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GLOSARIO

Certidumbre: confiabilidad de las predicciones determinadas a partir de la
distribucion de probabilidad o de la desviacion estandar de la modelacién y cuanto coincide
con la frecuencia relativa observada a partir de los datos instrumentales.

Iteraciones: aplicacion repetitiva de una funcion (algoritmo de aprendizaje). El
algoritmo de aprendizaje de manera iterativa va ajustando (reduciendo) el error entre los
datos observados y esperados, modificando los parametros internos (pesos) que regulan o
inhiben las conexiones entre las neuronas de una capa y otra, hasta encontrar los pardmetros
adecuados que determinen el menor error posible.

No-linealidad: hace referencia a la ausencia de una relacion proporcional o lineal entre
un evento de causa y efecto. Un sistema no lineal no esté sujeto al principio de superposicién
ni de proporcionalidad, por lo que pequefios cambios pueden tener efectos dramaticos,
inesperados y dificiles de explicar de manera individual.

Precision: en modelacion hace referencia a la distancia o error promedio entre los
valores modelados y las observaciones.

Prediccion climatica: corresponde a la capacidad de producir una descripcion o
estimacién cuantitativa de la evolucién de una variable climatica o del sistema climético en
el futuro.

Previsibilidad: se define por la tasa de amplificacion de pequefios errores en términos
de un tiempo de duplicacién.

Proxy: indicador indirecto cuantificable que puede ser de diferente origen (bioldgico,
geoldgico, quimico) que se preservan de manera cronolégica como parte de un registro
natural. Las relaciones que presentan con diferentes variables climéticas y sus variaciones en
el tiempo permiten reconstruir las condiciones climéticas del pasado.

Red de proxies: conjunto de registros naturales distribuidos estratégicamente a lo largo
de una zona en particular, ya sea a escala regional, continental, de hemisferio o global que
permite relacionar las sefiales climaticas reconstruidas en cada una de las localidades a una
escala mayor. De esta forma es posible extrapolar la respuesta climatica y reconstruir a nivel
espacial el potencial comportamiento que pudo tener una variable climatica en el pasado.

Registros naturales: elementos de la naturaleza (p. ej. anillos de crecimiento de
arboles, ndcleos de corales, sedimentos lacustres, estalactitas, etc.) con capacidad de
preservar sefiales climaticas del pasado a partir de la conservacion cronolégica de varios
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indicadores indirectos (elementos bioldgicos y geoquimicos) que tienen el potencial de
relacionarse con el clima.

Repeticiones: numero de veces que se repite el entrenamiento y validacion de una red
neuronal artificial, con el fin de obtener diferentes resultados para de este modo, poder
promediar las modelaciones y obtener la desviacion de las reconstrucciones o predicciones
de las variables climaticas de interés.

Sedimentos laminados (marinos y lacustres): se componen por pares de laminas
sedimentarias (claras y oscuras) que representan dos procesos que se alternan regularmente
en el tiempo. Su formacidn ocurre en ambientes sedimentarios con bajas concentraciones de
oxigeno, alta tasa de sedimentacion y productividad primaria. Almacenan informacién con
una alta resolucién temporal sobre la variabilidad climética del pasado. Si los periodos de
formacion del par de laminas claras y oscuras ocurren en un ciclo anual se les llama varvas,
mientras que, si el tiempo de formacion es mayor, se les conoce como laminas.

Variabilidad climatica: fluctuaciones climaticas o0 componente de esta, que ocurren
alrededor del valor promedio histérico. La variabilidad climatica actda a diferentes escalas
espaciales y temporales, siempre y cuando esté por encima de la escala meteoroldgica. La
variabilidad puede deberse a forzantes naturales internos o externos.

11



RESUMEN

Los modelos climéticos se utilizan para predecir la variabilidad climética, con el fin de
prevenir y desarrollar planes de mitigacion que ayuden a reducir sus efectos en la economia
y sociedad. Sin embargo, el comportamiento no lineal del clima impone limitantes a la
capacidad predictiva de los modelos climéticos tanto en las reconstrucciones como en las
predicciones, de igual manera que no se dispone de series de tiempo de datos instrumentales
lo suficientemente extensas que cubran toda la variabilidad climética. Por tal razén, se
reconoce la importancia de acoplar estudios paleo-climéaticos con modelos climaticos para
hacer mas robustas las predicciones. El objetivo del estudio fue reconstruir los dltimos 600
afios y predecir las condiciones climéticas de la proxima decada para el sur del Golfo de
California, utilizando un conjunto de series de tiempo de datos instrumentales, ambientales,
ademas de datos actuales de las diatomeas en sedimentacion y sus frastulas conservadas en
un nucleo de sedimentos laminados de Cuenca Alfonso. Las redes neuronales artificiales
(RNA) de mapas de autoorganizacion (SOM) y feedforward de retro propagacion permiten
la identificacion de las asociaciones de las diatomeas idoneas como indicadoras indirectas
(proxies) de las variables climaticas. El anlisis para la primera etapa considera cuatro pasos:
1) estandarizacion y seleccion de bases de datos biologicas; 2) reduccion de ruido de las
series de tiempo; 3) definicién de una arquitectura SOM y 4) reconstruccion de las
condiciones climaticas utilizando RNA feedforward. Los resultados mostraron que las
asociaciones de diatomeas son proxies apropiados para reconstruir la temperatura del aire
(TA) y de la superficie del mar (TSM). Estas asociaciones se utilizaron para entrenar una
RNA “feedforward” (6 y 14 x 14 neuronas en la capa oculta, respectivamente), las cuales
mostraron un buen rendimiento. Las variables climéticas reconstruidas fueron validadas con
datos instrumentales y reconstruidos para la region, observandose correlaciones
significativas (Spearman, [24] = 0.62 y 0.57; p <0.005, respectivamente). La segunda etapa
consiste en tres pasos: 1) reduccion del ruido de las series de tiempo reconstruidas; 2) calcular
la previsibilidad y 3) predecir el clima mediante una RNA feedforward — “step by step”. Se
realizé la prediccion [2014 — 2032 (2035)] utilizando RNA de 4 y 4 x 4 neuronas para la TA
y TSM, respectivamente. Las series temporales se validaron con datos instrumentales (1940
— 2020), obteniendo correlaciones significativas (Spearman, [27]= 0.59 y 0.62; p <0.005,
respectivamente). Se concluye que la metodologia implementada presento el potencial para
mejorar la clasificacion de datos, reducir la incertidumbre y el sesgo en la definicion de la
matriz biolégica (diatomeas planctonicas); considerando la menor perdida posible de
informacidn. Asi, se definieron algunas asociaciones de diatomeas como proxies de la TA'y
TSM, y se realizd su reconstruccion. Las series de tiempo reconstruidas utilizadas como
insumos para predecir el clima de la proxima década permitieron predecir el Hiatus en la
tendencia del calentamiento global (1999 — 2012) y proyectar un escenario en el que la TA
aumenta y disminuye la TSM, lo que sugiere un retraso en la respuesta del océano a la
reduccion de la temperatura del sistema.

Palabras clave

Redes neuronales artificiales, Mapas de autoorganizacién (SOM), Redes multicapa
“Feedforward”, Proxies climaticos, Diatomeas planctonicas, Nucleo de sedimentos
laminados, Reconstruccidn climética, Modelacion climatica.
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ABSTRACT

Climate models predict climate variability to prevent and develop mitigation strategies that
help diminish their effects on the economy and society. However, the non-linear behavior of
the climate imposes limitations on the predictive capacity of climate models in both
reconstructions and predictions, while there are not sufficiently long time series of
instrumental data to cover all the climatic variability. For this reason, the importance of
coupling palaeo-climatic studies with climate models to make predictions more robust is
recognized. The aim study was to reconstruct the climate of the last 600 years and predict the
climatic conditions of the next decade for the southern Gulf of California, using a data-set of
instrumental, environmental time-series data in addition to the modern settling diatoms and
their frustules conserved in a marine laminate sediment core from the Alfonso Basin. Self-
organization maps (SOM) and feedforward of artificial neural networks (ANN) analysis
allow the identification of associations of suitable diatoms as indirect indicators (proxies) of
climatic variables. The analysis includes four steps in the first stage: 1) standardization and
selection of biological databases; 2) reduction noise in the time series; 3) definition of a
SOM-ANN architecture, and 4) reconstruction of climatic conditions using feedforward
ANN. The results showed that diatom associations are appropriate proxies for reconstructing
air (AT) and sea surface (SST) temperatures. These associations were used to train a
feedforward ANN (6 and 14 x 14 neurons in the hidden layer, respectively), which showed
good performance. The reconstructed climatic variables were validated with instrumental and
reconstructed data for the region, observing high correlations (Spearman, [24] = 0.62 and
0.57; p <0.005, respectively). The second stage consists of three steps: 1) reduction of noise
from the reconstructed time-series; 2) predictability calculation, and 3) predicting the climate
using a feedforward — “step by step" ANN. The prediction [2014 — 2032 (2035)] was made
using ANN from 4 and 4 x 4 neurons for AT and SST, respectively. The time series were
validated with instrumental data (1940 — 2020), obtaining significant correlations (Spearman,
[27] = 0.59 and 0.68; p <0.005, respectively). It is concluded that the implemented
methodology presented the potential to improve data classification, reduce uncertainty and
bias in the definition of the biological matrix (planktonic diatoms); considering the least
possible loss of information. Thus, some associations of diatoms were defined as proxies of
the AT and SST, and their reconstruction were done. The reconstructed time series used as
inputs to predict the climate of the next decade made it possible to model the slowdown in
the global warming trend (1999 — 2012) and project a scenario in which the AT increase, and
SST decreased, which suggest a delayed response of the ocean to the reduction in the
temperature of the system.

Keywords

Artificial Neural Networks, Self-Organization Maps (SOM), Feedforward Multilayer
Networks, Climatic Proxies, Planktonic Diatoms, Laminated Sediment Core, Climate
reconstruction, Climate modelling.
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I.  INTRODUCCION
El clima es la manifestacion de interacciones complejas y multidimensionales entre la
hidrosfera, atmosfera, litosfera y demas componentes del sistema climatico que se
manifiestan en diferentes escalas espaciotemporales. Se ha buscado explicar y definir estas
complejas interacciones, por medio del uso de modelos climéticos con la intencion de
predecir a mediano y largo plazo la variabilidad climatica y eventos climéaticos extremos,
con el fin de prevenir y desarrollar planes de mitigacion que ayuden a reducir las afectaciones
en el &mbito econdmico y social (IPCC, 2007). Se reconoce que el sistema climatico presenta
un comportamiento no lineal, en el cual, tanto la interaccion con forzantes naturales, la
variabilidad interna, diferencias en el punto de inicializacion de los modelos, como la
estructura intrinseca de los mismos, limitan la capacidad predictiva en las reconstrucciones,
asi como en la prediccion de las condiciones climaticas futuras (Taylor et al., 2012).
Adicionalmente, una de las limitantes que presentan los modelos climéticos es que no
cuentan con series de tiempo instrumentales lo suficientemente extensas que permitan
conocer toda la variabilidad del sistema climético, lo que repercute en el grado de

certidumbre y predictibilidad de los modelos (Braconnot et al., 2012; Dunne et al., 2013).

En las Gltimas décadas, bajo la iniciativa del proyecto de inter-comparacién de modelos
acoplados (CMIP-5, por sus siglas en inglés, https://www.wcrp-climate.org/wgcm-cmip) se
ha venido resolviendo dichas debilidades, ya que integra estudios paleocliméaticos con
modelos climaticos proyectandolos a una escala decadal. Esta vision ha permitido extender
las series de tiempo hacia el pasado considerando los ultimos mil afios (Meehl et al., 2007,
Braconnot et al., 2012; Harrison et al., 2015), asi como incrementar el nimero de datos para
entrenar los modelos, permitiendo validar la influencia que tienen los forzantes naturales y
antropogénicos en la variabilidad climatica, para de este modo poder reducir la
incertidumbre y mejorar la precision de los modelos predictivos del clima (IPCC, 2007,
Braconnot et al., 2012; Taylor et al., 2012; Harrison et al., 2015).

A pesar de que los modelos predicen las tendencias climaticas a nivel global y reconocen los
cambios mas representativos en cada una de las escalas temporales, no reproducen bien las
magnitudes, ni identifican los forzantes y procesos de retroalimentacidn, asi como tampoco

logran una buena precision a nivel regional. Generalmente, los datos instrumentales y
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reconstruidos con los que se alimentan los modelos son puntuales y interpretan la
variabilidad regional, ademas de corresponder a una sefial modificada de la variabilidad
climética, lo que en conjunto limita la respuesta de los modelos (IPCC, 2007; Braconnot et
al., 2012; Bellenger et al., 2014; Dufresne et al., 2013; Harrison et al., 2015). Autores como
Neukom et al. (2018), hacen referencia a que existen ciertas discrepancias entre las
reconstrucciones realizadas a partir de elementos biogeoquimicos preservados en registros
naturales (anillos de arboles, nucleos de sedimentos de lagos o marinos, etc.) que son
utilizados como indicadores indirectos de variables climaticas (proxies) o de modelos. Estas
discrepancias pueden ser causadas por la deficiencia de los modelos al simular la influencia
de los forzantes externos y la variabilidad interna en el sistema climético, lo cual lleva a
diferencias a escalas regionales, continentales y hemisféricas, asi como a diferencias
temporales. Adicionalmente, estos autores reconocen que la calidad, distribucion vy
calibracion de los datos proxy, asi como el procesamiento y métodos estadisticos, pueden

Ilevar a incrementar el sesgo y discrepancias en las reconstrucciones.

Los modelos pueden clasificarse como estadisticos, estocasticos y probabilisticos, segun sus
bases y fundamentos. Sin embargo, cuando los modelos contienen componentes del sistema
climatico, son denominados “modelos climaticos”. Estos se diferencian de los demas, ya que
los modelos estadisticos se basan en correlaciones empiricas y no se apoyan en un conjunto
de leyes fisicas como lo hacen los modelos climaticos (IPCC, 1997). Adicionalmente, con
el avance tecnoldgico y la comprension de que el sistema climatico presenta interacciones
multidimensionales y un comportamiento no lineal, en las Gltimas dos décadas se ha venido
implementando herramientas de inteligencia artificial (IA) las cuales han mostrado gran
versatilidad en la modelacion y clasificacion del sistema climéatico (Guiot et al., 2005;
Bevilacqua et al., 2007; Carro-Calvo et al., 2013). Dentro de las IA encontramos las redes
neuronales artificiales (RNA), las cuales se han utilizado ampliamente para la prediccion
climatica a nivel regional y global (Bevilacqua et al., 2007), en la prediccion de eventos El
Nifio para el Pacifico tropical (Dijkstra et al., 2019), en la reconstruccion climatica de las
anomalias de la temperatura global anual (Pasini et al., 2006), considerando fuentes de

energia no renovables, forzantes naturales y antropogénicas (Bevilacqua et al., 2007).
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Las RNA se han usado en paleo-reconstrucciones de variables ambientales para la region de
Europa (Gltimos 18,000 afios) considerando la fenologia de diversos tipos de polen (Peyron
et al., 1998). Asi como para el Atlantico Norte utilizando las abundancias de dinoquistes
(Peyron & Vernal, 2001). Metodologicamente, las RNA se han comparado con diferentes
analisis estadisticos para la paleo-reconstruccion de la temperatura superficial del mar
(TSM) a partir del censo de datos de foraminiferos plancténicos (Malmgren et al., 2002),
radiolarios (Gupta & Malmgren, 2009) y diatomeas para el Océano Pacifico y Atlantico
(Malmgren et al., 2002), donde han demostrado que se producen mejores resultados que

maultiples métodos lineales.

Un enfoque vigente en la climatologia es el conocer como eran las condiciones climéticas
del pasado mas reciente (Ultimos dos milenios), ya que esto permite tener una mejor
comprension de la variabilidad climética natural y ayuda a contextualizar el clima actual, el
cual parece no tener precedente a causa de la actividad antropogénica a partir de la
revolucién industrial (Mann et al., 2008; Ortega et al., 2017). EI limitado acervo de registros
historicos y de datos instrumentales hace necesario el uso de registros naturales (anillos de
arboles, nucleos de sedimentos marinos, lacustres, de corales y hielo, entre otros) que tienen
el potencial para preservar cronoldégicamente elementos biolégicos y/o geoquimicos que
conservan en el registro natural su relacion con el clima, para de esta manera poder
reconstruir las condiciones climéticas del pasado (IPCC, 2007; Mann et al., 2008; Braconnot
et al., 2012; Harrison et al., 2015).

El anélisis de registros naturales de alta resolucion como los sedimentos laminados de
cuencas oceanicas representa una alternativa promisoria para cubrir esta necesidad, ya que
los eventos climaticos que ocurrieron en el pasado quedan registrados cronol6gicamente en
los componentes geoquimicos y biogénicos que los conforman. Dentro de estos Gltimos las
frustulas de las diatomeas plancténicas han demostrado ser un excelente indicador de la
variabilidad climatica, debido a que son organismos de ciclos de vida cortos, que pueden
variar en su distribucion geogréafica, composicion y abundancia en respuesta al clima (Kemp
et al., 2000). Sin embargo, es indispensable estimar el grado de fidelidad con que las
diatomeas conservan esta “informacion” en el fondo del océano con base en el conocimiento

de la respuesta regional de las diatomeas ante la variabilidad climatica (Kemp et al., 2000).
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En general, los estudios paleo-climaticos y actuales constituyen lineas de investigacion que
se han desarrollado de forma paralela. Sin embargo, han empezado a confluir debido a la
necesidad de mejorar los resultados en la modelacion del clima. En el presente trabajo se
pretende integrar a través del uso de RNA la informacion asociada a los eventos de
produccién en la zona eufoética, la fraccion en hundimiento y la preservada en el registro
sedimentario aportada por las diatomeas plancténicas con los datos instrumentales. Todo esto
con la finalidad de validar la utilidad que tienen las diatomeas plancténicas como indicadoras
indirectas de variables climaticas (proxies). Para finalmente alimentar un modelo predictivo
con las asociaciones de diatomeas, identificadas como proxies y conservadas en el registro
sedimentario, para de este modo poder reconstruir y posteriormente predecir las condiciones

climéticas, obteniendo un buen ajuste y reduciendo el grado de incertidumbre.

1. MODELO TEORICO DEL FUNCIONAMIENTO DE UNA RED NEURONAL
En las ultimas décadas las RNA han despertado gran interés en el medio cientifico,
ingenierias, medicina, entre otros &mbitos, debido a que la estructura computacional de las
RNA al estar compuestas por elementos simples (neuronas) interconectadas en paralelo,
simulando las conexiones presentes en el cerebro, tienen la capacidad de interpretar y generar
conocimiento de manera abstracta a partir de diferentes estimulos, con la particularidad de
simplificar el funcionamiento y abstraccién de los problemas (Gutiérrez et al., 2004; Suzuki,
2011). Es decir, que las RNA no aprenden a asociar los datos de entrada a una salida
determinada, sino que aprenden a reconocer las complejas relaciones entre los datos de
entrada y las salidas (Maneta & Schnabel, 2003; Bevilacqua et al., 2007). Son capaces de
encontrar relaciones (patrones) de forma inductiva por medio de algoritmos de aprendizaje
basado en los datos existentes, mas que requerir de la ayuda de un modelador para especificar
la forma funcional y sus interacciones (Albafiez-Lucero, 2010). Adicionalmente, tienen la
capacidad de resolver problemas de forma individual o combinada con otros métodos,
ademas de tener la virtud de poder realizar clasificaciones, identificaciones, diagndsticos,
optimizaciones y predicciones, asi como la posibilidad de aprender en tiempo real. En estos
casos las RNA se adaptan continuamente reajustando los pardmetros (pesos) entre sus

interconexiones (Lee et al., 2003 Gutiérrez et al., 2004; Albafiez-Lucero, 2010).
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Las RNA estan construidas en principio por multiples unidades I6gicas de procesamiento de
informacion conocidas como neuronas o nodos (Gutiérrez et al., 2004; Bevilacqua et al.,
2007), las cuales estdn conectadas entre si conformando una topologia definida (red
neuronal). Estas neuronas estan organizadas por capas y la funcionalidad de la red esta
definida por el grado de conectividad y los “pesos” de conexion de unas neuronas con otras
(Gutiérrez et al., 2004; Bevilacqua et al., 2007). La organizacién y conectividad de las
neuronas definen la arquitectura, mientras que los pesos de las conexiones son los pardmetros
que ajustados a los datos de entrada permiten a la red aprender y generalizar el conocimiento.
La estructura basica de una neurona esta compuesta por un vector de entrada o estimulo “X”,
de un vector de pesos Wi= (Wi1...Xin) equivalente a las conexiones sinapticas en una neurona
real, de una funcion de activacion “f”, y de un umbral de activacion de la neurona “6O”.
Adicionalmente, el umbral de activacion se puede incluir en la sumatoria considerando una

neurona auxiliar (Xo = -1) conectada a Yi, que corresponde a la salida de la unidad.

n n
yi=f Z wijxj =0 | =f Z WijXj Ecuacion 1
j=1 ]:O

La arquitectura de una red tipica consiste en una capa de entrada, una intermedia y una de
salida (Bevilacqua et al., 2007; Albafiez-Lucero, 2010). Cada neurona recibe y procesa
sefiales de entrada provenientes de neuronas en otras capas y produce un valor de salida
ponderado, denominado valor activado (Figura 1a). Este valor es transformado utilizando
una funcioén (p. ej., sigmoidea) y transferido a otros elementos (nodos) interconectados. El
nivel de actividad o suma ponderada de los valores activados (salida) de las neuronas en la
capa de salida determina la solucion de la red. Las RNA tienen la capacidad de utilizar
diversos tipos de datos ya sean continuos, discretos, lineales o no lineales que favorecen su
versatilidad ante diferentes escenarios (Bevilacqua et al., 2007; Albafiez-Lucero, 2010). La
sefial de salida se obtiene transformando la suma ponderada de las entradas que recibe la

neurona usando la funcién de activacion (Figura 1b).
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C. entrada C. media C. salida
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Figura 1. a) Estructura basica de una RNA multicapa y b) esquema de la funcién de actividad
lineal (ponderacion de pesos) y funcion de activacion de una sola neurona.

La modelacion basada en RNA tiene dos etapas; entrenamiento y prueba. El primero se
centra en que la red sea capaz de analizar, generalizar y reproducir un patrén con el menor
error posible, todo ello lo realiza considerando un algoritmo de aprendizaje supervisado o
no supervisado. Una vez definida la arquitectura y tipo de conexion entre las neuronas, se
procede a ir modificando los pesos de las conexiones para codificar los datos de
entrenamiento e ir incrementando el grado de ajuste de los datos. Este paso se realiza
iterativamente con el objetivo de mejorar la funcionalidad de la red, generar cambios en los
pesos especificos de la funcion de activacion, lo que afecta el valor de salida y reparte el
error entre todas las conexiones (Bevilacqua et al., 2007). De manera estadistica, el
entrenamiento se puede considerar como la generalizacion de una regresion no lineal, donde
el modelo es la propia actividad de la RNA y los parametros de ajuste corresponden a los
pesos de las conexiones (Gutiérrez et al., 2004). Una vez entrenada la RNA, se procede a
comprobar la eficiencia del modelo. En este punto si la red presenta un buen funcionamiento,
podra predecir adecuadamente los valores observados a partir de las variables
independientes. Sin embargo, si la red tan sélo “memoriz6” los datos de entrenamiento, las
predicciones seran poco eficientes. La manera de evaluar la calidad de los modelos es
determinar los errores entre los datos observados y los obtenidos por la RNA, dentro de los
errores mas utilizados resaltamos la raiz del error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en
inglés).
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La red neuronal tipo Self Organizing Maps (SOM) es una red competitiva, especializada en
reducir la dimensionalidad de los datos de entrada permitiendo agrupar y visualizar los datos
de manera eficiente en un espacio bidimensional. Este método puede verse como una
generalizacion de la técnica K-means (técnica de agrupamiento). Este tipo de red (Figura
2iError! No se encuentra el origen de la referencia.) presenta una regla de aprendizaje no
supervisado (autoorganizacién), por lo que es capaz de realizar analisis de agrupacion
(Kohonen, 2001; Gémez, 2014). Durante el proceso de aprendizaje la red debe descubrir por
si misma rasgos comunes, patrones, correlaciones o categorias en los datos de entrada. Las
redes SOM utilizan un aprendizaje competitivo, donde los nodos compiten por hacer una
tarea dada. Cuando un nodo se activa o es el “ganador”, representaria al nodo mas préximo
a la entrada actual. En este contexto la distancia euclidiana se utiliza como criterio y cuanto
mas proximos estén los vectores, mejor serd el resultado. Este criterio es también sensible a
la magnitud de los vectores de entrada, por lo que los datos deben ser normalizados para
evitar sesgos (Kohonen, 2001; Albafiez-Lucero, 2010; Gomez, 2014). El anélisis SOM es
parcialmente analogo a un cluster (analisis de conglomerados), pero una de las ventajas del
SOM es que genera una clasificacion no lineal basada en un proceso iterativo, que premia a
la clase ganadora y a sus vecinos mas cercanos, mientras que inhibe a los méas lejanos

buscando descubrir patrones (Kohonen, 2001).

Figura 2. Representacion de la arquitectura de una red neuronal artificial tipo Self
Organizing Maps (SOM) con 6 x 6 neuronas organizadas en una capa bidimensional
(modificado de Kaltec et al., 2008). Los Circulos amarillos hacen alusion a neuronas activas
y los circulos verdes a neuronas inactivas.

Otro tipo de RNA que comunmente se utiliza para la modelacién de eventos futuros, como

del pasado, son las redes multicapas, donde las capas ocultas dan una mayor flexibilidad al
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modelo resultante, llegandose a considerar como un modelo no paramétrico no lineal
(Gutiérrez et al., 2004). Dentro de los modelos multicapas encontramos las redes
Feedforward (Figura 3), la cual transfiere la informacion entre las neuronas y capas hacia
delante, invalidando la transferencia de manera lateral o hacia atras. Este tipo de red requiere
de un entrenamiento supervisado para reducir el error entre los datos observados y
modelados, para lo cual es necesario utilizar un algoritmo de aprendizaje que ayude a ajustar
los pardmetros (pesos) de la red (Maneta & Schnabel, 2003; Bevilacqua et al., 2007). El
método mas utilizado es el de retro-propagacion “backpropagation” el cual busca reducir el
error cuadratico total usando el método del descenso de gradiente. Este método se trata de
un algoritmo iterativo que en cada etapa modifica los pesos incrementando sus valores de
forma que se reduzca el error (inicialmente se toma un valor aleatorio en los pesos) (Maneta
& Schnabel, 2003; Gutiérrez et al., 2004). Entre cada iteracion, los pesos obtenidos se
utilizan para actualizar los pesos de la capa intermedia, propagando hacia atras los errores
anteriores y realizando reajustes en los pesos, para de esta manera dar lugar al entrenamiento
de la red (Maneta & Schnabel, 2003; Gutiérrez et al., 2004; Bevilacqua et al., 2007).

C. entrada C. media C. salida

IRL

Comparar
observados /
modelados

Figura 3. Estructura general de una red neuronal artificial Feedforward de tres capas.
(modificado de Bevilacqua et al., 2007).
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I1l.  HIPOTESIS

La sefal climéatica preservada durante el proceso de hundimiento de las diatomeas
plancténicas (desde la columna de agua a la trampa de sedimentos), asi como su variabilidad
en composicion y abundancia, serdn indicadores indirectos (proxies) de la variabilidad del
clima. Como consecuencia, al introducir los datos biologicos y ambientales como insumos
a un modelo predictivo (reconstruccion), se podra definir una funcion de transferencia que
describira las relaciones existentes entre los datos bioldgicos y ambientales, que al momento
de ser alimentada con los flujos de diatomeas preservadas en un ndcleo de sedimentos
permitira obtener una reconstruccion climatica. Posteriormente, la informacién obtenida
(variables climéticas reconstruidas) se podra utilizar como insumos para un modelo
predictivo que permitira predecir el clima de la region de las proximas décadas con un buen

ajuste y alto grado de certidumbre.

IV. OBJETIVO GENERAL

o Demostrar la utilidad que tienen las diatomeas planctonicas como indicadoras
indirectas, tanto en la reconstruccién, como en la prediccion del clima.

V. OBJETIVOS PARTICULARES

o Entrenar y validar una red neuronal artificial para reconstruir el clima de los Gltimos
600 afios para la region sur del Golfo de California.
o Realizar una prediccion climéatica para las proximas décadas considerando las

variables climaticas reconstruidas a partir de diatomeas plancténicas.

22



VI. METODOLOGIA
* Area de estudio

Cuenca Alfonso es una depresién marginal ubicada al interior de La Bahia de La Paz (Figura
4), en el margen suroccidental del Golfo de California y presenta un area aproximada de 37
km?. (24°41° N, 110°39" W y 24°33" N, 110°27" W) con una profundidad méaxima de 415
my un gradiente batimétrico que aumenta gradualmente de sur a norte (Nava-Sanchez et al.,
2001). Hacia el oriente de la bahia hay un umbral (Boca grande) a 275 metros de profundidad
que restringe el ingreso de las aguas profundas del Golfo a la cuenca, manteniendo asi bajas
concentraciones de oxigeno (O2 <0.1 ml I'Y) en el fondo (Monreal-Gomez et al., 2001). Esto
limita la presencia de organismos bentdnicos y favorece la depositacion natural del material
orgénico en forma de ldminas, cuyo tiempo de formacion de cada par (clara y oscura)

representa un tiempo estimado de 3 afios (Alvarez-Gémez, 2010).

La region sur del Golfo de California constituye una zona de transicion ya que en ella
convergen distintas masas de agua que cambian estacionalmente (Obeso-Nieblas et al.,
2008). Las condiciones hidrogréaficas prevalecientes son influenciadas por la circulacion
atmosférica regional. Para los meses de noviembre a mayo la region se encuentra
influenciada por los vientos del noroeste, y de junio a octubre por los del sureste, con eventos
esporadicos de depresiones tropicales o huracanes (Obeso-Nieblas et al., 2008; Villegas-
Aguilera, 2009; Hakspiel-Segura, 2014). Adicionalmente, la regién se encuentra
influenciada a una mayor escala por la circulacion atmosférica y del Océano Pacifico a
diferentes escalas temporales (Di Lorenzo et al., 2013). Las condiciones hidrogréaficas de la
zona se caracterizan por un periodo de mezcla modulado por la intensificacién del viento del
noroeste entre noviembre y marzo (Obeso-Nieblas et al., 2008), seguido de la activacion de
un giro ciclonico (abril a julio) caracterizado por el calentamiento del sistema y la
somerizacion de la termoclina y nutriclina, que provoca el aporte de nutrientes del fondo
hacia la zona eufotica (Villegas-Aguilera, 2009; Hakspiel-Segura, 2014; Verdugo-Diaz et
al., 2014) y termina con un periodo de estratificacidn (agosto a octubre) en el que se alcanzan
las mayores temperaturas (Villegas-Aguilera, 2009). Al ubicarse al sur del Golfo y al estar
influenciada por el Océano Pacifico abierto, esta cuenca funciona como un registrador

sensible de las variaciones regionales que ocurren a diferentes escalas temporales (alta y baja
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frecuencia), lo cual se refleja en la composicion y abundancia de las especies fitoplanctdnicas

conservadas en los sedimentos laminados de este sitio (Martinez Lopez et al., 2016).
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Figura 4. Localizacion del area de estudio. El simbolo (estrella negra) representa la posicion
geogréfica de la trampa de sedimentos instalada a una profundidad de 360 m.

+* Muestras biolégicas

La base de datos bioldgica utilizada proviene de diferentes proyectos de investigacion
institucional, ademas de un par de tesis de maestria (Villegas-Aguilera, 2009; Acevedo-
Acosta, 2015). En general esta constituida por las abundancias especificas de diatomeas
planctonicas colectadas en la zona central de Cuenca Alfonso (24° 35" Ny 110° 36~ W)
procedentes de la zona eufética (definida como la profundidad donde la irradiancia
corresponde al 0.1% de su valor en superficie) entre diciembre del 2005 hasta junio del 2012.
Adicionalmente, se consideran las diatomeas colectadas con una trampa de sedimentos
(Figura 4), ubicada entre los 300 y 360 m de profundidad, de 2008 a 2012 con una resolucion
temporal de 7, 17 y 30 dias. Ademas, se contd con un nucleo de sedimentos laminados de
alta resolucion colectado al interior de la cuenca en 2011.

El nucleo de sedimentos (C-36) fue obtenido con financiamiento del CONACYT vy de la
Universidad Nacional Autonoma de México (UNAM), a bordo del buque oceanografico El
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Puma, utilizando un nucleador de caja a una profundidad de 390 m. Posteriormente en
superficie, se realiz6 un sub-muestreo del sedimento por el nucleador, utilizando una camisa
de acrilico, la cual fue seccionada en losas longitudinales de aproximadamente 2 cm de
espesor. Una de las losas se utilizd para la cronologia, a partir de un fechado radiométrico
con 2%Ph y mediante conteo de laminas. Otra de las losas fue cortada siguiendo la
estratificacion y considerando el nimero de pares de ldminas tratando de ser lo mas fino y
preciso posible, obteniendo 171 muestras que corresponden aproximadamente a 600 afios
(con alcance temporal entre 1417 y 2011 AD). El resto del nucleo fue resguardado en la
Nucleoteca Il del Programa Universitario de Perforaciones en Océanos y Continentes, del
Instituto de Geofisica y Paleomagnetismo (UNAM).

Posterior al corte, el material fue procesado en el Laboratorio de Fitoplancton del CICIMAR,
buscando eliminar la mayor cantidad del material litologico fino (limo y arcillas) presente
en las muestras, mediante multiples lavados con agua destilada (cada 36 horas). Despues de
la limpieza se procedi6 a eliminar la materia organica utilizando peroxido de hidrogeno
(H202). A partir del material limpio, se realiz6 un tamizado utilizando una luz de malla de
20 pm, para separar el material en fracciones < 20 y > 20 pum. Posteriormente, Se utilizé un
volumen conocido para cada una de las fracciones para el montaje del material en
preparaciones permanentes con resina (Pleurax con alto indice de refraccion IR: 1.65).
Finalmente, las valvas de diatomeas fueron identificadas y cuantificadas hasta el minimo
taxén posible utilizando un microscopio de contraste de fase Olympus CH30 mediante
transectos y barridos de toda la preparacion. Se realizd un conteo de mas de 300

especimenes, siguiendo los criterios de Schrader & Gersonde (1978).

* Datos instrumentales

La base de datos que comprendio el periodo 2005 — 2014, estuvo constituida por un conjunto
de variables fisico-quimicas de la superficie de la columna de agua [temperatura (°C),
salinidad (ups), sigma T (kg m™)], asi como de la profundidad (m) de la zona eufética (Zeu)
y la profundidad (m) de la capa de mezcla (PCM) estimada acorde a Kara et al. (2000). Se
contd con datos satelitales diarios de la TSM (°C), de 4x4 km de resolucién espacial del
sensor remoto de Terra-MODIS entre 2000 y 2012
(https://coastwatch.pfeg.noaa.gov/erddap/griddap/erdMTsst48day.graph?sst%5B(2013-10-
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12T00:00:002)%5D%5B(0.0)%5D%5B(18.150034730261623):(34.112062977541086)%5
D%5B(235.90230350735038):(251.86248408380598)%5D &.draw=surface&.vars=longitu
de%7Clatitude%7Csst&.colorBar=%7C%7C%7C%7C%7C&.bgColor=0xffccccff&.click=
2282,197), asi como de los Vectores U y V del viento (m*s™) con una resolucion espacial
de 27x27 km derivados del proyecto CCMP winds (ATLAS FLK v1.1)
(https://coastwatch.pfeg.noaa.gov/erddap/griddap/jplCcmp35aWindPentad_LonPM180.gra
ph). Los datos derivados de imagenes satelitales corresponden a el &rea que delimita Cuenca
Alfonso. Los datos meteoroldgicos de la temperatura promedio diaria del aire (°C), presion
atmosférica (mb), radiacion fotosintética activa (PAR= fotones m? s1), precipitacion (mm),
irradiancia (W m2) de la base de datos climaticos del noroeste de México (24°30" Ny 111°
21" W) (http://peac-bc.cicese.mx/datosclim/dcbe.php#) y rapidez del viento (m s™) (2001 —
2011) de la estacion meteorologica ElI Comitan (La Paz, B.C.S)
(http://intranet.cibnor.mx/personal/bmurillo/clima.php), todas de acceso libre.
Posteriormente, para la validacion de las variables reconstruidas y modeladas hacia el futuro,
se utiliz6 la temperatura del aire promedio anual, madxima y minima para los meses de verano
(julio a octubre) e invierno (enero a abril) derivados de la estacion meteorologica de Baja
California Sur (3074 - La Paz, DGE) a partir de 1940 hasta 2020 (http://clicom-
mex.cicese.mx/mapa.html), se conté ademas con la temperatura promedio anual de la
superficie del mar desde 1950 hasta 2017, para la region central de la Bahia de La Paz,
incluidos los datos obtenidos en multiples proyectos institucionales del Laboratorio de
Fitoplancton del CICIMAR-IPN.

* Procesamiento y analisis de las series de tiempo para la obtencién de las funciones
de transferencia y reconstruccion del clima

Estandarizacion de datos biologicos y seleccion de especies

Para la estandarizacion de las bases de datos biologicos correspondientes a los diferentes
estratos de la columna de agua (zona eufética, profundidad de la trampa de sedimentos) y
aquellos provenientes del sedimento. Lo primero que se hizo fue estandarizar las unidades
en # diatomeas m? d* siguiendo lo propuesto por Martinez-Lépez et al. (2016).

Posteriormente, se homogenizaron los taxones comunes presentes tanto en la trampa de
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sedimentos, como en la columna de agua y el sedimento. Una necesidad debido a la pérdida
de informacion que comunmente ocurre por la presion de pastoreo y la disolucion de las
diatomeas durante el proceso de hundimiento (Martinez-Lépez et al., 2019). En segundo
lugar, sobre la matriz bioldgica de la trampa de sedimentos y columna de agua previamente
depuradas, se realizé una reduccion del numero de taxones, excluyendo los mas abundantes
(Las esporas de Chaetoceros, Pseudo-nitzschia spp., Thalassionema nitzschioides, y T.
nitzschioides var. parva), ya que al encontrarse con abundancias altas todo el afio, su
presencia no constituia un aporte significativo a la identificacion de sefiales climaticas de
baja frecuencia. Asimismo, aquellos taxones que aportaron <10% de la abundancia relativa
acumulada se agruparon en funcion a su afinidad a masas de agua, con el fin de reducir la

pérdida de esta informacion.

Evaluacion de parametros no lineales y eliminacion del ruido de las series de

tiempo

Para la evaluacion de los pardmetros descriptivos no lineales de las series de tiempo se utilizd
el programa Visual Recurrence Analysis (VRA). Se estimo el valor 6ptimo del tiempo de
retraso (d) para la reconstruccion del espacio de fase por medio de la informacion mutua
(Grassberger et al., 1991). Para distinguir el comportamiento aleatorio y cadtico de las series
de tiempo, se utilizé la dimension de correlacion (D). EI comportamiento aleatorio se detect6
a través de la estimacion del ruido blanco, en el cual la sefial es completamente aleatoria y la
serie de tiempo no es capaz de ser atrapada en el espacio de “envolvimiento” (m; de ahora en
adelante mencionado como embedding). Mientras que, para una sefial caotica, su dimension
de correlacion se saturard en el momento que alcance la méxima dimension de embedding
(Elshorbagy et al., 2002; Elshorbagy, 2009). Para este estudio el parametro (m) se calculé a
partir del teorema de Takens (1985), el cual representa la relacion entre la dimensién del
atractor y la dimension de embedding.

Para la eliminacion del ruido se utilizd el método propuesto por Grassberger et al. (1993)
utilizando el software TISEAN de libre acceso (rutina ghkss.exe; Hegger et al., 1999), para
el cual fue necesario conocer los parametros descriptivos de las series de tiempo previamente

mencionados. Se calculé el RMSE, definido como:
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n
_ 1o = yill?
RMSE = Z /n Ecuacion 2
i=1
Donde: Yo, corresponde a los datos observados; Yi, los datos modelados y n, la cantidad

de datos evaluados.

El RMSE mide las diferencias entre dos series de tiempo, cuanto mas pequerio sea el RMSE,
mejor sera el rendimiento que se puede obtener por la eliminacion del ruido (Tung et al.,
2011; Di et al., 2014), y el SNR (relacion sefial-ruido) cuantifica cuanto ruido ha sido

eliminado de una serie de tiempo (Ecuacion 3).

2
0. .z
SNR = 101og100—’; Ecuacion 3
n

Doénde: 2, corresponde a la sumatoria de todos los valores de la serie original sobre la
cantidad de puntos al cuadrado, o2, corresponde a la sumatoria de todos los valores de la
serie a la cual se le redujo el ruido sobre la cantidad de puntos al cuadrado. Para la reduccion
del ruido, se opt6 por utilizar una estrategia de cascada en ambos sentidos hasta encontrar los
valores y relacion optima entre el RMSE y SNR. Adicionalmente, se grafico la dimension de
correlacion contra la dimension de embedding, con la intencion de identificar el punto de

saturacion de la dimensién de correlacion para las series de tiempo original y sin ruido.

Identificacidn de las asociaciones de diatomeas como proxies de variables

climaticas con potencial para reconstruir

Para la identificacion de las asociaciones de diatomeas que tienen el potencial para ser
utilizadas como proxies de variables climaticas, el primer paso fue definir la arquitectura de
la red a partir de los datos instrumentales y biologicos. Para este propdsito se usé una red
neuronal tipo SOM, que tiene un aprendizaje no supervisado (autoorganizacién). Durante el
proceso de aprendizaje la red define rasgos comunes, patrones o categorias en los datos de
entrada, para finalmente transformar las complejas relaciones no lineales de los datos de
entrada de elevada dimensién en relaciones geométricas expresadas en un mapa

bidimensional (Deligiorgi et al., 2014). Asimismo, presenta una funcién de activacion
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(sigmoidal), que cuando se activa una “neurona ganadora”, ésta representa al nodo mas
proximo a la entrada actual. La distancia euclidiana se utiliza como criterio para definir los
nodos mas proximos a las neuronas ganadoras, este criterio es sensible a la magnitud de los
vectores de entrada, por lo que los datos deben ser normalizados para evitar sesgos y mejorar
los resultados (Deligiorgi et al., 2014; Li et al., 2018).

La eficiencia de los modelos obtenidos con la RNA tipo SOM se realiz6 evaluando los datos

instrumentales con y sin ruido. El nimero de neuronas fue determinado siguiendo la férmula

n= 5% v/num. muestras propuesta por Vesanto (2000). Se evaluaron las arquitecturas de las
redes exploradas, con un nimero de neuronas cercano al 6ptimo estimado a partir de la
formula anterior (Tabla 2). Los errores topologicos (TE) y de cuantificacion (QE) se
utilizaron para evaluar el rendimiento de los modelos. Para cada modelo, se evaluaron las
relaciones entre las variables ambientales y las asociaciones de diatomeas, considerando la
coherencia con las relaciones ecoldgicas. Finalmente, se eligié el modelo con el mejor
rendimiento en relacion con los errores mas pequefios y las relaciones con el mayor
significado ecoldgico. La base de datos con que se alimentd la arquitectura de la red neuronal
se dividio en tres subconjuntos (fase de entrenamiento, verificacion y modelacion). El
tamafio de cada subconjunto se determiné de manera aleatoria. Durante la fase de
entrenamiento los pesos entre las sinapsis de las neuronas de la capa de entrada y salida se
reajustaron hasta alcanzar el menor error posible de salida, asi como el mayor equilibro en

la arquitectura de la red.

Se determind el indice de estructura global (GSlI, siglas en inglés) propuesto por Park et al.
(2005), el cual define las especies y variables de mayor influencia en la estructura de la
organizacion del mapa SOM. Su valor determina la importancia relativa de cada especie y/o
variable, definiéndolas como indicadoras del clima. EI GSI se calcula a partir de la suma de
la proporcion de las distancias entre los pesos (es decir, las intensidades de conexion) de
todas las especies y/o variables en el SOM vy la distancia topoldgica de dos unidades virtuales
del SOM (Park et al., 2005, Ecuacién 4). Adicionalmente, a partir de la matriz de pesos de
cada uno de los modelos, se realizd un analisis de conglomerados de distancias por

correlaciones, para confirmar las agrupaciones definidas por los patrones.
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Wi — w;
GSI; = Z [wyy = W] Ecuacion 4

Donde, GSli es un valor de la especie i, Wij; y Wik son los pesos de conexion de la especie i en
la unidad j y « del resultado de la RNA SOM respectivamente, rj y r son las coordenadas de
las unidades j y «, Y ||rj- r«|| es la distancia topologica entre las unidades j y k. S es el nimero
total de unidades de salida del SOM y 3 es la sumatoria de todos los valores de la unidad ji
y k-1 (Park et al., 2005).

Reconstruccion del clima (1417 — 2011 AD) a partir de diatomeas planctdnicas

Una funcién de transferencia con métodos lineales se define como una ecuacién que describe
el comportamiento de una variable climética en funcion a las abundancias y/o elementos
preservados cronoldgicamente en un registro natural que presenta una relacién con la
variable climética (Birks et al., 2010). En este estudio el término “funcién de transferencia”
se refiere a las relaciones internas entre las neuronas que reconocen el comportamiento no
lineal de una variable, lo que permitié reconstruir su comportamiento a partir de sus
relaciones con los datos biolodgicos y geoquimicos derivados del registro natural. Para la
reconstruccion del clima se utilizd una red neuronal multicapa “feedforward” con un
algoritmo de aprendizaje de retro propagacion. Se determind una funcién de activacion
sigmoidea para la capa intermedia, y una funcion lineal en la capa de salida. La RNA en la
capa de entrada se alimentd con las asociaciones de diatomeas de la trampa de sedimentos
definidas previamente. Debido a que el flujo promedio en la trampa de sedimentos (10°
diatomeas m2 d1) fue mayor al del niicleo de sedimentos (10* diatomeas m2 d1), se realizé
un ajuste reduciendo dos 6rdenes de magnitud en los datos de la trampa como estrategia para
reducir la sobreestimacion en el entrenamiento de la red neuronal. Se utiliz6 el 70% de los
datos en el entrenamiento, el 15% en la prueba y el 15% restante en la validacion. La
seleccion de los datos para cada una de las etapas se realizé de manera aleatoria, con la

intencion de poder captar toda la variabilidad posible de las series de tiempo.

30



Posteriormente, se evaluaron tres alternativas en el procesamiento de los datos del nucleo de
sedimentos con relacion a la resolucion temporal; en la primera estrategia se respeto el
fechado de la laminacion del nucleo, mientras que para las siguientes se determind una
resolucion temporal equidistante de 3 y 5 afios. Tanto la base de datos de la trampa, como
del nicleo de sedimentos presentaron vacios de informacion por diferentes razones
logisticas. Esto se resolvié evaluado dos procedimientos: el primero fue el uso de una
interpolacion de puntos adyacentes utilizando el programa de Statistica v10, el segundo, fue
complementar los puntos con un suavizado de ponderacién Gaussiana, considerandose una

regresion polinomial de tercer grado, utilizando el programa SigmaPlot v11.0.

Para el entrenamiento, los flujos de diatomeas presentes en la trampa y el nicleo de
sedimentos se evaluaron sin ningin procesamiento y posteriormente aplicandoles una
transformacion [y = (x — x)/a]. Para la capa intermedia se exploraron dos alternativas:
una arquitectura de una y dos capas, respectivamente. Se consideré un aprendizaje
supervisado, en el cual se vincularon las series de tiempo de las variables climaticas (Target)
definidas a partir del anélisis de la RNA tipo SOM, como estrategia para reconstruir las
variables climaticas de interés. Finalmente se entrenaron multiples combinaciones de
parametros de pre-procesamiento de los insumos para alimentar las redes neuronales
(modelos) con un nimero creciente de neuronas en la(s) capa(s) intermedia(s) que fueron
desde 5 (5 x 5) hasta 15 (15 x 15) neuronas, de las cuales se seleccionaron aquellas que

presentaron la mejor varianza explicada (r) y rendimiento en funcién del RMSE.

Tras definir los criterios para el pre-procesamiento de los datos de entrada de cada uno de
los modelos que se evaluaron, se defini6 una tasa de aprendizaje variable con un méximo de
1000 iteraciones durante el entrenamiento considerando una regulacion Bayesiana. Posterior
al entrenamiento, se evalu6 el RMSE y la varianza explicada de cada modelo para determinar
su eficiencia. En este punto, una vez elegida una topologia, la funcionalidad de la red se
determind por la funcidn concreta que realiza cada neurona y por los pesos de conexion entre
neuronas, condicion que tedricamente define la “funcion de transferencia”. Posteriormente,
ésta se alimentd con los datos del nicleo de sedimentos para finalmente obtener las
reconstrucciones de las variables de interés. Este proceso se repitio 100 veces, para de este

modo obtener una reconstruccion promedio, a partir de la cual se obtuvo una serie suavizada

31



aplicando un promedio mdvil de 3 pasos, asi como £ 1 desviacion estandar de todas las
repeticiones. Las reconstrucciones se validaron considerando el RMSE y una correlacion
entre los datos reconstruidos y las series de tiempo de datos instrumentales (1940 — 2011) de
la regién. De igual manera las reconstrucciones se contrastaron contra reconstrucciones
climaticas propuestas para la region de interés, Pacifico Norte, o para el hemisferio norte,
asi como también se realizaron correlaciones multiples contra forzantes climaticos, las series
de tiempo se obtuvieron de la plataforma de la NOAA (https://www.ncdc.noaa.gov/paleo-

search/).

* Prediccion del clima a partir de las series de tiempo reconstruidas

Previo a la prediccion de las variables climaticas se realizd un anlisis exploratorio del valor
tedrico de la cantidad de pasos que se puede avanzar en el tiempo hacia delante con el menor
error posible en la prediccién. Para el desarrollo de este procedimiento, lo primero que se
realizé fue calcular los parametros descriptivos no lineales y la reduccion de ruido de las
series de tiempo reconstruidas, tal como fue explicado anteriormente. La informacion aqui
obtenida fue utilizada como insumo para calcular el maximo exponente de Lyapunov (A)
considerando la metodologia propuesta por Kantz (1994) utilizando el software TISEAN

(rutina lyap_k.exe).

Ecuacion 5

s = i o (O 0)
Donde X corresponde a la evolucion en el tiempo de una variable de interés, considerandose
que X hace referencia a una trayectoria en la dimension de embedding, se asume que la
distancia entre el punto inicial (x(t)) y el punto contiguo (X.(t)) es una pequefia perturbacion
(valor muy cercano a cero) la cual crece exponencialmente en el tiempo (Kantz, 1994). A
describe en una escala logaritmica la tasa de crecimiento o contraccién de las pequefias
perturbaciones en diferentes direcciones en el espacio de fase. Posterior a la obtencion de A
para cada una de las dimensiones de correlacion evaluadas, se calculd su comportamiento
graficando su evolucion al avanzar en el nimero de iteraciones consideradas. Se calculd la

pendiente (m) entre el punto mas bajo y la asintota de cada una de las curvas.
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1

= Ecuacién 6
P=7

Para la prediccion (p, Ecuacién 6) se calculé el valor inverso de lambda (A = m),
posteriormente se calculo (p*n)*r; donde; n: corresponde al nimero de datos de la serie de
tiempo evaluada y r: la escala de longitud minima para buscar un vecino (1000). Esta
ecuacion permite definir el nimero promedio de pasos que se puede avanzar hacia el futuro

con el menor error posible (Fraedrich, 1986; Yingyi, 1993).

Para la prediccion de las variables climaticas se utilizd una RNA feedforward con un
algoritmo de aprendizaje de retro propagacion y una modelacion “step by step”. La RNA en
la capa de entrada se alimentd con las variables climéticas reconstruidas (cada variable
pronosticada se trabajo de manera individual). Durante la modelacion, se utiliz6 el 70% de
la serie de tiempo para el entrenamiento, el 15% para la prueba y el 15% restante para la
validacion. La seleccién de los datos para cada una de las etapas se realiz6 de manera
aleatoria. Se exploraron dos alternativas para la configuracion de la capa intermedia de las
RNA (una topologia de una y dos capas de neuronas). Adicionalmente, se consideré un
aprendizaje supervisado, en el cual se utilizd la misma variable a predecir. Finalmente, se
entrenaron multiples redes neuronales con un nimero ascendente de neuronas en la(s)
capa(s) intermedia(s); que fueron desde 3 (3 x 3) hasta 15 (15 x 15) neuronas. Se defini6 una
tasa de aprendizaje variable con un maximo de 1000 iteraciones durante el entrenamiento
considerando una regulacion Bayesiana. Posterior al entrenamiento, se evalué la eficiencia
de los modelos considerando RMSE y la varianza explicada del modelo. Tras el
entrenamiento y la definicion de los pesos de conexion entre las neuronas, se procedié a
realizar la prediccion avanzando en el tiempo un paso a la vez “step by step”, se definié la
cantidad de pasos que se puede ir hacia delante, a partir de calcular A (Kantz, 1994).
Inicialmente se hizo un analisis exploratorio de cada una de las series de tiempo obtenidas a
partir de la reducciédn de ruido para cada una de las variables, para este punto se realizaron
un total de 100 repeticiones de cada uno de los modelos para obtener un valor promedio.
Todos los resultados se evaluaron a partir del rendimiento de la modelacion y prediccion, asi
como de las correlaciones obtenidas entre los datos modelados (prediccion) y las series de
tiempo instrumentales (1940 — 2020 temperatura del aire y 1950 — 2020 TSM) de la region.

Adicionalmente, se evalud la coherencia de las predicciones al comparar las series de tiempo
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obtenidas contra indices climaticos de escala decadal que tuviesen influencia atmosférica y
oceanica en la region (https://psl.noaa.gov/gcos_wgsp/Timeseries/). A cada serie se le
realizd un pre-procesamiento en el cual se promediaron paquetes de 3 afios para hacer
comparables los valores obtenidos a partir de las series modeladas. Posteriormente se les
realizé un promedio movil de 3 pasos para hacer emerger las oscilaciones decadales con

mayor claridad.

VIl. RESULTADOS

* Estandarizacion de las bases de datos bioldgicas y seleccion de especies

En la columna de agua se identificd un total de 270 taxones de diatomeas planctonicas,
seguido de 305 en la trampa de sedimentos y 241 en el nicleo de sedimentos. Lo cual
representa un 50 % de similitud entre el nucleo y la trampa de sedimentos, y un 40 % de
similitud entre el ndcleo y la columna de agua. Los valores del indice de similitud de
Simpson entre los tres estratos reflejan una similitud intermedia. Tras identificar aquellas
especies presentes en los tres estratos, la matriz se redujé a 112 taxones. Posteriormente, se
realizd una reduccion del nimero de taxones en funcion de la abundancia, seguida de la
formacion de 5 asociaciones de especies acordes con su afinidad a tipos de agua tales como:
calida, cosmopolita, fria, tropical, oceanica y una asociacion de taxa por el tipo de ambiente

bentonico. Obteniéndose 29 items (especies y ensambles).

* Evaluacion de parametros no lineales y eliminacion del ruido de las series de

tiempo

En la Tabla 1. se muestran los parametros descriptivos de las series de tiempo no lineales,
tales como la dimension de correlacion (D), dimension de embedding (m) y el retraso (d)
para las series originales y los parametros que se utilizaron para definir la mejor reduccion
de ruido, a partir del RMSE y SNR. Para las series de tiempo de irradiancia, rapidez del
viento, zona eufotica, presion atmosférica y profundidad de la capa de mezcla fue necesario

reducir la dimension de correlacion, y con ello se obtuvieron las mejores relaciones entre
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RMSE y SNR. Sin embargo, no en todos los casos se respeto este criterio, por ejemplo, con
la serie de tiempo de la profundidad de la zona eufotica, se seleccionaron las series con el
menor SNR y se le dio un mayor peso al RMSE, ya que al visualizar los resultados donde se
evaluaron los diferentes parametros descriptivos (datos no mostrados), estos no fueron
coherentes visualmente (datos no mostrados) con lo esperado para la reduccién del ruido con
relacion a la serie de tiempo original. En la Figura 5, se compilan las series de tiempo
originales, con su respectiva reduccion de ruido que fueron seleccionadas para posteriores
analisis. Se observd una atenuacion en los maximos y minimos sin que se presente una
pérdida de informacion del comportamiento original de la serie de tiempo.

Tabla 1. Recopilacion de pardmetros descriptivos de las series de tiempo instrumentales;
dimensién de correlacién (D), dimensién de embedding (m), el retraso (d), distancia
euclidiana (e), error cuadratico media (RMSE) y relacion sefial-ruido (SNR). Rapidez del
viento (Rap. Viento), temperatura media del aire (Temp. Media), profundidad de la zona

eufética (Zeu), radiacion fotosintéticamente activa (PAR), presion atmosférica (P-atm),
profundidad de la capa de mezcla (PCM), vector del viento U (VU) y V (VV).

datos reduccion
originales de ruido

D d m D m e RMSE SNR

Irradiancia 3 1489 2 3 3.736  2.43
Rap. Viento 4 1214 16 3 2 0.169 3.128
Temp. Media 4 54 6 3 2 0297 134
Zey 2 513 4 3 2 e 8882 79
PAR 8 553 14 9 2 16.23 1.025
P-atm 3 3 3 9 2 1.522 5.707
PCM 3 475 3 3 5 3.497 4.144
VU 5 993 10 6 2 0.196 2.008
VvV 5636 6 5 3 e 0311 1.233

En la Figura 6, se compilan las relaciones entre la D y m como método para identificar la
reduccidn del ruido. Por ejemplo, para las series de tiempo de la temperatura media del aire
(Figura 6¢), PAR (Figura 6f) y rapidez del viento (Figura 6g) se nota una reduccion en el
valor de D en funcién a la serie original. Por otro lado, encontramos que en el caso de las
series de tiempo de la presion atmosfeérica (Figura 6a), irradiancia (Figura 6b), PCM (Figura
6d), profundidad de la zona eufética (Figura 6e) y presion atmosférica (Figura 6a), ain se
observo la presencia de un posible ruido aditivo que no pudo ser eliminado de las series de

tiempo.
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En el caso del PAR (Figura 6f), el RMSE y SNR definen la mejor eficiencia en la reduccion
del ruido, sin embargo, al evaluar D/m bajo los pardmetros (m=2; d=10; RMSE=34.91;
SNR=1.01, datos no mostrados) encontramos una mayor eficiencia en la reduccién del ruido,
determinado por un menor valor en la dimension de correlacion (D = 3.6; m = 11). En el
caso de PCM, se definid en funcion al mayor SNR, pero al evaluar el RMSE vy la relacion
D/m (Figura 6d), encontramos que el mejor desempefio se obtuvo bajo los pardmetros (m=5;
d=3; RMSE=2.281; SNR=1.32, datos no mostrados) y una D/m (D=2.32; m=4),
respectivamente. Para el componente U del viento, encontramos que a pesar de seleccionar
los mejores valores RMSE y SNR, al evaluar la relacion D/m (Figura 6h), estas muestran un
comportamiento de aleatoriedad en las series, lo cual hace dificil la seleccion de los mejores

pardmetros para la reduccion del ruido en estas series de tiempo en particular.
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Figura 5. Recopilacion de las series de tiempo instrumentales: a) Presion atmosférica, b)
Irradiancia, ¢), Temperatura media del aire, d) Profundidad de la capa de mezcla, e)
Profundidad de la zona eufotica, f) PAR, g) Rapidez del viento, h) vector U del viento. Datos
originales (linea negra) y valores predictivos con mayor reduccion de ruido (linea roja).
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—— Dato original
—— Dato 1

Dimensién de correlacion Dimension de correlacidon  Dimension de correlacion  Dimension de correlacion
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Figura 6. Relacion entre la dimensién de correlacion (D) y la dimension de embbeding (m).
a) presion atmosférica, b) irradiancia, c), temperatura media del aire, d) profundidad de la
capa de mezcla, e) profundidad de la zona eufética, f) PAR, g) rapidez del viento, h) vector
U del viento. Las lineas punteadas marcan el punto de saturacion de la dimension de
correlacion para las series de tiempo original (dato original) y con reduccion de ruido (Dato

1, 2 y 3 definidos bajo diferentes parametros descriptivos).
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* Definicion de la arquitectura de la RNA tipo SOM a partir de los datos

instrumentales y bioldgicos

La base de datos bioldgica y ambiental se dividié de manera aleatoria en tres porciones, un
70% para el entrenamiento y el 30% restante para la evaluacion y validacion. EI nimero de
neuronas éptimas que se estimo fue n= 68. Con esta referencia y basandonos en el error
topoldgico (TE) y de quantizacion (QE) se analizaron diferentes tamafios de las arquitecturas
cercanas al nUmero de neuronas Optimas. Para la base de datos con ruido, la arquitectura
elegida fue de 72 (9 x 8) neuronas, con un TE= 0.060 y un QE= 3.096, mientras que para la
base de datos sin ruido fue de 70 (10 X 7) neuronas, con un TE= 0.076 y QE= 3.211. En la
Tabla 2 se muestra un resumen de diferentes arquitecturas evaluadas para la definicion del

tamario de arquitectura.

Tabla 2. Pardmetros de rendimiento de las mejores dimensiones de las redes neuronales tipo
SOM considerando el tamafio 6ptimo n= 5% vnum.muestras propuesto por Vesanto
(2000); EQ (Error de Quantization) y ET (Error Topoldgico). Negritas corresponden a las
arquitecturas seleccionadas.

Datos originales  Reduccion de ruido

Arquitectura EQ ET EQ ET
10X 6 3.431 0.082 3.423 0.049
10 X7 3.237 0.093 3.211 0.076
9X7 3.419 0.120 3.280 0.049
9X8 3.096 0.060 3.249 0.049
8X8 3.457 0.071 3.387 0.071

En las Figuras 7 y 8 se presentan las salidas de la red neuronal SOM. Los patrones de
coloracion similares simbolizan agrupaciones entre las abundancias relativas de las especies
y las variables instrumentales para el modelo con y reduccién de ruido. Los colores calidos
hacen referencia a valores altos y los colores frios, valores bajos asignados a las unidades de
las salidas del SOM. En el primer modelo (Figura 7) se formaron cuatro grupos. 1)
Constituido por la TSM, temperatura del aire y la profundidad de la zona eufética, asociados
a Cyclotella spp. (< 20 pm), Thalassionema frauenfeldii, Rhizosolenia bergonii y
Chaetoceros didymus. Dentro del grupo las especies presentaron un patrén similar con la

profundidad de la zona eufotica, mientras que inverso con las demas variables. 1) definido
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por la precipitacion asociada por un patron de coloracion inverso con Nizschia bicapitata,
Fragilariopsis doliolus, Chaetoceros messanensis. Il1) definido por el PAR asociado con
Thalassiosira oestrupii, y Thalassiotrix sp., presentando un patron de coloracion inverso al
PAR. 1V) la presion atmosférica presentd un patron similar a Rhizosolenia. setigera y

Actinoptychus senarius.

I
Matriz U Cy. sp <20 um

= B

TSM T. fia

n
.

T. Aire Rh. ber*

2

Z.eu Ch. did*

[

Figura 7. Matriz-U obtenida con la red neuronal SOM de 9 x 8 neuronas, representando las
relaciones entre las abundancias relativas de las especies y las variables sin reduccion de
ruido. Las lineas punteadas marcan la separacion entre cada grupo. Temperatura superficial
del mar (TSM), temperatura media del aire (T. Aire), zona eufética (Z.eu), precipitacion
(Precip), radiacion fotosintéticamente activa (PAR), presion atmosférica (P. Atm). Cyclotella
spp. (<20 um) (Cy. sp <20 um), Thalassionema frauenfeldii (T. fra), Rhizosolenia bergonii
(Rh. ber*), Chaetoceros didymus (Ch. did*), Nizschia bicapitata (N. bic), Fragilariopsis
doliolus (F. dol*), Chaetoceros messanensis (Ch. mes*), Thalassiosira oestrupii (Th. oes),
Thalassiotrix sp. (Thx.), Rhizosolenia setigera (Rh. set*), Actinoptychus senarius (Ac. sen*).
(*) Especies presentes en la columna de agua.
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Figura 8. Matriz-U obtenida con la red neuronal SOM de 10 x 7 neuronas, representando las
relaciones entre las abundancias relativas de las especies y las variables con reduccion de
ruido. Las lineas punteadas marcan la separacién entre cada grupo. Temperatura superficial
del mar (TSM), precipitacion (Precip), irradiancia (Irrad), densidad (sigma-T), temperatura
media del aire (T. Aire), vector U del viento (Vect. U), profundidad de la capa de mezcla
(PCM), profundidad de la zona eufética (Zeu), Cyclotella striata (Cy. str), Rhizosolenia
styliformis (Rh. sty), asociacion de taxa de afinidad templada (A. Tem), Costeras (A. Cost),
Cosmopolitas (Cosmo), Célida (A. Calid), Cyclotella spp. (<20 pum) (Cy. sp* <20 um),
Nitzschia bicapitata (N. bic), Nitzschia interruptestriata (N. int - N. int*), Rhizosolenia
setigera (Rh. set — Rh. set*), Actinoptychus senarius (Ac. sen — Ac. sen*). (*) Especies
presentes en la columna de agua.

En la Figura 8 se observa la formacion de 4 grupos, el primero se caracteriza por Cy. striata,
Rh. styliformis y una asociacion de diatomeas cosmopolitas, de ambientes templados y
costeros, que presentan un patrén inverso a la TSM, temperatura del aire y precipitacion,
mientras que un patron similar con la irradiancia y densidad (sigma-T). El segundo grupo se
caracterizo por vincular Rh. setigera y Ac. senarius con el componente U del viento. El tercer

grupo, definido por N. bicapitata, Rh. setigera, Ac. senarius, una asociacion de taxones con
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afinidad a aguas calidas y N. interruptestriata presentes tanto en la columna de agua como
de la trampa de sedimentos, asociados de manera inversa con el patron de la profundidad de
la capa de mezcla. El altimo grupo fue definido por Cyclotella spp. presente en la columna

de agua compartiendo un patrén similar con la profundidad de la zona eufoética.

Variabilidad de las diatomeas planctdnicas en el nacleo de sedimentos

Después de identificar las asociaciones de diatomeas planctdnicas correspondientes a la
columna de agua (zona eufética y trampa de sedimentos) que se relacionaron con las
diferentes variables ambientales descritas anteriormente por medio del uso de una RNA tipo
SOM, se procedio a describir el flujo total y el flujo de las asociaciones de diatomeas
previamente seleccionadas que quedaron preservadas en el registro sedimentario (Figura 9).
De acuerdo con Matthews & Briffa (2005) y Diaz et al. (2011), el alcance temporal del
nacleo permitié documentar como respondid la region de estudio a periodos climéticos
seculares como el final del periodo calido medieval (PCM: 1417 — 1500 AD), la pequefia
edad de hielo (PEH: 1500 — 1850 AD) y el calido actual (CA: 1850 — 2011 AD). El final del
PCM se caracteriz por presentar un flujo promedio de 1.19 x 10° valvas cm? afio™,
alcanzando un valor maximo de 3.42 x 10° valvas cm? afio™ y minimo de 2.48 x 10* valvas
cm? afio*. Adicionalmente, entre 1547 y 1570 AD se registré un incremento en el flujo con
un valor promedio de 1.9 x 10° valvas cm? afio™. Durante el periodo de la PEH el flujo
promedio de valvas fue de 7.6 x 10* valvas cm? afio. Se alcanzé un valor maximo de 3.1 x
10° valvas cm? afio™* para principios de 1618 AD, mientras que el valor minimo fue de 8.3 x
103 valvas cm? afio™. Entre 1500 y 1620 AD el flujo se caracterizo por registrar valores (X=
1.1 x 10° valvas cm? afio™) por encima del promedio historico (1417 — 2011 AD) con tres
incrementos importantes en 1524, 1571y 1618 AD. Entre 1626 y 1847 AD se registré una
disminucion en el flujo (X= 1.1 x 10° valvas cm? afio™*) con valores cercanos al promedio
historico. El periodo CA presenté un flujo promedio (1.35 x 10° valvas cm? afio™?)
encontrandose por encima del promedio de la serie de tiempo. Durante el CA se registro un
valor maximo de 4.96 x 10° valvas cm? afio! y un minimo de 2.3 x 10* valvas cm? afio™. Los
periodos 1930 — 1955 AD y 1994 — 2011 AD se caracterizaron por presentar un incremento
en el flujo total de valvas (1.1y 2.6 x 10° valvas cm? afio™, respectivamente).
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De la asociacion de diatomeas seleccionadas a partir del analisis con la RNA tipo SOM, se
observd que entre 1417 y 1600 AD el aporte que tuvieron las asociaciones al flujo total fue
bajo y no presentaron la misma tendencia. Entre 1600 y 2011 AD el flujo de las asociaciones
de diatomeas presento similitudes con el flujo total (Figura 9). Al analizar el comportamiento
separado de las asociaciones de interés (analisis SOM) encontramos que Cyclotella striata
se registré en todo el ntcleo de sedimentos con un flujo promedio de 6.2 x 10 valvas cm?
afiol, sequida de las diatomeas con afinidad a aguas templadas y Actinoptychus senarius
(X= 1.3y 1.2 x 10° valvas cm? afio’!, respectivamente) estando un orden de magnitud por
encima de las demaés asociaciones. Los mayores aportes que presentd Cy. striata ocurrieron
durante 1800 — 2011 AD, en cambio las diatomeas de afinidad templada presentaron pulsos
importantes de manera esporadica entre la PEH y el CA, Ac. senarius presentd incrementos
en pulsos en la segunda parte de la PEH y principio del CA, con los mayores aportes entre
1930 -1947 ADy 2000 — 2011 AD. Rhizosolenia setigera y Nitzschia bicapitata, estuvieron
presentes durante la PEH y CA con flujos bajos y pulsos ocasionales. De igual manera, N.
interruptestriata y Rhizosolenia spp. presentaron incrementos esporadicos y sus mayores
aportes ocurrieron durante el 2000 y 2011 AD. Las asociaciones de diatomeas de afinidad
calida, costeras y cosmopolita se encontraron con mayores abundancias entre 1999 y 2011

AD, y se registraron en el nlcleo hasta 1500 AD aproximadamente.
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Figura 9. Flujo total de valvas de diatomeas en el ndcleo de sedimentos (C-36), acompafiado
del flujo de valvas de las asociaciones de diatomeas definidas por el analisis de la RNA tipo
SOM. Nitzschia bicapitata, (N. bic), asociacién de agua calida (A. cali), costeras (A. cost),
cosmopolitas (Cosmo), templada (A. temp), Rhizosolenia sp. (Rh. sp.), Cyclotella striata (Cy.
str), N. interruptestriata (N. int), Rh. setigera (Rh. set) y Actinoptychus senarius (Ac. sen).
Se marcan con sombreado rojo los periodos calido actual (CA) y el periodo calido medieval
(PCM) y en azul la pequefa edad de hielo (PEH).

* Reconstruccion del clima a partir de diatomeas plancténicas

A partir de la seleccion de las especies y asociaciones de diatomeas con el potencial para
reconstruir las condiciones climaticas para la region sur del Golfo de California, se procedid
a evaluar diferentes modelos (Tabla 3). Entre los 8 modelos evaluados, el que presento los
mejores resultados fue en el cual se consideraron todas las asociaciones definidas por el
SOM, con una resolucién temporal de 3 afios, se complementaron los datos faltantes con un
suavizado de ponderacidn gaussiana y los datos bioldgicos de la trampa, asi como del nucleo

de sedimentos se utilizaron sin normalizar (opcion 8 de Tabla 3).
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En la Tabla 4 se resumen en detalle los resultados para las diferentes topologias y nimero de
neuronas evaluadas para el modelo # 8. Se ejemplifican los valores de la varianza explicada
(r), el RMSE de modelacion y reconstruccion, asi como sus respectivas correlaciones de
Spearman para las series de tiempo promedio y de promedio mdvil de 3 pasos. Para las redes
de una sola capa de neuronas, la varianza explicada presento valores entre 0.982 y 0.997. La
variable que present6 los mejores resultados fue la temperatura del aire para las redes de 5, 6
y 7 neuronas en la capa oculta. EI RMSE de los modelos fue 3.14, 2.88 y 2.72
respectivamente. Los RMSE de la reconstruccion fueron 1.5, 1.69 y 1.96, respectivamente.
Se encontraron correlaciones significativas para la serie de tiempo promedio (r? [24] = 0.5,
0.47 y 0.5; p < 0.005, respectivamente) y para el promedio movil de 3 pasos (r? [24] = 0.64,
0.62y 0.66; p < 0.005, respectivamente). En el caso de la TSM, las mejores reconstrucciones
se obtuvieron para una red de dos capas, con topologias de 13, 14 y 15 neuronas en la capa
oculta, las cuales presentaron una varianza explicada con valores mayores a 0.99. El RMSE
de los modelos fueron respectivamente de 0.74, 0.68 y 0.75. Mientras que los RMSE de la
reconstruccion fueron de 2.49, 1.84 y 1.9, respectivamente. Se obtuvo correlaciones
significativas para el valor promedio (r? [21] = 0.36, 0.40 y 0.22; p < 0.005, respectivamente)
y para el promedio movil de 3 pasos (r>[21] = 0.50, 0.57 y 46; p < 0.005, respectivamente).

En la Figura 10 (a, c y e) se presentan las reconstrucciones de la temperatura del aire para
los ultimos 600 afios utilizando diferentes topologias (5, 6 y 7 neuronas respectivamente),
en estas se observa que tanto para el valor promedio como para el promedio movil (3 pasos)
se obtuvieron correlaciones significativas entre los datos reconstruidos y los datos
instrumentales (Tabla 4). Para el periodo cubierto por la base de datos instrumental utilizada
en este estudio (Figura 10b, d y f), se observo que los valores en su mayoria se distribuyeron
dentro del area sombreada que muestra el intervalo de confianza de una desviacién estandar
de las reconstrucciones obtenidas a partir de cada modelo. Se seleccioné el modelo con una
topologia de 6 neuronas, el cual presentd una variabilidad intermedia (desviacion estandar)

en relacion con las demas redes evaluadas para reconstruir la temperatura del aire.
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Tabla 3. Resumen de los criterios considerados en cada uno de los modelos evaluados para
la TSM y temperatura del aire; Criterio (G1SOM: grupo 1 del SOM, sp abun: especies méas
abundantes, SOM: todas las asociaciones identificadas por el SOM); Esc. Temp: escala
temporal; Técnica Vac. Info: Técnica para llenar vacios de informacion; Capas: nimero de
capas de la RNA,; Proces: procesamiento de los datos (D.N: datos normalizados, D.S.N: datos
sin normalizar) y Resul: resultado cualitativo de cada variante dentro de los modelos (P.S:
poco satisfactorio, M.S: medianamente satisfactorio, S: satisfactorio).

Modelos Criterio Esc. Temp Tecnica Capas Proces NUmero Resul
Vac. Info neuronas
1 capa D.N 5-15 P.S
- I. puntos DSIN 5-15 P.S
1 GISOM  Original adyacentes 5 capas D.N 5-15 M.S
PSS pbsN 5-15 P.S
D.N 5-15 P.S
,  CWOM 1 puntos leapd  ponN  5-15 M.S
abu% g adyacentes 2 capas D.N 5-15 M.S
PS pbsN 5-15 M.S
1 capa D.N 5-15 M.S
3 SOM Sin |. puntos P& psN 5-15 M.S
procesar  adyacentes 2 capas D.N 5-15 M.S
P8 pbsN 5-15 M.S
1 capa D.N 5-15 M.S
o I. puntos D.S.N 5-15 M.S
4 SOM  Eq. 5afos adyacentes 2 capas D.N 5-15 M.S
P& pbsN 5-15 M.S
1 capa D.N 5-15 P.S
.. Pond. D.S.N 5-15 M.S
5 G1SOM  Original Gaussiana 5 capas D.N 5-15 P.S
P pbsN 5-15 M.S
D.N 5-15 M.S
; Gisf'\" origingl_ POnd. leapa poN  5-15 M.S
aburer 9 Gaussiana 2 capas D.N 5-15 M.S
P pbsN 5-15 M.S
1 capa D.N 5-15 M.S
. Pond. D.S.N 5-15 M.S
! SOM  Original . csiana > s DN 515 M.S
P pbsN 5-15 M.S
1 capa D.N 5-15 S
i Pond. DSN 5-15 S
8 SOM  Eq. 3afios Gaussiana ) D.N 5-15 S
“P% HbSN 5-15 s
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Tabla 4. Parametros descriptivos de la eficiencia de las reconstrucciones a partir de redes
neuronales artificiales feedforward para una topologia de una y dos capas de neuronas en la
capa intermedia. Regresion del modelo (Reg. Mod), RMSE del modelo (RMSE mod), RMSE
de la reconstruccion (RMSE rec), correlacion de Spearman para el promedio de las
repeticiones de la modelacion (p), correlacion para el promedio movil de 3 pasos para la serie
de tiempo promediada (p m3). Negritas denotan las arquitecturas seleccionadas con el mejor
desempefio.

TSM Temperatura del aire
# Reg. RMSE RMSE RMSE RMSE
neuronas Mod mod rec p pm3 | mod rec p p m3

5 0982 2630 1380 0.397 0.629 | 3.144 1506 0.509 0.640
0985 2466 1.668 0.336 0.583 | 2.889 1.690 0.471 0.622
0.987 2288 1997 0425 0.677 | 2725 1964 0.509 0.660
0.990 2086 2285 0.447 0.685 | 2472 2775 0535 0.676
0992 1767 2.681 0.355 0.638 | 2.183 3.583 0.427 0.555
10 0.994 1550 2317 0.172 0.463 | 1.960 3.496 0.234 0.308
11 0995 1.339 2.038 -0.162 -0.136 | 1.738 3.431 -0.144 -0.148
12 0996 1192 1962 0.023 0.160 | 1.564 3.614 -0.116 -0.098
13 0.997 1118 2003 -0.125 -0.087 | 1.478 3.750 -0.228 -0.233
14 0.997 1.023 1.847 -0.068 -0.028 | 1.341 3.510 -0.267 -0.302
15 0.997 0.980 2.250 -0.194 -0.214 | 1.272 4.110 -0.265 -0.316
5Xx5 0.990 1969 2209 0.359 0472 | 2250 2399 0.404 0.550
6Xx6 0994 1554 2979 0352 0537 | 1.799 3.338 0.332 0.485
X7 099 1.252 2.010 0.184 0.419 | 1.490 3.547 0.020 0.082
8x38 0998 0969 1885 0320 0436 | 1.253 3.082 0.119 0.302
9x9 0998 0.879 2509 0.206 0.393 | 1.141 4.038 0.052 0.187
10x10 0999 0.784 1911 0.300 0.428 | 0955 3.052 -0.020 0.068
11x11 0998 0.801 2.092 0.383 0.547 | 1.010 2998 0.190 0.336
12x12 0999 0.729 1982 0.104 0.284 | 0.894 3.158 -0.221 -0.270
13x13 0999 0.746 249 0366 0.509 | 0.933 3.437 0.135 0.341
14x14 0999 0.698 1847 0403 0576 | 0.796 3.137 -0.120 -0.147
15x15 0999 0.754 1902 0.223 0.465 | 0.891 3.228 -0.156 -0.108
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Figura 10. Reconstruccion de la temperatura del aire entre el 1417 y 2011 AD utilizando una
RNA tipo “feedforward” de retro propagacion, con topologia de una capa de neuronas. RNA
de: a) 5 neuronas, ) 6 neuronas, €) 7 neuronas. Periodo instrumental de la RNA de: b) 5
neuronas, d) 6 neuronas y f) 7 neuronas. El drea sombreada corresponde a una desviacion
estandar con un promedio mdvil de 3 pasos, la linea negra representa el promedio de 100
corridas de cada modelo. La linea roja representa el promedio mdvil de 3 pasos y la linea
azul los datos instrumentales (1941 — 2011) de la temperatura maxima del aire para los meses
de invierno (enero-abril). Las lineas punteadas verticales delimitan un segmento del periodo
calido medieval (PCM) vy los periodos climaticos de la pequefia edad de hielo (PEH) vy el
calido actual (AC).

Las reconstrucciones presentaron buenos resultados dado que reconstruyen tanto las
magnitudes, como las tendencias generales de la temperatura del aire. La serie de tiempo
obtenida a partir de la RNA de 6 neuronas (Figura 10c y d) describe un descenso en la
temperatura para el fin del PCM y principio de la PEH (~ 1580 AD). Durante la PEH se

registro una alta variabilidad climética, donde se identificaron tres periodos de incremento
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de temperatura (1579 — 1615 AD, 1663 — 1675 AD y 1759 — 1795 AD) que estuvieron en
promedio 1.2 °C por encima del promedio histdrico (24.67 °C). A partir de 1800 AD que
corresponde a la transicion entre la PEH y el CA se registré un descenso en la temperatura
del aire de 1.22 °C por debajo del promedio historico, el cual se mantuvo hasta 1940 AD,
cuando se observé un incremento moderado de la temperatura hasta 1980 AD, que continud
con un calentamiento pronunciado alcanzando temperaturas de 3.7 °C por encima del

promedio historico y que se extendio hasta el 2011 AD (final de la serie de tiempo analizada).

En la Figura 11 se presentan las reconstrucciones de la TSM para los ultimos 600 afios
utilizando las arquitecturas de dos capas que presentaron el mejor rendimiento (13 x 13, 14
x 14y 15 x 15 neuronas). Para cada una de las reconstrucciones se observo un buen ajuste
en los modelos [varianza explicada y RMSE (modelo y reconstruccién)], dando lugar a que
las reconstrucciones promedio y promedios moviles (3 pasos) presentaran correlaciones
significativas contra los datos instrumentales (Tabla 4). Para el periodo en el que se cuenta
con datos instrumentales (Figura 11b, d y f) se validaron las reconstrucciones evaluandose
tanto las correlaciones como el RMSE de cada una de las series de tiempo, asi como el grado
de desfase de los valores reconstruidos en comparaciéon con los datos instrumentales. Las
series de tiempo reconstruidas representaron con un margen de error bajo tanto las
magnitudes, como las tendencias generales de la TSM, al mismo tiempo que las series de
tiempo instrumentales se encontraron en su mayoria dentro del area sombreada que
corresponde al intervalo de confianza de una desviacion estandar de los datos reconstruidos.
Bajo esta evaluacion, se seleccioné el modelo de 14 x 14 neuronas (Figura 11c y d) como el
que presentd la mejor reconstruccion debido a que presentd la menor amplitud, asi como
menos valores atipicos en relacion a la distribucién del area sombreada referente a la
desviacidn estandar, ademas de que los valores reconstruidos durante el periodo que cuenta
con datos instrumentales (1941 — 2011), se encontraron mas cercanos a sus puntos de
referencia en relacion con los otros modelos (13 x 13 y 15 x 15 neuronas) los cuales tendieron
a divergir y a presentar una desviacion estandar atipica para el periodo entre 1700 — 1750

AD, a pesar de presentar un RMSE cercano y correlacion mayor (Tabla 4).
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Figura 11. Reconstruccién de la TSM entre el 1417 y 2011 AD utilizando una RNA tipo
“feedforward” de retro propagacion, con una topologia de dos capas de neuronas.
Reconstrucciones con RNA de: a) 13 x 13 neuronas, ¢) 14 x 14 neuronas, €) 15 x 15 neuronas.
Periodo instrumental de las RNA de: b) 13 x 13 neuronas, d) 14 x 14 neuronas y f) 15 x 15
neuronas. El area sombreada corresponde a una desviacion estandar con un promedio movil
de 3 pasos, la linea negra representa el promedio de 100 corridas de cada uno de los modelos.
La linea roja representa el promedio mavil de 3 pasos y la linea azul el valor promedio anual
de los datos instrumentales de la TSM (1951 — 2011). Las lineas punteadas verticales
delimitan un segmento del periodo calido medieval (PCM) y los periodos climaticos de la
pequefia edad de hielo (PEH) y el calido actual (AC).

La serie de tiempo reconstruida a partir de la RNA de 14x14 neuronas describe un descenso
de la TSM durante la salida del PCM, el cual se extiende hasta la etapa temprana (~ 1580
AD) de la PEH, periodo en el cual se registraron valores por debajo del promedio historico
de toda la serie (X= 24.4). Los periodos comprendidos entre 1580 — 1615 AD, 1660 — 1680

AD y 1710 — 1810 AD, se caracterizaron por ser calidos, presentando temperaturas por
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encima (0.77 °C) del promedio histérico. Entre 1820 hasta 1940 AD, periodo que
corresponde al final de la PEH y principio del CA, se registré un descenso de la TSM un
grado por debajo del promedio (X= 23.4). Posteriormente, durante el CA se registraron dos
periodos con temperaturas altas (1940 — 1960 AD y 1987 — 2011 AD) y un periodo de
relajacion entre (1960 y 1987 AD) entre estos.

* Prediccidn de las variables climaticas a partir de las series de tiempo
reconstruidas

Las arquitecturas que se seleccionaron para reconstruir la temperatura del aire y TSM fueron
de 6 y 14 x 14 neuronas, respectivamente. Inicialmente se evaluaron los parametros
descriptivos no lineales a las series de tiempo. Para la serie de tiempo original de temperatura
del aire, se determinaron los siguientes valores: dimension de correlacion (D = 4), dimensién
de embedding (m = 8) y retraso (d = 6). En cambio, para la serie de tiempo original de la
TSM los parametros descriptivos fueron D = 3, m = 7 y d = 3. Posteriormente, para la
reduccion del ruido se exploraron diferentes parametros cercanos a los valores iniciales para
definir la mejor reduccidn de ruido. Se identifico que los parametros que permitieron reducir
el ruido fueron aquellos que presentaron los valores mas bajos del RMSE y SNR, como se
observa en la Tabla 5.

Tabla 5. Recopilacién de pardmetros descriptivos no lineales evaluados para la reduccién
del ruido en las series de tiempo reconstruidas de la temperatura del aire y TSM. Dimension
de correlacion (D), dimension de embedding (m), error cuadratico medio (RMSE) y relacion
sefial-ruido (SNR). Los valores en negrilla corresponden a los pardmetros descriptivos
seleccionados.

Temperatura del aire Temperatura superficial
Dato de mar

m D RMSE SNR |[M D RMSE SNR

1 2 3 0.903 439 |2 2 1.04 5.14
2 2 4 0929 467 |2 3 1.078 5.80
3 2 5 0924 418 |2 4 1085 6.52
4 2 6 0941 499 |2 5 1135 7.12
5 2 7 0.9 462 |3 3 1185 8.17
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En la Figura 12 se observa que tanto para la temperatura del aire (a) como para la TSM (b)
se redujo el valor de D en funcion de la serie original, confirmandose la reduccion de ruido

en las series de tiempo reconstruidas (bajo los pardmetros marcados en negrilla en la

Tabla 5).

g | a | —— Dato original b
—— Dato 1
Dato 2
] | Dato 3
6 —— Dato 4

—— Dato5

Dimension de correlacion

|
|
|
|
'

0123456 78 91011 01 2 3 456 7 8 9101
Dimension de embedding Dimension de embedding

Figura 12. Dimension de correlacion contra la dimension de embbeding de: a), Temperatura
del aire, b) Temperatura superficial del mar. Las lineas punteadas marcan el punto de
saturacion de la dimension de correlacion para las series de tiempo con ruido y con reduccion
de ruido. Datos del 1 al 5, hacen referencia a las series de tiempo a las cuales se les redujo el
ruido citadas en la Tabla 5.

Se evaluaron los maximos exponentes de Lyapunov para las series de tiempo originales y
para las series de tiempo a las cuales se les redujo el ruido con la finalidad de calcular la
cantidad de pasos hacia el futuro que se puede avanzar considerando el minimo error posible
en la prediccion (Tabla 6). En todas las series de tiempo de temperatura del aire y TSM se
presentaron exponentes negativos (Figura 13). De ellas se resalta que la serie de tiempo
original para la temperatura del aire y TSM en promedio pueden avanzar 7 pasos en el tiempo
(Figura 13a y c), mientras que las series de tiempo a las cuales se les ha reducido el ruido
presentan valores mayores, por ejemplo, para la temperatura del aire (Dato 1) puede avanzar
10 pasos (Figura 13b), mientras que para la TSM (Dato 2) puede avanzar 8 pasos en el tiempo
(Figura 13d).
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Figura 13. Maximo exponente de Lyapunov para la temperatura del aire, a) serie de tiempo
original, b) serie de tiempo con reduccion de ruido bajo los pardmetros m= 2, D= 3 (Dato 1),
¢) maximo exponente de Lyapunov para la TSM (serie de tiempo original), d) TSM con
reduccion de ruido bajo los pardmetros m= 2, D= 3 (Dato 2).

Tabla 6. Nimero de pasos que se puede avanzar en el tiempo con el menor error posible a
partir de los maximos exponentes de Lyapunov (A) para la temperatura del aire y TSM.
Donde: M= pendiente que define el maximo exponente de Lyapunov (L), P= 1/M y Pasos=

pasos hacia el futuro.

Serie de
tiempo  Dimensién M(A) P Pasos
< Original D?m 2 37229.94 2.68601E-05 5.37
© Dim 3 27977.72 3.57427E-05 7.15
8 Dato 1 Dim 2 19836.40 5.04122E-05 10.08
= Dim 3 19063.25 5.2457E-05 10.49
Original D?m 2 70648.83 1.41545E-05 2.83
> Dim 3 2722750 3.67276E-05 7.35
P bagy  DiM2 2884695 3.46657E-05  6.93
Dim 3 24168.44 A4.13763E-05 8.28
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Tabla 7. Parametros descriptivos de la eficiencia de las predicciones de la temperatura del
aire a partir de RNA “feedforward — step by step” para una arquitectura de una y dos capas
de neuronas en la capa intermedia. Regresion del modelo (Reg. Mod), RMSE del modelo
(RSME mod) y RSME de la prediccion (RSME pred), correlacion de Spearman para el
promedio de las repeticiones de la modelacion (p) y para el promedio mévil de 3 pasos (p
m3) para la serie de tiempo promediada. Negritas denotan las arquitecturas seleccionadas
con el mejor desempefio

RNA de una capa RNA de dos capas

Arquitectura Reg. RSME RSME Reg. RSME RSME
Mod mod pred p pm3| Arg Mod mod pred p pm3

3 094 026 242 055 0.75] 3x3 094 025 283 059 0.76
4 094 025 283 060 0.75| 4x4 095 023 313 059 0.76
5 09 023 28 060 0.75| 5x5 095 023 469 059 0.77
6 095 023 411 061 0.75| 6x6 092 029 510 059 0.78
7 09 023 364 061 076 7x7 076 062 698 059 0.80
8 09 024 348 063 0.77) 88 095 022 1328 059 0.76
9 095 024 355 061 076 9x9 095 024 1326 059 0.78
10 095 023 345 064 0.77|10x10 094 0.26 2168 0.59 0.80
11 095 023 3.09 063 0.76(11x11 095 0.24 2567 059 0.82
12 095 023 371 063 0.77|12x12 095 024 2333 059 0.77
13 095 023 368 061 0.76{13x13 094 0.25 30.08 0.59 0.77
14 095 023 380 061 0.76(14x14 093 032 6133 059 0.79
15 094 024 333 060 0.76]15x15 094 026 3811 059 0.77

Serie original

3 092 015 026 069 0.74) 3x3 093 014 029 072 0.76
4 093 014 025 072 0.76| 4x4 093 0.13 035 0.73 0.77
5 092 015 021 070 0.73] 5x5 091 014 060 0.76 0.80
6 092 015 021 073 0.75| 6x6 094 0.11 206 0.74 0.78
7
8
9

Temperatura del aire

092 015 024 071 0.76| 7x7 0.83 0.26 193 0.73 0.79
092 015 021 071 0.75| 8x8 0.93 0.3 3.06 0.78 0.82
092 015 022 070 0.74] 9x9 0.89 0.19 890 0.74 0.78
10 092 015 019 071 0.75)10x10 092 0.18 1681 0.78 0.79
11 092 015 025 071 0.75)11x11 093 0.13 1467 0.65 0.72
12 092 015 021 071 0.74]12x12 093 0.16 1332 0.68 0.76
13 092 015 024 069 0.74]13x13 093 0.16 2865 0.77 0.76
14 092 016 018 068 0.72|14x14 092 0.17 2038 0.62 0.79
15 092 016 018 0.70 0.73]15x15 092 0.16 3125 0.68 0.75

Dato 1

Tras definir los pasos hacia el futuro en la prediccion para cada variable de interés a las
cuales se les redujo el ruido, se procedié a realizar la modelacion de cada una (datos
originales y con reduccion de ruido de la temperatura del aire y TSM). En las Tablas 7y 8
se agrupan los resultados de las diferentes arquitecturas (1 y 2 capas) evaluadas para cada

variable. Entre las predicciones destacadas para la temperatura del aire encontramos que la
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arquitectura de 4 y 4 x 4 neuronas presentaron los mejores resultados (Tabla 7) para la serie
con ruido y reduccién de este, respectivamente (Figura 14ay b). La serie de tiempo original
(con reduccion de ruido) present6 una varianza explicada de 0.94 (0.95), observandose que
la serie de tiempo con menor ruido exhibidé una menor dispersion de los puntos y linea de
tendencia cercana al ajuste ideal. EI RMSE del modelo para la serie de tiempo original fue
de 0.25 (0.23), en cambio, el RMSE de la prediccién fue de 2.83 (3.13). Ambas series de
tiempo presentaron correlaciones significativas para el valor promedio (r?[27] = 0.6 (0.59);
p < 0.005) y para el promedio mévil de 3 pasos (r? [27] = 0.73 (0.77); p < 0.005).
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Figura 14. Prediccién de la temperatura del aire (°C) para el periodo 2011 — 2032 utilizando
una RNA tipo feedforward de retro propagacion “step by step”. RNA alimentada con la serie
de tiempo original y una arquitectura de a) 4 neuronas y b) de 4 x 4 neuronas. El éarea
sombreada corresponde a una desviacion estandar con un promedio movil de 3 pasos. La
linea negra representa el promedio de 100 corridas de cada modelo, la linea roja el promedio
movil de 3 pasos y la linea azul el promedio de la temperatura maxima de enero a abril (datos
instrumentales de 1942 — 2020).

Dentro de los modelos evaluados (Tabla 8) para la TSM, los que presentaron los mejores
resultados corresponden al de una arquitectura de 4 x 4 neuronas con la serie de tiempo
original (Figura 15a), el cual present6 una varianza explicada de 0.94, el RMSE del modelo
de 0.47 y de la prediccion de 5.98. Presentd una correlacion significativa para el valor
promedio (r? [25] = 0.53; p < 0.005) y para el promedio movil de 3 pasos (r?[25] = 0.62; p
< 0.005). La Figura 15b corresponde a un modelo alimentado por una serie de tiempo con
reduccién de ruido (dato 2) y una arquitectura de 4 neuronas, modelo que presentd una

varianza explicada de 0.96, se observé que la serie de tiempo con una reduccion de ruido
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exhibié una menor dispersion de los puntos entre los datos observados y modelados,

presentando una linea de tendencia cercana al ajuste ideal. EI RMSE del modelo fue de 0.15

y de la prediccion de 0.29, se registro una correlacion significativa para el valor promedio
(r?[25] = 0.62; p < 0.005) y para el promedio mavil de 3 pasos (r? [25] = 0.65; p < 0.005).

Tabla 8. Pardmetros descriptivos de la eficiencia de las predicciones de la TSM a partir de
una RNA “feedforward--step by step” para una arquitectura de una y dos capas de neuronas
en la capa intermedia. Regresion del modelo (Reg. Mod), RSME del modelo (RSME mod),
RSME de la prediccion (RSME pred), correlacion de Spearman para el promedio de las
repeticiones de la modelacién (p) y para el promedio movil de 3 pasos (p m3) para la serie
de tiempo promediada. Negritas denotan las arquitecturas seleccionadas con el mejor

desempefio.

Red neuronal de una capa

Red neuronal de dos capas

Arquitectura Reg. RSME RSME Reg. RSME RSME
Mod  mod pred P pm3| Arg Mod mod pred p pm3
3 091 059 215 057 064] 3x3 091 055 277 057 065
4 091 058 263 053 066| 4x4 094 047 598 055 068
5 091 057 310 055 066| 5x5 093 042 1397 060 0.70
6 091 055 573 058 067| 6x6 092 054 1761 059 0.70
=| 7 091 o055 488 049 065| 7x7 088 081 1659 057 0.71
S8 092 053 733 053 068| 88 093 048 1695 059 0.69
5|9 092 053 1039 058 070 9x9 093 047 3684 052 0.64
_|£]10 091 o055 724 053 066]10x10 093 048 3705 0.66 0.69
S| 9|11 091 055 538 056 0.66|11x11 092 052 4441 059 0.62
= 12 092 053 814 055 0.67|12x12 093 049 4829 063 064
= 13 091 055 329 054 066|13x13 093 047 5833 056 0.74
k] 14 091 056 601 052 063|14x14 092 057 6500 046 0.57
s 15 092 053 785 048 062|15x15 092 058 8097 042 055
] 3 095 015 016 059 063| 3x3 096 014 023 060 064
£ 4 096 0.15 029 062 065| 4x4 096 013 059 056 061
8 5 096 014 046 061 066 55 096 011 110 055 058
‘éi 6 096 012 081 057 062| 6x6 096 011 347 049 056
o 7 096 013 362 051 061| 7x7 093 016 775 041 056
~| 8 096 012 094 050 057| 8x8 096 013 1142 036 041
219 097 o011 177 046 054| 9x9 096 014 1574 038 057
0110 096 012 210 047 053|10x10 095 018 2731 053 0.62
11 096 0.11 227 045 054|11x11 096 0.15 2954 042 063
12 096 012 337 019 037|12x12 095 018 3287 025 045
13 097 011 641 036 061]13x13 095 018 3370 0.38 0.59
14 097 011 309 051 0.64|14x14 095 019 5714 051 0.70
15 097 0.10 720 046 062]15x15 095 015 6394 0.32 0.49
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Figura 15. Prediccion de la TSM (°C) para el periodo 2011 — 2035 utilizando una RNA tipo
feedforward de retro propagacion “step by step”. a) RNA alimentada con la serie de tiempo
original y una arquitectura de 4 x 4 neuronas, b) RNA alimentada con la serie de tiempo con
reduccion de ruido (dato 2) y una arquitectura de 4 neuronas. El area sombreada corresponde
a una desviacion estdndar con un promedio movil de 3 pasos, la linea negra representa el
promedio de 100 corridas de cada modelo, la linea roja el promedio mévil de 3 pasos y la
linea azul el promedio anual de la TSM (datos instrumentales de 1951 — 2020).

VIIl.  DISCUSION

El presente estudio proporciona la primera comparacién cuantitativa entre los eventos de
produccion de la columna de agua, la fraccion en hundimiento y la conservada en el registro
sedimentario aportada por las diatomeas planctonicas con los datos instrumentales a partir
del uso de RNA para el sur del Golfo de California. Asi fue posible validar la utilidad que
tienen las diatomeas plancténicas como proxies de la temperatura del aire y TSM para la
region a partir del uso de la RNA tipo SOM como método de clasificacion no lineal. También
se demostrd que el uso de las RNA tipo Feedforward tienen la capacidad de simplificar y de
abstraer las relaciones no lineales que presenta el sistema climatico con las asociaciones de
diatomeas planctonicas identificadas como proxies, ejerciendo como funcion de
transferencia para reconstruir las condiciones climaticas de los ultimos 600 afios a partir de
las diatomeas conservadas en el registro fosil. Finalmente, se utilizaron las series de tiempo
reconstruidas como insumos para realizar la prediccion de las condiciones climaticas de las

préximas décadas, obteniéndose un buen ajuste y reduciendo el grado de incertidumbre.
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* Procesamiento y analisis de las series de tiempo para la obtencion de las
funciones de transferencia y reconstruccion del clima

Debido que el sistema dinamico subyacente estd constituido por relaciones
multidimensionales y complejas, con un probable grado de aleatoriedad y ruido, es
complicado trabajar con series de tiempo instrumentales. Esto hace que sea un reto el
analizar correctamente las series de tiempo ambientales (Sivakumar, 2004; Lei & Meng,
2011). Una alternativa en el campo de la climatologia y ciencias naturales es el uso de la
teoria del caos (Sivakumar et al., 1999; Elshorbagy et al., 2002), donde las series de tiempo
se consideran como datos irregulares generados por un sistema dindmico deterministico no
lineal (sistema cadtico). Estos sistemas evolucionan en el tiempo a partir de un estado inicial
conocido que se describe a partir de un par de ecuaciones. Sin embargo, en sistemas reales
no se conocen las ecuaciones, ni las condiciones iniciales. Por tal motivo, para entender el
comportamiento de las series de tiempo, es necesario reconstruir el espacio de fase a partir
de las mismas series de tiempo (Dhanya & Kumar, 2010) estableciendo un tiempo de retraso

adecuado.

Una dificultad que se presento en este estudio fue determinar el retraso adecuado de las series
de tiempo. A pesar de contar con varios afios de informaciéon (> 10 afios), la resolucién
temporal de algunas de ellas fue baja. Millan et al. (2010) sugieren que los valores bajos en
el retraso posiblemente estan relacionados a series de tiempo relativamente cortas. También
se reconoce que el retraso al ser pequefio, la poca informacidn presente puede llevar a una
subestimacion de la dimensién de correlacion (Sivakumar, 2000; Dhanya & Kumar, 2010),
la cual se ha utilizado para determinar la presencia del caos, asi como la exposicién a sefiales
aleatorias y ruido blanco (Sivakumar et al., 1999; Elshorbagy et al. 2002; Sivakumar, 2004).
Sivakumar (2004) documentd la presencia de caos para diversos procesos geofisicos
(precipitacion, temperatura, velocidad del viento, etc.) al documentar bajas dimensiones (1
> m < 5), valores que se ajustan a nuestros resultados. En este trabajo se registraron valores
entre 4 y 11 de la dimension de embedding, que, a pesar de ser consideradas de baja
dimensidn, estuvieron por encima de las publicadas por Gutiérrez (2004) y Marwan et al.

(2003), para series de tiempo climaticas.

El ruido se ha determinado como uno de los factores limitantes en el rendimiento de muchas

técnicas de clasificacién, modelado, prediccion y control en sistemas deterministicos.
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Autores como Grassberger et al. (1991; 1993), Schreiber (1993), Schreiber et al. (2002) han
propuesto diversos métodos para reducir el ruido en series de tiempo teoricas e hidroldgicas.
Sin embargo, Kantz & Schreiber (1997), Elshorbagy et al. (2002) sefialan que la mayoria de
ellos reducen el ruido en cantidades similares y su rendimiento no difiere mucho. Asimismo,
el alcance de la influencia del ruido en los datos, los métodos de reduccién del ruido y el
grado de mejora que puede ser logrado después de la reduccion son dificiles de determinar
(Grassberger et al., 1991; Grassberger et al., 1993; Schreiber, 1993; Sivakumar et al., 1999;
Sivakumar, 2000). Por tal motivo, se sugiere su uso con reserva, debido que los modelos
tienen diferentes consideraciones y grado de sensibilidad que pueden hacer que pequefios
cambios se magnifiquen, derivando en diferencias entre ellos. En este estudio se hizo frente
a esta problematica utilizando como estrategia el uso de SNR y RSME como herramientas
para evaluar la reduccion del ruido.

Para la zona de estudio el uso integral de SNR y RMSE permiti6é definir de una manera
adecuada las series que presentaron la mejor eficiencia y calidad en la reduccién del ruido,
asi como las leves diferencias entre una y otra. Se identifico el ruido, ya que este modifico la
autosimilitud del atractor y la reconstruccion del espacio de fases mostré una dimensién
elevada. En la Figura 6, se resalta como se alcanza un segundo incremento en la dimensién
de correlacién en algunas series asociado con la presencia de ruido. Esto sugiere que la
incertidumbre obtenida en el analisis pudo estar dada por el tamafio de muestray la resolucion
temporal de la serie de tiempo, como es discutido por Dhanya & Kumar (2010).

En estudios ecologicos, las técnicas de ordenacidon y clasificacidon se usan cominmente para
la interpretacion de un conjunto de datos complejos. Para lo cual, en muchos casos es
conveniente reducir el nimero de variables para el analisis multivariado. Sin embargo, es
imposible reducir el nimero de variables sin el riesgo de perder informacion (Park et al.,
2006). La estrategia utilizada permitio reducir significativamente el nimero de especies de
diatomeas sin ocasionar una pérdida significativa de informacion ecologica y la complejidad
de las relaciones existentes en el sistema, lo cual se pudo contrastar con trabajos ecologicos
de la region (Verdugo-Diaz, 2004; Villegas-Aguilera, 2009; Hakspiel-Segura, 2014;
Acevedo-Acosta, 2015).

Las RNA tipo SOM han demostrado ser utiles como alternativa a los métodos estadisticos

tradicionales para tratar conjunto de datos complejos y no lineales (Tsai et al., 2016). Son
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tolerantes a la presencia de ruido y tienen la capacidad de manejar datos atipicos, asi como
faltantes (Li et al., 2018). En el campo de la climatologia su uso se ha centrado en identificar
vinculos entre variables y regiones, asi como identificar patrones espacio-temporales
considerando diferentes escalas (Cavazos 2000; Liu et al., 2010; Tsai et al., 2016; Li et al.,
2018). Ademas, en este estudio se implemento para identificar las especies de diatomeas
como proxy de variables climaticas, con el potencial para utilizarse como insumos para la

determinacién de una funcién de transferencia.

Se confirmo que el tamafio de la RNA tipo SOM tiene una fuerte influencia en la calidad de
la clasificacion y es un criterio importante. Dado que, si es tan grande 0 méas que el nimero
de muestras de entrenamiento, el patron se torna muy detallado y hace complicado entender
adecuadamente los patrones y las similitudes se vuelven dificiles de determinar (Park et al.,
2003), mientras que, si la arquitectura es muy pequefia, el patron tiende a ser muy general y
ciertamente las diferencias importantes no se pueden detectar (Li et al., 2018). La
metodologia propuesta por Tsai et al. (2016) nos permitio reducir la dimensionalidad y el
numero de neuronas de manera significativa con relacion a si solo considerabamos los errores
como método determinante para el tamafio de la arquitectura como es sugerido por algunos
autores (Céréghino et al., 2001; Park et al., 2003).

El nimero de neuronas seleccionadas nos permitio una interpretacion y vision mas clara de
las relaciones entre las variables ambientales y las diatomeas, asi como contrastar los valores
de los TE y QE con los estimados en otros estudios (Park et al., 2003; Astel et al., 2007;
Olawoyin et al., 2013; Tsai et al., 2016; Li et al., 2018) encontrando rasgos similares en la
definicion del tamafio de las RNA e interpretacion. Adicionalmente, los resultados de este
trabajo al igual que los trabajos anteriormente citados sugieren que, aungue la metodologia
SOM no es principalmente un algoritmo de anélisis de conglomerados, es una herramienta
poderosa para clasificar las relaciones entre variables ambientales y bioldgicas, asi como

otros procesos presentes en la naturaleza.

El modelo con ruido (Figura 8) presentd un mayor nimero de variables relacionadas con una
asociacion de taxa de diferentes afinidades, pero principalmente asociadas a condiciones
calidas. Algunas presentaron patrones uni y bimodales que compartieron con las variables.

Los gradientes no fueron del todo claros e inversos a la respuesta ecoldgica esperada, lo cual
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sugiere que la magnitud de las contribuciones de las variables fue pequefia (Park et al., 2003;
Li et al., 2018). La mayoria de las asociaciones estuvieron representadas por las diatomeas
preservadas en la trampa de sedimentos, donde se reconoce una pérdida sustancial de
informacidn cualitativa y cuantitativa proveniente de la zona eufotica.

En el caso del modelo a los cuales se les redujé el ruido (figura 9), se observo que el
rendimiento fue mayor, dado que las asociaciones de diatomeas presentes en cada grupo
presentaron patrones mas claros y congruentes con el comportamiento de las variables
climaticas. Por consiguiente, se considerd que la contribucion de las asociaciones de
diatomeas fue significativa en funcion a las variables climaticas con las cuales se relacionaron
(Park et al., 2003; Astel et al., 2007; Li et al., 2018). La participacion de Cyclotella caspia
fue importante en ambos modelos, mientras que Nitzschia interruptestriata y una asociacion
de especies de agua templada fueron representativas del modelo con menor ruido.
Actinoptychus senarius y Cyclotella sp., fueron representativas en la columna de agua como
de la trampa de sedimentos relacionandose con las variables ambientales, lo que sugiere que
la sefial climatica asociada a su produccion dentro de la zona eufética esta siendo conservada
en la trampa de sedimentos y potencialmente en el sedimento laminado. La preservacién de
estas sefiales posiblemente esta siendo favorecida porque presentan frastulas fuertemente
silicificadas que favorece su preservacion durante el proceso de hundimiento (Olli et al.,
2001; Verity et al., 2002; Lopes et al., 2006; Vallina et al., 2014).

En ambos modelos se identificd a la TSM y al componente U del viento como variables con
potencial para ser reconstruidas a partir de una funcion de transferencia, definida por la
asociacion de diatomeas (proxy) establecida. Las diferencias entre los modelos se definen
por el grado de eficiencia entre las relaciones, el nimero de variables y especies con las que
compartieron similitudes.

Para los dos modelos con ruido y reduccion de ruido, se identifico una asociacion de taxa que
respondieron como proxy de la TSM, temperatura del aire, precipitacion, sigma-T, y
profundidad de la zona eufotica. En este sentido Acevedo-Acosta (2015) resalta la presencia
de N. interruptestriata, Thalassionema nitzschioides var. parva, Nitzschia bicapitata,
Fragilariopsis doliolus y Planktoniella sol, relacionadas con el ingreso de agua superficial
tropical (AST) al interior de la Bahia de La Paz. Lo cual permite sugerir que su presencia en

el registro sedimentario estaria vinculado a condiciones calidas. Esto coincide con la
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reconstruccion realizada por Barron et al. (2010) donde a partir de inferencias identificaron
que Cy. caspia, Thalassionema frauenfeldii, Rhizosolenia bergonii, Chaetoceros didymus,
Cy. striata y diatomeas de afinidad templada, costera y cosmopolita, se relacionaron con
condiciones calidas-templadas y la influencia de masas de agua de afinidad tropical-
subtropical en la region.

En el modelo con ruido, N. bicapitata, F. doliolus y Chaetoceros mesanensis, se asociaron
como indicadoras de la precipitacion (variable relacionada al periodo célido del afio) y la
temperatura atmosfeérica. En este sentido, Barron et al. (2010), Esper et al. (2010) reconocen
a F. doliolus de origen sub-tropical, idonea para la reconstruccion inferida del clima por ser
comun en el registro sedimentario, ademas que registra los cambios en la TSM. Ademas, las
relaciones lineales que se han obtenido con esta especie y la TSM a pesar de ser débiles son
significativas. Sin embargo, cuando se vincula con otras especies de afinidad calida
(semejante a nuestro caso), las relaciones que se obtienen son mejores (Barron et al., 2010).
De igual manera, Shimada et al. (2008) han relacionado estas especies como proxy de la
TSMy la salinidad en estudios paleo-ecoldgicos y en reconstrucciones paleo-oceanograficas
para el Atlantico Norte. Mientras que Kennington et al. (1999) al considerar la relacion de
diatomeas neriticas (incluyendo las bentdnicas) y pelagicas, aunada a una funcién de
transferencia reconstruye la TSM vy la variabilidad en la influencia de los vientos alisios en
el Pacifico Ecuatorial.

Ren et al. (2014) vinculan a N. bicapitata como parte del registro sedimentario superficial
acompariado a otros taxa de origen sub-tropical, como indicadoras de la presencia de la masa
de agua sub-tropical en el Pacifico sub-artico, sugiriendo una relacion cercana con la TSM,
asi como con la salinidad de la zona. En la Bahia de La Paz, N. bicapitata, Ac. senarius, N.
interruptestriata (tanto en la columna de agua como en la trampa de sedimentos) se ha
asociado a la profundidad de la capa de mezcla (Acevedo-Acosta, 2015). Sin embargo, estas
especies (resaltando N. bicapitata), se han encontrado principalmente en la trampa de
sedimentos, dado que su hundimiento y preservacion esta mediado por el pastoreo y
empaquetamiento en pelotillas fecales. Otros estudios han explicado cambios similares entre
la composicidn de especies de la comunidad colectada en la columna de agua y en la trampa
de sedimentos durante el periodo productivo como el resultado de la depredacion selectiva

por parte del zooplancton y eventos de produccion elevada (Olli et al., 2001; Verity et al.,
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2002; Vallina et al., 2014). Esto sugiere que la conservacion de la sefial tanto en la columna
de agua como en la trampa por parte de N. interruptestriata, es eficiente en el proceso de
hundimiento, durante los periodos productivos y de mezcla.

Asi mismo N. bicapitata, T. frauenfeldii, asociadas a un ensamble de diatomeas en mal
estado, frustulas débiles y fragmentadas, se han utilizado como indicadoras de periodos de
baja productividad. Schrader & Sorknes (1991) reconstruyeron la paleo-productividad para
los dltimos 400,000 afios para las costas de Per( utilizando el estado de preservacion de las
valvas de las diatomeas, como un indicador de periodos productivos de la zona eufotica.
Asociaron la integridad de las valvas y altas abundancia de Skeletonema y Delphineis con
periodos productivos. En cambio, durante periodos con baja productividad observaron taxa
fuertemente silicificados en elevadas abundancias, como es el caso de Azpeitia nodulifera y

Fragilariopsis doliolus.

* Reconstruccion climatica de los ultimos 600 afios para el sur del Golfo de
California

A partir de la presente investigacion las RNA presentaron la capacidad de modelar las
complejas relaciones existentes entre la composicion y abundancia de las diatomeas
plancténicas presentes en la columna de agua y trampa de sedimentos (utilizadas como
insumos), con los datos instrumentales (variables climéaticas) contemporaneos a partir de la
definicion de una funcion de transferencia, permitiendo extraer dichas relaciones de la
informacidn preservada (proxies) en el registro sedimentario para reconstruir las condiciones
climaticas del pasado (Bevilacqua et al., 2007). Los resultados obtenidos coinciden con
diversos estudios en que las RNA presentan mejores resultados que los métodos lineales en
funcién a la predictibilidad, certidumbre y eficiencia (Malmgren et al., 2001; Kucera et al.,
2005; Racca et al., 2007; Gupta & Malmgren, 2009; Carro-Calvo et al., 2013; Esper &
Gersonde, 2014). Dentro de las virtudes que se resaltan, encontramos la flexibilidad en la
definicion de los parametros internos (algoritmo de aprendizaje, el tipo de modelacion) vy el
uso de diferentes tipos de datos de entrada (lineales, no-lineales, continuos o discretos).
Dentro de los criterios a evaluar, se encuentra la definicion del nimero adecuado de neuronas
en la capa intermedia, como la topologia de esta, la cantidad de taxones o variables a utilizar

como insumos para evitar el sobre o sub-entrenamiento de las redes.
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Las RNA tipo Feedforward seleccionadas para reconstruir la temperatura del aire (6
neuronas) y la TSM (13 x 13 neuronas) se consolidaron como modelos “funciones de
trasferencia” eficientes que arrojaron resultados satisfactorios en el ajuste de los modelos
(varianza explicada), RMSE (fase de modelacién) y la posterior validacion de las
reconstrucciones a partir del RMSE y la comparacién con datos instrumentales, lo cual las
definié como reconstrucciones mas robustas comparadas con otros estudios paleoclimaticos
realizados para la region (autores citados en Tabla 9). Al comparar nuestros resultados con
otros estudios realizados para la region y el hemisferio norte, encontramos ciertas similitudes
a resaltar. Por ejemplo, se observd que la mayoria de las reconstrucciones (regionales)
presentan valores dentro del &rea de influencia de la desviacion estandar de nuestra
reconstruccion la mayor parte del tiempo (Figura 18 y 19), ademas de coincidir con algunos
estudios de otras regiones (Tardif et al., 2019). Asimismo, se encontraron discrepancias tanto
en frecuencia como en amplitud para el noroccidente de Norte América y hemisferio norte
(Tabla 9; Figura 18 y 19). Sin embargo, concordamos con otros estudios en que las
diferencias obtenidas pueden ser atribuidas a varias causas, como: a) a la variabilidad interna
de los modelos; b) a la resolucién temporal de los datos utilizados para la calibracién de los
modelos, y ¢) a la sensibilidad climatica regional y estacional que presentan los modelos
(Harrison et al., 2015; PAGES, 2017; Tardif et al., 2019). En este caso creemos que la
principal causa de las diferencias se debe a la sensibilidad y variabilidad interna de los
diferentes modelos, debido a que generalmente tienden a basarse en modelos lineales las
cuales no poseen la capacidad de captar todas las relaciones multidimensionales presentes en
el sistema climético, cosa contraria a las RNA las cuales, al desempefarse en el campo de la
no linealidad, pueden captar las complejas relaciones que presenta el sistema climético, y

como consecuencia obtener un resultado con mayor certidumbre.

Las diversas reconstrucciones realizadas para la region noroeste de Norte América y del
hemisferio norte (Tabla 9), presentan correlaciones significativas en relacion con los datos
instrumentales. En este sentido, al comparar los resultados obtenidos para ambas variables
[temperatura del aire (r> = 0.62; p < 0.005), TSM (r> = 0.5; p < 0.005)] encontramos que
nuestros valores son representativos y presentan cierta similitud con las tendencias de la
mayoria de las series de tiempo reconstruidas, confirmando de esta manera la validez y

coherencia que presentan nuestras reconstrucciones a nivel regional. Las diferencias
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observadas con otros estudios del hemisferio norte pueden ser atribuidas a causas tales como:
a) a que gran parte de la variabilidad a menor escala espacial se atenta (promedia) como
consecuencia del uso de un conjunto de proxies que se distribuyen por diferentes regiones y
latitudes; b) al uso potencial de multiples proxies, los cuales pueden presentar un mejor ajuste
(correlacionados) considerando un periodo del afio en particular; y c) a que posterior a
obtener las reconstrucciones, multiples autores tienden a utilizar promedios moviles de 10 a
30 afos en las series reconstruidas con la finalidad de incrementar la significancia de las
reconstrucciones y extraer la variabilidad multidecadal y secular (Christiansen & Ljunggvist,
2017).

Las reconstrucciones de la temperatura del aire y TSM que se obtuvieron para el sur del Golfo
de California exhiben condiciones célidas para la primera parte del siglo XV con una
tendencia hacia temperaturas bajas y estables hasta 1550 (siglo XV1), este periodo (PCM) se
caracterizé por presentar un flujo promedio en el cual la participacion de las asociaciones de
las diatomeas plancténicas present6 una contribucién reducida del flujo total. Sin embargo,
Actinoptychus senarius y la asociacion de diatomeas de agua templada fueron representativas
durante este periodo, confirmandose que su presencia esta relacionada a condiciones calidas-
templadas y a la influencia de masas de agua de afinidad tropical-subtropical en la region
aspectos que se ajustan a lo observado por Barron et al. (2010) y Acevedo-Acosta (2015).

El comportamiento registrado durante PCM coincide con las reconstrucciones propuestas por
Luckman et al. (1997), Mann et al. (1998) para Canada y el oeste de Estados Unidos,
respectivamente, asi como para el hemisferio norte por Jones & Mann (2004), D'Arrigo et al.
(2006), Wilson et al. (2016), aungue con ligeras diferencias hacia mayores anomalias
positivas para la temperatura del aire (Figura 16). Para el caso de la TSM los resultados son
mas contrastantes, por ejemplo la reconstruccion para Santa Barbara (Zhao et al., 2000)
presenta un periodo mas corto con tendencia a enfriarse que el observado en Cuenca Alfonso,
mientras que la reconstruccion propuesta por McCabe-Glynn et al. (2013) para la zona
tropical presenta una alta variabilidad con valores positivos y sin una tendencia clara, aspecto
que ha sido descrito por otros autores, los cuales sugieren que el enfriamiento para el Pacifico
Tropical Central no ocurrio de manera inmediata y no fue tan pronunciado como lo ocurrido

en latitudes altas a causa de la actividad volcéanica e irradiancia solar (Cobb et al., 2003).
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Tabla 9. Comparacidn de las correlaciones (r) entre reconstrucciones y datos instrumentales
(1901 - 1980) para diferentes regiones, asi como los valores obtenidos al comparar las
diferentes reconstrucciones de la temperatura del aire y superficial del mar con los valores
reconstruidos para Cuenca Alfonso (C_Alfonso). En las udltimas tres columnas las
correlaciones representan la misma comparacion con C_Alfonso pero acotadas a los periodos
climéticos: Célido actual (CA), Pequefia edad de hielo (PEH) y Periodo calido medieval
(PCM). Los valores en negritas resaltan las correlaciones significativas (p < 0.005).

C_Alfonso Vs. Regiones

Periodo

Periodo PCM PEH CA

_ 1901-1980 1400-2011 1400-1500 1500-1850 1850-2011
Region AD AD AD AD AD
Mann et al., 1998 0. EEUU 0.2 0.11 0.65 0.17 0.13
Briffa et al., 1992 O. EEUU 0.64 0.06 0.11 -0.06
o Jacoby & D'Arrigo, 1989 N. Canada 0.36 0.30 0.47 0.29
g Luckman et al., 1997 E. Canada 0.44 0.41 0.03 0.01
-fg Esper et al., 2002 HN 0.09 0.50 0.03 0.56
S Crowley et al., 2003 HN 043 080 024 0.72
% Mann et al., 1999 HN 0.14 0.54 0.20 0.43
P Jones & Mann, 2004 HN 0.65 043 027 0.29 0.75
Wilson et al., 2016 HN 0.78 0.31 0.49 0.02 0.61
D'Arrigo et al., 2006 HN 0.32 0.54 0.15 0.55
& Wilson, 2006 Trépico 0.57 0.59 0.59
g ?E) McCabe-Glynnetal., 2013  California 0.23 0,25 0.28
§ ; Tierney et al., 2015 Pacifico tropical 0.24 0.12 0.39
£ 2 Abella-Gutiérrez et al., 2019 San Lazaro 0.26 0,25 0.43
~ S Goni et al., 2006 Guaymas -0.45 -0,57 -0.15
@ Zhao et al., 2000 Sta. Barbara 018  -0,06 0.2 0.02

*Briffa et al. (1992), Jacoby & D’Arrigo (1989), Luckman et al. (1997), Esper et al. (2002),
Crowley et al. (2003), se encuentran citadas en Mann & Jones (2003).
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Figura 16. Comparacion de la reconstruccion de las anomalias de la temperatura del aire de
los ultimos 600 afios para Cuenca Alfonso contra: a) reconstrucciones regionales de Norte
América; b) reconstrucciones para el hemisferio norte. El area sombreada corresponde a una
desviacidn estandar con un promedio mdvil de 3 pasos.

Durante la PEH se registré un desacople entre el flujo total y el flujo de las asociaciones de
diatomeas de interés. Mientras, entre 1626 y 1847 AD se registré una disminucién en el flujo
con valores cercanos al promedio histérico, donde el flujo de las asociaciones de diatomeas
fue similar al flujo total. Encontramos que las asociaciones y flujos de las diatomeas
conservadas en el registro sedimentario durante la PEH sugieren que la sefial preservada se
ve influenciada a procesos tafondmicos (pastoreo y el empaquetamiento en pelotillas fecales)
que durante el periodo productivo toman relevancia como resultado de la depredacién
selectiva por parte del zooplancton y eventos de produccion elevada los cuales se sugieren,
son recurrentes durante periodos frios (Olli et al., 2001; Verity et al., 2002; Vallina et al.,
2014).
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A pesar de que la PEH ha sido ampliamente estudiada, aun existen varios puntos
controversiales a su alrededor tales como la amplitud y tiempo de duracién de sus
fluctuaciones, los forzamientos climéticos a gran escala, el inicio y fin del periodo, asi como
el grado de sincronia entre las diferentes regiones, la cual potencialmente estuvo modulada
por cambios en la circulacion atmosférica (Matthews & Briffa, 2005; Gonzélez-Truebaet al.,
2007). La reconstruccion de este periodo denotd mayores discrepancias entre la temperatura
del aire y la TSM con otros estudios (Figura 17). La reconstruccion de la temperatura del aire
de Cuenca Alfonso presentdé un comportamiento parcialmente semejante (Tabla 9) al
registrado para el norte de Canada (Jacoby & D'Arrigo, 1989) y para el hemisferio norte
(Mann et al., 1999; Crowley et al., 2003; Mann & Jones, 2003) compartiendo tendencia y
amplitud del rango de anomalias a lo largo de todo el periodo climatico.

Para el caso de la TSM (Figura 19 b-d) se identificaron similitudes con la regién de California
(McCabe et al., 2013), Santa Barbara (Zhao et al., 2000), Cuenca Alfonso (Herguera et al.,
2003) y una relacion inversa con Cuenca de Guaymas (Goni et al., 2006). Reconstrucciones
como las de D'Arrigo et al. (2006), Wilson et al. (2016) y Tardif et al. (2019), a pesar de no
presentar correlaciones significativas con Cuenca Alfonso, comparten similitudes durante los
descensos de temperatura, que en algunos casos coinciden con valores extremos coetaneos
con eventos volcéanicos (Sigl et al., 2015) como es el caso del volcan de Tambora (1815),
Krakatoa (1883) y el Chichonal (1982), los cuales se ajustan a un descenso en la temperatura
del aire y TSM a partir del mismo afio en que ocurren o en los afios siguientes (~ 3 afios;

Bronnimann et al., 2019).
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Figura 17. Comparacion de: a) las anomalias de la TSM reconstruida para los Gltimos 600
afios para Cuenca Alfonso, con reconstrucciones regionales de Norte América; b) la TSM de
los Gltimos 600 afios para Cuenca Alfonso (linea negra) y la Cuenca de San Lazaro; c) Cuenca
de Guaymas y d) Cuenca de Santa Bérbara. El &rea sombreada corresponde a una desviacion
estandar con un promedio movil de 3 pasos.

Jones & Mann (2004) reportan que los siglos XV, XVII y XIX fueron los siglos mas frios
del ultimo milenio para el hemisferio norte. Adicionalmente, el siglo XV fue uno de los siglos
con mayor actividad volcanica del altimo milenio, el cual coincidio con una reduccion en la
actividad solar (minimo de Mauder), expansion del hielo marino, alteracion en la circulacion
del Atlantico norte (reduccién en la temperatura), aunado a un incremento en el albedo

durante los meses de verano, que redujeron la temperatura del aire de manera persistente en
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el hemisferio norte (Miller et al., 2012; Zanchettin et al., 2012; Helama et al., 2021). Para
este estudio, durante estos mismos periodos se observé una relacion significativa entre las
anomalias negativas de la temperatura del aire (1650 — 1715 AD y 1790 — 1850 AD) y los
minimos solares de Maunder (1645 — 1715 AD) y Dalton (1790 — 1830 AD) indicando que
tanto la PEH, como inicio del periodo CA se encontraron fuertemente influenciados por el
forzamiento solar y en menor medida por el volcénico (Tabla 10), lo que coincide con lo
propuesto por otros autores (Wilson et al., 2006; Miller et al., 2012; Helama et al., 2021).
Aunado a que las condiciones frias a principios del siglo XIX aparentemente son el resultado
de la influencia combinada de un periodo de actividad volcanica, baja irradiancia solar, los
modos de variabilidad climética a escala decadal del Atlantico norte, los cuales podrian haber
influido el clima del Golfo de California a través de las teleconexiones (Wilson et al., 2016;
Lechleitner et al., 2017; Bronnimann et al., 2019).

Durante el periodo CA se observo que las asociaciones de diatomeas exhibieron un
comportamiento similar al flujo total, donde las asociaciones de agua célida, templada, Ac.
senarius y Cyclotella sp. fueron las que tuvieron una mayor participacion en el flujo. Se
demuestra que la sefial climatica asociada a la produccion dentro de la zona eufética esta
siendo conservada durante el proceso de hundimiento y de enterramiento en el sedimento
laminado como ha sido observado en otras regiones(Verity et al., 2002; Lopes et al., 2006;
Vallina et al.,, 2014), ademas de coincidir con las caracteristicas ecoldgicas de las
asociaciones de diatomeas plancténicas, donde sobresale su afinidad a condiciones calidas-
templadas y a la influencia de masas de agua de afinidad tropical-subtropical lo que define
un periodo célido en la region (Barron et al., 2010; Acevedo-Acosta, 2015).

Tabla 10. Correlaciones multiples (r) entre la temperatura superficial del mar (TSM pm 3) y
temperatura del aire (TA pm 3) contra el forzante solar (FS) y volcanico (FV), para la
Pequefia Edad de Hielo (PEH; 1500 — 1850 AD), el Céalido Actual (CA; 1850 — 2011 AD) y
para toda la serie de tiempo reconstruida (T. serie; 1417 — 2011 AD). Pm 3; corresponde a
un promedio mavil de 3 pasos; los valores son estadisticamente significativos (p < 0.05); X:

no hubo correlaciones significativas. Los forzantes climaticos fueron obtenidos de Mann et
al. (2005).

T. serie PEH CA

FS FV FS FV FS FV
TSM pm 3 0245 X 0252 X 0.634 -0.296
TA pm 3 0365 X 0263 X 0702 -0.378
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El CA es considerado como el periodo climatico mas calido del ultimo milenio afectando
alrededor del 98% del planeta (Neukom et al., 2019). Los resultados de la reconstruccion
realizada muestran durante la transicion de la PEH hacia el CA, anomalias negativas de la
temperatura del aire y TSM que se extendieron desde 1800 hasta principios de 1930 AD,
pero conservando una tendencia acorde con el calentamiento global del planeta. Se reconoce
que esta tendencia es resultado de la recuperacion del sistema climatico global después de
una secuencia de erupciones volcéanicas, ademas, de que la posible contribucion en menor
medida del incremento de los gases de efecto invernadero de origen antropogénico favorecio
el incremento de la temperatura global (Bronnimann et al., 2019). Para la temperatura del
aire estas observaciones son consistentes con las tendencias observadas en las diferentes
reconstrucciones realizadas para todo el hemisferio norte, mientas que para la TSM solo lo
son para las regiones tropicales, de California y de Baja California (Figura 16b, 17a). Al
comparar los parametros no lineales obtenidos a partir de las series de tiempo reconstruidas
encontramos que presentaron dimensiones de embedding con valores bajos, al igual que lo
reportado por Gutiérrez (2004) y Marwan et al. (2003). El uso de SNR, RMSE vy la reduccion
de la dimension de correlacion nos permitié definir de manera adecuada las series que
presentaron la mejor respuesta y calidad ante la reduccion del ruido, valores que se
encuentran dentro del rango documentados por Sivakumar (2004). Finalmente, la validacion
de las reconstrucciones a partir de la comparacion con datos instrumentales histéricos,
reconstrucciones de la region y del hemisferio norte, como la evaluacién de la calidad y
reduccidn del ruido de las series de tiempo a partir de parametros descriptivos no lineales nos
permitieron confirmar la validez y confiabilidad (certidumbre) de nuestras series de tiempo
reconstruidas, que posteriormente nos brindaron la confianza de utilizarlas como insumos

para la prediccion del clima.

* Prediccion de las condiciones climaticas de las préximas décadas

Las relaciones no lineales que caracterizan el comportamiento del sistema climatico, asi
como la interaccion con forzantes naturales y externos, las pequefias diferencias en el punto
de origen de inicializacion de los modelos, asi como la estructura de los modelos hacen que

la previsibilidad se vea limitada y sea un eje central de investigacion en las predicciones
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climaticas (Yingyi, 1993; Krishnamurthy, 2019). Al analizar los pardmetros no lineales
encontramos que las series de tiempo con ruido presentaron una mayor dimension de
correlacion que las series a las cuales se les redujo el ruido, al igual que presentaron una
menor previsibilidad, como es documentado por Yingyi (1993) y Zhang et al. (2004). Se
observo que el incremento de la previsibilidad en las series de tiempo con reduccidon de ruido
se relaciond con una disminucién en la variabilidad y amplitud en la serie de tiempo,
causando una subestimacion de los valores modelados en relacion con los datos

instrumentales de las variables climéticas de interés (Figura 14 y 15).

La previsibilidad se ha explorado en diferentes escalas temporales (Fraedrich, 1986;
Krishnamurthy, 2018; 2019) por medio de métodos no lineales, centrandose en reconocer las
fuentes de predictibilidad climéatica en términos de procesos y fendmenos que actian a
diferentes escalas de una manera casi periddica [(TSM (respuesta lenta), los monzones,
eventos interanuales (ENSO), oscilaciones decadales (PDO, NAO)]. Estos eventos se
consideran como orbitas periddicas inestables incrustadas en un atractor cadtico. Bajo esta
vision, se ha demostrado que las predicciones mediante métodos de sistemas dinamicos no
lineales han arrojado buenos resultados superando a los obtenidos con modelos climaticos
(Krishnamurthy, 2018, 2019). Se resalta, ademas, el potencial que tienen los sistemas

dinamicos no lineales en el mejoramiento de las predicciones a diferentes escalas temporales.

En cuanto a la previsibilidad de manera general se ha reportado valores mayores a 10 afios
para el Atlantico y menores para el Pacifico norte utilizando 6 modelos acoplados, para
predecir el nimero de pasos que se podia avanzar con el menor error posible (Branstator et
al., 2012). Sun & Wang (2006) evaltan la previsibilidad de variables climaticas para el
Pacifico a escala decadal (PDO y Oscilacion Interdecadal del Pacifico) y proponen que la
temperatura se puede predecir aproximadamente a 7 afios. Mientras que Teng et al. (2011),
encuentran que las dos primeras funciones ortogonales de la SST media anual presenta una
previsibilidad de 6 a 10 afios. Los valores para la temperatura del aire (8 afios) y TSM (10
afios) obtenidos en este estudio, se ajusta a los valores documentados para el Pacifico a escala
decadal, confirmandose la coherencia en la capacidad de previsibilidad que presenta la
region. Asimismo, estan en linea con la propuesta, de que la previsibilidad de la TSM es

mayor que de la temperatura del aire como consecuencia de la respuesta mas lenta que
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presenta el océano ante cambios en el sistema climatico del planeta (Hermanson & Sutton,
2010).

Al predecir las condiciones climaticas para el sur del Golfo de California, como se menciona
en la literatura, se identificé que las predicciones climéticas estan sujetas a diferentes fuentes
de incertidumbres, de las cuales podemos resaltar la variabilidad interna del sistema
climatico, la incertidumbre generada por los forzamientos naturales y antropogénicos durante
la era industrial. En este sentido, al existir sesgos intrinsecos a las reconstrucciones de las
variables climaticas (fechado, errores de observaciones, resolucion de datos instrumentales,
etc.), hacen que se magnifique la incertidumbre al momento de proyectar el comportamiento
del sistema climético hacia el futuro. En el caso de las predicciones decadales, el principal
factor de incertidumbre corresponde a la variabilidad interna, la dispersién y punto de

inicializacion del modelo (Li et al., 2020).

Di et al. (2014) proponen un método de multiples pasos para mejorar las predicciones
climaticas en el cual, considera una reduccion del ruido, descomposicion de las series y
posteriormente la prediccion. En concordancia con la metodologia propuesta por Di et al.
(2014) se reconoce que la reduccion de ruido tanto en la fase de reconstruccion (datos
instrumentales e insumos para las reconstrucciones), como posteriormente en el pre-
procesamiento para la prediccion (series de tiempo reconstruidas) permiten mejorar el
rendimiento de las predicciones (Tabla 7). Por otro lado, Li et al. (2020) describen que ni el
aprendizaje automatizado ni los métodos estadisticos pudieron distinguir tanto los valores
maximos, como los minimos de los datos instrumentales. Caso cercano a lo obtenido a la
serie de tiempo con (sin) reduccion de ruido, que a pesar de registrar un buen desempefio no
pudo capturar toda la variabilidad (amplitud y frecuencia) de los datos instrumentales,
situacion que es recurrente en diferentes escenarios predictivos y escalas temporales (Li et
al., 2020).

De manera general se identifico que los modelos definidos para predecir la TSM vy la
temperatura del aire obtuvieron coeficientes de determinacion cercanos a la pendiente ideal,
correlaciones significativas con relacion a datos instrumentales de la region y valores de
RMSE bajos, confirmando que el uso de RNA produce resultados satisfactorios. Con esto se

ha demostrado que las RNA son ligeramente superiores en rendimiento a diferentes modelos
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lineales (Trigo & Palutxikof, 1999; Deo et al., 2015; Buckland et al., 2019; Wu et al., 2019;
Tran et al., 2020). Por otro lado, al evaluar las variables climaticas modeladas encontramos
que exhiben fluctuaciones interdecadales significativas, sin embargo, las series de tiempo de
los datos instrumentales se encuentran dentro del area de influencia de la desviacion estandar
de las mismas. La resolucion temporal (intervalos de 3 afios) que posee las series de tiempo
utilizadas como insumos, permitid predecir y explicar el comportamiento de la TSM y
temperatura del aire a una escala decadal.
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Figura 18. Comparacion de a) las anomalias de la temperatura del aire contra la Oscilacion
del Pacifico de Norte América (PNA); b) anomalias de la TSM y la Oscilacion decadal del
Pacifico (PDO). Linea oscura representa al valor promedio de la prediccion, linea roja al
promedio mavil de 3 pasos de la prediccion, la linea azul corresponde al indice climatico
correspondiente a cada figura y el area sombreada corresponde a una desviacion estandar con
un promedio movil de 3 pasos. (A partir del 2011 hasta el 2035 corresponde a la prediccion).
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La relacion encontrada entre las anomalias de la TSM con la Oscilacion Decadal del Pacifico
(PDO:; r?: -0.64, P < 0.05), y la temperatura del aire con el patron del Pacifico Norte América
(PNA; r% 0.56, P < 0.05) (Figura 18) es coherente a lo observado por Johnson et al. (2020)
y Tseng et al. (2020), quienes sostienen que la region norte del patrén espacial de la
Variabilidad Decadal del Pacifico (PDV) se encuentra influenciado por la ocurrencia del
PDO, el cual se ve afectado de forma remota por la variabilidad del Pacifico Tropical y la
propagacion de ondas Rossby, al mismo tiempo que se encuentra vinculado con la
variabilidad de baja frecuencia de las Aleutianas y el PNA relacion que es confirmada para
la region sur del Golfo de California. Adicionalmente, para el hemisferio norte, el Pacifico
norte ha tenido una mayor contribucioén a la variabilidad de la temperatura media global del
aire en la superficie que el Pacifico tropical y el Atlantico norte a una escala decadal (Huang
et al., 2017). Autores como Dong et al. (2014), Henley et al. (2017), Johnson et al. (2020) y
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Tseng et al. (2020) describen que la PDV presenta un patrén espacial simétrico de las
anomalias de la TSM, la cual se ha comprobado que tiene influencia mas alla del Pacifico,
impactando el clima regional y global a una escala multidecadal.

Huang et al. (2017) describen durante el periodo en el cual ocurrié la desaceleracion del
calentamiento global conocida como el “hiatus” (1999 — 2012) la existencia de un contraste
térmico entre el océano y la tierra, bajo unas condiciones de un PDO (-). Esto aunado a la
Oscilacion del Atlantico Norte con una tendencia hacia una fase negativa, que indujeron
conjuntamente a un enfriamiento en diferentes regiones del hemisferio norte, resaltando
Norte América y norte de Eurasia (lles & Heger, 2017). Por lo tanto, el aire frio proveniente
de las zonas polares pudo enfriar las latitudes medias. Estas condiciones coinciden con la
fase negativa del PNA, que favorecen la intensificacion de los vientos del noroeste. Se
reconoce que la incidencia de una condicion negativa del PDO y PNA en la region ante un
escenario de calentamiento global, favorecid la atenuacion de la tendencia (Huang et al.,
2017), ademas que las teleconexiones tropicales a extratopicales son un mecanismo
importante en la memoria y variacion decadal en el Pacifico (Di Lorenzo et al., 2013), todo
esto nos lleva a que ante un aumento de la TSM desde principio del siglo XX hasta 1945 y
desde 1980 hasta finales de la decada de 1990. Estos periodos fueron interrumpidos por una
atenuacion o pausa en la tendencia (Hiatus) durante 1945 — 1980 y 1999 — 2012. Periodos
que se ajustan a la transicion de una fase positiva (+) a una negativa (-) del PDV, como es
descrito por Johnson et al. (2020). Por el contrario, para la temperatura del aire observamos
que se presento un retraso en la atenuacion de la tendencia a partir de 1965 hasta principios
de 1990, comportamiento que se asemejo a la transicion de una fase positiva a negativa de la
Variabilidad Multidecadal del Atlantico (AMV). En este sentido, Johnson et al. (2020) y
Monerie et al. (2021) describe una teleconexion circumglobal entre el PDV y AMV, donde
el PDV (-) causa un retraso de una década del AMV (+), para lo cual se sugiere que el AMV
puede utilizarse como fuente de previsibilidad para el PDV (Johnson et al., 2020; Monerie et
al., 2021). Adicionalmente, se identifico que, bajo un AMV (+) se fortalecen los vientos
alisios, causando un transporte andmalo de calor atmosférico hacia el oeste y un incremento
en la temperatura en la superficie del océano Pacifico occidental. Estas condiciones estarian
explicando el desfase entre las tendencias entre la temperatura del aire y TSM para la region

sur del Golfo de California y él porque se pronostica que la temperatura del aire se mantenga
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con una ligera tendencia de calentamiento en la proxima década (2021 — 2035), mientras que
la TSM presente un enfriamiento del sistema, manifestandose como una respuesta retrasada
de AMV (+) como sugiere Monerie et al. (2021).

IX. CONCLUSIONES

» La implementacion de una RNA tipo SOM Yy el analisis no lineal de series de tiempo,
permitid reducir el ruido y comprender el comportamiento de las series de tiempo
instrumentales. La metodologia propuesta mejoré las clasificaciones ecoldgicas, redujoé la
incertidumbre y el sesgo en la definicidn de la matriz bioldgica (diatomeas planctdnicas),
considerando la menor pérdida de informacién posible. Esto contribuyé a confirmar que
las asociaciones de diatomeas planctdnicas tienen el potencial como proxies en la
reconstruccion de la temperatura del aire y superficial del mar.

» Se corrobor6 que las RNA Feedforward tienen la capacidad de simplificar y de abstraer
algunas relaciones multidimensionales, no lineales que presentaron las asociaciones de
diatomeas planctdnicas con el clima a través de las variables de la temperatura del aire y
TSM. Con esto, fue posible definir las funciones de transferencia a partir de las RNA,
reconstruyendo las series de tiempo de las variables de la temperatura del aire y TSM.

» A partir de la reconstruccion de las variables de la temperatura del aire y TSM para la
region sur del Golfo de California durante los ultimos 600 afios, se identificé la influencia
de los siguientes eventos climaticos seculares: finales del Periodo Célido Medieval (PCM:
1400 — 1500 AD), la Pequefia Edad de Hielo (PEH: 1500 — 1850 AD) y el Calido Actual
(CA: 1850 al presente). Se demostrd la capacidad predictiva que presentan las RNA como
herramienta para reconstruir las condiciones climéticas del pasado, presentando un alto
grado de certidumbre a partir de bajos niveles de error (RMSE), ruido (SNR) y
congruencia en las reconstrucciones en relacion con datos instrumentales historicos y
reconstruidos por otros autores para la region y hemisferio norte.

» La PEH se caracteriz6 por ser un periodo altamente dindmico y controversial, donde se
identificaron diferencias y similitudes en las tendencias y amplitud en las anomalias en

relacion con otras regiones. Se confirma que durante la PEH la actividad solar (minimos
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de manchas solares) fue el forzante de mayor relevancia como precursor del descenso de
la temperatura del aire y TSM para el hemisferio norte. Para el CA la reconstruccion
permitié documentar una transicion lenta de una condicion fria hacia una condicion célida
para la region sur del Golfo de California, donde la actividad solar y volcéanica fueron

forzantes significativos.

El preprocesamiento (reduccién de ruido) de las series de tiempo reconstruidas permitio
mejorar la previsibilidad y eficiencia de los modelos predictivos, registrandose
coeficientes de determinacion cercanos a la pendiente ideal, lo que se tradujo en un buen
ajuste de las predicciones de las condiciones climaticas hasta el 2032 (2035). Sin embargo,
a pesar de registrar un buen desempefio, las RNA no pudieron capturar toda la variabilidad
(amplitud y frecuencia) de los datos instrumentales, debido a que las RNA tienden a sobre
o0 subestimar la variabilidad natural de los datos.

Las RNA feedforward demostraron la capacidad de reducir la incertidumbre de las
predicciones de la temperatura del aire y TSM para la region sur del Golfo de California.
Lo cual se vio reflejado en la capacidad de modelar las condiciones climaticas que
pausaron la tendencia de calentamiento a nivel global durante el periodo (1999 — 2012).
Se propone la influencia del Patron de Norte América sobre las condiciones atmosféricas
de la region (temperatura del aire) y de la Oscilacién Decadal del Pacifico sobre la TSM.
Reconociéndose que los modos de variabilidad climatica por medio de teleconexiones
tropicales a extratropicales son un mecanismo importante en la memoria del sistema
climatico y variacion decadal en el Pacifico llegando a causar la atenuacion o
intensificacion de la tendencia de calentamiento a nivel global.

De manera general se reconoce que la sensibilidad que presentaron las diatomeas (actuales
y paleodatos) ante la variabilidad climatica, mostraron la capacidad de reconstruir y
modelar las condiciones climaticas, con resultados coherentes y comparativamente
mejores a otros estudios a nivel regional. Demostrandose ademés que, Cuenca Alfonso
corresponde a un sitio sensible a la variabilidad del clima regional y global a diferentes

escalas temporales y que actia como un registrador del clima del pasado.
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