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Resumen

Aunque el cambio climéatico es un desafio actual de una magnitud impredecible, existen mo-
delos de simulacién que permiten obtener previsiones a largo plazo de la evolucién del clima y
la economia en funcién de las decisiones que adoptemos. Estos simuladores permiten obtener
abundante informacién sobre la que se pueden aplicar técnicas de data mining para conocer
la relacién entre las politicas y sus efectos. Crossroads es un videojuego que permite explotar
estas evidencias. Este trabajo se centra en la clasificacién de series temporales, resultado de
un proceso de simulacién, para el reconocimiento de patrones caracteristicos implicitos. Esto
se desarrolla bajo un enfoque de doble clasificacion: en primer lugar, se agrupan las series que
son similares entre si para reducir el cuerpo de datos, y sobre el cuerpo reducido se extraen los
patrones implicitos. El trabajo se desarrolla en el contexto del videojuego educativo Crossroads,
cuya salida es el resultado de simulacién, con el fin tltimo de desarrollar un proceso auténomo
de recomendaciones. Para ello, se presenta un estudio basado en la informacién mutua que trata
de evaluar la influencia que tienen las entradas, determinadas por el jugador, sobre el patrén
caracteristico asignado. Esto permite realizar una descripcién experta del patrén. Por otro lado,
tras clasificar los patrones como “buenos” o “malos”, es posible guiar al jugador aconsejando
cambios en la entrada para obtener un resultado mejor.

Palabras clave: simulacién, clustering de series temporales multivariables, feedback
en videojuego educativo, cambio climatico.




Abstract

Although climate change is a current challenge of unpredictable magnitude, there are simu-
lation models that allow us to obtain long-term forecasts of the evolution of the climate and the
economy based on the decisions we make. These simulators provide a wealth of information on
which to apply data mining techniques to understand the relationship between policies and their
effects. Crossroads is a video game that allows us to exploit this evidence. This work focuses
on the classification of time series, resulting from a simulation process, for the recognition of
implicit characteristic patterns. This is developed under a double classification approach: first
of all, series that are similar to each other are grouped to reduce the data corpus, and, over the
reduced data, the implicit patterns are extracted. The work is developed in the context of the
educational video game Crossroads, whose output is the simulation result, with the ultimate
goal of developing an autonomous process of recommendations. For this purpose, a study ba-
sed on mutual information is presented, which tries to evaluate the influence that the inputs,
determined by the player, have on the assigned characteristic pattern. This allows for an ex-
pert description of the pattern.On the other hand, after classifying the patterns as “good” or
“bad”, it is possible to guide the player by advising changes in his input to obtain a better result.

Key words: simulation, multivariate time series clustering, feedback in educational
video game, climate change.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente, la especie humana y el mundo se encuentra en un punto de inflexiéon provoca-
do por el calentamiento global y el colapso de los ecosistemas. Mientras que la sociedad civil y
los representantes politicos son los responsables de buscar y liderar un cambio necesario y una
transicion a un futuro sostenible con cero emisiones netas, LOCOMOTIONE] contribuye a este
empeno desarrollando sofisticados modelos para evaluar el impacto socioeconémico y medioam-
biental de las distintas opciones politicas con el fin de ayudar a la sociedad a tomar decisiones
informadas sobre la transiciéon a un futuro sostenible bajas emisiones.

El presente trabajo se engloba dentro del proyecto LOCOMOTION y se enfoca en el reco-
nocimiento de patrones caracteristicos sobre un conjunto de series temporales, resultados del
proceso de simulacién basado en los modelos de proyecto. En este ambito, y con este objetivo,
las técnicas de clistering son predominantes, basadas en la agrupacién de series similares.

En este primer capitulo se introduce y contextualiza el problema a abordar asi como la
motivacion para llevar a cabo este trabajo. También se presentan los objetivos que se desean
alcanzar, y el plan de trabajo desarrollado para conseguirlos.

1.1. Contexto: Medeas y Crossroads

Se dispone de un simulador, basado en el modelo MEDEASE] (acrénimo del inglés de “mo-
delizando la transicién energética renovable en Europa”), que predice el comportamiento de
determinados indicadores socioeconémicos (como el PIB per Capita global o el Indice de Desa-
rrollo Humano) y medioambientales (incremento de la temperatura media global y COg2 respecto
al valor preindustrial) relacionados con el cambio climdtico y el consumo de recursos. Este mode-
lo estd dominado por més de 5000 variables de entrada, que pueden ser continuas y no acotadas.

!Sitio web LOCOMOTION: hhttps://www.locomotion-h2020.eu/
2Sitio web MEDEAS: https://www.medeas.eu/



 https://www.locomotion-h2020.eu/
https://www.medeas.eu/
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El simulador basado en MEDEAS tiene la finalidad de alimentar un un juego educativo de
concienciacién medioambiental, denominado Crossroads. El objetivo del videojuego es mostrar
las consecuencias que diferentes decisiones politicas tienen sobre el medioambiente y el cambio
climatico, asi como buscar la transicién de una sociedad dependiente de energias fésiles a una
sociedad basada en las energias renovables de cero emisiones netas. Cabe destacar que debido
al tiempo que requiere cada simulacién (de unos diez segundos), se utilizan datos pregrabados,
evitando que el simulador forme parte del motor del juego.

La mecanica bésica del juego consiste en que cada jugador se fija unos objetivos en térmi-
nos medioambientales (incremento de la temperatura en el ano 2100 con respecto a los valores
preindustriales) y econémicos (PIB persona en délares de 1995). Posteriormente determina una
serie de hipotesis sobre la disponibilidad de recursos, impacto del cambio climéatico y evolucion
de la poblacion. Finalmente especifica un conjunto de medidas politicas de dominio amplio con
efecto en la economia y en el medioambiente.

A priori, las hipétesis definidas son fijas, pues describen la situacion del entorno, y mediante
las medidas politicas se busca conseguir una estabilizacién de los incrementos de temperatura en
valores que no supongan un riesgo de extincion. La Figura muestra un boceto de la interfaz
utilizada para seleccionar una medida politica.

autor] : Comentariol
autor2 : Comentasio2
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Figura 1.1: Boceto de Crossroads: seleccion de hipétesis y medidas. Fuente: [2]

La eleccién de las opciones para las hipétesis y medidas politicas no es arbitraria. En un tra-
bajo previoEL la complejidad de entradas que admite el modelo de simulacién se ha simplificado
a un conjunto de doce caracteristicas discretas (hipdtesis y medidas politicas). En consecuencia,
se puede aplicar el modelo MEDEAS sobre las decisiones del jugador para generar un escenario
futuro simulado.

SMEDEAS, Grupo de Economifa, Energia y Dindmica de Sistema Universidad de Valladolid:
https://geeds.es, http://www.eis.uva.es
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El proceso de simulacién produce la evolucién temporal de numerosos indicadores socio-
econémicos y medioambientales (temperatura global, PIB mundial, COs2, indice de desarrollo
humano, etc.), comenzando en el ano 1995 y finalizando en el afio 2100. En lo que respecta al
juego, los escenarios futuros quedan determinados por dos indicadores: incrementos de tempe-
ratura (medioambiental) y PIB per Cdpita (econémico).

En la Figura se presenta un boceto de la interfaz de visualizacién de resultados da-
dos por el juego. Ademads de representar los indicadores simulados frente al objetivo, el juego
da una valoracién numérica de ciertos aspectos, tanto propios como derivados del escenario

(Figura [1.2).
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Figura 1.2: Captura de Crossroads: visualizacién de resultados

Por otro lado, el objetivo del juego es que los participantes comprendan que ha causado el
obtener su escenario concreto y realicen cambios sobre las medidas (e hipdtesis si fuese necesario)
para alcanzar un escenario medioambiental y econémicamente equilibrado. Se desea que el juego
de una descripcién del escenario y recomendaréd cambios a los usuarios. Esta informacién se pre-
sentard en la seccién “RECOMENDACIONES - RESUMEN DE NUESTRAS PROPUESTAS”
de la Figura y serd generada por el sistema auténomo de recomendaciones propuesto y
desarrollado en el Capitulo
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En la Tabla [1.1]se recogen el niimero de opciones que admite cada pregunta del cuestionario,
lo que genera 437400 combinaciones diferentes de posibles respuesta completas al cuestionario.
El cuestionario en detalle se recoge en el Apéndice [C] El elevado ntimero de escenarios y su
imposibilidad de un analisis directo es lo que motiva este trabajo.

Cuestion | Nuim. resp. || Cuestiéon | Nim. resp.
H1 3 H2 3
H3 5 M1 5
M2 2 M3 3
M4 3 M5 3
M6 2 M7 3
M8 2 M9 4

Tabla 1.1: Preguntas y nimero de respuestas al cuestionario

1.2. Motivacion

El objetivo principal de este trabajo es construir el médulo de diagnosis y recomendacién
auténomo para el videojuego Crossroads. Aunque el cuestionario supone una importante reduc-
cién de las entradas admitidas en el juego, el estar compuesto de doce preguntas que admiten
dos, tres, cuatro o cinco opciones posibles (Apéndice A1), supone que existen 437.400 posibles
respuestas diferentes.

En consecuencia, el gran ntimero de escenarios simulados imposibilita su estudio directo por
expertos en la materia, asi como realizar una descripcién detallada de todos ellos. Ademas, el
hecho de trabajar con datos de simulacién presenta una peculiaridad: existen evoluciones de tem-
peratura y PIB que son muy similares entre si (el “ojo humano” las consideraria como iguales),
pero que numéricamente difieren ligeramente. . Es mas, analiticamente estas series representan
un mismo escenario, pues valores finales muy similares tienen un mismo significado (obtener
un incremento de temperatura valores en el ano cercano al 2,25°C es un buen resultado, pero
incrementos de 5°C suponen un riesgo de extincién). Esta idea se ilustra formalmente en la

Seccién

Este proyecto se motiva en la incapacidad para trabajar directamente con el conjunto total
de las simulaciones, asi como en la necesidad de identificar como una unidad aquellos escenarios
que presenten evoluciones de temperatura y PIB similares. Por tanto, se desea reducir el niimero
de escenarios posibles a un conjunto pequeno y sencillo (denominado conjunto de escenarios
caracteristicos), para su posterior andlisis por expertos en la materia. Ademds, se considera
necesario conocer la contribucién de las respuestas sobre el escenario caracteristico resultante.
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Por ultimo, dado que en el juego el usuario se fija unos objetivos, se desea evaluar si el
escenario resultante del cuestionario cumple con dicho objetivo. Ademads, en el conjunto de
simulaciones se han observado que existen escenarios mas beneficiosos y adecuados que otros:

1. Respecto a la temperatura, existen escenarios con valores de temperatura en el ultimo ano
superiores a 3°C, o en los que la temperatura no se llega a estabilizar en algtin valor. En
esto casos, existe un riesgo de extinciéon por lo que son poco deseables.

2. Respecto a la economia, existen escenarios en los que el PIB se hunde completamente,
finalizando en valores inferiores al afio inicial e incluso llegando a colapsar la economia
mundial. También existen escenarios irreales en los que la economia crece a placer, dados
por unas hipétesis nada restrictivas.

Por tanto, una vez que se dispone de un escenario desfavorable, se quiere dar una recomen-
dacién al jugador, en forma de cambios sobre sus medidas politica e hipétesis, que le permitan
alcanzar un escenario méas favorabld]

1.3. Objetivos

Este proyecto busca aportar un andlisis de las simulaciones que complementen el videojue-
go de concienciacién sobre el cambio climatico, dando una base para la justificacién de cada
escenario. Con este fin, se identifican los siguientes objetivos (Tabla [1.2]).

Id ‘ Objetivo ‘
Obi-01 Aplicar técnicas de anélisis automaético para ayudar a interpretar los escena-
) rios simulados y relacionarlos con las decisiones tomadas.
Obj-01.1 Extraccion y construccion, de forma auténoma, de los escenarios caracteristi-
cos, que representen el abanico general de posibles escenarios futuros.
Obj-01.2 Valorar la influencia de las respuestas dadas al cuestionario en la asignacién

de un escenario caracteristico.

Obj-02 | Construccién de un sistema de valoracién y recomendaciones auténomo
Recopilar un anélisis experto sobre los escenarios caracteristicos, que incluya

Obj-02.1 una descripcion de este escenario, sus posibles causas y su idoneidad.

Obj-02.2 Construccién del sistema de valoracion del cumplimiento de los objetivos del
usuario en funcién del escenario obtenido como respuesta al cuestionario.
Construccién de un médulo de recomendacion auténoma, que proponga dife-

Obj-02.3 rentes cambios en sus hipdtesis y medidas politicas para alcanzar un escenario

considerado aceptable, a partir de las hipdtesis y medidas que determinaron
un escenario de simulacién inaceptable.

Tabla 1.2: Objetivos

“En este contexto, se entiende por escenario favorable aquel en el que la temperatura se estabiliza en valores
que no suponen riesgo de extincién, y la economia evita su colapso.
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1.4. Propuesta de solucion

Se propone un estudio de tres etapas: agrupacion de escenarios para identificar los escenarios
caracteristicos, andlisis de las hipdtesis y medidas politicas y construcciéon de un recomendador
sobre los escenarios caracteristicos.

El proceso de clasificacién y agrupacién propuesto consta de tres fases. En la primera fase,
se busca agrupar aquellos escenarios que son “casi iguales”. En la segunda fase, a partir de los
escenarios agrupados, se extraen patrones caracteristicos para la temperatura y el PIB, de forma
independiente. Por ultimo, en la tercera fase, a partir de los patrones extraidos se construyen
los clusteres finales o escenarios caracteristicos, y se procede a asignar cada escenario a su clister.

Una vez asignado cada escenario a un cluster final, lo que determina el escenario caracteristi-
co asociado, se procede a analizar que respuestas al cuestionario determinan la pertenencia o no
a un cluster fijo. Este estudio se apoya en la Informaciéon Mutua sobre el problema de pertenencia.

Por dltimo, dada una respuesta concreta del cuestionario y fijado un escenario caracteristico
como objetivo, se presenta un recomendador que indica los cambios minimos necesarios sobe las
respuestas dadas para alcanzar dicho escenario.

Cabe destacar que, los resultados obtenidos de este trabajo se van a englobar dentro de un
videojuego educativo, lo que obliga a que presenten cierta consistencia y rigurosidad.
1.4.1. Plan de Trabajo

Para el cumplimiento de los objetivos propuestos, se identifican siete tareas fundamentales,
que se ejecutan de forma consecutiva. Cinco de ellas estan enfocadas a cumplir el primer objetivo
Obj-01, mientras que las dos ultimas se enfoca al segundo objetivo Obj-02.

1. Obtencién y anélisis preliminar de los resultados de simulacién del modelo MEDEAS.

2. Identificacién de los escenarios caracteristicos (patrones tipicos) a partir de los resultados
de simulacion.

3. Asociacién de los escenarios caracteristicos con las doce hipétesis y medidas politicas que
alimentan el proceso de simulacién.

4. Identificacién de las respuestas mas informativas con respecto a cada escenario caracteristi-
co.

5. Validacion de los resultados obtenidos por el modelo:

= Objetiva, basada en los errores cometidos al aproximar cada escenario por un esce-
nario caracteristico.

= Basada en juicios de expertos, para determinar si el escenario tiene o no sentido.
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6. Obtencién de una narrativa de cada escenario caracteristico, realizada por un experto,
que describa y justifique el escenario. Para poder obtener esta narrativa, se recurre a los
resultados del andlisis realizado sobre las respuestas mas informativas.

7. Diseno del recomendador y médulo de diagnosis auténomo, basado en los escenarios finales
y en los objetivos dados por el usuario como un servicio REST implementado en Python
y desplegado como una imagen docker.

En principio las fases definidas siguen un orden consecutivo, donde los resultados obtenidos
en una fase alimentan las fases posteriores. Esto supone una verificacion de los resultados, y
puede retroalimentar la fase de origen o las fases anteriores, obligando a comenzar el proceso de
nuevo. Es decir, los resultados de una fase son valorados en las fases siguientes, y si la calidad
no es aceptable se comienza o retrocede a una fase ya superada.

1.5. Estructura del documento

Este documento se estructura en seis capitulos. El Capitulo [1| ha presentado el caso de
estudio y el problema a solucionar, incluyendo una primera aproximacién a la solucién deseada.
En el Capitulo [2]se abordan los conceptos fundamentales sobre series temporales, clistering y
la medida de Informacién Mutua.

El Capitulo [3| describe la metodologia aplicada: estructurar la salida del proceso de simu-
lacién como series temporales, una metodologia de agrupacién para estas y valoracién de las
entradas al proceso segun el grupo asignado mediante la Informacién Mutua. Esta metodologia
es aplicada en el Capitulo (3] sobre el cuerpo de datos del videojuego Crossroads, justificando
cada decisién y evaluando tanto la agrupaciéon obtenida como la metodologia utilizada.

Con dicho modelo de agrupacion, en el Capitulo [4] se construye un sistema auténomo de
valoracién de escenario y recomendacién al jugador, con el objetivo de integrarse y completar
Crossroads como un médulo generador de feedback. Finalmente, en el Capitulo [5]se incluyen
las conclusiones del trabajo, asi como las mejoras futuras.



Capitulo 2

Series temporales multivariantes

En este capitulo se desarrollan los conceptos, fundamentos y técnicas bésicas que serviran
de soporte a la metodologia propuesta posteriormente. En particular, se aborda el concepto de
serie temporal, utilizado para dar una estructura homogénea a la informacién y algunas técnicas
de clustering adaptadas a series de tiempo.

2.1. Series temporales multivariantes

Una serie temporal es una coleccién de observaciones realizadas cronoldgicamente. Se dice
que una serie temporal es discreta o de tiempo discreto cuando las observaciones que la com-
ponen han sido tomadas en instantes de tiempo espaciados (generalmente equiespaciados). En
caso contrario, se dice que la serie es de tiempo continuo.

De forma general, una serie temporal univariante x = {x;};c7 es una realizacién de un pro-
ceso estocastico {X; : 1 <t € T}, T C R, denominado modelo de la serie [12, Capitulo 8]. Al
conjunto 7" se lo denomina orden cronolégico o temporal. La serie es discreta o continua
cuando asi lo sea T'. Asi, una serie temporal discreta univariante (UTS) x = (x1,...,2zy) es una
realizacién del proceso estocastico {X; : 1 < ¢ < n}, donde se supone que cada observacién x;
es un valor realizado de la variable aleatoria X;. En este documento se supondran que todas las
series son de tiempo discreto [B, Capitulo 1].

Sin embargo, en la préactica, para cada instante de tiempo los datos se presentan como una
coleccién de varias observaciones. Es decir, el modelo de la serie es un conjunto de vectores alea-
torios {X¢ = (X1,4,... Xmmt) : 1 <t < n}, y su realizacién se denomina serie temporal (discreta)
multivariante (MTS). En este tipo de series se pueden dar dos relaciones de dependencia: en la su-
cesién temporal {X,}; y entre las componentes de cada vector {X;;}i, 1 <t <n [5, Capitulo 8].

Extendiendo la notacién utilizada para las series univariantes, una serie multivariante se
escribe como

X = (x1,...,%p) donde x; = (z14,...,Zm, ) es una realizacién del vector aleatorio Xy

10
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Sin embargo, fijado i € {1,...,m}, (x;1,...,xiy) es una serie temporal univariante. Por ello,
las series temporales multivariantes también se pueden denotar como

X =(X1,..-,Xm)

donde x; = (24 1,...,%;n) €s una serie temporal univariante con modelo {X;,};. Esta segunda
notacién serd la que se utilice en este documento.

2.1.1. Comparacion de series temporales

En esta seccién se presentan diferentes métricas que permiten la comparacién de dos series
temporales con intervalos de tiempo iguales y uniformes, x = (z1,...,2,) € ¥y = (Y1,.--,Yn)-
En primer lugar, se presentan medidas de comparaciéon derivadas de las distancias vectoriales
tradicionales, como la distancia euclidea y la distancia del maximo ([2.2))

naz (X, y) = mAX |z; — yil (2.2)

Cuya extension es inmediata para series temporales multivariables, X = (X1,...X;,) €y
(Y1, ¥m)

m n m
de(®,9) = [ DD (@i — )2 = > _\/de(x;,y;)? (2.3)
j=11i=1 j=1
dmam(fg S’) = ISjSITIrlLE,ilxngn |xj,i - yj,i| = 1](3?;1 dmam(XpYJ) (24)
Por otro lado, cuando se desea conocer el error cometido al sustituir la serie x = (21, ...,zy)
por la serie y = (y1,...,yn) existen dos métricas especificas derivadas de las anteriores: la raiz
del error medio cuadrético (RMSE) y el error maximo relativo (MRE)
n . 0r)2 d
RMSE(x,y) = \/ Lzl = i) _ dp(x.y) (2.5)
n NLD
|z — il :
MRE = e ; 2.
RE(x,y) i S # 0 Vi (2.6)

También existen otras medidas de comparacién més avanzadas, que se basan en la idea de
que un mismo evento puede suceder o extenderse en diferentes instantes de tiempo. Este tipo de
medidas, buscan realizar deformaciones sobre el orden cronoldgico para hacer coincidir eventos
idénticos que suceden en distintos instantes, como la Dynamic Time Warping (DTW) [23].
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2.2. Clustering

El objetivo del clustering es identificar la estructura en un conjunto de datos no etiquetados
(solo se dispone de la informacién que representa el propio dato), organizando sus elementos
en grupos (denominados cliseres) lo mas homogéneos posibles, donde la disimilitud se mini-
miza para los elementos de un mismo clister y se maximiza entre los diferentes clisteres. Los
métodos de clustering para datos se pueden dividir en estéticos en cinco categorias [9] [26]: méto-
dos de particién, jerarquicos, basados en densidad, basados en cuadriculas y basados en modelos.

Dado un conjunto D, se dice que C1,...C es una particion de D si C; # () y se verifica

que
k

D = |_| C;(unién disjunta)
i=1

Dado un conjunto de M elementos sin etiquetar, un método de particion construye k
particiones (clusteres) con al menos un elemento en cada particién. Si cada elemento solo puede
pertenecer a un unico clister se dice que la particién es nitida, y en caso contrario, se dice que
es difusa. La mayoria de los métodos de particién se basan en una medida de comparacion,
generalmente una distancia. Comienza con la creacién de una particién inicial, e iterativamente
se reubican los elementos entre las particiones.

Desde el punto de vista computacional, la optimizacién global de un método basado en parti-
ciones suele ser prohibitivo, pues, para un k fijo, requiere construir todas las posibles particiones.
Por ello se utilizan métodos heuristicos, como los algoritmo de k-means (k-medias), k-medians
(k-medianas) y k-medoids. En todos ellos, cada clister posee un representante en funcién de sus
elementos, y este representante es quien determina la reubicacion iterativa.

Los métodos de particién realizan una divisién de un dnico nivel. Sin embargo, es posible
que cada cluster contenga a su vez subclusteres, y estos también admitan sub-subclisteres, y asi
sucesivamente hasta llegar a clisteres formados por un tnico elemento. Los métodos jerarquicos
se basan en esta idea. Un método de clistering jerdrquico establece un“arbol” de contencion
de clisteres.

En funcién de cémo se realiza la descomposicién, se diferencian dos tipos de métodos jerarqui-
cos: divisivo y aglomerativo. El primero de ellos emplea una estrategia descendente: comienza
considerando que todos los elementos pertenecen al mismo cluster, y en cada iteracién un clister
se divide en otros mas pequenos, repitiéndose hasta obtener n clisteres con un 1inico elemento en
cada uno de ellos. El clistering jerarquico aglomerativo emplea una estrategia ascendente, que
comienza considerando que cada elemento pertenece a un cluster diferente y en cada iteracién
fusiona los dos clusteres més “cercanos” (dado por una medida de similitud).

Al contrario que en los métodos de particién, donde un cambio de clister para un elemento
puede deshacerse en futuras iteraciones, en los métodos jerdrquicos, una vez que se realiza la
fusion o divisién, esta no se puede deshacer. Por otro lado, mientras que los métodos de par-
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ticién suelen requerir una inicializacién aleatoria, esta no es necesaria en los métodos jerarquicos.

Los métodos basados en cuadriculas (grid) discretizan el espacio de los elementos en una
cantidad finita de celdas, que forman una estructura de red. Para formar la red, cada atributo
de los objetos se divide en intervalos de igual longitud, dividiendo un espacio n—dimensional en
un conjunto finito de celdas. Un algoritmo tipico de este enfoque es STING [25].

Los métodos basados en densidad construyen los clisteres como areas “densas” de ele-
mentos separadas por regiones dispersas. La idea general es que un clister se expande (adquiere
nuevos elementos) mientras su densidad (nimero de elementos) sea inferior a un cierto umbral.
El algoritmo tipico que se basa en esta idea es DBSCAN [I0]. Estos métodos son capaces de
identificar tanto formas variadas en los clisteres como outliers.

Finalmente, los métodos basados en modelos supone que cada grupo posee sigue cierto
modelo en su generacién, y trata de ajustar los elementos del conjunto a algin modelo. Se dife-
rencian dos enfoques: el enfoque estadistico, como AutoClass [7] basado en el anélisis bayesiano,
y el enfoque de red neuronal, como ART [6] y los mapas de caracteristicas autoorganizados [15].

2.2.1. K-means

Sea. D un conjunto de n objetos en un Espacio Euclideo. Un método de particién divide el
conjunto en k clusteres C1, ..., Cy. Los métodos de particiéon basados en representantes (deno-
minados centroides), identifican cada clister C;, de forma univoca, con un elemento del espacio
;. Conceptualmente, el centroide se puede ver como el punto central del claster. En el algoritmo
de k-medias el centroide se define como la media de los elementos pertenecientes a cada clister.

La calidad de un clister en los métodos de particién por centroides se puede medir por la
variacién intra-clister, también denominada suma de los errores al cuadrado, definida como

k

SN dp(w, w)? (2.7)

i=1 ze(C};

donde dg denota la distancia euclidea. Por tanto, el problema de clasificacién se traduce en en-
contrar la particién de k subconjuntos de D que minimice el valor de la distancia intra-clister.
Esto implica que se tendria que evaluar todas las posibles particiones de D en k subconjuntos,
cuyo nimero guarda una relacién exponencial con el namero de elementos en D, y hace que sea
computacionalmente inabordable. Se ha demostrado que el problema es NP-hard incluso para
dos clusteres [1§].

El algoritmo de k-medias, algoritmo de cltustering por excelencia, es una aproximacién esca-
lable al problema anterior.
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1. Se comienza con un conjunto inicial de centroides, que puede seleccionarse de forma alea-
toria o mediante técnicas heuristicas.

2. En cada iteracion, para cada muestra de D se calcula su distancia con respecto cada uno
de los centroides, y se asigna al cltster del centroide de minima distancia. Posteriormente,
los centroides se recalculan como la media de los elementos que componen su cluster.

3. El paso anterior se repite hasta que se cumple cierto criterio de parada. El criterio general
implica que los clisteres permanezcan invariantes (y por tanto los centroides) en una itera-
cion. Criterios méas avanzados implican limites en la reduccién de la variacién intra-cluster
de una iteracion con respecto a la anterior, de forma que, cuando la diferencia es inferior
a este limite se finaliza.

Algorithm 1 K-medias
Input: D un conjunto de n muestras de un Espacio Euclideo y k el ntimero de clisteres.
Output: Un conjunto de k clisteres, representados ‘por muy, ..., .

1: begin Inicializacién de puq, ..., g

2 repeat

3 Clasificar las n muestras de D con respecto al p; mas cercano.
4: Recalcular py,. .., g
5
6

until p1, ..., ux no cambien
: end

Este método, propuesto por Stuart Lloyd en 1957 [I7], es una forma aproximada de obtener
estimaciones de maxima verosimilitud para las medias. En general, cuando el solapamiento en-
tre las densidades de los componentes es pequeno, el enfoque del minimo real para la variacion
intra-cluster y el procedimiento de k-medias producen resultados similares [9, Seccion 10.4.3].
La complejidad computacional de este algoritmo es O(nTk), siendo n el nimero de muestras y
T el nimero de iteraciones. En general, k y T son de varios ordenes de magnitud inferior a n, y
fijado un limite maximo de iteraciones siempre es escalable.

2.2.2. Determinando el niimero de clisteres: el método del codo

Los métodos de clustering por particiones, como el algoritmo de k-medias, requieren que se
determine previamente el nimero de clisteres a construir. Para determinar este valor, se recurre
al método del codo [4]. Este método se basa en la idea de que se debe elegir un nimero de
clisteres tal que la adicién de un nuevo clister no ofrezca una modelizacion mucho mejor de los
datos.

Para cada valor de k (numero de clisteres), este se enfrenta con la variacién intra-clister.
Para los primeros valores de k se obtendré un valor elevado de variacion intra-clister, que se re-
duce drasticamente a medida que se aumenta k. Sin embargo, a partir de un determinado valor,
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ko, la variacién intra-clister pasa de decrementarse drasticamente a hacerlo de forma moderada,
manteniéndose este comportamiento para cada k > kg. La causa de esto es que los clisteres
quedan préximos entre si (el nuevo clister que se construye en k estd muy cerca de algin clister
de los construidos en k — 1). Dicho kg es el valor que se elige como 6ptimo para el nimero de
clisteres. La justificacién sobre el método se presenta en la Seccién [2.4.11

1400
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N
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g

Variacion Intra-clGster
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2 4 6 8 10 12 14
NGm. de clisteres

Figura 2.1: Ejemplo de aplicaciéon del método del codo, donde la eleccién es k = 5

2.2.3. Clastering jerarquico aglomerativo

Se considera un conjunto D de n objetos a particionar. En primer lugar, se supone que cada
objeto es un cluster, de forma que se tendrian n clisteres diferentes. Posteriormente, se unen los
dos clusteres que estén mas proximos entre si, lo que produce una segunda particiéon de n — 1
grupos. Esto se repite, obteniendo particiones una particion de n — 2 clusteres. Asi, en cada
iteracion se unen los dos clisteres mas préximos, hasta la n—ésima particion, en la que todos los
elementos pertenecen a un unico clister. Como notacién general, a la iteracién se le denomina
nivel, de forma que el nimero de clisteres en el nivel 7 es de n — i + 1.

En general, un clustering jerarquico se define como una sucesién de particiones de D

{C;={C},....CL_i 3}

donde se verifica que para cada par de elementos x,y € D pertenecientes a un mismo claster en
la iteracién ig, entonces permanecen juntan en cualquier nivel superior (para todo i > ig) [13
Seccion 10.3].

La forma natural de representacion de los agrupamientos jerarquicos es en forma de drbol,
denominado dendograma Figura Este muestra cémo se agrupan los objetos, y dada una
medida de disimilitud (por ejemplo, la distancia euclidea), también muestra cémo se incrementa
en cada cluster. El valor de disimilitud permite determinar si los agrupamientos son “naturales”.

El problema de clasificacién se resuelve eligiendo una particion de la sucesién de particiones.
Para ello, se recurre al dendograma y se elige aquel nivel que presenta una diferencia notable
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entre los valores de diferentes niveles de disimilitud. En el ejemplo de la Figura se elegiria
el nivel 8.

Muestras Dendograma temperatura
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5 8 40
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204 1 * 3
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. —_ 1
0 — A
10 15 20 25 30 s 3 2 4 0 1 9 7 8 5 6

Centroides de k-medias

Figura 2.2: Ejemplo de agrupacion jerarquico. A la izquierda se representan las muestras, y a
derecha el dendograma con los diferentes niveles.

El siguiente algoritmo (Algoritmo [2]) realiza las agrupaciones hasta un cierto nivel [ prede-
finido.

Algorithm 2 Agrupacién jerarquica

Input: D = {z1,...,z,} un conjunto de n muestras de un Espacio Euclideo, k el nimero de
clasteres deseados.
Output: Un conjunto de k clusteres.
1: begin Inicializar C; < {z;}, i=1,...,n
2 l+n—k+1
3 141
4 repeat
5: Buscar los dos clisteres més cercanos, denotados por C;, Cj.
6
7
8
9

C;+ C; U Cj
Eliminar Cj
14—1+1
until : ==
10: end

El problema que presenta el clistering jerarquico es su escalabilidad, pues su complejidad
computacional es de O(n?), siendo n el nimero de elementos a clasificar [9, Seccién 10.9.2]. Esto
se debe a que en cada iteracién se hace necesario calcular la distancia entre todos los cluste-
res para hallar su minimo, y para un nimero fijo de clusteres k, se requerirdan n—k+1 iteraciones.
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2.3. Clustering de series temporales

La agrupacion (clistering) de series temporales ha demostrado ser una técnica bastante eficaz
para proporcionar informacién 1til en determinados dominios [26]. En su aplicacién sobre series
temporales, se diferencian tres enfoques [26]: basado en datos en bruto, basado en caracteristicas
vy basado en modelos.

El enfoque basado en datos en bruto utiliza directamente los datos que componen la
propia serie, sin procesarlos. Este enfoque requiere definir una medida de distancia o similitud
adecuada a las series temporales, siendo esta la modificacién principal a realizar sobre los algo-
ritmos tradicionales.

Los otros enfoques buscan extraer informacién inherente a la propia serie, que es utilizada en
la clasificacién. El enfoque basado en caracteristicas representan la serie como un vector de
caracteristicas de dimensién fija, sobre el que aplicar los algoritmos tradicionales. El enfoque
basado en modelos representa la serie temporal como su proceso estocastico, aplicando cier-
tos modelos estadisticos (modelo oculto de Markov [19] o los modelos ARMA y ARIMA [§] [14]).

El uso principal que se da al clistering de series temporales con los datos en bruto es el
reconocimiento de patrones implicitos en las propias series. Asi, se supone que las series agrupa-
das en un mismo conjunto comparten un patrén comun, y utilizdndolas se trata de hallar dicho
patrén. Por ejemplo, en el algoritmo de k-medias se recurre la media componente a componente,
que consideran las series como vectores, o técnicas mas avanzadas basadas en buscar el mejor
ajuste realizando “deformaciones temporales” (la media de Fréchet para la DTW [20]). El obje-
tivo comun es definir una nueva serie temporal que represente a todos los elementos del cluster.
Otro enfoque supone que todas las series de un clister provienen del mismo modelo (proceso
estocdstico), y tratan de deducirlo a partir de la muestra.

2.3.1. Cldastering para reducir el niimero de elementos

Ademsds del reconocimiento de patrones, los algoritmos de clustering pueden ser utilizados
para reducir la cantidad de elementos que componen el cuerpo de los datos (Numerosity Reduc-
tion [13, Seccion 3.4]). Las técenicas de reduccién de la cantidad buscan sustituir el conjunto
original por un conjunto alternativo, de menor tamano y que mantenga y que sea representativo
del original.

En el caso de las series temporales, esta aplicacién es de gran relevancia, pues la igualdad
de dos series es un requisito muy estricto. Dos series discretas con mismo orden temporal T" son
iguales si asi lo son cada una de sus componentes. El uso de determinadas medidas de compa-
racion, como la DTW, da cierta flexibilidad a la definicién de igualdad.

Utilizando el clustering, y asumiendo un cierto error, es posible acotar el dominio de infor-
macién, por ejemplo, considerando como iguales todos los elementos asociados a un clister, y
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sustituirlos por su representante. Cuando hay una gran similitud entre los elementos del clister
y su representante (error pequeno) esto produce buenos resultados.

Como ejemplo sobre datos estaticos, en [I] se aplica el algoritmo de k-medias sobre imége-
nes de resonancias en escala de grises para reducir el espectro posible de tonos de gris en las
imagenes. Posteriormente se utiliza un segundo algoritmo para la segmentacién de imégenes,
obteniéndose mejores resultados si se aplicaba la reduccion de tonalidad de grises.

2.4. Valoracién de un clistering

Una vez construido un clistering interesa evaluar como de bueno es, en el sentido de que los
agrupamientos sean naturales, maximizando la disimilitud entre los clisteres y minimizando-
la entre los elementos de un mismo claster. Es decir, se desea responder a la pregunta “;Qué
calidad tiene el clustering generado por un método, y como podemos comparar los clusterings
generados por diferentes métodos?” [13].

En general, los métodos de evaluacion de clistering se pueden clasificar en dos grandes fami-
lias, teniendo en cuenta la disponibilidad de la verdad sobre el terreno (ground truth, agrupacién
construida por expertos humanos): métodos intrinsecos y extrinsecos. Los métodos extrinse-
cos exigen que la verdad esté disponible, y comparan las agrupaciones obtenidas con respecto
a esta. Son una especie de métodos supervisados, pues se tiene cierta etiqueta ademas de la
informacién dada por los propios datos.

Los métodos intrinsecos no utilizan la verdad sobre el terreno, sino que evalian la bondad
del clister en funcién de la separacion existente entre los datos. Intuitivamente, si el clister
minimiza la distancia dentro de los elementos de un clister y la maximiza con respecto al resto,
en una clasificacién la distancia minima entre los centros sera inferior a la mitad de la maxima
distancia entre cada centro y cada elemento de su clister.

2.4.1. Variacion intra -cluster

El primer problema por analizar es si el nimero de clisteres es adecuado (natural). Si
J(k), k=1,...,n denota la variacién intra-clister para la particién éptima de k elementos del
conjunto D, entonces se verifica que J(k) < J(k+1) [9, Seccion 10.10]. Intuitivamente, si en la
particion 6ptima de k clisteres se selecciona un elemento arbitrario y se crea el clister formado
por este unico elemento, la nueva particién de k + 1 clisteres tiene una variacién intra-cluster
menor que la particién de k clusteres. Por tanto, la particién 6ptima de k + 1 clisteres tendra
una variacién intra-clister menor.

La nueva agrupacién que se ha formado puede no ser natural. Intuitivamente, se puede elegir
un elemento del clister préximo a su centro, luego el nuevo clister estaria rodeado de elementos
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de otro. El método del codo se basa en esta idea: mientras se separan clisteres con sus ele-
mentos dispersos (por ejemplo, alejados de su centro), se tendrd una disminucién importante
de la variacién intra-clister, mientras que, si se divide un grupo de elementos cercanos entre
si, la disminucién serd pequena. Es decir, se determina el punto en el que se pasa de clisteres
naturales, separados por zonas dispersas, a clisteres forzados, con grupos préximos entre si.

Cabe destacar que la variacion intra-clister es una medida en particiones con representante.
Para otro tipo de particiones, existen técnicas similares como la distancia intra-clister. Con la
notacién utilizada en (2.7)), se describe como

k
> 5 Y due) 2.5

En particular, los dendogramas en el clistering jerarquico utilizan esta medida de disimi-
litud, sobre cada clister, para determinar si los agrupamientos son naturales, y que particion
elegir.

2.4.2. Coeficientes de la silueta

Los coeficientes de la silueta (silhouette coefficient) [13], Seccion 10.6.3] es una medida de la
bondad en la separacién de los elementos de un clistering. Sea D = {z1,...,z,} un conjunto
de n elementos, y sea C1,...,Ck una particién de D (con k < n), para cada x € D con x € C;
se definen los coeficientes

a(x) = ‘C‘_lzdm’y

yeC

(2.9)
b(l’) 1<]<k 'L;éj ‘C ’ Z d o y

donde |C;| denota el cardinal (ndmero de elementos) del conjunto C;. El coeficiente de la
silueta para z se define como
b(x) — a(x)
s(z) = —

max{a(z), b(x)}

Es claro que a(z),b(x) > 0 para cualquier x siempre que d verifique el axioma de no-
negatividad. En consecuencia —1 < s(z) < 1. El valor a(z) es la distancia media a los elementos
pertenecientes al mismo clister que x, y evalia lo compacto que es el cluster al que pertenece .
Por otro lado, b(x) es la distancia media a los elementos que no estédn en el mismo clister que
x, y mide lo separado que estd x del resto de clisteres.

(2.10)

La situacién deseable es que a(x) sea pequeno (clister compacto) y b(x) sea grande (z estd
alejado del resto de clisteres). En este caso, el valor s(z) serd préximo a 1. Por otro lado, si
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s(z) < 0 entonces a(x) > b(x), por lo que x estd més cerca de los objetos de otros clusteres que
de los miembros de su propio clister. Generalmente, esta es una situaciéon bastante indeseable
que se desea evitar.

La evaluacion de un clastering mediante los coeficientes de la silueta se realiza con el pro-
medio de los coeficientes para todos los objetos del cluster.

2.4.3. Valoraciéon del método de clistering

Los coeficientes de la silueta y la variacién intra-clister son dos medidas de la bondad de una
agrupacién. En esta seccion se valora la metodologia de clasificacién empleada. En particular, se
desea evaluar como de sensible es un método de clistering a la desaparicién de algunos elementos
sobre el conjunto de datos.

Sea D = {xi1,...,z,} un conjunto de datos, y sean Y ={Y1,.... Y, } v Z ={X1,..., Zs,}
dos particiones de D, se define la medida de similitud ¢ entre Y y Z como [21]

oY, 7) = é)zzw (2.11)

i=1 j>i
donde
1 Si existen p,q € N tales que z;,x; € Y, y x5, xj € Z,
vij =41 Siexisten p,g € Ntalesquez; €Yy, v, € Z,, X; €Y, y x; € Z,. (2.12)
0 Resto de casos

Es decir, dados dos puntos x;,z; € D, «;j = 1 si estdn juntos en un clister para ambas
clasificaciones o estan en clisteres separados en ambas clasificaciones. Cuando en una clasifica-
cion los dos estdn en el mismo clister y en otra no, entonces 7; ; = 0. En particular, si n; ; es el
nimero de elementos que estdn simultdneamente en las particiones Y; y Z;, entonces [21]

2k ok

1| (n 1ok (& RN )
C(Y,Z):@ <2>— 52 177,1"]' —1—2;(;1%]-) _Zznid (2.13)

i=1 \j= i=1 i=1 j=1

En general, dado un conjunto de datos muestra, se puede dar el caso en que sea incompleto
o la poblacién no esté bien representada en la muestra. Para valorar si la metodologia aplicada
es sensible a la desaparicién de datos, se considera £ C D. Sea Y = {Y7,..., Yy} una particién
de D,ysea Z ={Z,..., Z} una particién de E, se considera Y’ =Y/,..., Y/ donde Y/ = Y;NE.
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En consecuencia, se tienen dos particiones de E, dadas por Z y por Y’E| de las que interesa
evaluar como son de diferentes, se recurre a la medida ¢ anterior.

Cabe destacar que si dos particiones, Y = {Y1,...,Yi} vy Z = {71, ..., Zy}, tienen conjuntos
idénticos, salvo permutaciones, entonces el coeficiente ¢(Y,Z) = 1, y cuanto mds cercano sea
el valor ¢ a uno mayor sera la similitud. Por otro lado, de la ecuacién (2.11]) se obtiene que
cY,Z)>0.

2.5. Informaciéon Mutua

Generalmente, se dispone de un cuerpo de datos etiquetados donde cada muestra esta
representada por conjunto numeroso de caracteristicas, vistas como un punto en el espacio
n—dimensional. El objetivo es elegir el minimo nimero de caracteristicas que permita discrimi-
nar entre las clases, sin redundancia.

La medida de la informaciéon mutua, originaria de la teoria de la informacién, ha sido uti-
lizada de forma recurrente para la seleccién de atributos en multiples dominios [3], destacando
especialmente en la construccion de drboles de clasificaciéon. Es una generalizacion de la Corre-
lacién de Pearson que no realiza suposiciones sobre el modelo que subyaceﬂ

Sea X una variable aleatoria discreta con funcién de probabilidad px. Con abuso de nota-
cién, denotaremos también por X = {x1,...,x,} el espacio muestral de la variable aleatoria.
Dada una segunda variable discreta Y, px y denota la distribucién de probabilidad conjunta de
(X,Y), y oy (y) = Dsex Pay(x,y) es la distribucién marginal de Y.

La informacién mutua entre dos variables aleatorias cuantifica la cantidad de informacion
que comparten ambas variables. Es decir, estima la reduccion de incertidumbre en una variable
aleatoria (por ejemplo Y') que supone el conocimiento u observacién de otra (X). En el caso
discreto, se define como [22]:

Px,y) (z,y) ) (2.14)

I(X,)Y) = Z P(X,Y)(may) log (px(az)py(y)

(z,y)eX XY, p(z,y)#0

Por tanto, un valor de informacién mutua alto indica una gran reduccién de la incertidumbre
(mayor dependencia entre las variables), y un valor bajo indica una pequena reduccién de la
incertidumbre.

'En sentido amplio de particién, pues es posible que Y = . Sin embargo, F = Ule Y/, con lo que valdria con
“ignorar” los Y; vacfos para tener una particién (aunque no en k conjuntos). Para mantener la misma notacién,
trataremos Y; como una particién, aunque pueda haber conjuntos vacios, pues estos no tienen ninguna influencia
sobre la medida c¢(Y”, Z), si suponemos que Y; = ) entonces los coeficientes n, ; = 0 para cualquier j.

2La correlacién de Pearson supone la linealidad de dos variables, limitdndose a este tipo de relaciones.
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2.5.1. Normalizacién de la informacién mutua

La informacion mutua estd muy relacionada con otro concepto de la teoria de la informacion,
la Entropia de Shannon, que es una estimacién de la cantidad de informacién que una variable
aleatoria representa. En el caso discreto, se define como [24]

H(X)=-Y px(x)logpx(x) (2.15)
zeX
Si X es una variable aleatoria con espacio muestral {zi,...,z,} elementos, y px(z;) es la

probabilidad de x;, entonces H alcanza su maximo cuando se verifica

px(x1) = px(22) = - - px(2n)

Ademis, en este caso H(X) = log(n) [22, Seccion 2].

Ademss, el concepto de Entropia se puede extender a la informacién del vector aleatorio
discreto dado por las variables X e Y, denominado entropia conjunta:

HX,Y)=-) "> pxy(zy)logpxy(z,y) (2.16)
zeX yeyY

Cuando se supone independencia entre las variables, px y (z,y) = px (z)py (y), se verifica que
I(X,Y) =0. Es més, I(X,Y) > 0. Por otro lado, cuando ambas variables estan perfectamente
correlacionadas (conocer una determina univocamente la otra) , I(X,Y") alcanza su maximo en
H(X,Y)=H(X)= H(Y). Es més, en general se verifica la siguiente desigualdadﬂ

0<I(X,Y)< H(X),HY)< HX,Y)

Por tanto, no es posible definir una cota superior genérica para la informaciéon mutual. Sin
embargo, se puede normalizar al intervalo [0, 1] utilizando la entropia o la entropia conjunta.

La metodologia que utiliza la Informacién Mutua normalizada para la selecciéon de un sub-
conjunto de caracteristicas sobre Xy, ...X,, en funcién de una etiqueta Y se denomina NMIFS
(Normalized Mutual Information Feature Selection) [11].

2.5.2. Extensidon a variables aleatorias continuas

La medida de la Informaciéon Mutua, y la Entropia de Shannon se pueden extender sobre
variables aleatorias continuas, X e Y con funciones de probabilidad conjunta pxy y marginales
Px V py respectivamente:

(. Y) = [ [ peswyion (200 dudy

(2.17)
h(X) = - /X px () log(px (z))dz

3Véase |22, Proposicidn 3.8)
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donde, con abuso de notaciéon, X denota la variable aleatoria y el conjunto que lo soporta. A
la extensién del concepto de entropia sobre variables aleatorias continuas, h(X) se le denomina
entropia diferencial.

En general, calcular la Informacién Mutua y la Entropia para variables aleatorias conti-
nuas es complejo, por lo que se suelen aplicar algoritmos para obtener estimaciones de maxima
verosimilitud [16].



Capitulo 3

Identificacién y caracterizacion de
escenarios caracteristicos

En este capitulo se presenta la metodologia a seguir, enfocada a conjuntos de datos no
etiquetados resultado de un proceso de simulacién y estructurados como series temporales mul-
tivariantes. Por tanto, se diferencian tres componentes claves: el propio proceso de simulacion,
la entrada al proceso y la salida producida.

La metodologia propuesta tiene dos etapas diferentes:

Etapa 1. En primer lugar, se desean agrupar los resultados simulados, clasificindolos en k
clisteres. Asi, al finalizar esta etapa, se podria sustituir cada resultado de simulacién por
el cluster al que fue asignado.

Etapa 2. Considerando el conjunto de las entradas al proceso de simulacién (inputs) y el clister
al que pertenece su salida, se busca determinar si existe relacion entre cada input y el
cluster.

3.1. Formulacion general del problema

Se dispone de un proceso de simulacién, denotado por S, que, dada una entrada, x =
(21,...,2p), produce una salida y = S(x) = (y1,...,¥,,) representada como una serie tem-
poral multivariante. Por tanto, para cada ¢« = 1,...,m, y; es una serie temporal univariante de
n € N elementos

Vi= i1, . ¥in) ER" i=1,...,m

En consecuencia, y € 7 = R™ x ... x R"". Por otro lado, supondremos que x pertenece a
un espacio H de cardinal finito (es decir, el nimero de entradas posibles es acotado). En estas
condiciones, toda la informacién de cada simulacién se puede describir como

A={(x,5) : yeT,xeH, §=Sx))}

24
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Ademas, se consideran los siguientes conjuntos derivados de A:

Y={y: 3xeHcon (x,y) € A}
X={x:3yeTcon (x,5) € A}
YO = {y,: 3y €Y cony, término i-ésimo de y}

Es decir, X es el conjunto de entradas para los que se ha realizado una simulacién, e ) es
el conjunto de las simulaciones realizada para para alguna entrada. Si se hubiese realizado una
simulacién en A para cada elemento de H, entonces X = H.

El caso de estudio, las MTS estan formadas por dos componentes: la simulacién del incre-
mento de la temperatura media global y la simulacién de la evolucién del PIB global. El input
de este proceso son las respuestas al cuestionario descrito en la Seccién [I.11

En las Secciones 8.2 y 3.3] se desarrolla la metodologia aplicada para un caso general. En
la Seccién se presenta el caso de estudio concreto, y los resultados obtenidos se desarrollan

en las Secciones [3.6] y [3.71

3.2. Metodologia de clasificacién: extraccién de los escenarios
caracteristicos

En esta seccion se describe el procedimiento aplicado para identificar patrones caracteristicos
en series temporales multivariante. Como notacién general, el conjunto {1,..., P} se representa
como [P].

1. Reduccién del cuerpo de datos

Seay = (y1,-.-,¥,,) una serie temporal multivariante contenida en ). En primer lugar,
se propone aplicar el algoritmo de k-medias sobre las series multivariante, considerandolas
como una unidad indivisible. De esta forma, el conjunto de las series multivariante, ) se
divide en L particiones disjuntas By, ..., By, aplicando el algoritmo de k-medias. Asi,

L
Y= |_|Bi
i—1

Ademas, para cada i =1, ..., L, se considera el centroide de B;, definido como la media de
sus miembros, que a su vez es una serie temporal multivariante denotada por ¢;. Se define
C={c;:i=1,...,L} como el conjunto de los centroides. Esta primera fase se puede ver
como una aplicacién « : )Y — C tal que, para cada elemento y € ), a(y) es el centroide
del clister al que pertenece y.
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Es posible que el orden de magnitud de las series que componen una serie temporal multi-
variante sean diferentes entre si. En este caso, teniendo en cuenta que se utiliza la distancia
euclidea, estas series de mayor orden pueden condicionar los resultados de esta primera
fase. Por ello, previo al uso del algoritmo de k-medias, se procede a la estandarizacion de
los elementos de las series temporales multivariables.

La estandarizacion de las MTS se aplica sobre cada UTS que la compone. Asi, para cada
1=1,...,m se consideran

11 .
m:ﬁsﬁ Z Zyi,j

€V j=1
s Y . (3.1)
01'2 = Non Z Z(yi,j - Mz‘)2
s T =
yiey(l) 7=1

donde Nj representa el nimero de series en V(). Posteriormente, para cada observacién
de cada serie temporal en V() se le resta w; v se divide por o;.

y;,jzw, i=1,2j=1,...,n, y; € YD (3.2)
K]

El procedimiento de estandarizacién es la metodologia tradicional que se aplica sobre el
conjunto de las observaciones {y; j : y; € Yo, j=1,... ,n} sin tener en cuenta el caracter
temporal.

2. Extraccion de patrones de cada serie temporal

Con la notacién expuesta anteriormente, se consideran de forma independiente los subcon-
juntos C (1) es decir, se separa cada serie que compone la serie temporal multivariante v que
representan la evolucién de la misma informacién. Para cada C se aplica un algoritmo de
clistering jerarquico aglomerativo, dividiendo el conjunto en N; particiones, ¢ = 1,...,m.
De esta forma,

Por otro lado, para cada particién
’D@j, i:1,...,m,j:1,...,Ni

se considera el representante o patrén de dicho conjunto, d; ;, como la media componente
a componente de sus elementos. Esta segunda fase se puede describir como una familia de
funciones

{Bi:C"— {1,...N;} con 1 <i <m}

tal que, para cada ¢; € C( se verifica que Bi(ci) = j siy solo si ¢; € D; ;. Asi, se define
B:C— [Ny] X -+ X [Ny,] como = (B1,...,0m)
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3. Construcciéon de los clusteres y patrones caracteristicos

Dado un multi-indice i = (i1,...,4m) € [N1] X -+ X [Ny, se define el clister final

Eliryonim) = {yeY: yeBj, c, € D1, paratodo k =1,...,m} (3.3)
donde € = (cy,...,¢y,) es el centroide del clister B; .

Es decir, dada una serie ¥ € ), el proceso de asignacién a un clister es como sigue:

a) Se determina, mediante la clasificacién de k-medias, la particién B; a la que pertenece
el clister y se toma el centroide ¢ = (cy,...,c,,) correspondiente a la particién
asignada. Es decir, ¢ = a(y).

b) Para cada componente del centroide, c; j = 1,...,m, se aplica su respectiva clasifica-
cién jerdrquica, obteniendo la particién a la que pertenece, Djx;. Esto es, k; = Bj(c;).

c¢) Se determina el clister final al que pertenece, &, uniendo las particiones a las que
pertenecen cada una de sus componentes, k = (ki,. .., k;, ). Por tanto, k = B(a(y)).

Por otro lado, cada cluster final £, ;) tiene asociado un tinico escenario caracteristico,
definido como:

diiy, iy = (A1, dogys - iy,

En resumen, el método aplicado para clasificar un conjunto de M'TS comienza reduciendo el
conjunto de datos ) en otro conjunto C, que representa a los elementos del conjunto original y
tiene un menor ntimero de elementos. Posteriormente, de las MTS del conjunto C se separa cada
una de sus componentes, que son UTS, y cada conjunto para cada componente V@ ge agrupa
con un algoritmo jerarquico, obteniendo la particién {D; 1, ..., D; n,}. Finalmente, se procede a
la construccion de los clisteres finales y sus MTS representativas, como la combinacién de cada
clister para cada conjunto UTS de componentes.

Donde NumReduction(), L) es el resultado de aplicar el algoritmo de k-medias (Algoritmo
sobre el conjunto ) para L clasteres y retornar los centroides de cada cluster. Por otro lado,
C’lassReduction(C(i),Ni) es la aplicacién del algoritmo de clasificacién jerarquico aglomerati-
vo (Algoritmo sobre el conjunto C¥ cortando en el nivel que produce N; clisteres, para
posteriormente, retornar la mediaﬂ de los elementos asignados a cada cluster d;1,...,d; n;,.

'En el caso de series de tiempo, se considera la media para cada instante de tiempo
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Algorithm 3 Procedimiento de Asignacién a clusteres finales
Input: Y el conjunto de MTS, L el nimero de elementos tras la reduccién de datos, Ny, ..., Ny
el nimero de clisteres para cada los conjuntos Y1), ... Y,
Output: La particién {Ey : k € [N1] X -+ x [Ny,,]}
C =cy,...,¢ < NumReduction(), L)
fori+1...m do

di1,...,dinN, — ClassReduction(C’(i), N;)
end for
for each y € Y do

¢c:=(c1,...,Cp) < argmingec dist(c,y)

fori+1...m do

k; < arg min; dist(c;, d; ;)

end for

Eky,obm) < Ehy,bn) T
: end for

— =
= o

3.3. Metodologia de valoracién del input del proceso de simu-
lacién

Dado un par (x,¥y) € A, como resultado de la metodologia de clasificacién se puede construir
la aplicacion ¥ : A= X x Y — X X K (con K = [N1] x - -+ X [Ny,]) tal que ¥(x,y) = (x, k) si
y solo si y € &. Con las notaciones de la seccién anterior, ¥ = (Iy, 3o «), donde Iy representa
la funcién identidad en X. Se supone que X es discreto de dimensién n (es decir, la entrada esta
determinada por p caracteristicas discretas).

sean X1,..., X, las variables aleatorias que representan cada caracteristica del input, como
IC es discreto, se puede considerar la variable aleatoria K con soporte en K, y determinar la “im-
portancia” de cada caracteristica X; del input sobre el clister final asignado K como I M (X;, K).

Por otro lado, fijado en cluster &, se puede considerar el problema binario de pertenencia
de la serie temporal al cluster. Asi, se considera la funcién

[0 siyeé&
(I)k(Y)_{l Siy ¢ Ex

De forma que, para cada elemento de A y para cada clister final, se puede valorar la co-
rrelacién existente entre cada caracteristica del input y el propio cliuster. Para ello, sea Z la
variable aleatoria en {0,1} con funcién de probabilidad inducida por ®(Y) = {¥(y: y € V)},
se considera IM (X;, Z).
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3.4. El conjunto de datos. Analisis preliminar

En la Seccién [I.1] se describié el origen de los datos, lo que representan y su aplicacién. Sea
x = (x1,...,212) una respuesta dada al cuestionario Crossroads y sea S el proceso de simulacién,
un escenario se representa como la MTS y = (y,y2) = S(x). Donde, y; es la simulacién de la
evolucion de la temperatura e y, de la economia global (en términos del PIB).

Con las notaciones introducidas en la Seccién [3.1] X representa las respuestas al cuestio-
nario para las cuales es posible realizar una simulacién, ) representa el conjunto de escenarios
resultantes de cada simulacién, e Y1) e Y2 son el conjunto de series univariantes de simulacio-
nes de temperatura y de PIB respectivamente. Se dice que dos UTS, una de temperatura y otra
de PIB, estan asociadas si son componentes de una misma MTS.

El principal problema que presenta este enfoque es que dos series temporales son conside-
radas iguales si lo son cada una de sus componentes. Sin embargo, en la Figura se mues-
tran diferentes series de simulaciones que representan una misma situacion final pero que no
son idénticas. Ademads, existe la posibilidad de que series de temperaturas “casi idénticas” estén
asociadas con series de PIB muy dispares, y viceversa. En la Figura se ejemplifica este caso.

Temperatura PIB

225 7000

6500

6000

5500

5000

Figura 3.1: Representacion de seis MTS de temperatura y PIB DE distintas simulaciones tales
que, fijado un escenario y = (y;,y) de los representados se verifica que, para cualquiera de las
series consideradas z = (z1, z2) y para cualquier instante de tiempo i € {1,...,106}, |y1;—214| <
0,025 |y1,4] e [y2,i — 22,4 < 0,025 [y2].

Por otro lado, hay algunas combinaciones de respuestas al cuestionario de Crossroads para
las cuales no existe un resultado de simulacién realista (la temperatura decrece al orden de
—1033). Este comportamiento particular se ha asociado al funcionamiento interno del propio
modelo de generacién. En particular, hay 19678 respuestas con simulaciones incoherentes.
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Temperatura

225 10000
200
175
150
125
100

0.75 3000

050

Figura 3.2: Representaciéon de escenarios con similar evolucion de temperatura y una amplia
variedad en la evolucién del PIB

3.5. Implementacion de la metodologia

Para la implementacién de la metodologia se utiliza el lenguaje de programacion Python. En
particular, se recurre al médulo sklearn:

= sklearn.cluster.KMeans: algoritmo de k-medias.

= sklearn.cluster.AgglomerativeClustering: algoritmo de clasificacion jerarqui-
ca aglomerativo

s sklearn.feature_selection.mutual_info_classif: estimacion de la informacion
mutua

Ademss, se ha utilizado los médulos pandas y numpy para estructurar la informacion de
las simulaciones, que se encuentra almacenada en diferentes documentos de texto plano estruc-
turado en forma de tabla.

Dado un conjunto de datos D = {di,...,d,}, una particién By, ..., Bj se representa como
una lista (d1,...,0,) con 1 < §; < k, tal que d; € Bj,. A esta lista se le denomina labels.
Ademas, se pueden considerar los representantes o centros de cada cluster, p1,. ..,

Para la implementacion de la metodologia de clasificacién, asi como la evaluacién por la
informacién mutua se han implementado tres clases:

s Clasificador: representa un modelo de particionado basico. Esta compuesto de los la-
bels (atributo labels_) los representante de cada clister (atributo clusters_centers_).

= ModeloDoble: representa un modelo de clasificacion para MTS de dos componentes. Es
decir, contiene las clasificaciones independientes para la temperatura y el PIB, cada una
determinada por sus labels y sus centros, definidos como instancias de la clase Clasifi-
cador.

= modelo2Fases: clase principal que representa todo el proceso de clasificacién segun la
metodologia (Seccién [3.2]) como de evaluacién de la relacién de las entradas del proceso
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de simulacién con el clister asignado a su salida (Seccién [3.3)). Ademds, dispone de un
conjunto de funcionalidades adicionales que permiten la evaluacion del cluster y el andlisis
de la distribucion de las diferentes respuestas en cada cluster.

La implementacion de las clases anteriores se recoge en el fichero clasesAgrupacion.py,
mientras que la generacién del modelo, basado en estas clases, esta implementada en el fichero
modelo2FasesMain.py. También esta presente un fichero de configuracion conf.py donde
se determinan ciertos parametros de ejecucion.

3.6. Resultados

En esta seccién se presenta el primer modelo construido, que identifica un niimero reducido
de escenarios caracteristicos diferentes entre si para su posterior andlisis. Para ello se sigue la
metodologfa propuesta en la Seccién [3.2

Esta metodologia ha sido disenada para satisfacer las peculiaridades descritas en la seccién
anterior. En la primera fase, el algoritmo de k-medias con un nimero de clisteres lo suficiente-
mente grande busca agrupar aquellas MTS que son muy similares entre si. Posteriormente, con
el algoritmo jerarquico se identifican los patrones para los resultados de temperatura y PIB, que
se combinan para formar los escenarios caracteristicos.

Previo a la clasificacion, se han estandarizado de forma independiente los conjuntos de las
series de temperatura y de PIB, pues presentan valores con diferentes magnitudes (inferior a 10
en el caso de la temperatura y superior a 1000 en el caso del PIB).

3.6.1. Construccion del modelo: determinando los hiperparametros

Para construir el modelo es necesario determinar los hiperparametros que lo gobiernan:
namero de clusteres para el algoritmo de k-medias y para las clasificaciones jerarquicas de tem-
peratura y PIB.

Numero de cliusteres en la primera fase: k-medias

En primer lugar, se determina experimentalmente, mediante el método del codo (Seccién [2.2.2))
aplicado a la distancia intra-clister, el nimero de particiones a realizar en la fase de reduccion,
representado en la Figura (3.3

En la Tabla [3.1] se representa la evolucién de la variacién intra-cliister con respecto a di-
ferentes configuraciones. Se ha elegido 200 particiones, pues para este nimero se aprecia un
cambio en el decremento de la variacién intra-clister, y en esta primera etapa es preferible tener
clisteres similares a un clister con elementos muy heterogéneos.
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Cabe destacar que, las particiones obtenidas al aumentar el niimeros de clisteres tienen un
efecto reductor similar sobre la variacién intra-clister de la temperatura y del PIB, lo que indi-
ca que ninguno de los indicadores considerados esta dominando y condicionando el particionado.

1e6 Variacion intra claster

I -
N ~

-
o

=
o

Suma de los errores al cuadrado
(=] (=]
- -]

o
N

0 50 100 150 200 250 300
Namero de cldsteres

Figura 3.3: Distancia intra-cltister para el PIB y la temperatura en conjunto

, Variacién Variacién Variacién
Numero de . ., . . . ,
clisteres intra-cluster intra-clister intra-clister

Temperatura PIB total

50 368654 334380 703034

100 198670 181808 380478

150 139909 134163 274072

200 112291 108177 220468

250 970578 90309 187366

300 84396 79877 161273

Tabla 3.1: Variacién total intra-clister para el PIB y la temperatura con diferentes configura-
ciones. Las medidas de error que se presentan se aplican sobre los datos estandarizados.

Numero de cliusteres en la segunda fase: algoritmo jerarquico

Para determinar el nimero de divisiones a realizar mediante el clustering jerarquico aglo-
merativo, considerando de forma independiente los conjuntos de simulaciones de temperatura
y PIB, se aplican técnicas heuristicas y experimentales sobre el dendograma (Figura de
cada indicador. En el caso de la temperatura se construyen 5 particiones, y seis para el PIB.

3.6.2. Resultados de la clasificacion
Patrones identificados

En la Figura [3.5| se pueden observar los representantes de cada particiéon para el clister
jerarquico de la temperatura y del PIB. En gris se han representado las series resultantes de
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Dendograma temperatura

Dendograma PIB

120 4 250

100 1 200

150

100 4

Distancias Euclidianas
Distancias Euclidianas
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=

Elzhmém

R

G T R Ry

T e S
Centroides de k-medias

Figura 3.4: Dendograma para la agrupacién jerarquica de 1
(derecha)

aplicar la reduccion del cuerpo de datos.

Temperatura

Centroides de k-medias

a temperatura (izquierda) y PIB

50000

B WO

40000

30000

3 20000

10000

Figura 3.5: Representacion de las evoluciones de temperatura y del PIB extraidas mediante
k-medias del conjunto original (gris) y sus respectivos patrones caracteristicos

En esta figura se puede apreciar la principal ventaja de aplicar la reduccién de datos, dado

que, al agrupar series muy similares en un tinico elemento, se
mientos mas extremos y menos comunes se diluyan en los cas
para obtener los representantes.

Construccion de los escenarios caracteristicos

Como resultado de combinar los patrones de temperatura

evita que las series con comporta-
0s mas usuales al aplicar la media

y PIB obtenidos se obtendrian 30

posibles escenarios caracteristicos. Sin embargo, el procedimiento de clasificacién de los resul-
tados de simulacién muestra que no todos los escenarios caracteristicos son posible, lo que es
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coherente con el conocimiento del temaPl

Asi, se obtiene que solo son posibles 17 escenarios caracteristicos. Ademas, cerca del 80 % de
las simulaciones son asignadas a cinco escenarios concretos, lo que indica que algunos escenarios
caracteristicos requieren respuestas muy concretas a determinadas preguntas.

Cluster
PIB 0 1 2 3 4 5
Cluster
Temperatura \| = | S | o eees -
| )
0 } 5 0* 0 0
s w s e
1 1 1 1 o*
2 0 0* 2 0 1 1
3 0 0 0 0 0* 1
4 0 0 0 0 0 1

Figura 3.6: Porcentaje de escenarios asignados a cada cluster. Los patrones de cada clister estan
definidos en la Figura Los valores marcados con un * indican un porcentaje inferior a 0,5 %
no nulo.

Errores cometidos

Ademsds de obtener un niimero reducido de escenarios caracteristicos que permita su andlisis,
la clasificacién propuesta permite sustituir cada MTS de simulacién por el patrén caracteristico
del correspondiente escenario. En la Tabla [3.2] se presenta el RMSE promedio del error come-
tido al sustituir cada MTS por el representante de cada clister. Teniendo en cuenta que los
datos estan estandarizados, y que el RMSE se puede interpretar como la desviacién estdndar de
los residuos, el error obtenido es aceptable e indican un buen ajuste (pues la dispersién de los
residuos es inferior a la dispersién natural de los datos, con valor de 1 por estar estandarizados).

2Los escenarios con un PIB que crece exponencialmente se logran consumiendo gran cantidad de combustibles
fésiles para producir la energia necesaria que permita este crecimiento. Por tanto, las emisiones de gases de efecto
invernadero no se reducen y la temperatura global crece. Por otro lado, escenarios méas conservadores en los que
se logra la estabilizacién de la temperatura en valores proximos a los 2°C requieren la reduccién de emisiones, lo
que conlleva el abandono progresivo de los combustibles fésiles en energias renovables y ciertos sacrificios sobre
el modelo econémico actual.
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Clister Tem/PIB 0 1 2 3 4 5
0 0,139 | 0,145 | 0,217 | 0,131
1 0,03 | 0,159 | 0,154 | 0,132 | 0,204 | 0,164
2 0,076 | 0,113 0,088 | 0,118
3 0,166 | 0,303
4 0,069

Tabla 3.2: Media del error cuadratico medio cometido en cada cluster final al sustituir la serie
multivariable por el centroide. La temperatura y el PIB estdn estandarizados.

Por otro lado, para interpretar el error cometido en la sustitucién de cada los escenario simu-
lado por su correspondiente escenario caracteristico, se utiliza el error maximo. Los resultados
se recogen en la Tabla [3.3]

Temperatura (°C) | PIB per Capita (3)
max 0,41 3344,73
min 9,7-107% 18,32
RMSE 1 0,082 1355,61
o 0,051 445,24
max 1,08 7526,86
: =3
Error Médximo Hzn 2’40',113 1;;’;3 1
o 0,12 971,63
max 0,30 8,6
: =3 =3
Error Méax. Relativo Hin 1’4(1),.018(1 2’30.;?
o 0,047 0,34
max 7,151 557878
Rango dinamico min 0,585 275,8
7 1,58 6117,45
o 0,53 3878,43

Tabla 3.3: Media del error cometido en cada clister final al sustituir la serie multivariable
simulada por el escenario caracteristico correspondiente.

En general, el error promedio cometido es pequeno, teniendo en cuenta el dominio de cada
indicador. Asi, para la temperatura, cuyo valor promedio es de 1,583 y su valor maximo es de
7,715, se comente un error maximo medio de 0,17 (aproximadamente un 10 % de la temperatura
promedio). En el caso del PIB, con valores promedio de 6193 y valor maximo de 55787, el error
méximo medio que se comete es de 1355 (aproximadamente del 20 % del PIB promedio). En

términos relativos, de media se comente un error del 8 % en la estimacion de la temperatura y
del 34 % en la del PIB.

El PIB justifica que a este modelo se le haya denominado “modelo bdsico”: la variabilidad
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de escenarios en el PIB es bastante grande, con errores no despreciables. Esto se debe a que
series con un comportamiento similar (crecen hasta cierto punto y luego decrecen) toman valores
muy diferentes en instantes concretos (por ejemplo, en su maximo o en el momento final) y se
agrupan juntas.

Este modelo presenta otro inconveniente que se detalla en el Capitulo [ Sin embargo, te-
niendo en cuenta que los datos son simulados y que los errores en el maximo tienen un caracter
puntual no generalizado (pues el RMSE es pequenio y aceptable), este modelo es una buena
reduccién del nimero inicial de escenarios, en mas del 99,9 %, y en subconjuntos cuyos repre-
sentantes (escenarios caracteristicos) tienen comportamientos claramente diferenciados.

3.6.3. Evaluacion del clastering: Coeficiente de la silueta

Para evaluar el particionado realizado se recurre al método de la silueta (Seccion [2.4.2]).
Dado el elevado nimero de muestras, para disponer de un calculo que se pueda ejecutar con los
recursos disponibles, se utiliza la implementacién de la libreria sklearn.metrics denominada
silhouette_score.

El coeficiente de la silueta promedio obtenido para este modelo es de 0,23. Dado que es mayor
que cero, esto indica que, de forma global, los clusteres estan separados y son “naturales”. Sin
embargo, dado que el valor obtenido no es préximo a 1, esto implica que los clisteres no son tan
compactos como deberian, y que para ciertos elementos especificos estos estan mal clasificados,
provocando alguna sobreposicién puntual de clisteres.

El procedimiento de asignacién es el responsable de la existencia de estos elementos “mal
clasificados” (son mas préximos a otro clister que al suyo). Generalmente, este error se produce
cuando para cierto concreto, su representante en la fase de reduccion se obtiene con un error que
sobrestima o subestima la M'TS, y el escenario caracteristico se vuelve a obtener sobrestimando
o subestimando al representante de reduccion respectivamente.

En la Figura se muestra, para cada clister final construido por el procedimiento de
asignacién definido en Algoritmo [3] el porcentaje de miembros asignados a otros clisteres se-
gun el principio de minima distancia. La notacién de los clisteres se realiza con formato XY
donde X representa el cluster asociado a los incrementos de temperatura e Y al PIB.

Teniendo en cuenta que los clusteres no estan distribuidos de forma uniforme en lo que
a su poblacién se refiere, por lo que el nimero de MTS que se reasignarian con el principio
de minima distancia es cercano al 10 %. Cabe destacar que las diferencias de asignaciones se
producen entre cliusteres préximos, donde los patrones de temperatura y PIB presentan un or-
den en sentido creciente. Por ejemplo, el clister 2 (02) y el clister 3 (03) solo se produce un
cambio en el patrén de PIB por el menor de los mayores. Analogamente, entre el cluster 3 (03)
y el cluster 13 se produce un cambio en el patrén de temperatura por el inmediatamente superior.
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Clasificacion por centroides vs minima distancia
o 1 2 3 ¥ I 10 1 122 13 ¥ 45 15 2 22 4 5

Clasificacion por centroides (metodologia propuesta)

Clasificacion por representante final de minima distancia euclidea

Figura 3.7: Asignaciones de las MTS a clisteres segtin la metodologia de clasificacién frente
al principio de minima distancia. Se indica el porcentaje de los miembros del clister por la
asignacién propuesta que cambian al aplicar el principio de minima distancia.
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3.6.4. Valoracién de la metodologia: consistencia

En esta seccion se pretende evaluar la sensibilidad del modelo construido a la desaparicion
de datos y/o existencia de outliers, aplicando la técnica descrita en la Seccion [2.4.3l Para ello
se eliminan de forma aleatoria un 20 % de las muestras, y se procede a calcular el coeficiente ¢
entre la agrupacion original y la nueva agrupacion obtenida. Los resultados obtenidos se
presentan en

Semilla aleatoria | Coeficiente c
0 0,934
5 0,942
10 0,787
15 0,834

20 0,891
25 0,984
30 0,975
35 0,894
40 0,93

45 0,891

Tabla 3.4: Coeficientes ¢ para diferentes eliminaciones aleatorias de datos

En consecuencia, con una probabilidad del 95 % y bajo hipétesis de normalidad, el verdadero
valor del coeficiente ¢ se encuentra en el intervalo (0, 87;0,95). Es decir, dado que se obtiene un
coeficiente muy préximo a 1, la metodologia anterior es poco sensible a la supresion de pequenos
subconjuntos de datos. Ademas, los clusteres definidos son consistentes a la pérdida de miembros.

3.6.5. Completando los datos

De forma externa a este trabajo, utilizando las agrupaciones realizadas por el modelo se ha
construido un predictor que, dadas las respuestas al cuestionario determine el clister que se le
asocia. La tasa de acierto de este predictor es superior al 95 %.

Para las respuestas al cuestionario que no admitian un resultado de simulacién, mediante el
predictor anterior han sido asignadas a un clister concreto. Ademas, como escenario de tempe-
ratura y PIB para estas combinaciones de respuestas, se toma el represente del cluster predicho.
A este conjunto de respuestas y simulaciones se le denomina conjunto completo, pues con las
notaciones anteriormente descritas se verifica que X = H.



CAPITULO 3. IDENTIFICACION Y CARACTERIZACION DE ESCENARIOS CAR. 39

3.7. Valoraciéon del input en funcién del cliuster asignado.

En esta seccion se recogen los resultados del andlisis de informacion mutua y se ilustra con
el estudio de dos casos en concreto. Los resultados obtenidos para el total de los clusteres finales
se presentan en el Apéndice

Para aplicar la Informacién Mutua, se considera cada hipdtesis y medida politica como una
variable aleatoria X; con soporte en las respuestas que admite con probabilidad inducida por la
proyeccién sobre la componente i—ésima de X'. Denotaremos por Y la variable aleatoria con pro-
babilidad inducida por el problema de pertenencia a un clister concreto y cuyo soporte es {0, 1}.

En general, se puede observar que para cualquier cluster los valores de informacién mutua
de hipétesis y medidas son cercanos a cero, pero no nulos. Es decir, el escenario caracteristico
depende de cada una de las hipdtesis o medidas, y ninguna de ellas, por si sola, es determinante
en un escenario caracteristico concreto. En consecuencia, no existen preguntas redundantes en
el cuestionario.

Sin embargo, si que se puede observar cémo algunas respuestas a ciertas preguntas del cues-
tionario tienen més influencia que otras en el cluster asignado. Para este caso destacan dos
situaciones diferentes:

= En la Figura [3.8|se puede observar como en el valor de informacién mutua para el pro-

blema de la pertenencia destaca en dos hipétesis (hl y h2) y una medida politica (m1).

Los tres casos destacan porque admiten una unica opcion, es decir, permite establecer
“wn

condiciones necesarias de pertenencia (si la respuesta a hl no es “c”, entonces el resultado
de simulacién no pertenece al clister).

» En la Figura [3.9]se presenta la situacién opuesta. En este caso, una hipétesis (h2) y una
medida (m1) destacan sobre las deméds, entre otras cosas, porque permiten establecer un

[P} [1P%}]

valor que automdaticamente descarta la pertenencia (opciones “a” y “c” respectivamente).

Por otro lado, se puede observar que existen algunas medidas politicas que, pese a ser nece-
sarias, nunca destacan sobre las demas. Este es el caso de las medidas m6 y m8. Cabe destacar
que estas medidas solo admiten dos opciones posibles, por lo que las relaciones de dependencia
SON Menores.

Nota sobre la normalizacion de la Informacién Mutua

Con las notaciones anteriores, si X = H entonces cada combinacién de respuestas al cuestio-
nario (posible input) se utilizarfa una y solo una vez en el proceso de simulacién. En consecuencia,
la variable aleatoria X; serfa equiprobable y H(X;) = log(q), donde ¢ denota el nimero de res-
puestas diferentes que admite la pregunta ¢—ésima.
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Figura 3.8: Distribucion de las preguntas e informacion mutua estimada, ejemplo primero.
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Figura 3.9: Distribucién de las preguntas e informaciéon mutua estimada, ejemplo segundo.

Ademsds, Y es una variable aleatoria binaria, luego H(Y) < log(2). Por tanto, en este caso
se verifica que H(Y') < H(X;) para cualquier i = 1,...,12, y IM(X;,Y) < H(Y) < H(X;), y
se normaliza con la entropia de Y (Seccién [2.5.7)).

Aunque en el conjunto de datos considerado X # H, dado que existen algunas combinaciones
de respuestas que no admiten resultado de simulacién, este error no se ha asociado con ninguna
respuesta concreta a una pregunta determinada, manteniéndose casi equidistribuidas las res-
puestas dadas a cada pregunta del cuestionario. En consecuencia, el razonamiento anterior es
vélido (mds teniendo en cuenta que en Y la diferencia entre las probabilidades de los dos sucesos
es como minimo de 0,4).
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3.8. Conclusiones

En este capitulo se ha propuesto una metodologia para la clasificacién de datos de simulacién
estructurados como MTS. Esta metodologia realiza una doble clasificacion. Primero, mediante
el algoritmo de k-medias se reduce el conjunto original de datos, pasando de mas de 400000
elementos a un segundo conjunto de 200.

En segundo lugar, se considera el conjunto reducido para proceder a la extracciéon de los
patrones caracteristicos de cada una de las componentes de las MTS (temperatura y PIB), que
a su vez son UTS. Esta identificacion de patrones se realiza de forma independiente, aplicando
un algoritmo de clasificacion jerarquica aglomerativo sobre el conjunto formado por una com-
ponente concreta de todas las MTS del cuerpo de datos reducido.

Finalmente, se procede a la construccion de los escenarios caracteristicos, como combinacio-
nes de los patrones de las componentes extraidas anteriormente. Cada escenario es el represen-
tante de un clister, al que se asignan parte de los datos iniciales. Los pardmetros que dominan
el modelo (nimero de elementos tras la fase de reduccién, nimero de clisteres de temperatura
y PIB) se han determinado utilizando técnicas heuristicas, basadas en el método del codo y en
el uso de dendogramas.

Sin embargo, la distribucién en clisteres no es uniforme, perteneciendo cerca de la mitad de
los datos a solo dos clisteres, y conteniéndose el 90 % de los datos en cinco. En las Figuras
y [B.10] se presenta la distribucién de las MTS de simulacién en los diferentes clisteres finales.

En consecuencia, este modelo nos permite identificar ciertos datos atipicos o poco comunes.
Sin embargo, el hecho de obtener clusteres muy grandes implica el riesgo de haber unificado
dos conjuntos que de forma “natural” puedan estar por separados. Por otro lado, el utilizar
un modelo con reduccion de datos ha supuesto que los datos extremos o poco comunes no se
“diluyan” en los clisteres més usuales, ni que se forme un clister de outliers donde el error de
aproximacion por el centroide final fuera grande.

En cuanto al modelo construido, la valoracién mediante el coeficiente de la silueta muestra
que se obtienen “agrupaciones naturales”, aunque admite margen de mejora. Como alternativa,
se sugiere modificar la técnica de asignacién a clisteres, asignando por el representante (es-
cenario caracteristico) de minima distancia con la MTS simulada. Sin embargo, el modelo es
bastante bueno en términos de obtencién de patrones diferentes entre si, siendo cada escenario
caracteristico uinico. Esto ha llevado a obtener un analisis diferente para cada escenario.

Ademss, se ha justificado que la metodologia utilizada para el conjunto de datos en cuestion
es poco sensible a la pérdida de elementos, y que los clisteres construidos son consistentes pese
a perder algunos de sus miembros.
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Para realizar este andlisis, se ha tenido en cuenta que cada MTS simulada es el resultado de
aplicar un proceso de simulacién sobre unas variables de entrada. Asi, relacionando las posibles
variables de entrada con su escenario caracteristico ha sido posible construir un feedback de cada
escenario, validado por un experto en la materia.

Distribucion de las MTS en los clisteres

Parcentaje de ocurrencias
Porcentaje acumulado

2 2 B E3 F3 14 a5 3 En 21 5

Claster

Figura 3.10: Distribucion de los elementos en cada cluster

Discusion sobre el procedimiento de asignacién a clasteres

En la Figura se comparan dos procedimientos de asignacién a clisteres, obteniendo
resultados con ciertas variaciones en funcién del procedimiento que se aplique. Aun asi, cabe
destacar que los clusteres a los que se asigna cada elementos, cuando son diferentes en funcion
del procedimiento, sus representantes son préximos entre si.

La eleccién del método de asignacion segun el representante de la fase de reduccion presenta
la ventaja de tener complejidad lineal en el tiempo, dependiente inicamente del niimero de ele-
mentos que formen el conjunto inicial. Sin embargo, la asignacién por centroide final de minima
distancia tiene complejidad cuadratica, dependiente del ntimero de elementos a clasificar y el
numero de clisteres existentes.

Por otro lado, el primer método de asignacién trata de igual manera a todas las series que
tengan un mismo representante en la fase de reduccién, lo que se traduce en un incremento del
RMSE. Asi, para clasificar un nuevo elemento por el modelo, en la primera técnica de asignacion
seria necesario obtener su representante en la fase de reduccién y el cluster al que se asigna dicho
representante. Es decir, esta asignacion mantiene la coherencia de trabajar con el conjunto de
datos reducido. En el segundo método de asignacién, un nuevo dato se clasificaria utilizando los
representantes finales.



Capitulo 4

Recomendador

El objetivo final de este trabajo es construir un sistema de diagnosis auténomo, que se integre
en el videojuego Crossroads, y que una vez que el jugador responde al cuestionario y obtiene su
escenario simulado:

= Presente al jugador una breve descripcion y diagnosis de su escenario simulado.
= Valore el cumplimiento de los objetivos que el jugador se propuso.

= Si procede, presente una serie de recomendaciones sobre las medidas politicas del jugador
para llegar a un escenario medioambientalmente adecuado con una economiza equilibrada.

A dicho sistema autonomo se lo denomina Recomendador.

4.1. Diseno y funcionamiento

4.1.1. Requisitos

En esta seccion se abordan los requisitos funcionales y no funcionales del sistema de recomen-
dacién propuesto. El Recomendador es un sistema con un tinico requisito de usuario: obtener una
recomendacion y evaluacién para una respuesta a todas las cuestiones del videojuego Crossroads
(incluyendo la determinacién de objetivos y las respuestas a las preguntas del cuestionario que
determinan los escenarios de simulacién). Este tinico requisito, denominado Generar Feedback

(RU-01) se describe en la Tabla 4.2

Los requisitos de informacién recogidos en el caso de uso RU-01 se recogen en la Tabla [4.3]

Id Actor Descripcién

El videojuego Crossroads interactiia con el Recomendador de forma que

A-01 | Crossroads . .. . .
este se integre como servicio REST externo es su funcionamiento.

Tabla 4.1: Actores del Recomendador

43
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RU-01 Generar Feedback

Actor(es) Crossroads (Act-01)

Descripcion

El Recomendador debera comportarse como indica el siguiente caso
de uso cuando Crossroads solicite un feedback

Precondicién

Existen unos parametros predefinidos requeridos en el paso segundo
de la secuencia normal

1.

Flujo normal

Crossroads solicita un feedback, para lo que da las respuestas
del jugador al cuestionario (RI-03), los objetivos de tempe-
ratura (RI-01) y de PIB (RI-02) que el jugador asumid.

. El sistema, utilizando el modelo de clasificacién construido

(RI-04) elabora el feedback, y se lo entrega a Crossroads.

Flujos alternos

. Si se produce un error durante la ejecucion, el sistema notifi-

card el error en lugar del feedback.

Postcondicién | -

Tabla 4.2: Descripcion del requisito de usuario del Recomendador RU-01

Req. e e
Id Informacién Descripciéon
RI-O1 Objetivo de | Objetivo de temperatura que el jugador determina en el
temperatura | videojuego Crossroads.
Objetivo de | Objetivo de PIB que el jugador determina en el videojuego
RI-02
PIB Crossroads.

RI-03 Respuestas

Respuestas al cuestionario de doce preguntas dadas por
el jugador en el videojuego Crossroads, y que determinan
los escenarios de simulacion.

RI-04 Modelo

Modelo de agrupacién, en sentido amplid, que establece
la relacién entre las respuestas dadas al cuestionario y el
escenario caracteristico asociado.

Tabla 4.3: Requisitos de Informacién del Recomendador
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En cuanto a los requisitos funcionales, se recogen en la Tabla [4.4l Ademés, debido a la
naturaleza del juego se han identificado dos requisitos no funcionales, relacionado con cémo se
interacciona con el Recomendador y con el tiempo de respuesta esperado (Tabla [4.5]).
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Id Req. Funcional
Recepcién y procesamiento de peticiones HT'TP, con la informacién en
RF-01 | un formato definido para extraer los objetivos de temperatura y PIB y
las respuestas al cuestionario.
RF-02 | Generacion autéonoma del feedback de cumplimiento de objetivos.
RF-03 Generacién auténoma del feedback de adecuacion del escenario obtenido
a unos objetivos globales de temperatura y PIB.
Generacién auténoma de un conjunto de cambios minimos en las res-
RI-04 | puestas del jugador que le permitan alcanzar un escenario con valores
econémicos y medioambientales equilibrados.
Tabla 4.4: Requisitos Funcionales del Recomendador
1d Req. no Funcional
El sistema se construird como un servicio REST externo e independiente
RnF-01
a Crossroads.
RnF-02 El sistema debera ser capaz de generar las respuestas en menos de 5
segundos.

Tabla 4.5: Requisitos no Funcionales del Recomendador

4.1.2. Explicacién funcional del Recomendador
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El Recomendador utiliza el modelo de agrupacién construido. Cada posibles combinacién de
respuestas al cuestionario tienen asociado un tnico escenario caracteristico (representante del
clister final al que pertenece la MTS generada por el proceso de simulacién), de forma que el
Recomendador utiliza estos escenarios en lugar de los escenarios simulados.

Como entrada, el Recomendador requiere los objetivos de temperatura y de PIB que el ju-
gador se determind, asi como las doce respuestas dadas al cuestionario del juego (que permiten
determinar el escenario de simulacién y por extensién el clister y e escenario caracteristico).
Ademas, se alimenta de un conjunto de datos estaticos (su estructura de almacenamiento, uti-
lizando varios ficheros, se recoge en la Seccién [4.3)):

= Asociacién de cada combinacién de respuestas con su escenario caracteristico.

= Descripcion realizada por un experto en la materia de cada uno de los escenarios carac-

teristicos.

= Los enunciados de cada preguntas del cuestionario y la relacién de orden entre las respues-
tas, segun el valor numérico dado para el ultimo ano.

= Valores numéricos asociados a cada opcién posible de objetivos de temperatura y PIB.

= Un subconjunto de escenarios caracteristicos que se han considerado medioambiental y
econémicamente adecuados (Seccién [4.2]).
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El Recomendador sigue un proceso secuencial de cuatro fases, descrito en la Figura [4.1

Fase 1 Escenario caracteristico. La entrada al proceso de recomendacién es una respuesta a

cada una de las doce preguntas que componen el cuestionario. Con ellas, se identifica el
escenario caracteristico asociado, utilizado en las tres etapas restantes.

Fase 2 Objetivos. En esta fase se obtiene la primera parte del feedback sobre el cumplimiento

dichos objetivos. Como entrada se recibe los objetivos definidos por el propio jugador y el
escenario caracteristico obtenido en la primera fase. Con este dltimo se extraen los valores
finales (para el dltimo ano simulado) de temperatura y PIB, que se compara con el valor
numérico de cada objetivo.

Fase 3 Valoracion. En esta fase, dado el escenario caracteristico asociado en la primera eta-

pa, se incluye la correspondiente descripcién de este, realizada por un experto. Ademas,
utilizando el subconjunto de escenarios finales considerados como adecuados en térmi-
nos medioambientales y socioeconémicos, se genera una valoracién de la proximidad del
resultado obtenido con respecto a uno adecuado.

Fase 4 Recomendacion. Cuando proceda, se propone al jugador una serie de cambios en sus

respuestas. Esta fase requiere conocer el escenario caracteristico asociado y el conjunto de
escenarios considerados como adecuados.

a) Se seleccionan todas los posibles inputs que tengan asignado un clister de los consi-
derados adecuados.

b) Entre los inputs seleccionados, se comprueba si existe alguno con las mismas hipdtesis
que las respuestas dadas por el jugador. En caso afirmativo, se ignoran todos los inputs
con hipoétesis diferentes.

c¢) De las respuestas consideradas, se selecciona aquella que requiere el minimo nimero
de cambios:

1) Por niimero de cambios. En primer lugar, se valora el nimero de respuestas
diferentes entre las dadas por el jugador y cada inputs seleccionado. Se mantienen
solo los inputs que hacen minimo dicho valor.

2) Por severidad de cambios. Teniendo en cuenta que existe un orden en las
respuestas a una misma preguntaﬂ se elige el input cuyos cambios sean méas
préximos a las respuestas del jugador.

d) Se sugieren los cambios.

En la salida que ofrece el Recomendador se diferencian cuatro componentes:

» Cercania a los objetivos propuestos por el jugador (resultado de la Fase 2).

!Generalmente, el valor que representa la respuesta a es menor que el valor de b que es menor que el de c.
Ademas, el valor de la respuesta d es menor que el de e que es menor que el de a. Por ejemplo, en el caso de
la hipdtesis m1, la poblacién en el afio 2050 es: a) 8500 millones, b) 9200 millones, ¢) 10000 millones, d) 5000
millones, €) 7000 millones
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= Descripcién del escenario incluyendo las consecuencias sobre la vida de producirse, y cer-
canfa con respecto a los escenarios caracteristicos considerados como adecuados (resultado
de la Fase 3)

= Recomendacion de cambios en las medidas politicas e hipotesis cuando procediese y fuere
necesario (resultado de la Fase 4).

H Fase 1: Identificar el escenario caracteristico asociado |

l

‘ Fase 2: Valoracion del cumplimiento de los objetivos propuestos |

l

‘ Fase 3: Valoracién del escenario en términos econémicos y medioambientales |

Fase 4:Valoracion del escenario en términos econdomicos y medioambientales

| Seleccion de los inputs que tienen asociado un cluster adecuado |
C&Es posible alcanzar algun escenario adecuado sin modificar las hipétesisD
l si

Eliminacion de los inputs que implican un
cambio de hipdtesis

]

| Determinar el input de escenario adecuado que implica menos cambios |

I

| Sugerir cambios |

no

Figura 4.1: Actividades realizadas por el Recomendador

En la Figura se muestra un ejemplo con el funcionamiento del Recomendador. En primer
lugar, se presentan las 12 respuestas que el jugador determino como sus hipdtesis y medidas
politicas. Posteriormente, se muestra el resultado obtenido con esta combinacién de respuestas
en términos de incrementos de temperatura media y evoluciéon del PIB global. También se
ilustran los objetivos de temperatura y PIB que se marco el jugador. Por ultimo se incluye la
retroalimentacién que da el Recomendador:

» En rojo, la valoracién con respecto a los objetivos propuestos (Fase 1).

= En verde, la descripcién experta del escenario obtenido, donde se explica que ha ocurrido
y por qué se ha producido (Fase 1).

» En azul, la valoracién del escenario en términos econdémicos y medioambientales (Fase 3)
y, dado que el escenario obtenido no cumple con los requisitos de idoneidad, un conjunto
de modificaciones sobre las medidas politicas que permitan alcanzar un escenario mas
respetuoso con el medioambiente (Fase 4 ). Finalmente se presentan los cambios a los que
habria conducido la recomendacién dada.
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H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petréleo, carbdn, gas natural y uranio) hasta el afio 2050.
llimitada (c)

H2: Impactos producidos por el cambio climatico en la economia global. Ninguno (a)

H3: Evolucidn de la poblacién. Menor crecimiento que el previsto por las tendencias histéricas (a)

M1: Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita. Continuacién de las tendencias histéricas (b)
M2: Programa global de reforestacién para capturar carbono desde el afio 2020. No (a)

M3: Energia nuclear. Mantener la capacidad instalada (b)

M4: Produccidn planeada de energia renovable (electricidad y calor). Mayor crecimiento que las tendencias
histéricas (c)

M5: Produccién planeada de biocombustibles liquidos (bioetanol, biodiesel, etc.). Continuar crecimiento histérico (b)

M6: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.). Transicion a vehiculos de gas y
eléctricos (b)

M7: Tendencia en la evolucién de la eficiencia energética. Mayor crecimiento que las tendencias histéricas (c)

M8: Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transicion energética hacia un mayor uso de renovables.
Mejorar los porcentajes actuales (b)

M9: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético. Aumento respecto de la
tendencia actua (c)

Temperatura PIB
7 —— Evol. temp. 60000 { — Evol. PIB
Objetivo Objetivo
6 50000
5
40000
4
30000
3
20000
2
1 10000
T T T T T T ] T T T T T T
2000 2020 2040 2060 2080 2100 2000 2020 2040 2060 2080 2100

La temperatura final estd muy lejos de tu objetivo. El PIB esta muy lejos de tu objetivo.

Se han escogido recursos ilimitados y ningtin impacto del cambio climatico en la economia. Aunque
econémicamente es muy prometedor, el escenario es preocupante, porque la temperatura no logra
estabilizarse. Bajo este escenario ideal, la economia crece a placer del modelador, y las emisiones de
esta solo pueden verse afectadas por la mejora en la eficiencia energética o sustitucidn de energias
fosiles por otras neutras.

La temperatura final es elevada, y el PIB es adecuado. Para conseguir un resultado con niveles
econémicos mas realista y respetuoso con el medio ambiente podrias:

* Bajar el valor de la medida m1 relativa a "Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per
capita“

* Bajar el valor de la medida m9 relativa a "Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes
del consumo energético”.

“n
e

(Fijar el PIB per capita en 7.000$/persona/afio para 2050 y
a “b” (Continuacion de la tendencia actual).

Se cambia la medida m1 de “b” a
mantenerlo constante) y m9 de “c”

Figura 4.2: Ejemplo de aplicacién del Recomendador.
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4.2. El modelo del Recomendador

El Modelo Bésico (Seccién [3.6]) permite identificar un conjunto muy reducido de escenarios
caracteristicos. Sin embargo, de forma experimental, se ha visto que no es adecuado para su uso
en el Recomendador.

Esto es debido a que el juego utiliza la situacion de los indicadores en el tltimo ano para
valorar el cumplimiento de objetivos, y dicho modelo, centrado en agrupaciones por la forma,
comente un error no despreciable. Ademds, dentro de ciertos clisteres se han mezclado situa-
ciones aceptables e indeseadas, relacionadas con valores de temperatura préximos a los 2°C que
no se estabilizan o caidas bruscas del PIB a partir de cierto ano.

En consecuencia, se recurre a un segundo modelo, disenado ad-hoc para su uso en el Re-
comendador, que considera 6 clisteres para la temperatura y 8 clasteres para el PIB. Esta
agrupacién se ha realizado sobre los datos completos (Seccién [3.6.5]), con 200 clisteres en la
fase de reduccion de datos. El nimero de clisteres para la fase de extraccion de patrones han
sido elegidos de forma empirica, tras analizar los diferentes conjuntos formados en varios niveles
del histograma.

Temperatura PIB

50000

[ R TN Y

40000

30000

3 20000

10000

Figura 4.3: Patrones de temperatura y PIB para el modelo del Recomendador

En lo que respecta a la temperatura, los escenarios considerados como adecuados son los que
se asocian a los patrones 0, 1 y 2 representados en la Figura en los cuales la temperatura
se estabiliza en valores proximos a 2,5°C. Cabe destacar que el objetivo de Parfs, estabilizar la
temperatura en 1,5°C, solo se alcanza en el primero de los patrones.

Por otro lado, los patrones aceptables para el PIB son los denotados por 3, 4, 5, 6 y 7, donde
este no decrece. En lo que respecta a los patrones 6 y 7, son escenarios irreales resultado de
combinar ciertas hipétesis ideales y poco probables (como recursos ilimitados o estricto control
poblacional). Por tanto, pese a ser escenarios aceptables desde el punto de vista del PIB, el
Recomendador los evitard por ser irreales.
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En los patrones obtenidos se produce un cierto suavizado, consecuencia de aplicar la media
de los centroides (calculado como la media de sus componentes), por lo que en el instante final
existe una mayor variabilidad entre el escenario y el resultado simulado.

En la Figura se muestra la distribucién de los resultados de simulacién en los clisteres
construidos en el modelo del Recomendador. Se puede observar que los escenarios considerados
adecuados representan menos del 10 % del total (en azul en la Figura [4.4). Este ntimero redu-
cido implica que no todas las combinaciones de las hipdtesis (hl, h2 y h3) presentan alguna
combinacién de medidas politicas cuyo resultado de simulacién sea un escenario adecuado. Por
ello, en ciertos casos es necesario un cambio en las hipdtesis

Por otro lado, el patron de temperatura 2 podria considerarse como adecuado admitiendo
cierto error en la “estabilizacién de la temperatura” (en gris en la Figura [4.4)). En particu-
lar, la temperatura presenta valores inferiores a 2,75C pero no siempre logra la estabilizacion,
alcanzando el dltimo ano con tendencia creciente. Sin embargo, el considerar dicho patrén de
temperatura como adecuado aumenta notablemente el nimero de resultados de simulacién vali-
dos, lo que depende del error que se acepte.

10,3 5,78 3,60 15,90 1,5 0,1 0,1 0

31,5 3,7 0,7 11 0,5 0 0 0

0,8 0,6 1,2

NN

Figura 4.4: Distribucién de los resultados de simulacion sobre para la agrupacién utilizada en
el Recomendador en porcentaje respecto del total. En color azul se diferencian los clusteres
considerados adecuados, y en gris aquellos que podrian considerarse admitiendo cierto error.
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4.3. Implementacién e integraciéon en Crossroads

El Recomendador se ha implementado en Python como un servicio REST externo al juego,
accesible mediante una peticién HTTP-POST al recurso /recomendador del servidor web.
Ademsds, se envia un archivo json con la siguiente estructura:

{
"objetivo_temperatura": "d",
"objetivo_pib":"a"

llrespuestas" : [llcll ,"b" ,"C" ,"a" ,"a" ,"a" ,"a” ,"a" ,"a" ,"a" ,"a" ,"a”]

Donde objetivo_temperatura y objetivo_pib indican, respectivamente, el objetivo
de temperatura y PIB que el jugador se marcé de un conjunto cerrado de opciones. Ademas,
respuestas contiene una lista con las respuestas que el jugador ha dado a las 12 preguntas
del cuestionario. El servicio retorna un String con toda la informacién generada por el Reco-
mendador.

Para su implementacién se ha utilizado el médulo Flask de Python, que permite montar el
servidor web. Ademas de los médulos anteriormente descritos utilizados para cargar y estructu-
rar la informacién (pandas y numpy). En la Figura [4.5] se ilustra el diagrama de despliegue
para Crossroads en una Unica maquina que retine todos los servicios.
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Figura 4.5: Diagrama de despliegue de Crossroads. Fuente [2]
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Datos estaticos de entrada al Recomendador

Ademas de la informacién que recibe en la peticiéon HTTP, el Recomendador requiere de un
conjunto de datos e informacién estética para su funcionamiento. Esta informacién es invariable
durante todo el proceso de recomendacién, e idéntica para diferentes peticiones gestionadas. Di-
cha informacidn se recoge en cuatro csv y tres py de configuracion, y se divide entre informacién
generada por el modelo e informacién externa:

= La informacion generada por el modelo se localiza en el directorio . /saves, y se compone

de:

e centers_pib: patrones caracteristicos construidos para el PIB.

e centers_tem: patrones caracteristicos construidos para la temperatura.

e descripcidén_escenarios.csv: descripcién realizada de los escenarios caracteristi-
cos, que presenta el primer feedback de estos.

e hipoteses_con_cluster.csv: contiene todas las combinaciones de posibles res-
puestas dadas al cuestionario, y el clister final (identificador del escenario carac-
teristico) asociado.

= Los recursos necesarios para la configuracion de la aplicacion y la traduccion de ciertas
representaciones de datos se encuentran en la carpeta Extras:

e informacion_adicional.py: permite recuperar el enunciado de cada pregunta
del cuestionario a partir de su identificador.

e diccionario_objetivos.py: permite obtener un valor numérico para los objeti-

vos elegidos por el jugador, representados como una respuesta a una pregunta cerrada.

e config.py: contiene los valores de configuracién, donde se indican los patrones de
temperatura y PIB considerados adecuados.

Arquitectura légica
La implementacion del servicio REST en Python la compone dos archivos diferentes:

= app.py: implementa las funcionalidades del servidor Flask y la parte del servicio REST
que no estd relacionada con la légica interna (administracién de las peticiones y captura
de errores).

= recomendador.py: implementa la légica interna del proceso de evaluacién y recomen-
dacién. Su funcién principal es invocada en app.py.

Ademsds, existe un tercer archivo, dockerfile, que se utiliza en la construccién de la ima-
gen Docker. Determina la versiéon e imagen de Python a instalar en la imagen, instala los médulos
de Python necesarios (especificados en requirement.txt) y configura como se ejecutara el
servidor, incluyendo su visibilidad y acceso.
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4.4. FEvaluacién del Recomendador

Con el fin de obtener una valoracién del funcionamiento del Recomendador se ha desarro-
llado un cuestionario de 10 preguntas con un formato andlogo al ejemplo representado en la
Figura En estas preguntas se plantean escenarios medioambientalmente inadecuados, don-
de el incremento de temperatura crece a valores superiores a 2,5°C y no consigue estabilizarse.

De las diez cuestiones, cinco incluyen una recomendacién generada de forma automatica por
el Recomendador, que mejora la evolucién medioambiental manteniendo la economia en niveles
aceptables y superiores a los actuales. Las otras cinco preguntas tienen recomendaciones inade-
cuadas, escritas arbitrariamente y que no mejoran la situacién. Las preguntas se recogen en en

Apéndice

El participante valora segin su experiencia (no se muestra el resultado final con los cambios
recomendados) cada recomendacién en una escala Likert de 1 a 5, donde uno implica que la
recomendacion es inadecuada y no logra mejorar la situacién medioambiental en el tltimo ano,
y 5 indica que la recomendacion es correcta y supone una reduccién en el incremento de tem-
peratura. El Recomendador realizara buenas valoraciones si existe una clara diferencia entre las
puntuaciones de las recomendaciones arbitrarias e incorrectas y las recomendaciones automati-
cas dadas por el Recomendador. El cuestionario se recoge en el Apéndice

Dado que este cuestionario solo puede ser resuelto por expertos en la materia, que sean ca-
paces de evaluar subjetivamente como un cambio en las hipdtesis y medidas politicas afecta al
resultado simulado, la muestra de realizaciones que se espera es pequenia. Ademads, dadas las
diferentes interpretaciones, se ha dado la opcion de justificar brevemente las respuestas, para asi
descartar “malentendidos”. En el caso que se presenta, se tiene una Unica respuesta realizado
por un experto (Dr. fﬁigo Capellan), donde las recomendaciones correctas han tenido una pun-
tuacion de 4,4 frente al 1,8 de las erréneas. Por tanto, se puede afirmar que existe una diferencia
notable entre las recomendaciones automatizadas y las arbitrarias. Cabe destacar que ha errado
en las preguntas 6 y 7, al dar una puntuacién de 4 y 2 respectivamente, siendo la primera errénea
y la segunda correcta.

4.5. Comparacion de los modelos propuestos

La metodologia de clasificacion requiere determinar tres pardmetros: el nimero de elementos
en la reduccion, el nimero de clisteres de temperatura y el nimero de clisteres de PIB. Mante-
niendo fijo el primer parametro se han presentado dos clasificaciones diferentes: el modelo bésico
(Seccion [3.6)) y el modelo del Recomendador (Seccidén [4.2]). Cabe destacar que el cuerpo de
datos utilizado en el segundo modelo es mayor que el conjunto utilizado en el primer modelo, y
se ha completado apoyandose en este.
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En la Tabla [4.6] se presentan diferentes métricas de error aplicadas a ambos modelos. En
general, el modelo del Recomendador presenta una mejoria global en estas métricasﬂ con una
reduccion de la desviacién esténdar (datos mas agrupados en torno a una media de error menor).

Sin embargo, pese a que el segundo modelo presenta una mejoria respecto al primero, también
supone un incremento en el nimero de clisteres construidos, de 17 a 26. Ademsds, la diferencia
entre los escenarios es menor. Esto se puede observar en la distancia entre los centroides de
temperatura o PIB (Tabla [4.7]), especialmente entre aquellos que son préximos entre si.

Por otro lado, el coeficiente de la silueta para el modelo basico es de 0,23, frente a 0,26
obtenido para el modelo del Recomendador. Es decir, pese a haber aumentado el nimero de
conjuntos, el valor del coeficiente s no ha aumentado en consecuencia, y por tanto las agrupa-
ciones realizadas en el modelo del Recomendador son algo méas “artificiales”.

Por ultimo, dado que para medir el cumplimiento de los objetivos propuestos por el jugador
se consideran exclusivamente los valores de temperatura y PIB en el ultimo afio simulado, cobra
especial importancia los errores cometidos al sustituir el dltimo afio de la MTS simulada por el
de su escenario caracteristico asociado (Tabla [4.8]).

En general, el modelo del Recomendador presenta una reduccion en el error medio cometido,
asi como en la desviacion de los residuos. Es decir, de forma general el segundo modelo realiza
mejores estimaciones del instante final, y las estimaciones son mas proximas al valor real. Sin
embargo, se puede apreciar cémo, puntualmente, esto no se cumple, como ocurre para la tem-
peratura.

Zaunque puntualmente puede empeorar, como en el caso del maximo error para la temperatura, pese a mejorar
en el valor medio y tener una menor desviacion estandar
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Temperatura (°C)

PIB per Capita ($)

Modelo Modelo Re- Modelo Modelo Re-
Basico comendador Basico comendador
max 0,41 0,45 3344,73 3188,58
min 9,7-107% 1,1-1073 18,32 19,11
RMSE L 0,082 0,065 1355,61 589,40
o 0,051 0,044 445,24 351
max 1,08 1,32 7526,86 6891, 55
Error min 2,4-1073 2,9-1073 24,43 26,72
Miaximo L 0,17 0,13 1355,61 1072,14
o 0,12 0,044 971,63 654,76
max 0,30 0,27 8,6 8,15
Error Max. | min 1,4-1073 1,7-1073 2,3-1073 2,6-1073
Relativo L 0,081 0,064 0,35 0,30
o 0,047 0,038 0,34 0,34
Rango max 7,715 55787,8
dindmico min 0,585 275,8
L 1,58 6117,45
o 0,53 3878,43

Tabla 4.6: Errores cometido por los modelos
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Modelo Basico: distancia entre centroides de temperatura

Cluster 0 1 2 3 4
0 — 2,49 | 7,53 | 13,5 | 20,22
1 2,49 — 5,11 | 11,09 | 17,82
2 7,53 | 5,11 — 5,98 | 12,71
3 13,5 | 11,09 | 5,98 — 6,73
4 20,22 | 17,82 | 12,71 | 6,73 —

Modelo Bésico: Distancia entre centroides de PIB

Cluaster 0 1 2 3 4 5
0 — 18421 | 45427 | 81782 | 110029 | 229435
1 18421 — 27327 | 63544 | 93273 | 213328
2 45427 | 27327 — 36560 | 67027 | 187428
3 81782 | 63544 | 36560 — 40376 | 157552
4 110029 | 93273 | 67027 | 40376 — 120439
5 229435 | 213328 | 187428 | 157552 | 120439 —

56

Modelo del Recomendador: Distancia entre centroides de temperatura

Cluster 0 1 2 3 4 5
0 — 1,95 | 3,79 | 6,74 | 12,81 | 20,35
1 1,95 — 1,84 | 4,85 | 10,94 | 18,49
2 3,79 | 1,84 — 3,07 | 9,14 | 16,69
3 6,74 | 4,85 | 3,07 — 6,09 | 13,64
4 12,81 | 10,94 | 9,14 | 6,09 — 7,55
5 20,35 | 18,49 | 16,69 | 13,64 | 7,55 —

Modelo del Recomendador: Distancia entre centroides de PIB

Cluster 0 1 2 3 4 5 6 7
0 — 16519 | 31501 | 47242 | 66023 | 97662 | 109825 | 229279
1 16519 — 15138 | 30804 | 49876 | 81489 | 94745 | 214777
2 31501 | 15138 — 15811 | 34763 | 66381 | 80280 | 200590
3 47242 | 30804 | 15811 — 19894 | 50967 | 67007 | 187393
4 66023 | 49876 | 34763 | 19894 — 31936 | 47577 | 167792
5] 97662 | 81489 | 66381 | 50967 | 31936 — 28763 | 141586
6 109825 | 94745 | 80280 | 67007 | 47577 | 28763 — 120470
7 229279 | 214777 | 200590 | 187393 | 167792 | 141586 | 120470 —

Tabla 4.7: Distancia entre los centroies
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Temperatura (°C) PIB per Capita ($)
Modelo Modelo Re- Modelo Modelo Re-
Basico comendador Basico comendador
Diferencia max 1,08 1,32 6840 6103,08
absoluta min 4,9-107° 5,2-1077 4,6-1073 4-1073
dltimo afio 7 0,15 0,11 883,79 663,63
o 0,13 0,11 987,97 588,18
Rango max 7,71 55787,8
dindmico min 1,406 275,8
[ 2,1 5151,34
o 0,64 8786,14

Tabla 4.8: Errores cometido por los modelos al sustituir en el iltimo instante de simulacién

4.6. Conclusiones

En este capitulo se ha abordado la construccién de un sistema auténomo de evaluacion y
recomendacién para los escenarios de simulacién del videojuego Crossroads. El Recomendador
propuesto genera un feedback para una respuesta a cada una de las preguntas del cuestionario
del juego. Dicho feedback se divide en tres partes:

= Cumplimiento de los objetivos definidos por el propio jugador en términos del resultado
de simulacion obtenido.

= Cumplimiento de los requisitos medioambientales y econémicos para el resultado de simu-
lacién obtenido.

» Cuando el resultado obtenido no cumpla con los requisitos del punto anterior (general-
mente la temperatura se sitia en valores peligrosos para la vida humana y/o no se logra
su estabilizacién) se propone al jugador una serie de cambios, tratando de minimizar el
impacto, sobre sus respuestas dadas.

Para el Recomendador se ha optado por utilizar un segundo modelo, cuyos parametros se
han determinado ad-hoc. Este nuevo modelo amplia los escenarios caracteristicos con el objetivo
de reducir los errores que puedan cometerse en el proceso de recomendacién.

Para satisfacer la necesidades de tiempo de respuesta e independencia de Crossroads, el
modelo y toda la informacién necesaria, se ha estructurado mediante un conjunto de ficheros
estaticos. Con esto, se evita recurrir a la base de datos de Crossroads, desarrollada en MongoDB,
cuyos tiempos de lectura excedian del tiempo de espera maximo permitido. Por contra, cuando
se quiera hacer algiin cambio sobre el juego (por ejemplo, nuevos escenarios u otro modelo) es
necesario modificar su base de datos como reconstruir los ficheros que alimentan el Recomenda-
dor. Finalmente, con el objetivo de tener un sistema sencillo de desplegar que actiie como una
“caja negra” para las personas ajenas, se ha decidido implementarlo bajo una imagen Docker.



Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

Este trabajo se ha enfocado al problema de agrupacién sobre conjuntos de datos de simu-
lacién, englobandose dentro del proyecto Locomotion H2020. Este proyecto tiene el objetivo de
disenar u sistema de modelado confiable y practico para evaluar la viabilidad, efectividad costos
y ramificaciones de diferentes medidas politicas sobre el medioambiente.

El cambio climético, y en especial la transicién hacia una sociedad de bajas emisiones de
carbono, es un gran desafio, donde se presentan una gran cantidad de alternativas y con dife-
rentes politicas sociales y econdmicas que permitan alcanzar este objetivo. Este trabajo trata
de contribuir a alcanzar dicho objetivo agrupando aquellos escenario futuros que son similares
(tanto en mejora de la situacién medioambiental como en un empeoramiento que pueda llevar a
la humanidad a su extincién), y analizando las medidas necesarias para alcanzarlos. Finalmente,
los resultados obtenidos se han utilizado para apoyar una aplicacién de concienciacién sobre el
cambio climatico, desarrollada como un videojuego educativo.

Se ha presentado un método original para el clister de series temporales multivariables
(MTS). El clistering sobre MTS es un problema abierto, donde existen multiples alternativas
dado el caracter de tiempo inherente a este tipo de datos. En el caso de estudio, dada la existen-
cia de una homogeneidad temporal entre todas las series, dicho cardcter ha pasado a un segundo
plano.Sin embargo, la solucién propuesta ha demostrado ser til para agrupar y visualizar esce-
narios de cambio climatico, extrayendo un conjunto reducido de representaciones a partir de un
gran conjunto de muestras. Aunque se ha probado con este caso particular, donde se estudian
evoluciones temporales de la temperatura (indicador medioambiental) y el PIB mundial (indi-
cador de la economia) simuladas, el método se presenta de forma genérica con una formulacién
bésica valida para otras dimensiones y problemas.

La agrupacién del conjunto de escenarios simulados ha permitido el desarrollo de un Reco-

mendado Recomendador, como sistema inteligente que conoce los escenarios posibles y que es
capaz de hacer recomendaciones a los usuarios de la aplicacién para que realicen nuevas propues-
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tas mas adecuadas a sus objetivos e intenciones. El método planteado se basa en establecer una
asociacién entre las multiples entradas posibles que el usuario elije en el videojuego con uno de
los escenarios caracteristicos establecidos. Con ello, dada una seleccién de hipétesis y medidas
politicas concretas, se determina el escenario caracteristico correspondiente. Ademads, en caso
de no cumplir los requerimientos medioambientales y socioeconémicos, se propone el minimo
numero de cambios sobre las medidas dadas para alcanzar un escenario adecuado.

Es trabajo futuro presentar los resultados obtenidos en revistas y congresos de investigacion
especializados. Al haber definido un método genérico para el clistering de series temporales
multivariables, se estan redactando versiones de articulos para revistas sobre reconocimiento de
patrones y data mining. Ademés, dado que se ha planteado un método automaético de recomen-
dacién integrado en herramienta gamificada, se tiene como objetivo el envio de resultados a
congresos especializados en el uso de inteligencia articial en videojuegos.

Para esto e hace necesario completar la implementacion del algoritmo, permitiéndose su apli-
cacién sobre series temporales multivariantes de mas de dos componentes. Ademas, la medida
de comparacién utilizada relega a un segundo plano el caracter temporal de las series, por lo que
seria de interés anadir nuevas métricas con caracter temporal (como la DTW), asi como estudiar
los resultados obtenidos con estas modificaciones. En cuanto al sistema de recomendacion, se
proponen mejoras en la generaciéon de mensajes, actualmente realizado a través de plantillas
sobre un conjunto acotado de opciones predefinidas, para obtener mensajes menos artificiales.

Finalmente, destacar que los resultados de este trabajo tienen un valor interdisciplinar. La
notable reduccién de escenarios futuros y su visualizacion en relacién con las politicas energéti-
cas y medioambientales pueden tener impacto en otras areas de conocimiento relacionada con
dominios diferentes a la informatica. Entre otras posibles influencias, ha permitido obtener una
descripcién experta de los escenarios caracteristicos, que se ha integrado en el sistema de reco-
mendacién.



Apéndice A

Contenido CD y Manuales

A.1. Contenido CD

En la documentacion entregada junto a presente trabajo, se encuentran los diferentes archi-
vos utilizados en el estudio del problema, generacién de modelos e implementacion del sistema
autéonomo de recomendaciones.

Dentro de la carpeta modelos se encuentran diferentes
textitNotebooks de Jupyter utilizados para el estudio del problema y del modelo:

l-Determinar Kmedias.ipynb. Estudio mediante el método del codo para determinar el
numero de clusteres en la fase de reduccion.

2-Generacidén_del modelo_e_informacidén_asociada.ipynb. Estudio del nimero de
clisteres para la temperatura y para el PIB en funcién del resultado de la fase de reduccién,
generacién del modelo y valoracién inicial de los errores.

3-Estudio Errores modelos.ipynb. Estudio detallado de los errores cometidos por un
modelo. Los archivos de errores necesarios se generan con la ejecucién del segundo Note-

book.

4-Evaluacién_consistencia_rand.ipynb. Evaluacion del coeficiente ¢ definido en la
Seccidén [2.4.3l Los archivos de calculos necesarios se generan con la ejecucién del segundo
Notebook.

5-Evaluacién_asignacion.ipynb. Comparacion de la asignacion segun el representante
de reduccion frente al principio de minima distancia. Los archivos necesarios se generan
con la ejecucion del segundo Notebook.

Ademss, se presentan los siguientes script de Python:

clasesAgrupacidn.py. Implementacién de las clases que dan soporte al desarrollo del mo-
delo (Seccién [3.5]).
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modelo2FasesMain.py. Script principal para la generacién de un modelo de agrupacién y
todos los recursos necesarios para su uso en el sistema auténomo de recomendacién.

config.py. Configuracién de los parametros necesarios para la ejecucion de modelo2FasesMain. py.

requirements.txt. Definicién de los requisitos de paquetes de instalaciéon en Python. Para
ejecutar la generacién del modelo basta con crear un entorno con los presentes requisitos.
La versién de Python bajo la que se ha desarrollado es 3.8.x.

Ademsds, en la carpeta de datos se presentan los datos originales y los datos completos
(Seccidn [3.6.5]). En la carpeta de saves se encuentran los recursos que se generan en el pro-
ceso de construccién del modelo basico (TEM+PIB_200&5+6) y en el modelo del Recomendador
(TEM+PIB_200&6+8), asi como los resultados de la fase de reduccién en ambos casos.

Por otro lado, en la carpeta Recomendador se encuentra la implementacion del Recomen-
dador como contenedor Docker.

app.py. Implementacion del servicio REST en Flask ara la recepcién y gestion de las peticiones
del Recomendador.

recomendador.py. Implementacion de la logica del Recomendador.

Dockerfile. Especificacién de los requisitos del contenedor Docker, incluyendo el entorno
Python.

requirements.txt. Definicién de los requisitos de paquetes de instalacion en Python.

Ademas, en la carpeta Extras se recoge la informacién de configuracién del Recomendador
(escenarios adecuados, traduccién de los objetivos a valores numéricos, enunciado de las pre-
guntas, etc.). En la carpeta saves se presentan todos los recursos necesarios relacionado con
el modelo construido (representantes finales, asignaciéon de respuestas al cuestionario con un
clister, descripcion experta de los escenarios, etc.).

La informacién anterior se encuentra en
https://github.com/AdrianM97/TFM_ADRIAN_MANZANO) (solo los scripts y notebooks sin
datos de ingesta) y en
https://drive.google.com/file/d /IRmoyK6Qh8elLr6 GQCjid8DUjaiCnl685 /view ?usp=sharing (con
los datos de ingesta y resultados obtenidos con los modelos estudiados).


https://github.com/AdrianM97/TFM_ADRIAN_MANZANO
https://drive.google.com/file/d/1RmoyK6Qh8eILr6GQCjid8DUjaiCnl685/view?usp=sharing
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A.2. Instalacion y ejecucion del Recomendador

1. Instalar Docker
sudo snap install docker

2. Crear el Docker del Recomendador (en el directorio raiz del Recomendador, donde se
encuentra el documento Dockerfile)

sudo docker build --tag recomendador_docker

3. Ejecutar la imagen Docker.
sudo docker run -p XXXX:5000 recomendador_docker

donde XXXX indica el puerto de la méquina local al que se relizaran las peticiones. La
aplicacion corre en el puerto 5000 del servicio docker, donde se redirigen las solicitudes con
-p XXXX:5000. Por ultimo, podemos usar la opciéon —d para que se ejecute en segundo
plano.



Apéndice B

Informaciéon Mutua por cliasteres
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Figura B.1: Distribucién de las hipétesis y decisiones politicas de los elementos que pertenecen
a cada claster, modelo de minimos
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Figura B.2: Representacién de la estimacién dada por la Informaciéon Mutua utilizando el modelo

de minimos



Apéndice C
Preguntas del cuestionario

Este apéndice recoge las preguntas del videojuego Crossroads que permiten definir los obje-
tivos de incrementos de temperatura y PIB, asi como determinar las hipétesis y medidas politica
que a su vez establece el escenario futuro.

Encrucijada-Mundo. FORMULARIO OBJETIVOS

OBJETIVOS DESEABLES PARA 2050-2080%
01 (Temperatura): Estabilizar el incremento de temperatura media global por debajo de °C respecto de los
niveles preindustriales.

a) 0,5

b) 1,3

c) 2,3

d) 4,3

02 (Economia):PIB per Capita medio global $/pers 1995.
a) 5500
b) 7000
¢) 8400

d) 14000

Figura C.1: Preguntas para determinar los objetivos
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Encrucijada-Mundo. HIPOTESIS

Para cada opcion H1-2 (hipétesis) marcar la opcidn seleccionada (a, b, c...).
Razonar las hipotesis seleccionadas: jéstas no se pueden modificar a lo largo del juego!

HIPOTESIS
H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petréleo, carbén, gas natural y uranio) hasta el afio
2050:

a) Media.

b) Alta.

c) llimitada.

H2: Impactos producidos por el cambio climatico en la economia global:

a) Ninguno.
b) Medios.
c) Altos.

H3: Evolucion de la poblacién
a) Menor crecimiento que el previsto por las tendencias histéricas.
b) Continuacién de las tendencias histdricas.
c) Mayor crecimiento que lo previsto en las tendencias histdricas.
d) Limitar la poblaciéon mundial en 5.000 millones de personas a partir de 2050.
e) Limitar la poblaciéon mundial en 7.000 millones de personas a partir de 2050.

Encrucijada-Mundo. Medidas Politicas
Para cada meta (M,-M, ) marcar la opcion deseada (a, b, c...).
Es recomendable leer todo el formulario antes de empezar a seleccionar respuestas.

M,: Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per cdpita:
a) Menor crecimiento que el histérico.
b) Continuacién de las tendencias histdricas.
c¢) Mayor crecimiento que el histérico.
d) Fijar el PIB per cdpita en 5.0005/persona/afio para 2050 y mantenerlo constante.
e) Fijar el PIB per cdpita en 7.000$/persona/afio para 2050 y mantenerlo constante.

: Programa global de reforestacién para capturar carbono desde el afio 2020
a) No
b) Si

: Energia nuclear:
a) Disminucion de la capacidad instalada.
b) Mantener constante la capacidad actual.
c¢) Aumento de la capacidad instalada.

w

Figura C.2: Preguntas para determinar las hipétesis y medidas politicas 1
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-

: Produccidn planeada de energia renovable (electricidad y caler):

a) Menor crecimiento que las tendencias histdricas.
b} Continuacidn de las tendencias histdricas.
¢} Mayor crecimiento que las tendencias histdricas.

: Produccién planeada de biocombustibles liguidos (binetanel, biodiesel, etc.):

a) Produccion constante en los niveles actuales.
b} Continuar el crecimiento histdrico.
¢} Mayor crecimiento que la tendencia histdrica.

: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.):

a) Continuacion de la dependencia del petréleo.
b} Transicidn a vehiculos a gas y eléctricos.

: Tendencia en la evolucién de la eficiencia energética:

a) Menor crecimiento que las tendencias histdricas.
b} Continuar la tendencia de mejora histdrica.
¢} Mayor crecimiento que la tendencia histdrica.

: Tasas de reciclade de minerales necesarios para |a transicién energética hacia un mayer use de renovables:

a) Mantener constantes los porcentajes actuales.
b} Mejorar los porcentajes actuales.

: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético:

a) Reduccidn respecto a la tendencia actual
b) Continuacidn de la tendencia actual
¢} Aumento respecto a la tendencia actual

Figura C.3: Preguntas para determinar las hipdtesis y medidas politicas 11

68
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D

Cuestionario de Evaluacion del
Recomendador

H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petrdleo, carbdn, gas natural y uranio) hasta el afio 2050. llimitada (c)

H2: Impactos producidos por el cambio climatico en la economia global. Ninguno (a)

H3: Evolucidn de la poblacién. Limitar la poblacién mundial en 7.000 millones de personas a partir de 2050 (e)

M1: Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita. Mayor crecimiento que el histérico (c)

M2: Programa global de reforestacién para capturar carbono desde el afio 2020. Si (b)

M3: Energia nuclear. Mantener constante la capacidad actual (b)

M4: Produccién planeada de energia renovable (electricidad y calor). Mayor crecimiento que las tendencias histéricas (c}

M5: Produccion planeada de biocombustibles liquidos (bioetanol, biodiesel, etc.). Produccién constante en los niveles actuales (a)

Me6: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.). Transicion a vehiculos gas y eléctricos (a)

M7: Tendencia en la evolucidn de la eficiencia energética. Menor crecimiento que las tendencias histéricas (a)

M8: Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transicion energética hacia un mayor uso de renovables. Mantener constantes los

porcentajes actuales (a)}

M3: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético. Continuacién de la tendencia actual (b)

Temperatura PIB
—— Evol. temp o000 { — Evol PIB
Cbjetiva Objetiva
50000
40000
30000
/’ 20000
f{/ w001 =
2000 2020 2080 2060 2080 2100 2000 2020 2040 2060 2080 2100

Para conseguir un resultado con niveles econdmicos mds realista y respetuoso con el medio ambiente podrias bajar el valor de la medida m1
relativa a "Evolucion planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita™.

Se cambia la medida mlde "¢’ a

“&” (Fijar el PIB per capita en 7.0005/persona/afio para 2050 y mantenerlo constante)

Figura D.1: Cuestionario de Evaluacién del Recomendador: Pregunta 1
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H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petroleo, carbdn, gas natural y uranio) hasta el afio 2050. Alta (b)

H2: Impactos producidos por el cambio climético en la economia global. Media (b)

H3: Evolucion de la poblacién. Continuar las tendencias histéricas (b)

M1: Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita. Continuacidn de las tendencias histéricas (a)

M2: Programa global de reforestacion para capturar carbono desde el afio 2020. No (a)

M3: Energia nuclear. Aumentar la capacidad instalada (c)

M4: Produccidn planeada de energia renovable (electricidad y calor). Menor crecimiento que las tendencias histdricas (a)

M5: Produccidn planeada de biocombustibles liquidos (bioetanol, biodiesel, etc.). Produccién constante en los niveles actuales (a)
M6: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.). Transicidn a vehiculos gas y eléctricos (b)

M7: Tendencia en la evolucidn de la eficiencia energética. Menor crecimiento que las tendencias histéricas (a)

M8: Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transicion energética hacia un mayor uso de renovables. Mantener constantes los
porcentajes actuales (a)

M3: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético. Continuacidn de la tendencia actual (b)

Temperatura PIB
7 — Evol. temp 60000 | — Evol. PIB
Objetivo Objetiva
& 50000 {
5
40000 {
4
30000 1
3
— 20000 {
2 —
1 / 10000 1
———
—
—
0 ' - ' . ' . 0l— v ' . ' .
2000 2020 2040 2060 2080 2100 000 2020 2040 2060 2080 2100

Para conseguir un resultado econémicamente mas equilibrado podrias:
+  Subir el valor de la hip6tesis h1 relativa a “Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables”
«  Bajar el valor de |a hipétesis h2 relativa a “Impactos producidos por el cambio climatico en la economia global”

Se cambia la hipétesis hl de “b” a “¢” (recursos ilimitados) y h2 de “b” a “a” (ning(in efecto del cambio climético en la economia)

Figura D.2: Cuestionario de Evaluaciéon del Recomendador: Pregunta 2
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H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petrdleo, carbdn, gas natural y uranio) hasta el afio 2050.
llimitada (c)

H2: Impactos producidos por el cambio climatico en la economia global. Ninguno (a)

H3: Evolucién de la poblacién. Menor crecimiento que el previsto por las tendencias histéricas (a)

M1: Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita. Menor crecimiento que el histérico (a)

M2: Programa global de reforestacion para capturar carbono desde el afio 2020. Si (b)

M3: Energia nuclear. Disminucién de la capacidad instalada (a)

M4: Produccidn planeada de energia renovable (electricidad y calor). Continuacién del crecimiento histérico (b)

M5: Produccidn planeada de biocombustibles liquidos (bioetanol, biodiesel, etc.). Continuar crecimiento histérico (b)

M6: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.). Continuacién dependencia del petréleo

(a)
M7: Tendencia en la evolucién de la eficiencia energética. Continuar la tendencia de mejora histérica (b)*

M8: Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transicién energética hacia un mayor uso de renovables.
Mantener constantes los porcentajes actuales (a)

M9: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético. Reduccién de la tendencia

actual (a)*
Temperatura PIB
7 —— Evol. temp. 60000 —— Evol. PIB
Objetivo Objetivo
& 50000
5
40000
4
30000
3
20000
2
1 10000 /
0 T T T T T T 0 T T T T T T
2000 2020 2040 2060 2080 2100 2000 2020 2040 2060 2080 2100

Para conseguir un resultado mas respetuoso con el medio ambiente podrias:
* Subir el valor de la medida m3 relativa a “Energia nuclear”.

e Subir el valor de la medida m8 relativa a “Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transicién
energética”.

” ”

Se cambia la medida m3 de “a
porcentajes actuales)

a “b” (Mantener constante la capacidad actual) y m8 de “a” a “b” (Mejorar los

Figura D.3: Cuestionario de Evaluaciéon del Recomendador: Pregunta 3
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H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petrdleo, carbdn, gas natural y uranio) hasta el afio 2050.
llimitada (c)

H2: Impactos producidos por el cambio climatico en la economia global. Ninguno (a)

H3: Evolucidn de la poblacion. Limitar la poblacion mundial en 7.000 millones de personas a partir de 2050 (e)

M1: Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita. Continuacion de las tendencias histdricas (b)
M2: Programa global de reforestacion para capturar carbono desde el afio 2020. No (a)

M3: Energia nuclear. Aumento de la capacidad instalada (c)

M4: Produccidn planeada de energia renovable (electricidad y calor). Continuacién del crecimiento histérico (b)

M5: Produccidn planeada de biocombustibles liquidos (bioetanol, biodiesel, etc.). Continuar crecimiento histérico (b)

Mé6: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.). Continuacién dependencia del petréleo

(a)
M?7: Tendencia en la evolucién de la eficiencia energética. Menor crecimiento que las tendencias histdricas (a)

M8: Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transicion energética hacia un mayor uso de renovables.
Mejorar los porcentajes actuales (b)

M9: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético. Continuacion de la
tendencia actual (b)

Temperatura PIB
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Para conseguir un resultado con niveles econdmicos mas realistas y respetuoso con el medio ambiente podrias:
* Bajar el valor de la medida m1 relativa a "Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita”
* Subir el valor de la medida m7 relativa a "Tendencia en la evolucidn de la eficiencia energética”

Se cambia la medida m1 de “b” a “e” (Fijar el PIB per capita en 7.000$/persona/afio para 2050 y mantenerlo
constante) y m7 de “a” a “b” (Continuar la tendencia de mejora historica).

Figura D.4: Cuestionario de Evaluaciéon del Recomendador: Pregunta 4
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H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petrdleo, carbdn, gas natural y uranio) hasta el afio 2050.
llimitada (c)

H2: Impactos producidos por el cambio climatico en la economia global. Ninguno (a)

H3: Evolucién de la poblacién. Menor crecimiento que el previsto por las tendencias histéricas (a)

M1: Evolucidn planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita. Continuacién de las tendencias histéricas (b)
M2: Programa global de reforestacion para capturar carbono desde el afio 2020. No (a)

M3: Energia nuclear. Mantener la capacidad instalada (b)

M4: Produccidn planeada de energia renovable (electricidad y calor). Mayor crecimiento que las tendencias
histéricas (c)

M5: Produccidn planeada de biocombustibles liquidos (bioetanol, biodiesel, etc.). Continuar crecimiento histérico (b)

M6: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.). Transicion a vehiculos de gas y
eléctricos (b)

M7: Tendencia en la evolucién de la eficiencia energética. Mayor crecimiento que las tendencias histéricas (c)

MB8: Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transicion energética hacia un mayor uso de renovables.
Mejorar los porcentajes actuales (b)

M9: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético. Aumento respecto de la
tendencia actua (c)
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Para conseguir un resultado con niveles econdmicos mas realista y respetuoso con el medio ambiente podrias:
* Bajar el valor de la medida m1 relativa a "Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita“

* Bajar el valor de la medida m9 relativa a "Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo
energético”.

Se cambia la medida m1 de “b” a “e” (Fijar el PIB per capita en 7.000$/persona/afio para 2050 y mantenerlo
constante) y m9 de “c” a “b” (Continuacion de la tendencia actual).

Figura D.5: Cuestionario de Evaluaciéon del Recomendador: Pregunta 5
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H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petrdleo, carbdn, gas natural y uranio) hasta el afio 2050.
llimitada (c)

H2: Impactos producidos por el cambio climético en la economia global. Ninguno (a)

H3: Evolucién de la poblacién. Limitar la poblacién mundial en 7.000 millones de personas a partir de 2050 (e)

M1: Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita. Mayor crecimiento que el histérico (c)

M2: Programa global de reforestacion para capturar carbono desde el afio 2020. No (a)

M3: Energia nuclear. Aumentar la capacidad instalada (c)

M4: Produccidn planeada de energia renovable (electricidad y calor). Continuar crecimiento histérico (b)

M5: Produccidn planeada de biocombustibles liquidos (bioetanol, biodiesel, etc.). Continuar crecimiento histérico (b)

M6: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.). Continuacién de la dependencia del
petrdleo (a)

M7: Tendencia en la evolucién de la eficiencia energética. Mayor crecimiento que las tendencias histéricas (c)

M8: Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transicién energética hacia un mayor uso de renovables.
Mejorar los porcentajes actuales (b)

M9: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético. Continuacion de la
tendencia actual (b)
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Para conseguir un resultado con niveles econdmicos mas realista y respetuoso con el medio ambiente podrias:

* Subir el valor de la medida m2 relativa a “Programa global de reforestacidn para capturar carbono desde el afio
2020

* Bajar el valor de la medida m9 relativa a “Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo
energético”.

Se cambia la medida m2 de “a” a “b” (Si) y m9 de “b” a “a” (Reducir la tendencia actual).

Figura D.6: Cuestionario de Evaluaciéon del Recomendador: Pregunta 6
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H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petréleo, carbdn, gas natural y uranio) hasta el afio 2050.
llimitada (c)

H2: Impactos producidos por el cambio climatico en la economia global. Ninguno (a)

H3: Evolucion de la poblacién. Limitar la poblacion mundial en 5.000 millones de personas a partir de 2050 (d)
M1: Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita. Mayor crecimiento que el historico (c)
M2: Programa global de reforestacién para capturar carbono desde el afio 2020. No (a)

M3: Energia nuclear. Aumentar la capacidad instalada (c)

M4: Produccidn planeada de energia renovable (electricidad y calor). Continuar crecimiento histérico (b)

MS5: Produccidn planeada de biocombustibles liquidos (bioetanol, biodiesel, etc.). Produccion constante en los
niveles actuales (a)

M6: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.). Continuacién de la dependencia del
petréleo (a)

M7: Tendencia en la evolucién de la eficiencia energética. Mayor crecimiento que las tendencias histéricas (c)

M8: Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transicion energética hacia un mayor uso de renovables.
Mejorar los porcentajes actuales (b)

M9: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético. Reduccién respecto de la
tendencia actual (a)
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Para conseguir un resultado con niveles econémicos mas realista y respetuoso con el medio ambiente podrias bajar
el valor de la medida m1 relativa a "Evolucidn planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita"

Se cambia la medida m1 de “c” a “a” (menor crecimiento que el histérico).

Figura D.7: Cuestionario de Evaluaciéon del Recomendador: Pregunta 7
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H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petréleo, carbdn, gas natural y uranio) hasta el afio 2050.
Media (a)

H2: Impactos producidos por el cambio climatico en la economia global. Ninguno (a)

H3: Evolucién de la poblacidn. Limitar la poblacion mundial en 5.000 millones de personas a partir de 2050 (d)
M1: Evolucidn planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita. Continuacidon de la tendencia histérica (b)
M2: Programa global de reforestacion para capturar carbono desde el afio 2020. Si (b)

M3: Energia nuclear. Aumentar la capacidad instalada (b)

M4: Produccidn planeada de energia renovable (electricidad y calor). Continuar crecimiento histérico (b)

MS5: Produccidn planeada de biocombustibles liquidos (bioetanol, biodiesel, etc.). Produccion constante en los
niveles actuales (c)

M6: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.). Continuacién de la dependencia del
petréleo (b)

M7: Tendencia en la evolucidn de la eficiencia energética. Mayor crecimiento que las tendencias histéricas (c)

MB8: Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transicion energética hacia un mayor uso de renovables.
Mejorar los porcentajes actuales (b)

M9: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético. Reduccién respecto de la
tendencia actual (c)
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Para conseguir un resultado mas respetuoso con el medio ambiente podrias:
* Subir el valor de la medida m1 relativa a “Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita”
* Subir el valor de la hipdtesis h1 relativa a “Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables”

Se cambia la medida m1 de “b” a “c” (Mayor crecimiento que lo previsto en las tendencias histdricas) y la hipétesis
h1 de “a” a “c” (llimitados).

Figura D.8: Cuestionario de Evaluacién del Recomendador: Pregunta 8
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H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petrdleo, carbdn, gas natural y uranio) hasta el afio 2050.
llimitados (c)

H2: Impactos producidos por el cambio climatico en la economia global. Ninguno (a)
H3: Evolucién de la poblacién. Mayor crecimiento que lo previsto en las tendencias historicas (c)

M1: Evolucidn planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita. Menor crecimiento que el previsto por las
tendencias historicas (a)

M2: Programa global de reforestacion para capturar carbono desde el afio 2020. Si (b)
M3: Energia nuclear. Mantener constante la capacidad instalada (b)

M4: Produccidn planeada de energia renovable (electricidad y calor). Menor crecimiento que las tendencias
histéricas (a)

M5: Produccidn planeada de biocombustibles liquidos (bioetanol, biodiesel, etc.). Mayor crecimiento que la
tendencia historica (c)

M6: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.). Transicién a vehiculos a gas y
eléctricos.(b)

M7: Tendencia en la evolucién de la eficiencia energética. Menor crecimiento que las tendencias histéricas (a)

M8: Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transiciéon energética hacia un mayor uso de renovables.
Mantener constantes porcentajes actuales (a)

M9: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético. Continuacién de la
tendencia actual (b)
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Para conseguir un resultado mas respetuoso con el medio ambiente podrias:
* Bajar el valor de la medida m1 relativa a "Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita”.
* Subir el valor de la medida m7 relativa a "Tendencia en la evolucién de la eficiencia energética“.

e Bajar el valor de la medida m9 relativa a "Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo
energético"

Se cambia la medida m1 de “a” a “e” (Fijar el PIB per capita en 7.000$/persona/afio para 2050 y mantenerlo
constante), la medida m7 de “a” a “c” (Mayor crecimiento que la tendencia histérica) y la medida m9 de “b” a “a
(Reduccion respecto a la tendencia actual).

”

Figura D.9: Cuestionario de Evaluaciéon del Recomendador: Pregunta 9

77



APENDICE D. CUESTIONARIO DE EVALUACION DEL RECOMENDADOR 78

H1: Disponibilidad de recursos energéticos no-renovables (petrdleo, carbédn, gas natural y uranio) hasta el afio 2050.
Media (c)

H2: Impactos producidos por el cambio climatico en la economia global. Ninguno (a)

H3: Evolucién de la poblacién. Mayor crecimiento que lo previsto en las tendencias histéricas (c)

M1: Evolucién planeada del Producto Interno Bruto (PIB) per capita. Continuacion de las tendencias histdricas (b)
M2: Programa global de reforestacion para capturar carbono desde el afio 2020. No (a)

M3: Energia nuclear. Disminucién de la capacidad instalada (a)

M4: Produccidn planeada de energia renovable (electricidad y calor). Menor crecimiento que las tendencias
histéricas (a)

MS5: Produccidn planeada de biocombustibles liquidos (bioetanol, biodiesel, etc.). Continuar crecimiento historico (b)

M6: Transporte terrestre (coches, motos, autobuses, trenes, camiones, etc.). Continuacion de la dependencia del
petrdleo (a)

M7: Tendencia en la evolucién de la eficiencia energética. Menor crecimiento que las tendencias histéricas (b)

M8: Tasas de reciclado de minerales necesarios para la transiciéon energética hacia un mayor uso de renovables.
Mejorar porcentajes actuales (b)

M9: Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo energético. Continuacién de la
tendencia actual (b)
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Para conseguir un resultado econémicamente mas realista y respetuoso con el medio ambiente podrias:
* Subir el valor de la medida m3 relativa a “Energia nuclear”

e Bajar el valor de la medida m9 relativa a "Emisiones de gases de efecto invernadero no dependientes del consumo
energético"

Se cambia la medida m3 de “a”

respecto a la tendencia actual).

a “c” (Aumentar la capacidad instalada), la medida m9 de “b” a “a” (Reduccién

Figura D.10: Cuestionario de Evaluacion del Recomendador: Pregunta 10
Preguntas Erréneas: 2, 3, 6, 8, 10.

Preguntas Correctas: 1, 4, 5, 7, 9.
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