basado en redes neuronales artificiales y descomposición mo-
dal emṕırica para determinar la interrelación entre la irradiancia solar
total recibida en la Tierra en las últimas cuatro décadas con un ı́ndice
clave en el cambio climático: la temperatura superficial del mar. Los
resultados hasta el momento muestran una evidente interrelación entre
ambos ı́ndices, sugiriendo que el principal motor de la variabilidad en
la temperatura superficial del mar son las variaciones en la entrada de
enerǵıa solar al sistema Tierra.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, descomposición modal
emṕırica, cambio climático, calentamiento global, irradiancia solar, in-
teligencia artificial, reconocimiento de patrones, temperatura superficial
del mar, IA, RNA, DME.
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Hybrid System based on Artificial Neural
Networks and Empiric Modal Decomposition for

the Assessment of the Interrelation between
Total Solar Irrandiance and Global Warming

Abstract. Global warming or climate change is probably the current
greatest scientific challenge that mankind faces. From all both natural
and anthropogenic factors involved in global warming, as well as their
complex interrelations, few attention has focused on those factors exter-
nal to Earth, as the solar variability. In this work we present a hybrid
system in artificial intelligence based on artificial neural networks and
empirical mode decomposition to determine the interrelation between
total solar irradiance received by Earth in the last four decades with a key
index in climate change: oceanic surface temperature. The results of this
ongoing research show an evident interrelation between both indexes, and
strongly suggest that the main external factor driving of the variations
in the oceanic surface temperature are the variations in the input solar
energy of Earth.

Keywords: Artificial neural networks, empirical mode decomposition,
climate change, global warming, solar irradiance, artificial intelligence,
pattern recognition, oceanic surface temperature, AI, ANN, EMD.

1. Introducción

Actualmente, es probable que no haya mayor reto cient́ıfico en el mundo que
el que representa el calentamiento global. Desde la mitad del siglo XIX se em-
pezaron a notar anomaĺıas en los registros de temperatura alrededor del mundo,
que empezaron a marcar una tendencia clara de aumento a partir de la década de
los 1950s. Estos registros junto con registros paleoclimáticos de los últimos miles
de años constituyen una prueba fehaciente del calentamiento global [25]. A ráız
de la preocupación de las tendencias del calentamiento global en los 1980s, páıses
miembros de la Organización Meteorológica Mundial (OMM) y el Programa de
las Naciones Unidas para el Medio Ambiente (PNUMA) establecieron en 1988
el Panel Intergubernamental del Cambio Climático, conocido por el acrónimo
en inglés IPCC (Intergovernmental Panel on Climate Change) [24], mismo que
fue posteriormente ratificado por la Asamblea General de la Organización de
las Naciones Unidas (ONU) mediante la Resolución 43/53. El IPCC publica
informes especiales de evaluación del cambio climático basados en información
cient́ıfica, técnica y socioeconómica actual sobre el riesgo que representa, sus
potenciales consecuencias medioambientales y socioeconómicas, aśı como las
posibles opciones de adaptabilidad o mitigación de sus efectos.

El calentamiento global se define como el aumento de la temperatura global
media del aire sobre la Tierra y el océano [25], y en el último informe del IPCC
se destaca que si bien en 2013 el aumento en la temperatura global media fue del
orden de 0.4 C (respecto a la media de temperatura de 1961 a 1980), se advierte
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que para el año 2100 la tendencia podŕıa superar los 2.5 C con consecuencias
catastróficas tanto para la humanidad como para el planeta y la vida en él (Fig.
1).

Fig. 1. Diagrama esquemático del cambio en la temperatura media superficial (C) por
décadas de registros históricos (ĺınea negra) con sus incertidumbres históricas (gris),
junto con proyecciones futuras del clima y sus incertidumbres [25]. Los valores están
normalizados con valores medios de 1961 a 1980. La variabilidad natural (naranja) se
deriva del modelo de variabilidad interanual y se supone constante en el tiempo. La
incertidumbre en las emisiones (verde) se estima como la diferencia media del modelo en
proyecciones para diversos escenarios. La incertidumbre en la respuesta del clima (azul,
sólida) se basa en la dispersión del modelo climático, con incertidumbres agregadas del
ciclo del carbón, aśı como con estimados gruesos de incertidumbres adicionales de
algunos procesos pobremente modelados [19,23].

Aunque son incontables los procesos fisicoqúımicos involucrados en el calen-
tamiento global, aśı como complejas y altamente no lineales sus interrelaciones,
es indudable que el aumento de la temperatura global media se debe a que el
balance global de enerǵıa del sistema Tierra ha sufrido modificaciones en las
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últimas décadas, de modo que el contenido de calor del planeta ha aumentado.
Esto podŕıa deberse a una mayor entrada de enerǵıa al planeta, o bien, a una dis-
minución en su disipación energética. Sin embargo, la mayoŕıa de la investigación
respecto al tema del cambio climático se centra, o bien en el estudio de dichos
procesos fisicoqúımicos per se, en sus causas y consecuencias antropogénicas, o
bien en la realización de proyecciones o predicciones del comportamiento de la
temperatura global media en diversos escenarios. No obstante, y a pesar de la
importancia de tener predicciones confiables, la gran mayoŕıa de la investigación
al respecto se basa en construir modelos, ya sean fenomenológicos o de primeros
principios, acerca del clima regional o global.

Estos modelos se suelen dividir en Modelos de Circulación General Atmosférico-
Oceánicos, Modelos del Sistema Tierra [12], Modelos del Sistema Tierra de
Complejidad Intermedia [8,13,16,39,43,45,48,51] y Modelos del Clima Regionales
[31,44]. Para una revisión exhaustiva de los modelos climáticos, ver [25].

Claramente, el calentamiento global es un tema delicado que podŕıa be-
neficiarse ampliamente del poder predictivo de las técnicas de la inteligencia
artificial para el reconocimiento de patrones. Todos los procesos internos en el
sistema Tierra, tanto naturales como antropogénicos que contribuyen al cambio
climático, afectan principalmente a la salida de enerǵıa del planeta y además
poseen complejas interrelaciones no lineales. De esta manera, vale la pena ob-
servar los procesos que afectan la entrada energética al planeta. Dentro de ellos
puede estar la variabilidad solar, que puede tomar escalas centenarias o inclusive
milenarias [21], variaciones en los alineamientos astronómicos entre el sol y la
tierra (como los ciclos de Milankovitch), aśı como por ejemplo impactos de
asteroides mayores [25]. De todos estos fenómenos, el mayor forzamiento térmico
natural sobre la Tierra es indiscutiblemente la variabilidad solar, misma que
ha probado ser multiperiódica [26]. Existen diferentes ı́ndices que pueden dar
cuenta de la variabilidad solar como lo son mismos los ciclos solares [4, 38, 40],
las manchas solares [17, 41], la presencia de Ground Level Enhancements en los
rayos cósmicos solares [2,6,38,46], el viento solar y el ı́ndice geomagnético [14,34],
el campo magnético solar [37], entre otros.

Sin embargo, de todos estos, probablemente el de mayor relevancia para el
problema del calentamiento global sea la irradiancia solar total (IST) [25], que es
la potencia solar recibida por unidad de área (enerǵıa solar recibida por unidad
de tiempo y área), pues la IST es la mayor contribución de entrada de enerǵıa
térmica al sistema Tierra. De esta forma, el tener predicciones confiables del
comportamiento futuro de la IST es fundamental para proyectar los balances de
enerǵıa térmica al futuro y aśı tener evaluaciones más precisas de las posibles
tendencias de la temperatura global media en diversos escenarios a corto, me-
diano y largo plazo. Cabe destacar que todas las mediciones de la ITS coinciden
en la existencia de periodicidad en este ı́ndice [29].

En este trabajo, actualmente en proceso, se propone la implementación de
un método h́ıbrido en inteligencia artificial constituido por una Red Neuronal
Artificial (RNA) junto con el método de Descomposición Modal Emṕırica (DME)
para el reconocimiento de patrones dentro de datos de IST obtenidos de Agencia
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Nacional Oceánico-Atmosférica (NOAA por sus siglas en inglés) de los Estados
Unidos de Norteamérica. Para este estudio, se utilizó la base de datos de valores
compuestos de la IST en un periodo de 1978 al 30 de junio de 2017 [9] (Fig.
2). Este sistema h́ıbrido se encarga de buscar relaciones entre la IST y otros
indicadores fuertemente relacionados con el cambio climático, en este caso, la
Temperatura Superficial del Mar (TSM).

Fig. 2. Datos de irradiancia solar total obtenidos de la Agencia Nacional Oceánico-
Atmosférica de los Estados Unidos de Norteamérica en un periodo de 1978 al 30 de
junio de 2017 [9].

2. Metodoloǵıa

A continuación, se presentan los métodos utilizados en este estudio. Debido
a que la base de datos diaria de la IST [9] tiene valores faltantes, estos son
interpolados con el método de kriging [30,33].

2.1. Método de kriging

El método de kriging (krigeaje o krigeado) es un procedimiento geoestad́ıstico
de interpolación avanzado que genera una superficie estimada a partir de un
conjunto de puntos dispersados. El algoritmo presupone que la distancia o la
dirección entre los puntos de muestra refleja una correlación espacial que puede
utilizarse para explicar la variación en la superficie. La herramienta ajusta una
función matemática a una cantidad especificada de puntos o a todos los puntos
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dentro de un radio espećıfico para determinar el valor de salida para cada
ubicación. El método consiste primeramente en el análisis estad́ıstico explora-
torio de los datos, el modelado de variogramas, la creación de la superficie y
(opcionalmente) la exploración de la superficie de varianza. Este método es más
adecuado cuando se sabe que hay una influencia direccional o de la distancia
correlacionada espacialmente en los datos, como es el caso de los datos en la Fig.
2. El método kriging pondera los valores medidos circundantes para calcular una
predicción de una ubicación sin mediciones mediante la ecuación (1):

Ẑ(s0) =

N∑
i=1

λiZ(si) . (1)

El método de kriging se ha usado extensivamente tanto en las ciencias natura-
les como directamente en las matemáticas aplicadas y ciencias de la computación
[32,50]. Una vez interpolados los datos, se procedió a determinar las tendencias y
componentes modales principales en la serie de datos (Fig. 2) mediante la DME.

2.2. Descomposición modal emṕırica

El algoritmo de DME, presentado por primera vez en 1998 [22], se basa
en producir envolventes lisos definidos por máximos y mı́nimos locales de una
secuencia y substracción subsiguiente de la media de estas envolventes a partir
de la secuencia inicial. Esto requiere la identificación de todos los extremos
locales que están conectados además por ĺıneas spline cúbicas para producir
los envolventes superior e inferior [28]. Es un método adaptivo de análisis ade-
cuado para el procesamiento de series que son no estacionarias y no lineales.
DME realiza operaciones que dividen una serie en modos, o Funciones Modales
Intŕınsecas (FMIs, o IMFs por las siglas en inglés de Intrinsic Mode Functions)
sin salir del dominio del tiempo. Se puede comparar con otros métodos de análisis
tiempo-espacio como la transformada de Fourier y la descomposición de ondas.
La DME ha sido ampliamente aplicada en distintos campos de la ciencia con
fines de reconocimiento [11], análisis [36], filtrado [1], predicción [10], etcétera.

2.3. Redes neuronales artificiales

Una RNA es una estructura que consiste en un número de nodos conectados
a través de conexiones direccionales. Cada nodo representa una unidad de proce-
samiento, y las conexiones entre los nodos especifican la relación causal entre los
nodos conectados. El objetivo principal de una RNA es el de imitar la sinapsis
generada en las neuronas, las cuales son la unidad fundamental del sistema
nervioso y se encuentran conformadas por un núcleo y un sistema de entradas y
salidas denominadas dendritas y axones, respectivamente [5]. Una red neuronal
se puede considerar como un procesador distribuido masivamente paralelo que
tiene una propensión natural para almacenar conocimiento experimental y po-
nerlo a disposición para su uso [20]. Su principal similitud con el cerebro humano
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se debe a que a través de un proceso de aprendizaje, la red es capaz de adquirir
conocimiento mismo que almacena en los denominados pesos sinápticos. Algunas
de las ventajas de las RNAs que las distinguen de los métodos computacionales
convencionales son la manera directa en la que adquieren información acerca
del problema mediante la etapa de entrenamiento, su capacidad para trabajar
con datos tanto analógicos como discretos, su robustez, su tendencia a describir
comportamientos no lineales, etc. [35]

3. Desarrollo y resultados

Utilizando los datos de IST mostrados en la Fig. 2, se aplicó DME para
encontrar las distintas descomposiciones de los datos correspondientes a distintas
aportaciones de frecuencia (Fig. 3). Los datos de IST originales se muestran
indicados como puntos en color azul; las descomposiciones modales emṕıricas se
muestran como ĺıneas continuas. La ĺınea negra indica la componente de menor
frecuencia, D1(t), mientras que las siguientes dos ĺıneas, roja y azul, indican las
siguientes componentes de mayor frecuencia D2 (t) y D3 (t) respectivamente.

Fig. 3. Descomposición Modal Emṕırica de los datos de IST (Fig. 2). La ĺınea negra
indica la componente de menor frecuencia, D1 (t), mientras que las siguientes dos ĺıneas,
roja y azul, indican las siguientes componentes de mayor frecuencia, D2 (t) y D3 (t)
respectivamente

.

Una vez obtenidas las curvas representativas de la DME, partimos de la
hipótesis de que el ı́ndice de TSM está relacionado con estas decomposiciones,
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pero no de manera suficiente con los datos temporales, es decir, no está única-
mente relacionado con su distribución en el tiempo, sino también con su compor-
tamiento creciente/decreciente y su comportamiento cóncavo hacia arriba/abajo.
En este sentido es entonces necesario calcular las derivadas y segundas derivadas
numéricas de D1 (t), D2 (t) y D3 (t). De esta manera, un vector de entrada para
el entrenamiento de la red neuronal se construye al calcular Di (t0), Di

′ (t0)
y Di

′′ (t0) para cada una de las tres descomposiciones (para i = 1, 2, 3), es
decir, la RNA es entrenada utilizando vectores de entrada de 9 elementos. Cabe
destacar que aunque pareciera limitado considerar únicamente tres entradas para
determinar el vector de rasgos de cada curva representantiva obtenida mediante
la descomposición modal, ésta última evidenció la naturaleza periódica (tipo
sinusoidal) de las curvas, lo que garantiza que estos tres elementos contienen
una parte muy importante de la información respectiva de cada curva. Adicio-
nalmente, el desempeño de la RNA con vectores de rasgo de esta longitud resulta
ser adecuado en cuanto a recursos computacionales bajos para su entrenamiento
y ejecución.

Con respecto a las salidas deseadas de la RNA, relacionamos cada una de
las entradas (formadas por los 9 elementos descritos anteriormente) para un
tiempo t0 con el dato correspondiente a la TSM en ese mismo tiempo (1 salida).
Para entrenar la RNA utilizamos datos desde 1978 hasta 2005 (70 % de los
datos). El resto de los datos, desde 2005 hasta 2016 (30 %), fueron separados
del entrenamiento para ser utilizados como datos de validación. Al usar dis-
tintos conjuntos de entrenamiento y de validación, verificamos que la RNA
está aprendiendo un patrón, y no únicamente memorizando las entradas de
entrenamiento con sus respectivas salidas deseadas. La estructura básica de la
RNA es una red neuronal prealimentada (feedforward) con tres tipos de capas:
entrada, oculta y salida, como se muestra en la Fig. 4. Los parámetros de la
RNA se muestran en la Tabla 1. La red entrenada se probó con los conjuntos
de entrenamiento y de validación (desde 1978 hasta 2016); los resultados se
muestran en la Fig. 4. En esta gráfica se muestran los datos correspondientes a las
temperaturas superficiales del mar con la ĺınea azul, y los datos obtenidos de la
RNA se muestran con puntos, rojos correspondientes a los datos del conjunto de
entrenamiento, y verdes correspondientes a los datos del conjunto de validación.
El desempeño de la RNA durante el entrenamiento puede observarse en la Fig. 5.

Tabla 1. Parámetros utilizados en la red neuronal prealimentada.

Caracteŕıstica Valor/parámetro

Capas de salida 1
Capas ocultas 10
Capas de entrada 1
Tasa de aprendizaje 0.05
Algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt
Error Error cuadrático medio
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Fig. 4. Los datos de TSM (ĺınea continua en azul) junto con la salida de la RNA
para los mismos valores de tiempo. Las salidas correspondientes a datos utilizados
para el entrenamiento de la red se muestran como puntos rojos, mientras que aquellos
utilizados para la validación se muestran como puntos verdes.

De las Figs. 4 y 5, es evidente apreciar la efectividad de la red para relacionar
los datos de IST a través de sus descomposiciones obtenidas mediante DME
y sus respectivas derivadas con los datos de TSM, un indicador directamente
relacionado con el calentamiento global. Sin embargo, es evidente también de
ambas figuras que los datos de TSM y los datos de salida de validación de la
RNA difieren en mayor medida en comparación con aquellos utilizados para su
entrenamiento. En este sentido, es importante apreciar que el comportamiento
general de ambos conjuntos de datos es muy similar, es decir, los datos de
la RNA crecen y decrecen al mismo tiempo que lo hacen los datos de TSM,
aunque en distinta magnitud. Como parte del trabajo, se considerarán distintas
arquitecturas y configuraciones de la RNA para reducir la discrepancia entre los
datos de TSM y los datos de salida de validación.

4. Conclusiones

En este trabajo se presenta el diseño y los resultados preliminares de un
sistema h́ıbrido basado en DME y en una RNA para relacionar datos de IST
con el calentamiento global mediante el indicador de la TSM. Inicialmente, los
datos de IST son completados mediante la técnica geoestad́ıstica de kriging,
para posteriormente ser sujetos a un análisis de DME para obtener sus distintas
descomposiciones modales, correspondientes a distintos valores de frecuencia.
Estas descomposiciones, junto con sus primeras y segundas derivadas numéricas
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Fig. 5. Desempeño de la RNA durante 34 épocas de entrenamiento. Se muestra el error
cuadrático medio para los conjuntos de entrenamiento, validación, prueba. Se indica
también el mejor valor alcanzado para el conjunto de validación.

que representan periodos crecientes/decrecientes y con concavidad hacia arri-
ba/abajo, respectivamente, forman al conjunto de entrenamiento de una RNA.
Las salidas deseadas de la red fueron asignadas a los distintos valores de TSM.
Después de asignar el 70 % del conjunto de datos de entrada al entrenamiento, y
el 30 % a la validación, se entrena exitosamente a la RNA de tal manera que nos
permite observar una evidente relación entre los datos de IST las variaciones en
la TSM.

Con respecto al calentamiento global, los océanos son los mayores responsa-
bles de la retención de calor en el sistema Tierra, ya que el calor espećıfico del
agua es mucho mayor que el del aire. En este sentido, a pesar de la influencia
de materia orgánica y gases de efecto invernadero en las capacidades térmicas
del mar [25], este estudio demuestra que las principales variaciones en la TSM
se deben a un factor externo como lo es la variabilidad solar.

Mas aún, con los resultados de este estudio, es posible suponer una po-
sible relación entre la IST y el Fenómeno de El Niño. El Fenómeno de El
Niño/Oscilación Meridional (ENOM) es uno de los fenómenos climáticos más
intrigantes y socioeconómicamente dañinos cuyo origen es aún incierto. Investi-
gación reciente ha apuntado ciertas correlaciones entre el fenómeno ENOM y el
cambio climático [3, 15,49].

Incluso, el IPCC ha sugerido que el cambio climático conllevará a episodios de
ENOM cada vez más largos y profundos, los denominados mega-ENOMs [25,27].
Y como uno de los indicadores fundamentales para determinar los periodos de
ENOM es la TSM, será interesante explorar, mediante técnicas de inteligencia
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artificial, la relación entre los indicadores aqúı estudiados y otros indicadores
fundamentales propios del ENOM.

5. Trabajo a futuro

A pesar de ser éste un trabajo aún en proceso, los resultados son claramente
alentadores. La relación evidenciada entre los datos de IST y TSM hace de este
trabajo el primer paso para la elaboración de un sistema de predicción altamente
complejo sobre el calentamiento global con los datos de IST más susceptibles a
ajustes y consecuentes predicciones [7, 18,42,47].

El próximo paso para el diseño de este sistema consiste en el ajuste de
las descomposiciones modales mediante funciones anaĺıticas, de tal forma que
puedan utilizarse para extrapolar las entradas de la RNA, y sea posible obtener
predicciones del comportamiento de la TSM en el futuro a corto, mediano y
largo plazo, permitiendo evaluaciones más precisas sobre calentamiento global,
y potencialmente del fenómeno ENOM.
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