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The reason so few women get what they want is because they don't want it

bad enough

You must do the thing you think you cannot do

In the battle of the sexes, the enemy is within ourselves

A woman who is loved will always be successful

There is more to be done than washing a dish

She who knows pain, knows it all

Go where you are appreciated more

If a boy can do it, a girl can do it
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Redes neuronales artificiales para estimar y
predecir variables climatolégicas relacionadas con
la evapotranspiracion de referencia
Rocio Cervantes Osornio®
Ramén Arteaga Ramirez?

RESUMEN
El objetivo general del presente trabajo fue realizar
una comparacion de metodologias convencionales
con modelos de RNA para estimar presion real de
vapor de agua, radiacion global diaria y
evapotranspiracion de referencia. Los datos usados
para dicha comparacion fueron de cuatro estaciones
del DRO75 Valle del Fuerte, estado de Sinaloa,
México. También se llevo a cabo una revision de
literatura del uso de redes neuronales artificiales
(RNA) en la estimacién de variables climaticas
relacionadas con la agricultura. La cantidad de agua
requerida para compensar la pérdida por
evapotranspiracion del cultivo se define como
necesidades hidricas del cultivo. Sobreestimar la
evapotranspiracion resulta en desperdicio de grandes
cantidades de agua que repercuten en los
rendimientos de los cultivos, por otro lado subestimar
la evapotranspiracion repercute en estrés hidrico para
las plantas. Por tanto se necesita conocer con
precision cuanto regar anticipadamente. Los agentes
meteorolégicos que afectan a la ETy son las variables
temperatura, radiacion global, humedad relativa y
velocidad del viento, donde la ET, se calcula a partir
de estos. En el desarrollo de este trabajo de tesis se
observé que las redes neuronales artificiales
mostraron ser una excelente herramienta de
estimacion y/o prediccion de las variables: presion
real de vapor de agua, radiacion global vy
evapotranspiracién de referencia. Especificamente la
red neuronal radial basis function mostro
sisteméaticamente  mejor  desempefio que la
feedforward backpropagation. En la revision de
literatura se observé que se ha hecho bastante trabajo
en estimacion y/o prediccion de las variables
mencionadas previamente con las RNA feedforward
backpropagation y radial basis function, pero durante
el desarrollo de este trabajo, se observd también que
existe carencia de investigacion en la estimacion de
variables climéaticas con redes neuronales dindmicas,
y es ahi donde se vislumbra el futuro de la
investigacion, y la investigacion se encamina también
en la mejora de algoritmos para no desperdiciar
espacio de almacenamiento en la terminal cuando se

trabaja con redes neuronales artificiales.

Palabras clave: prediccion, redes neuronales
artificiales, variables climatoldgicas

L Autor de tesis
2 Director de tesis

Avrtificial neural networks to estimate and to
predict climatological variables related with
reference evapotranspiration
Rocio Cervantes Osornio*

Ramoén Arteaga Ramirez?

ABSTRACT
The general aim of this work was to carry out a
comparison of conventional methodologies with
ANN models to estimate water vapor actual pressure,
daily global radiation and reference
evapotranspiration. Data used for this comparison
were from four stations of DR075 “Valle del Fuerte”,
Sinaloa state, México. In addition a literature review
was conducted of the use of artificial neural networks
(ANN) to estimate climatic variables related to
agriculture. The quantity of water needed to
compensate for the loss by crop evapotranspiration is
defined as crop water needs. To overestimate the
evapotranspiration results in the waste of large
amounts of water, affecting crop yields. On the other
hand to underestimate evapotranspiration impacts on
plant water stress. Therefore it is necessary to know
precisely how much water is needed beforehand. The
meteorological agents which affect ET, are the
temperature, global radiation, relative humidity and
wind speed variables, from which ET, is calculated.
In the development of this thesis paper, it was
observed that artificial neural networks proved to be
an excellent tool for estimating and/or predicting the
variables: water vapor actual pressure, global
radiation  and reference  evapotranspiration.
Specifically the neural network radial basis function
showed systematically better performance than the
feedforward backpropagation one. In the literature
review it was observed that enough work has been
previously done in terms of the estimation and/or
prediction of the above-mentioned variables with
ANN feedforward backpropagation and radial basis
function, but during the development of this work, it
was also observed that there is a lack of research in
the estimation of climatic variables with dynamic
neural networks and there is where one can glimpse
the future of research in this area, just as it is now
aimed at improving algorithms in order not to waste
storage space on the terminal when working with

artificial neural networks.

Key words: forecasting, artificial neural networks,
climatological variables.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

Las redes neuronales artificiales (RNA) emulan ciertas caracteristicas propias de los humanos,
como la capacidad de memorizar y asociar hechos. Estas son un modelo artificial simplificado del
cerebro humano, el ejemplo mas perfecto de un sistema capaz de adquirir conocimiento a través
de la experiencia. Entre las ventajas de las RNA esta la capacidad de modelar relaciones no-
lineales que presentan los datos sin un conocimiento a priori de ellos. Ademas tienen formas
funcionales més flexibles que los métodos de la estadistica tradicional, cualquier modelo para
pronosticar asume que existe una relacion subyacente entre los valores de entrada y la salida y
frecuentemente los modelos de pronostico de la estadistica tradicional presentan limitantes en
estimar esta funcion subyacente debido a la complejidad (no-linealidad) del sistema real.
Entonces las RNA resultan ser una buena alternativa para identificar esta funcion y para realizar

una aproximacion con bastante exactitud de los datos deseados (Zhang et al., 1998).

La cantidad de agua requerida para compensar la pérdida por evapotranspiracién (ET,) del cultivo
se define como necesidades de agua del cultivo. Sobreestimar la ET, resulta en pérdidas de
grandes cantidades de agua que repercuten en los rendimientos de los cultivos, y subestimar la
ET, redunda en estrés hidrico para las plantas, por tanto se necesita conocer cuanto regar. La idea
central de calendarizar el riego es predecir cuanto y cuando aplicar riego a los cultivos a lo largo
de su ciclo fenoldgico, de aqui la importancia de estimar la ET, con anticipacion (Ojeda, 2004)
para programar el agua que sera distribuida en las zonas de riego.

Para estimar la evapotranspiracion de referencia (ETo), el método de Penman-Monteith del

boletin 56 de la FAO es el unico recomendado como estandar, los factores que afectan a la ETy

1



son las variables climaticas tales como temperaturas, radiacion global, humedad relativa y
velocidad del viento, que se refleja en un balance de masas y energetico donde la ET, se calcula a

partir de datos meteoroldgicos (Allen et al., 1998).

Las redes neuronales artificiales (RNA), como una técnica de la inteligencia artificial, han
mostrado ser una herramienta Util en la estimacion de variables que son dificiles de manejar por
la no-linealidad que subyace en ellas, en esta investigacion se planted emplear esta técnica para
pronosticar la evapotranspiracion de referencia y las variables que se le asocian: radiacion global

diaria, y presion real de vapor.

Este trabajo se organizo en seis capitulos: en el primero se encuentra la introduccion general,
objetivo general y especificos e hipotesis; en el segundo, se realizé la revision literaria de las
redes neuronales artificiales aplicadas en la estimacion de variables climaticas relacionadas con la
agricultura; en el tercero se encuentra la comparacion de métodos convencionales con modelos de
RNA para estimar la presion actual de vapor de agua; el cuarto es una comparacion de metodos
empiricos convencionales con RNA’s en la estimacion de la radiacion global diaria; en el quinto
se compara la RNA radial basis function con métodos convencionales para estimar la
evapotranspiracion de referencia y por ultimo en el capitulo seis se presentan las conclusiones

generales.

1.1 Objetivo general

Realizar una comparacion de meétodos convencionales con modelos de RNA para estimar
evapotranspiracion de referencia (ETo) y variables climaticas relacionadas con ésta, estimaciones

todas hechas para cuatro estaciones, que se ubican en el Distrito de Riego 075 Valle del Fuerte,
2



Los Mochis, Sinaloa, de igual forma llevar a cabo una revision de literatura de RNA en la

estimacion de variables climaticas relacionadas con la agricultura.

1.2 Objetivos especificos

Realizar una revision de las aplicaciones de redes neuronales artificiales en la estimacion y/o
prediccion de variables climaticas relacionadas con la agricultura, explorar algunas similitudes y
diferencias entre la estadistica tradicional con las RNA, asi como revisar la estructura matematica
de las RNA méas comunes multicapa: feedforward y radial basis function, y presentar escenarios

para el futuro de las RNA en aplicaciones de estimacion de variables agroclimaticas.

Comparar los metodos convencionales, tales como Linsley, Bosen, Howell y Dusek, con un
modelo de RNA feedforward backpropagation y uno radial basis function para estimar la presion

real de vapor de agua.

Comparar los métodos convencionales Hargreaves, Prescott, y Prescott utilizando los coeficientes
a y b que propone FAO-56, con los modelos de RNA feedforward backpropagation y radial

basis function para estimar la radiacion global diaria.

Realizar una comparacion de los métodos convencionales Hargreaves, Hargreaves calibrado y
Priestley y Taylor para estimar la evapotranspiracion de referencia (ETo) con un modelo de RNA

radial basis function.



1.3 Hipotesis
Los modelos de redes neuronales artificiales son mejores estimadores de las variables
agroclimaticas presion real de vapor de agua, radiacién global diaria y evapotranspiraciéon de

referencia que los modelos convencionales.

1.4 Publicaciones realizadas

Cervantes O. R. 2008. Aplicacion de un modelo de red neuronal para estimar la
evapotranspiracion. In: Congreso Internacional sobre Matematicas y sus Aplicaciones. Chapingo,
Mexico.

Cervantes O. R., Arteaga R. R., y Vazquez P. M. A. 2008. Prediccién de la radiacion global
mediante redes neuronales artificiales. In: XVIII Congreso Nacional de Ingenieria Agricola,
Almengor S. R., Pérez S. L., y Romantchik K. E. (Editores). Universidad Autonoma Chapingo,
Chapingo, Edo. de Mexico, p. 159-171.

Cervantes O. R., Arteaga R. R., Vazquez P. M. A. y Ojeda B. W. 2008. Red neuronal artificial
para la prediccion de la radiacion global diaria. In: 1ll Foro de Avances de Investigacion,
Universidad Autonoma Chapingo, Chapingo, Edo. de Mexico.

Cervantes O. R., Arteaga R. R., Vazquez P. M. A. y Ojeda B. W. 2008. Redes neuronales
artificiales y series de tiempo en el pronostico de la evapotranspiracion de referencia. In: IV Foro
de Avances de Investigacion, Universidad Autonoma Chapingo, Chapingo, Edo. de México.
Cervantes O. R. y Juarez H. B. 2009. Modelo estadistico para la prediccion de la
evapotranspiracion de referencia. In: Segunda Semana Internacional de la Estadistica y la
Probabilidad, Puebla, Pue.

Cervantes O. R., Arteaga R. R., Vazquez P. M. A. y Ojeda B. W. 2008. Redes neuronales

artificiales, su comparacion con modelos convencionales en la estimacion de variables
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climatoldgicas. In: V Foro de Avances de Investigacion, Universidad Autonoma Chapingo,

Chapingo, Edo. de México.



CAPITULO 2

REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y LA PREDICCION DE VARIABLES

CLIMATICAS RELACIONADAS CON LA AGRICULTURA: UNA REVISION®

RESUMEN

Las redes neuronales artificiales representan un vasto campo de investigacion, puesto que han
demostrado tener aplicacion en varios campos de la ciencia, su capacidad de lidiar con no
linealidades en diversos fendmenos, y los diferentes trabajos realizados en la agroclimatologia
y/o agrometeorologia para predecir variables climéticas que inciden directa e indirectamente en la
agricultura ha originado el desarrollo de este trabajo. El objetivo de este estudio fue presentar una
revision en la literatura de la investigacion realizada de las redes neuronales artificiales en la
prediccion de las variables agroclimaticas.

Palabras clave: modelos, prediccion, redes neuronales, variables climaticas.

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND PREDICTION OF CLIMATOLOGICAL

VARIABLES RELATED WITH AGRICULTURE: A REVIEW

ABSTRACT

Artificial neural networks represent a research field since they have shown to have application in
various fields of science, its ability to deal with various nonlinear phenomena and the different
tasks performed in some phenomena and the agro-climatology and/or meteorology to predict

climatic variables directly and indirectly affect agriculture have led to the development of this

! Cervantes-Osornio R.; Arteaga-Ramirez R.; Vazquez-Pefia M. A.; Ojeda-Bustamante W.;
Quevedo-Nolasco A.
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work. The objective of this study is to present a literature review of the research of artificial
neural networks in predicting the agro-climatic variables.

Key words: models, prediction, neural networks, climatological variables

2.1 Introduccién

Los elementos meteoroldgicos se usan como elemento de juicio en la toma de decisiones y son
importantes en la planeacion de diversas actividades. Dentro de la agricultura se tienen: la
prevision y combate de heladas; prediccion de la aparicion de plagas y enfermedades dado el
estado del tiempo; calendarizar en base a las condiciones atmosféricas y bioldgicas los momentos
oportunos de preparacién de tierras, siembra, laboreo y aplicacién de agroguimicos y cosecha;
prevenir a los agricultores del peligro de granizadas, vientos huracanados, lluvias excesivas;
avisar de incendios en los bosques; control de insectos y enfermedades, conocer el momento
oportuno del riego y también para la recoleccion y operaciones poscosecha: almacenamiento y
transporte de productos agricolas (Romo y Arteaga, 1989; Elias y Castellvi, 2001). Estas
decisiones que se toman en cada unidad agricola son a partir de la informacion sobre el tiempo en
forma de analisis estadisticos de datos del estado del tiempo datos del tiempo pasado (histdricos)
qgue a su vez implica a datos de variables climaticas tales como temperaturas (maximas y
minimas), la radiacion global, la humedad relativa, la velocidad y direccién del viento, la
precipitacion, si bien la resolucion de muchos problemas requiere una prediccion de los
acontecimientos, aspecto que Ultimamente ha recibido una considerable atencién. Una diferencia
esencial entre las predicciones meteorologicas generales y las especiales para la agricultura reside

en el hecho de que estas ultimas deben ajustarse a ciertos elementos de importancia en el sector



agrario, asi, por ejemplo, diferencias pequefias en las temperaturas minimas suponen grandes

variaciones en sus efectos sobre los cultivos, (Elias y Castellvi, 2001).

El concepto de neurona artificial se introdujo en 1943, pero es hasta ultimas fechas cuando ha
florecido la investigacion en diversas aplicaciones debido a la introduccion del algoritmo
backpropagation feedforward (McCulloch and Pitts, 1943; Rumelhart et al., 1986; Maier y
Dandy, 2000). Ramén y Cajal (1911) introdujeron la idea de neuronas como estructuras
constituyentes del cerebro. El cerebro es una computadora, en el sentido de ser un sistema que
procesa informacion, altamente compleja, no lineal y de procesamiento paralelo; esta tiene la
capacidad de organizar a las neuronas de tal forma para ejecutar ciertas tareas (reconocimiento de
patrones, percepcion, control motor, etc.) muchas veces mas rapidamente que la computadora
digital mas veloz en existencia hoy (Haykin, 1994). La red neuronal se asemeja al cerebro en dos
aspectos: 1. El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de aprendizaje. 2.
Contempla fuerzas de conexién interneuronal conocidas como pesos sinapticos que se usan para
almacenar conocimiento (Alexander and Morton, 1990). Zhang et al. (1998), definen a las RNA
como métodos manejadores de datos (cuando existen suficientes datos) adaptados por si mismos,
en el sentido de que existen pocas suposiciones a priori sobre el modelo del problema bajo
estudio; las RNA aprenden de los ejemplos y capturan relaciones funcionales sutiles entre los
datos aun si las relaciones subyacentes no son conocidas o dificiles de describir, y afiade Zhang et
al. (1998) que es en este sentido que las RNA se tratan como un método estadistico multivariado
no lineal y no paramétrico. Estas caracteristicas representan ventajas que colocan a las RNA
como un método de mucha expectativa para predecir variables climaticas.

Los objetivos del presente trabajo fueron revisar la teoria y estructura matematica de las RNA

mas comunes multicapa: feedforward backpropagation y base radial, asi como explorar algunas
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similitudes y diferencias entre la estadistica tradicional con las RNA, realizar una revision de las
aplicaciones de redes neuronales artificiales en la estimacion y/o prediccion de variables
climaticas relacionadas con la agricultura, y presentar escenarios para el futuro de las RNA.

Se organizo el trabajo de la siguiente forma: la seccidn dos es una revision general de la teoria de
las redes neuronales artificiales y a fondo del modelo mas comunmente usado, el multicapa
perceptron; en la seccion tres se consideran diversos topicos y paradigmas en este campo; la
seccidn cuatro muestra las areas en las cuales se han aplicado las redes neuronales artificiales,
especificamente da un bosquejo de los trabajos realizados sobre RNA en la prediccion de
variables climaticas relacionadas con la agricultura, y la seccion cinco es un vistazo al futuro que
tienen las redes neuronales artificiales en la prediccion de variables climatoldgicas, finalmente en

la seccidn seis se dan las conclusiones.

2.2 Redes neuronales artificiales. Teoria y fundamentos

2.2.1 RNA multicapa con el algoritmo backpropagation
Considérese entonces la Figura 1 la cual representa a la neurona j siendo alimentada por un
conjunto de sefiales funcidn producidas por una capa de neuronas a su izquierda. EI nivel de

actividad interna de la red v,(n)producida en la entrada de la no-linealidad asociada con la

neurona j es por lo tanto
p
v;(n) = w;(n)y;(n) (6)
i=0

donde p es el nimero total de entradas (excluyendo el umbral) aplicado a la neurona j. El peso
sinaptico wjo (correspondiente a la entrada fijada yo = -1) igual al umbral & aplicado a la neurona

J- De aqui la funcion sefal yj(n) apareciendo en la salida de la neurona j en la iteracion n es
9



y;(n) =g;(v;(n) ()

Neuron j
o

Yg=+1

wip(n) = B}

dfn)

) w0 -1

yiln) o e(n)

Figura 1. Grafo del flujo de sefiales destacando los detalles de salida de la neurona j

En una manera similar al algoritmo de minimos cuadrados, el algoritmo backpropagation aplica

una correccion Aw; (n) al peso sinaptico w;i(n), lo cual es proporcional al gradiente instantaneo

o&(n)/ow;(n). De acuerdo a la regla de la cadena, se puede expresar este gradiente como sigue:

0&(n) _ 0&(n) de;(n) dy;(n) ov;(n)

B 8
ow;(n)  de;(n) dy, (n) ov;(n) ow(n) (8)

El gradiente 0&(n)/ow; (n) representa un factor de sensitividad, determinando la direccion de

basqueda en el espacio de pesos para el peso sinaptico w;;

Diferenciando ambos lados de la Ec. (4) con respecto a €;(n) se obtiene
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0g(n)
oe;(n)

=¢,(n) ©)

Diferenciando ambos lados de la Ec.(3) con respecto a y;j(n) se obtiene

oe;(n)
oy;(n)

1 (10)

Despues, diferenciando Ec. (7) con respecto a vj(n) se obtiene

ay,(n) _
ov;(n)

@;(v;(n)) (11)

donde el uso de la prima (sobre el lado derecho) significa diferenciacion con respecto al
argumento. Finalmente, diferenciando la Ec. (6) con respecto a w;i(n) produce

ov;(n) _
m =y;(n) (12)

De aqui, el uso de las Ecs. (9) a (12) en (8) produce

(jv\i(?:) =€ (n)gplj (Vj (n)y;(n) (13)

La correccion Aw;;(n) aplicada a wji (n) es definida por la regla delta

A, (n) =—n% (14)

donde 7 es una constante que determina la tasa de aprendizaje esta es llamado el pardmetro tasa
de aprendizaje del algoritmo backpropagation. El uso del signo menos en la Ec. (14) cuenta para

gradientes descendientes en el espacio de vectores. Por consiguiente, el uso de la Ec. (13) en (14)

produce
Aw; (n)= 7751' (n)y;(n) (15)

donde el gradiente local &;(n) esta en si mismo definido por
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_9&(n) 2&;(n) oy;(n)
oe;(n) ay;(n) ov;(n)

5,(n)=

8;(n) =&;(M)p; (v;(n)) (16)

El gradiente local apunta a cambios requeridos en pesos sinapticos. De acuerdo a la Ecuacion

(16), el gradiente local o;(n) para la salida de la neurona j es igual al producto del

correspondiente error ej(n) y la derivada (p'j (v;(n)) de la funcion de activacion asociada.

De las Ecuaciones (15) y (16) se nota que un factor clave implicado en el célculo del ajuste de

pesos Aw;;(n) es la sefial de error gj(n) en la salida de la neurona j. En este contexto, se pueden

identificar dos casos distintos, dependiendo sobre donde en la red la neurona j se localice. En el
caso |, la neurona j es un nodo salida. Este caso es simple de manejar, debido a que cada nodo
salida de la red es proveido con la respuesta deseada suya propia, haciendo de esto un problema
sencillo para calcular el error asociado. En el caso Il la neurona j es un nodo oculto. Aunqgue las
neuronas no estan directamente accesibles ellas comparten responsabilidad para cualquier error
creado en la salida de la red. La cuestion, no obstante es conocer como penalizar 0 recompensar a

las neuronas ocultas por el compartir la responsabilidad.

Caso I: La neurona j es un nodo de salida

Cuando la neurona j se localiza en la capa de salida de la red, ésta seria suministrada con la
respuesta deseada de si misma. De aqui se pueden usar la Ec. (3) para calcular la sefial de error
ej(n) asociada con esta neurona; ver Fig. 1. Habiendo determinado ej(n), es problema sencillo

calcular el gradiente local 5;(n) usando la Ec. (16)
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Caso Il. La neurona j es un nodo oculto

Cuando la neurona j esta localizada en una capa oculta de la red, no existe respuesta deseada
especifica para esa neurona. Por consiguiente, la sefial de error para una neurona oculta tendria
que ser determinada recursivamente en términos de las sefiales de error para todas las neuronas
para las cuales esas neuronas ocultas estan directamente conectadas; esto es en donde el
desarrollo del algoritmo backpropagation se vuelve complicado. Considere la situacién
representada en la Fig. 2 la cual representa a la neurona j como un nodo oculto de la red. Segun la

Ec. (16) se pueden redefinir los gradiente locales o,;(n) para la neurona j oculta como

S. (n) - 6‘f(n) ayj (n)
=75 v,
)
ay;(n)

¢;(v;(n)), la neurona j esta oculta (17)

donde, en la segunda linea se ha hecho uso de la Ec. (11). Para calcular la derivada parcial

0&(n)/oy;(n) se procede como sigue. De la Fig. 2 se ve que

&(n) = %Zef(n) , laneurona k es un nodo de salida  (18)

keC
el cual esta reescrito de la Ec. (4) excepto para el uso del indice k en lugar del indice j. Se ha
hecho asi para evitar confusion con el uso del indice j que se refiere a la neurona oculta bajo el
caso Il. En algun evento, diferenciando la Ec. (18) con respecto a la funcion sefial y;(n), se

obtiene

2EM) < de,(M) y
v =% m a9
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Después, se usa la regla de la cadena para la derivada parcial de, (n)/dy;(n), y de esta forma se

reescribe la Ec. (19) en la forma equivalente

o£(n) de, (n) v, (n) "
v 2O o 20)

Sin embargo, de la Fig. 2 se nota que
e (n) =d, (n)-y,(n)
=d, (N -¢ (v (), (21)
donde la neurona k es un nodo de salida, y de aqui

de (n)
v (n)

=@, (v (n)) (22)

Se puede también notar de la Fig. 2 que para la neurona k, el nivel de actividad interno de la red

€S
M) =W, )y, () @

donde q es el nimero de entradas (excluyendo el umbral) aplicado a la neurona k. De aqui de
nuevo, el peso sinaptico wg(n) es igual al umbral 6, (n) aplicado a la neurona k, y la
correspondiente entrada Yy, se fija en el valor -1. En algun evento, diferenciando la Ec. (23) con
respecto a y;(n) da

v, (n) _
oy,(n)

W, () (24)

De esta forma, usando la Ec. (22) y (24) en la (20), se obtiene la derivada parcial deseada:

gyg,-((% == 2o (4 M)Wy ()
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= _z S (I’l)ij (n) (25)

donde, en la segunda linea, se ha usado la definicion del gradiente local o, (n) dado en la Ec. (16)

con el indice k sustituido para j.

Finalmente, usando la Ec. (25) en (17), se obtiene el gradiente local &;(n) para la neurona
escondida j, después reacomodando términos, como sigue:

6;(n) =g, (v, (”))Z 5, (Nw,; (n) , la neurona j esta escondida.  (26)
k

El factor ¢, '(v,(n)) implicado en el calculo del gradiente local o;(n) en la Ec. (26) depende
unicamente sobre la funcion de activacion asociada con la neurona escondida j. El factor restante
envuelto en este calculo, llamado, la sumatoria sobre k, depende de dos conjuntos de términos. El
primer conjunto de términos, el &, (n), requiere conocimiento de las sefiales de error e, (n), para
todas estas neuronas que se ligan en una capa a la derecha inmediata de la neurona oculta j, y que
estan directamente conectadas a la neurona j; ver Fig. 2. El segundo conjunto de términos, el
W, (n), consiste de los pesos sinapticos asociados con estas conexiones.

Ahora se puede resumir las relaciones que se han derivados para el algoritmo backpropagation.

Primero las correcciones Aw; (n) aplicadas al peso sinaptico que conecta a la neurona i con la

neurona j definido por la regla delta:

Correccion parametro gradiente sefial
de peso _ tasa de . local ' de entrada @7
Aw;;(n) aprendizaje d;(n) | | de neurona
7 ¥,(n)
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Segundo, el gradiente local &;(n) depende de si la neurona j es un nodo de salida o un nodo
oculto:

1. Silaneurona j es un nodo de salida, 6;(n) iguala al producto de la derivada ¢, '(v;(n)) y

la sefial de error e;(n), ambos de los cuales estan asociados con la neurona j; ver Ec. (16).

2. Si la neurona j es un nodo oculto, ¢;(n) es igual al producto de la derivada asociada

@;'(v;(n)) y la suma ponderada de las ¢’s calculadas para las neuronas en la siguiente

capa oculta o en la capa de salida que estan conectadas a la neurona j; ver la Ec. (26).

Los dos pasos de calculo

En la aplicacion del algoritmo backpropagation, dos pasos distintos de calculo pueden
distinguirse. El primer paso se refiere como el paso hacia delante, y el segundo como el paso
hacia atras.

En el paso hacia delante el peso sinaptico permanece inalterado a través de la red, y la funcion
sefial de la red se calcula sobre la base de neurona por neurona. Especificamente, la funcion sefial
que aparece en la salida de la neurona j se calcula como

y;(n) = o(v;(n)) (28)

donde vj(n) es el nivel de actividad interno de la red de la neurona j, definido por
p
v,(n) =Y w, (n)y,(n) (29)
i=0

donde p es el nimero total de entradas (excluyendo al umbral) aplicado a la neurona j, y w;i(n) es

el peso sinaptico que conecta a la neurona i con la neurona j, y y;(n) es la sefial de entrada de la

neurona j o equivalentemente, la funcion sefial que aparece en la salida de la neurona i. Si la

16



neurona j esta en la primera capa oculta de la red, entonces el indice i se refiere a la i-ésima
entrada terminal de la red, para la cual se escribe

y;(n) = x(n) (30)
donde xi(n) es el i-ésimo elemento del vector de entradas (patrén). Si, por el otro lado, la neurona
j esta en la capa de salida de la red, el indice j se refiere a la j-ésima salida terminal de la red, para
la cual se escribe

Yi (n)= 0; (n) (31)
donde oj(n) es el j-ésimo elemento del vector salida (patron). Esta salida se compara con la
respuesta deseada d;j(n), obteniendo la sefial de error ej(n) para la j-ésima neurona. De esta forma
la fase hacia delante de calculo empieza en la primera capa oculta presentandole el vector de
entradas, y termina en la capa de salida calculando la sefial de error para cada neurona de esta

capa.

Neuron f Newron k
A A

Yo=+1

wiy(n) = b (n)
dy(n)
0

T{.R‘"] e} yindy wyln) \i\'\\\\fk[n} el ) -1 [

o en)

SR

-_-____,--
Ay, =

g
« /
/
¥
Figura 2. Grafo del flujo de sefiales destacando los detalles de la neurona de salida k conectado a

la neurona oculta j.
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El paso hacia atras, por el otro lado, empieza en la capa de salida pasando las sefiales de error a
través de la red, capa por capa, y recursivamente, calculando los &’s (esto es los gradientes
locales) para cada neurona. Este proceso recursivo permite a los pesos sinapticos de la red recibir
los cambios de acuerdo con la regla delta de la Ec. (27). Para una neurona localizada en la capa
de salida, la o es simplemente igual a la sefial de error de esa neurona multiplicada por la primera
derivada de su no-linealidad. De aqui, se usa la Ec. (27) para calcular los cambios a los pesos de
todas las conexiones alimentantes en la capa de salida. Dadas las &’s para las neuronas de la capa
de salida, después se usa la Ec. (26) para calcular las &’s para todas las neuronas en la penultima
capa y por lo tanto los cambios para los pesos de todas las conexiones alimentantes de ésta. El
calculo recursivo se continua capa por capa, propagando los cambios a todos los pesos sinapticos

hechos.

Note que para la presentacion de cada ejemplo de entrenamiento, el patron de entrada se fija (se
‘ancla‘) a través del proceso de viaje redondo, implicando el paso hacia delante seguido por el

paso hacia atras (Haykin, 1994).

2.2.2 RNA radial basis function (RBF)

Una red esquematica de la funcién de base radial con n entradas y un escalar como salida se

representa en la Figura 3, tal red implementa un mapeo f,:R" — R de acuerdo con

£, (0 =2+ 2 Ag([x—c) (32)
i=1
donde x e R" es el vector de entrada, ¢(-) es una funcién dada de R* a R, |{/denota la norma

euclidiana, 4, 0 <i <n,, son los pesos o0 parametros, ¢; € R", 1 <i < n, conocidas como los

18



centros RBF, y n; es el nimero de centros. Aunque el caso de salida escalar es el que se considera
aqui por simplicidad rotacional. De hecho, una red RBF multisalida puede siempre separarse en
un grupo de una red RBF de una sola salida. En la red RBF la forma funcional ¢(-) y los centros
Ci se asumen estén fijos. Suministrando un conjunto de la entrada x(t) y la salida deseada
correspondiente d(t) para t = 1 hasta N, los valores de los pesos 4; se determinan usando el
método lineal de minimos cuadrados. Sin embargo las elecciones de ¢(-) y ci deben ser
cuidadosamente consideradas para que la red RBF sea capaz de corresponder lo mas posible a la
representacion de la red neuronal de dos capas.
Resultados tedricos de investigacion y practica, sugieren que la eleccion de la funcién de no-
linealidad ¢(-) no es crucial para la realizacion de la red RBF. Por ejemplo, la funciéon Gaussiana
es:

#(v) =exp(-v*/ 5°) (33)
donde g es una constante real. Para la no linealidad ¢(v) — 0 asi como v — 0.

fr(x)

combinacion lineal

transformacion no-lineal

¢(||x—¢c;[]) 1=i=n,

X ] X

n

Figura 3. Esquema de una red neuronal funcion de base radial
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En la préctica los centros son normalmente elegidos de los datos {x(t)}:il, eligiéndolos

arbitrariamente, aunque no garantiza un adecuado desempefio, (Chen et al., 1991).

2.3 Similitudes y diferencias entre los modelos estadisticos tradicionales y las redes

neuronales artificiales

La diferencia entre las técnicas de Inteligencia Artificial (I1A) y la estadistica tradicional no es de
clase pero si de grado afirma Marzban (2009). Se dice que la mayoria de las técnicas pertenecen a
un continuo, y diferentes técnicas tienen diferentes grados de pertenencia ya sea a la inteligencia
artificial o a la estadistica. En los circulos de IA la herramienta canonica para resolver tales
problemas son las redes neuronales, 0 mas especificamente el perceptron multicapa (Marzban,
2009).

La comparacion de las redes neuronales artificiales con la parte estadistica y especificamente con
las series de tiempo ha originado diversos estudios y/o actividades. Por ejemplo el muy conocido
evento M-competition donde compitieron eventos de series de tiempo y redes neuronales
artificiales, las RNA obtuvieron buen desempefio (Hill et al., 1994), asi también lo mencionan
Hsieh y Tang (1998) para el evento patrocinado por el Santa Fe Institute.

Las redes neuronales son Unicamente otra herramienta de regresion y clasificacion, y acerca del
modelo multicapa perceptron, en términos de una ecuacion, este es simplemente una
generalizacion de la ecuacion de regresion y = a + fixy + BoXo + ..+ BoXo =a + =" fixi. Los
términos 8y w (Ec. 34) son analogos a 'y S en la ecuacién de regresion, siendo los pardmetros

de la red (Marzban 2009).

y(X,a),H)zg(iwif(im:wijxj—ﬂ)—ﬁj (34)
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La representacion que es analoga a la Ec. (34) se muestra en la Figura 4, esta red es referida como
multicapa perceptrén, con N, nodos de entrada , un nodo de salida (Noy) Yy dos capas ocultas de
pesos (o0 equivalentemente una capa oculta de nodos h;) donde H es el nimero de nodos ocultos y
éste juega el rol del orden de la regresion polinomial; f(x) y g(x), llamadas funciones de
activacion, son funciones preespecificadas, su trabajo es transformar los predictores x; y dos
elecciones comunes de estas funciones son tanh(x) y 1/(1+e™). Contando los parametros o pesos
en la Figura 4 se tiene: cada linea que conecta a algun nodo con otro nodo es un peso, y existen
NinH + HNgy: de éstos (Marzban, 2009).

Sin ir en detalle, se puede ver porgue la red multicapa perceptron puede ajustar cualquier dato (la
mayoria de las veces). Justo pensando en f(x) como una funcién base; la Ec. (34) entonces esta
indicando que cualquier funcidén que relaciona a y con las x;’s puede ser aproximada con la
funcién dada por la Ec. (34), dando algunos valores para los parametros, y dado un valor
suficientemente grande de H. Marzban (2009) continta diciendo que también es analogo a una
serie de Fourier, es decir, una serie de tiempo puede ser escrita como una suma de un conjunto de
senos y cosenos (serie de Fourier). La analogia con el perceptron multicapa es que cualquier
funcién puede ser escrita como una combinacion lineal de un conjunto de funciones sigmoideas

(Marzban, 2009).
yt:a0+zajf(2ﬁijyti+ﬁ0jj+gt (35)
j=1 i=1

Con respecto a el preprocesamiento de los datos que se realiza en la estadistica tradicional y
comparandolo con las RNA, la mayoria de las series de tiempo exhiben variaciones de tendencia
y estacionalidad, la estacionalidad es un patron periddico y recurrente causado por diversos
factores, es decir se exhibe cierto cambio en determinado periodo de tiempo (Zhang y Qi, 2005).
No obstante las variaciones estacionales son quizas el componente mas significativo en una serie
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de tiempo estacional, una tendencia estocastica frecuentemente es acompafiada con variaciones
estacionales y puede tener impacto significativo sobre los métodos de pronostico o prediccion.
Una serie de tiempo con tendencia se considera que es no estacionaria y necesita ser estacionaria
antes que se lleve a cabo el proceso de modelacion y prediccion, asi también la estacionariedad es
usualmente una suposicion deseable en el analisis y prediccion de series de tiempo, en particular
para que la prediccion sea posible (Zhang y Qi, 2005; Kim et al., 2004).

Capa de entrada

o

Capa de salida

Figura 4. Una RNA multicapa perceptron con cuatro nodos de entrada, tres nodos ocultos y un
nodo en la capa de salida.

De esta manera existen planteamientos tradicionales para modelar series de tiempo removiendo
las variaciones estacionales como lo realiza el método clasico de descomposicion que primero,
descompone la serie de tiempo en tendencia, estacionalidad, componentes ciclos e irregulares y
remueve dicho componente, asi como se realizan ciertas actividades en una serie de datos para
aplicar el modelo de series de tiempo, esto genera discusion, para que antes de aplicar el modelo

de RNA, se quite estacionalidad y tendencia a los datos, priori al entrenamiento para realizar un
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pronéstico de mejor ajuste, como afirman Zhang y Qi, (2005) que los resultados que ellos
encontraron demuestran que las RNA no son capaces directamente de modelar la estacionalidad,
siendo deseable remover este componente de los datos antes del entrenamiento para obtener

mejor desemperio.

Ahora bien el prondéstico basado sobre las redes neuronales es actualmente un método de caja-
negra, es incapaz de describir y analizar las relaciones entre el sistema entrada-salida de
prondstico, de igual forma es dificil realizar alguna explicacion a los resultados obtenidos o hacer
una prueba estadistica sobre los datos; no existe un método estandar para elegir una estructura
apropiada de red neuronal cuando se usan éstas para prondstico, la Unica forma que se puede
tomar es invertir bastante tiempo para probar, descubrir la red “mas apropiada” de muchos
experimentos, y esto puede tomar demasiado tiempo horas-maquina el usar redes neuronales para

prondstico (Ding et al., 2008).

2.4 Areas de aplicacion de las redes neuronales artificiales

Las redes neuronales se han aplicado en diferentes areas del conocimiento, uno de ellos es en la
manufactura tal como lo muestra Zhang y Huang (1995) en su trabajo. Las redes neuronales
también han sido usadas para predecir en el area de finanzas tal como el trabajo hecho por Pérez
(2006) en su estado del arte y las redes neuronales para pronosticar la quiebra en empresas; de
igual forma existen trabajos realizados para la identificacion y prediccion de series de tiempo tal
como lo muestra Gonzalez et al. (2000); en reconocimiento del habla se encuentra el trabajo de
Milone (2005); en la teoria de control inteligente se han utilizado las RNA, muestra de ello es el

trabajo de Galan et al. (2000), Zhang and Stanley (1999), Neelakantan and Pundarikanthan
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(2000), Ray and Klindworth (2000), citados por Trajnovic et al. (2003) que reportan aplicaciones
de modelacion de RNA en el vasto campo de la hidrologia; en la ecologia se reporta el trabajo de
Lek et al. (1996) que modela las relaciones no lineales en esta area con una red neuronal
artificial, y una investigacion en agroecologia basado en RNA lo representa el trabajo de Jiménez
et al. (2008); una revision de las aplicaciones en la prediccion de variables que tienen que ver con

el recurso agua es el trabajo de Maier and Dandy, (2001).

2.4.1 RNA en la prediccion de variables climaticas relacionadas con la agricultura

Los prondsticos de tiempo general proporcionados al publico por los servicios meteoroldgicos,
frecuentemente proporcionan un rango de productos mas especializados para diferentes usuarios
o0 aplicaciones. Entre estos estan los prondsticos de corto periodo de lluvias para prondstico de
inundaciones y operaciones de suministro de agua, pronosticos estacionales para sequia y
aplicaciones en la agricultura, esto es temperatura de aire y otras entradas, estos se han hecho con
modelos numéricos, que tipicamente resuelven ecuaciones tridimensionales para conservacion de
masa, momento y energia en la atmésfera y como Schoof and Prior (2001) afirman el prondstico
de rendimientos futuros en la agricultura requiere explicita atencion a la variabilidad climatica..
Otro tipo de modelo es el de las redes neuronales artificiales que es el objeto de estudio de este
trabajo; entre los diversos trabajos de investigacion que se han hecho para resolver problemas que
tienen que ver con la meteorologia y la oceanografia con redes neuronales, por ejemplo se ha
aplicado RNA para pronosticar al fendmeno de El nifio y los fenGmenos que se encuentran méas
directamente relacionados con la agricultura se encuentran descritos, a grandes rasgos, en el

Cuadro 1
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Cuadro 1. Topologia de las RNA usadas para prondéstico de variables meteoroldgicas relacionadas con la agricultura

Funcion de _ _ Tipo indices
Ref Autor(es) Estructura de RNA ) Variable estimada .
transferencia dato estadisticos
1 Lépez et al. Multicapa perceptron o ) Radiacion fotosinteticamente R’ RMSE,
Funcion sigmoidea ) hora
(2001) feedforward activa (PAR) MBE
2 Elminir et al. Multicapa con el algoritmo ] ] insolacion en diferentes o RMSE, MBE,
] Sigmoidea diaria
(2005) backpropagation bandas espectrales r
3 Elizondo et al. Multicapa feedforward con el o o RMSE, R? CV,
] ] - Radiacion solar diaria
(1994) algoritmo backpropagation Error absoluto
4 Red feedforward de tres capas, RMSE, MAPE
Rehman y : o . o
con el algoritmo Funcion logistica Radiacion solar global diaria
Mohandes (2008) ]
backpropagation
5 Benghanem, et al. | Feedforward con el algoritmo de L o MPE, RMSE,
) ) - Radiacion solar global diaria
(2009) entrenamiento backpropagation MBE, r
6 Alawi y Hinai, | Multicapa feedforward con el o R?, MAPE
) ) - Radiacion global mensual
(1998) algoritmo backpropagation
7 Sfetsos y | Feedforward con algoritmo de Logistica o RMSE, MBE
Coonick, (2000) entrenamiento backpropagation tangente
y Leveberg Marquardt. Basis hiperbdlica. Radiacién solar horario
radial  fuction 'y  Elman | Funcidn de base
recurrente radial
8 Lam et al. (2008) | Perceptron multicapa | Funcion logistica o o RMSE, MBE
Radiacién solar global diario

feedforward backpropagation

sigmoidea
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Funcion de _ _ Tipo indices
Ref Autor(es) Estructura de RNA ) Variable estimada .
transferencia dato estadisticos
9 Mohandes et al. | Feedforward de dos capas con el . ] o MAPE
) ) Funcion sigmoidea Radiacion solar global mensual
(1998) algoritmo backpropagation
10 | Mohandes et al. | Multicapa perceptrén y funcion | Funcion sigmoidea o MAPE
) » ] Radiacion solar mensual
(2000) de base radial Funcidn gaussiana
11 | Khoob (2008) Perceptrén multicapa  con Logistica Evapotranspiracion de | R?, RMSE, R
mensua
algoritmo backpropagation. sigmoidea referencia
12 | Chauhan y | Feedforward multicapa con L SEE, E, RSEE
. ) ) Evapotranspiracion de
Shrivastava algoritmo backpropagation. - ] mensual
referencia
(2009).
13 | Kumar et al. | Multicapa con algoritmo ] ] Evapotranspiracion de o WSEE, SEE
] Sigmoidea ) diario
(2002) backpropagation referencia
14 | Trajnovic et al. | Radial basis function usando un » ] Evapotranspiracion de MAE, MSE
) Funcion gaussiana ) mensual
(2003) filtro de Kalman referencia
15 | Kumar et al. | Multicapa con algoritmo o Evapotranspiracion de o WSEE, SEE, r
] Funcion sigmoidea ] diario
(2008) backpropagation referencia
16 | Sudheer et al. | Radial basis function (RBF) Evapotranspiracion de o r, SEE, E
RBF ] diario
(2003) referencia
17 | Landeras et al. | Multicapa perceptron con el Evapotranspiracion de diari MBE, MAE,
- iario
(2008) algoritmo backpropagation referencia RMSE
18 | Gonzalo-Camacho | Feedforward backpropagation Logsigmoidea, L MSE, r, R®
Evapotranspiracion de o
et al. (2008) tangente ] diario
) . referencia
hiperbdlica

26




Funcion de _ _ Tipo indices
Ref Autor(es) Estructura de RNA ] Variable estimada _
transferencia dato estadisticos
19 | Kimy Kim (2008) | RNA de regresion generalizada, | Funcién de Kernel Evaporacion y diari RMSE, r, E
iario
forma modificada de la RBF Gaussiana Evapotranspiracién
20 | Magsood et al. | Multicapa perceptron, Elman ] MSE, RMSE, r,
] ) ) Temperatura, velocidad del ]
(2004) recurrente, radial basis function, - ] ) horaria MAPE
) viento y humedad relativa
modelo Hopfiel
21 | Shank et al. | Multicapa con el algoritmo Gaussiana, R%, MAE
(20084, b) backpropagation Gaussiana
complemento, Temperatura del punto de ]
) horaria
tangente rocio
hiperbdlica,
logistica
22 | Mittal y Zhang, | Multicapa Funcion gaussiana, Temperatura del punto de Error relativo,
2003 Gaussiana rocio, temperatura de bulbo Error absoluto
complemento, himedo, entalpia, radio de
tangente humedad, volumen especifico
hiperbdlica y humedad relativa
23 | Schoof y Pryor, | Multicapa, algoritmo ] ] L diario MSE, MAE
. Sigmoidea Temperatura y precipitacion
2001 backpropagation mensual
24 | Chevalier et al. | Red aprendizaje supervisada, MAE
(2010) (Smith et | maquina de vector soporte Logistica Temperatura del aire horaria

al 2009)
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Funcion de ] ] Tipo Indices
Ref Autor(es) Estructura de RNA ) Variable estimada .
transferencia dato estadisticos
25 | Salazar et al. | Multicapa Cincoydiez | MSE
- CO,, Temperatura ]
(2010) minutos

R?, coeficiente de determinacién; RMSE, raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MBE, Error medio sesgado; r, coeficiente de correlacion;

CV, coeficiente de variacién; MAPE, mean absolute percentage error; MSE, error cuadrado medio; SEE, error estandar estimado E, Eficiencia del

modelo; RSEE, raw standard error estimated; WSEE, error estdndar ponderados de la estimacion; MAE, mean absolute error; MPE, mean

percentage error; R, razén entre las medias estimadas de ET, y las observadas; MAPE, mean absolute percentage error.
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2.5 Perspectivas de las RNA en la prediccion de variables agroclimaticas

En el presente la red neuronal multicapa estatica es todavia el sistema de modelado y método de
prediccion popular en las aplicaciones; mas alla de la investigacion de las redes neuronales
multicapa forward, que es comparativamente minucioso. Usar la red neuronal multicapa forward
estatica para establecer un modelo entrada/salida, esencialmente es conocer la posicion de la
funcién no lineal en el sistema de ecuaciones diferenciales basado en el aprendizaje de la
habilidad propuesta de la red. La red neuronal multicapa forward puede obtener buenos
resultados en la prediccion de la modelacion de sistemas estaticos. Pero en la préctica el sistema
gue necesita ser modelado y predicho, la mayoria de las veces es un sistema dinamico no lineal
variable en el tiempo, usando una red neuronal multicapa forward deberia poder determinarse la
categoria del modelo del sistema por adelantado, pero esto es dificil de lograr. Usar la red
dindmica feedback para continuar el modelado y prediccion del sistema puede resolver los
problemas dificiles citados arriba, y es tomado en serio en la aplicacion practica, representando la
tendencia en la modelacion de redes neuronales y prediccion. Esto es principalmente debido a
que la red dindmica en si misma, es un sistema dindmico variante en el tiempo, referente al
modelado del sistema dinamico, éste tiene la habilidad natural para reflejar el cambio en la
dindmica del sistema, y éste no necesita ubicar el tipo y el orden del modelo del sistema por
adelantado. Pero el estudio basado en el modelado y prediccion de red dindmico estd lejos

todavia de la investigacion de redes neuronales multicapa forward (Ding et al., 2008).

Se espera por un nuevo progreso sobre la realizacion fisica en circuitos electronicos una

explicacion del complejo comportamiento del cerebro humano. Los desarrollos del dominio de
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las matematicas relacionadas, la investigacion de los modelos dinamicos no lineales y asi sobre lo
que esta afectando el desarrollo adicional de las redes neuronales. También las reglas de
aprendizaje que las redes presentes usan son en su mayoria de aprendizaje supervisado y
aprendizaje no supervisado. El aprendizaje semi-supervisado es la cuestion de primer plano de las
reglas de aprendizaje de maquina, que ha sido aplicado en el dominio de la mineria de datos,
reconocimiento de patrones y demas, pero éste es también una nueva tentativa para las redes

neuronales (Ding et al., 2008).

La investigacion de las redes neuronales tiene un muy amplio prospecto de desarrollo y junto con
el progreso de la teoria basica y la madurez tanto de la tecnologia informéatica como el desarrollo
tedrico de las redes neuronales, las aplicaciones del mismo modo iran extendiéndose cada vez
mas. EXxistird un auge en el campo del prondstico basado sobre la superioridad especial de las
redes neuronales en el procesamiento de problemas no lineales, especialmente en la agricultura

en donde varios fendmenos entran en este campo de la no-linealidad (Ding et al., 2008).

En el presente la investigacion en RNA principalmente se hace en mejoramientos sobre la base de
los modelos, estos mejoramientos se engloban en cuatro aspectos los cuales son: seleccion de
parametros, algoritmos, funcion de activacion, estructura de la red. Los algoritmos de
optimizacion pueden ser de gradiente conjugado, Quasi-Newton, Levenberg-Marquardt, entre
otros, no obstante estos algoritmos mejoran la velocidad de convergencia de la red, ellos
desperdician espacio de almacenamiento, y una combinacién de algoritmos avanzados como el
algoritmo maquina de vector soporte, y entonces la investigacion también estara encaminada a la

mejora de los algoritmo para no desperdiciar espacio de almacenamiento (Ding et al., 2008).
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2.6 Conclusiones

Existen muchos trabajos en prondstico de RNA en el campo de la agrometeorologia, pero todavia
falta realizar investigacion en algunos campos, por ejemplo en la precipitacion, o en el prondstico
de la tension real de vapor de agua.

Falta todavia investigacion en aplicaciones especificas para las redes neuronales artificiales del
tipo dindmico y por tanto en el de estudio de las variables climaticas aplicadas en la agricultura,
por tanto ahi esta el futuro donde se vislumbra seguira la investigacion dirigida hacia aplicaciones
de redes neuronales artificiales pero de manera dinamica.

La comparacién de los procesos para pronostico con RNA y con modelos de serie de tiempo es
gue ambos necesitan previamente procesar los datos, ya sea para el modelo de serie de tiempo
que requiere quitar componentes de estacionalidad y tendencia a la serie de datos, como para
entrenar esos mismos datos con una red neuronal, ya que también requieren que se remuevan
es0s mismos componentes para que mejore la exactitud del prondstico. Por ultimo la
investigacion también esta encaminada en el mejoramiento de los algoritmos para no desperdiciar

espacio de almacenamiento en una computadora cuando se trabaja con RNA.
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CAPITULO 3

COMPARACION DE MODELOS PARA ESTIMAR LA PRESION REAL DE VAPOR

DE AGUA!

RESUMEN

La presion real de vapor de agua es una variable basica para estimar la evapotranspiracion de los
cultivos, uno de los componentes del ciclo hidroldgico, sin embargo es dificil y cara de medirla
directamente, por lo que se recurre en la practica a estimaciones basadas en la temperatura y
relaciones sicrometricas. El objetivo del presente trabajo fue realizar una comparacion de
diferentes métodos convencionales para el calculo de la presion real de vapor y compararlos con
las estimaciones hechas por los dos tipos de redes neuronales artificiales: feedforward
backpropagation y radial basis function. Se usaron datos meteoroldgicos de cuatro estaciones del
Distrito 075, localizado en el Valle del Fuerte al norte del estado de Sinaloa, México. Los
resultados indican que la red neuronal artificial tipo radial basis function mostro ser el mejor
método en la estimacion de la presion actual de vapor de agua.

Palabras clave: Humedad atmosférica, déficit de presion de vapor, redes neuronales artificiales.

MODELS COMPARISON FOR CALCULATION OF ACTUAL VAPOR PRESSURE

ABSTRACT
Actual vapor pressure is a basic data in the estimation of evapotranspiration, an hydrological
cycle component, however, the direct measurement of actual vapor pressure is difficult and

expensive, consequently its indirect determination makes use of temperature data and

! Cervantes-Osornio R.; Ramirez-Arteaga R.; Vazquez-Pefia M. A.; Ojeda-Bustamante W.;
Quevedo-Nolasco A. 2010. Enviado a la revista Tecnologia y Ciencias del Agua.
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psychometric relationships. A comparison of conventional methods with artificial neural
networks, feedforward backpropagation and radial basis function was realized to calculate the
actual vapor pressure. Meteorological data were used from four weather stations of the Irrigation
district 075, located at the “Valle del Fuerte”, at northern part of the Sinaloa State, Mexico. The
results indicate that artificial neural network radial basis function was the best method for
estimating the actual vapor pressure.

Key words: Atmospheric humidity, vapor pressure deficit, artificial neural network.

3.1 Introduccién

La presion real de vapor de agua es un elemento importante en la existencia de la humedad
circundante en la atmoésfera y por tanto para determinar el déficit de presion de vapor, resulta
necesario conocerlo en el calculo de la evapotranspiracion (Allen et al., 1998), variable esta
ultima relacionada con los requerimientos de agua de los cultivos (Jensen et al., 1990), y que
influye finalmente en la lamina de riego; de igual manera la presion real de vapor de agua
representa un elemento basico como variable en la modelacién de crecimiento de cultivos; y
como lo indica Baker (2005), no existen muchos métodos directos para medir la presion o
densidad de vapor. La presion de vapor solo puede ser medida directamente por medios Opticos
gue son caros para la mayoria de las aplicaciones agricolas, en consecuencia, su estimacion
practica se realiza a partir de la temperatura y relaciones psicrométricas; se han propuesto
diversos modelos para estimar la presion real de vapor, tales como los expuestos por Allen et al.
(1998), unos modelos plantean el uso de la temperatura de punto de rocio y para su célculo
también se han propuesto diversos métodos como la ecuacion de Murray (Howell y Dusek,

1995), 6 la que propone Linsley et al. (1998) y para la propia presion de vapor actual Allen et al.,
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(1998) presentan una ecuacion que requiere la temperatura minima y la humedad relativa
maxima. Sadler y Evans (1989) demostraron que el uso de 15 métodos diferentes de calculo del
déficit de presion de vapor podrian causar error de hasta el 80% en subestimacion y del 100% en
la sobreestimacion de la evapotranspiracion comparadas con el mejor método para estimar el
déficit de presion de vapor de agua.

Las redes neuronales artificiales (RNA) son un modelo que aprende por medio del entrenamiento
y captura relaciones funcionales entre los datos aun si las relaciones subyacentes no son
conocidas o dificiles de describir, y es en este sentido que las RNA pueden ser tratadas como un
método estadistico multivariado no lineal y no paramétrico (Zhang et al., 1998). Estas
caracteristicas representan ventajas que colocan a las RNA como un excelente método para
predecir y/o estimar variables climaticas.

En el mejor conocimiento de los autores no se encontraron investigaciones para estimar la
presion de vapor real de agua usando redes neuronales artificiales (RNA), pero se han realizado
diversos trabajos para estimar el déficit de presion de vapor, la humedad relativa y la temperatura
de punto de rocio con RNA (Mittal y Zhang, 2003; Shank et al., 2008a, b). Bialobrzewski (2008)
estima la humedad relativa en el aire entrenando una RNA feedforward multicapa con retraso en
el tiempo, con el algoritmo backpropagation para estimar 16 datos en intervalos de 3 h, es decir
una prediccion de la humedad relativa en las proximas 48 h; 0 el trabajo realizado por He et al.
(2007) donde predicen por medio de una red neuronal la humedad relativa y la temperatura del
aire en un invernadero, o Shank et al. (2008a, b,) que estimaron la temperatura de punto de rocio,
paso previo en el calculo de la presion real de vapor de agua, por medio de una RNA tipo
backpropagation de forma horaria.

El objetivo de la presente investigacion fue realizar una comparacion de la presion real de vapor

de agua estimada con los métodos convencionales de Linsley, Murray y Bosen contra las
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estimaciones realizadas con un modelo de red neuronal artificial multicapa tipo feedforward

backpropagation y otro radial basis function y la validacion de todos éstos modelos.

3.1.1 Marco tedrico de la RNA multicapa feedforward backpropagation

Las redes neuronales artificiales recientemente han probado ser excelentes herramientas para
aproximar sistemas no lineales. El algoritmo usado en el modelo feedforward multicapa de red
neuronal artificial fue el backpropagation. Este algoritmo empieza con la inicializacion, la
presentacion de ejemplos para el entrenamiento y para cada ejemplo se ejecutan los dos pasos
siguientes de acuerdo con Haykin (1994):

Paso 1. El célculo hacia delante. Sea un ejemplo de entrenamiento en la época denotado por
[x(n),d(n)], con el vector de entradas x(n) aplicado a los nodos de la capa de entradas y el vector

de respuestas deseado d(n) presentado al nodo de la capa de salida. El nivel de actividad interno

0 i :
de lared v;’(n) para la neurona j en la capa | es:

VO () = > )y (n) )

donde y;*"(n) es la funcién sefial de la neurona i en la capa previa | - 1 en la iteracién n, w;(n)
es el peso sinaptico de la neurona j en la capa | que es alimentada de la neurona i en la capa | — 1.
Para i = 0, se tiene yo!™P(n) = -1 y wje®(n) = 4%(n), donde 8“(n) es un umbral aplicado para la
neurona j en la capa |. Asumiendo el uso de la funcidn logistica para la no linealidad sigmoidea,
la funcion sefial (de salida) de la neurona j en la capa | es:

1

() = 2
vy (n) 1+exp(—vi(n)) @)

Si la neurona j esta en la primera capa escondida (esto quiere decir | = 1), se tiene
Yy (n) = x;(n) ©)
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donde x;(n) es el j-ésimo elemento del vector de entrada x(n). Si la neurona j esta en la capa de
salida (I = L), se tiene:
yi?(n)=0;(n) (4)
de aqui, se calcula el error de la sefial
e;(n) =d, (n) ~0,(n) (5)
donde dj(n) es el j-esimo elemento del vector de respuestas deseado d(n).

Paso 2. Calculo hacia atras. Calcula los &’s (gradientes locales) de la red por el procedimiento

hacia atras, capa por capa:
5 (n) =" (n)o; (N)[1-0;(n) | (6)
para la neurona j en la salida de la capa L

60 (M =y 1=y (M ]2 (i (0 "

k
para la neurona j en la salida de la capa .
De aqui se ajustan los pesos sinapticos de la neurona en la capa | de acuerdo a la regla delta

generalizada

w (n+1) =w (n) + | W (n) -w (n-1) |+ 75" (n)y! () (8)
donde 7 es el parametro tasa de aprendizaje y « es la constante de momento; y el dltimo
componente del algoritmo backpropagation es la iteracion donde se presentan nuevas épocas de
ejemplos de entrenamiento a la red hasta que los pardmetros libres de la red estabilicen sus

valores y el error medio cuadrado (&,) calculado sobre el conjunto entero de entrenamiento tenga

un valor minimo o pequefio aceptable (Haykin, 1994).

3.1.2 Marco teorico de la red neuronal artificial multicapa radial basis function (RBF)
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Una alternativa viable a la alta no linealidad en los parametros de la red neuronal es la red radial
basis function. Una red RBF puede ser considerada como un caso especial de una red de dos
capas la cual es lineal en los parametros debido al fijamiento de todos los centros RBF y no
linealidades en la capa oculta. De esta forma la capa oculta ejecuta una transformacion no lineal
fija con pardmetros no ajustables y mapeo al espacio de entradas en un nuevo espacio. La capa de
salida entonces implementa una combinacion lineal sobre este nuevo espacio y los Unicos
parametros ajustables son los pesos de esta combinacion lineal. Estos parametros pueden por lo
tanto ser determinados usando el método lineal de minimos cuadrados. En la practica los centros
son frecuentemente elegidos como un subconjunto de los datos. La mayoria de los trabajos
publicados simplemente asumen que los centros sean arbitrariamente seleccionados de los datos

(Chen et al., 1991).

3.2 Materiales y métodos

3.2.1 Area de estudio y obtencion de datos

Se utilizaron datos climatoldgicos de humedad relativa en porcentaje (%), temperaturas méaximas
y minimas (°C), obtenidos de la base datos de la red agroclimética automatizada Valle del Fuerte
localizada en el Distrito de Riego 075, ubicada en la vecindad de la ciudad de Los Mochis,
Sinaloa. Tales datos fueron de cuatro estaciones meteoroldgicas (Figura 1): 3843 I1-2 Ruiz
Cortinez, 3546 11-3 Batequis, 3765 I11-1 AC Santa Rosa 1 y 9610 I11-1 AC Santa Rosa 2, cuyas
coordenadas geograficas (latitud, longitud y altitud en metros) respectivamente son 25° 39” 157,
108° 45’ 207, 31; 25° 45’ 497, 108° 48’ 417, 32; 25° 45’ 03”7, 108° 57’ 21”, 40 y 25° 51’ 167,
108° 52’ 03”, 61. Estos datos se preprocesaron a nivel diario, comprendieron del periodo abril de

1997 a mayo de 2001, generando vectores de 1484 datos diarios, los cuales se utilizaron para el
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ajuste de los modelos convencionales, y para el entrenamiento, validacion y prueba de las RNA.
Otro conjunto de datos del periodo de junio a diciembre de 2001 (229 dias) se utilizaron para
realizar, con los diferentes modelos, una prediccion (validacion) de la presion real de vapor de
agua. Los datos se preprocesaron en hojas de célculo de Excel de Microsof Office 2007 vy el
software usado para el entrenamiento de las RNA fue el Matlab 7.0 con sus utilerias (toolbox)

para redes neuronales.

Leyenda

,J: Estaciones

[] oistrito de Riego 075

Figura 1. Region de estudio
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3.2.2 Implementacion de la redes neuronales artificiales feedforward backpropagation y
radial basis function

En el entrenamiento de la RNA feedforward backpropagation se consideraron diferentes
conjuntos de variables de entrada con una sola capa oculta y una sola neurona en la capa de
salida, el algoritmo de entrenamiento fue el Levenberg-Marquardt, se utilizd la funcion de
transferencia tangente-sigmoidea (tansig) en la capa oculta y en la capa de salida, todos los
entrenamientos convergieron en menos de 100 épocas, de los datos se ocuparon: la mitad para el
entrenamiento, una cuarta parte para la validacion y a otra parte para la prueba de la red neuronal
artificial. Como parte de la propia arquitectura de la red, se consideraron combinaciones de las
variables de entrada, de la temperatura maxima, temperatura minima, humedad relativa maxima y
humedad relativa minima, con 4 neuronas en la capa oculta y como salida la presion real o actual
de vapor de agua y previo a los entrenamiento se escalaron las entradas y salida a un rango de [-1,
1].

En la RNA radial basis function el extendido o spread elegido fue de 100 en todos los
entrenamientos, el codigo en matlab para esta funcion es “net=newrbe(P,T,spread)” donde se
crean tantas neuronas radbas como vectores de entradas existen, y donde P son los vectores de

entrada y T es el target o vector de salida.

3.2.3 Modelos convencionales

Uno de los modelos utilizados para estimar la temperatura del punto de rocio es con la expresion

de Murray (1967) y esta expresada:
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237.3

rocio ~

1

-1
m(HR]
100 + T,
17.27 237.3+T,

(9)
Otra forma alterna de estimar la temperatura del punto de rocio estd dado por la expresion

mencionada por Linsley et al. (1998), y es:
meZTr-B1455+0114*T)*x4{(25+0007*T)*x]’+@59+0417*T)*x“} (10)

donde

X =1- 1R
100

Otra ecuacién para estimar la temperatura de punto de rocio esta dada por la expresion de Bosen

(1958)

HR 1/8
Tmm:(ﬂﬁj *[112+0.9*T ]+ (0.1*T)-112 (11)

el valor Tyqcjo S€ Sustituye en lugar de la temperatura minima (Tmin) en °C en la ecuacion siguiente

(Allen et al., 1998):

17.27T } 12)

e,=e(T,)= O.611exp{

(T,in +237.3)

Allen et al. (1998) indica que cuando no se tiene el valor de Trqo S€ puede utilizar la Tpi, Ya que
la relacion Tyocio & Tmin S€ Mantiene para localidades en donde un cultivo bien regado cubre el
suelo de la estacion. Sin embargo mencionan Allen et al. (1998), en regiones aridas, donde el aire

no esta saturado cuando se presenta la temperatura minima, es posible Tmin pueda ser mayor que
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Trocio, Y S€ Necesita una calibracion local para estimar la temperatura del punto de rocio. En estas
situaciones Tnmin en la Ecuacion (12) puede aproximarse méas adecuadamente restandole de 2 a 3
°C; Tmin €S la temperatura minima del aire en °C; HR es la humedad relativa del aire en %; y
e (Tmin) €s la presion de vapor saturada en kPa para temperatura Tmin en °C de cada dia. Se
realizaron las estimaciones de la presion real de vapor de agua real (e,) de acuerdo a este

procedimiento.

3.2.4 Modelos utilizados en la estimacion de la presion real de vapor de agua

Se estimo la presion real de vapor por diferentes métodos, cada método se consideré como un
modelo, para el Modelo 1 se consideraron los entrenamientos por medio de la red neuronal
artificial (RNA) multicapa feedforward backpropagation, y para el Modelo 2 la RNA radial
basis function con la metodologia tedrica propia indicada para redes neuronales artificiales (Park
y Sandberg, 1991; Chen et al., 1991).

Con la Ecuacion 12 se estimO la presion real de vapor para los Modelos del 3 al 8
(convencionales), lo Unico que cambia es el valor que se sustituye en lugar de la temperatura
minima. Los Modelos 3, 4 y 5 utilizan: Tmin — 2, Tmin — 3 Y Tmin respectivamente. Los Modelos 6,
7'y 8 calculan primero la Tcio cON las ecuaciones de: Murray (ec. 9), Linsley (ec. 10) y Bosen

(ec. 11), respectivamente, y por ultimo cada uno de estos valores se sustituye por la Tpin.

3.2.5 Datos observados

Segun Allen et al. (1998) la presion real de vapor (e,) se deriva de la humedad relativa, y se tiene

la ecuacion siguiente:
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HR HR
eO _ max +e° T min

_ (Tmln) 100 ( max) 100 (13)
: 2

e

la Ecuacion (13) es la expresion que de acuerdo con Allen et al. (1998) es la que mejor se
aproxima al valor deseado (observado) de la presion real de vapor de agua, como se carecio de
datos directos de la presion real de vapor, se asumieron como exactos los calculados por la
Ecuacion (13) y contra estos datos se compararon los datos de presion real de vapor estimados

con los métodos citados previamente.

3.2.6 Indices de evaluacion estadistica de los resultados de los modelos de estimacion
Se obtuvieron los siguientes indices estadisticos de prueba para los diferentes modelos: el error
estandar promedio o raiz cuadrada del cuadrado medio del error (RMSE), calculandose con la

siguiente ecuacion

RMSE =[—Zi1(;' ) }

(14)
el error medio (MBE) llamado también sesgo o desviacion, calculado con el fin de caracterizar la

bondad de cada uno de los modelos, dado por la ecuacion siguiente
ZN, (ai _ti)
MBE = ”T (15)

el coeficiente de correlacion, R, dado por

= Zilil(ai -a)(t, —-1)
{[zi’\il(ai —ﬁ)z}[zil(ti _t_)z}}uz

donde el coeficiente de determinacién esta dado por R?, a es el dato estimado por el modelo, t es

(16)

el dato que se asume como exacto, N es el nimero de observaciones o estimaciones, a es el
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promedio de los datos estimados por el modelo, t es el promedio de los datos del modelo que se

asume como exacto (observados), (Cai et al., 2007; Pereira, 2004).

3.3 Resultados y discusion

Al analizar las Figuras 2, 3, 4 y 5 se observa que los datos estimados con el Modelo 1 al
compararlos con los datos observados se alinean en la recta 1:1, lo que indica una dispersion
minima en los datos de las cuatro estaciones utilizados. El ajuste del Modelo 2 es casi perfecto en
todas las estaciones. EI Modelo 3 (Trin — 2) y el 4 (Trin — 3) subestiman los valores observados en
Ruiz Cortinez y Santa Rosa 1 y en las otras dos estaciones los puntos se distribuyen mejor
alrededor de la recta a 45°, pero es mejor el ajuste del Modelo 3. EI Modelo 5 (Tnin) presenta una
mejor dispersion de sus puntos en las estaciones Ruiz Cortinez y Santa Rosa 1 y en las otras dos
se observa una sobreestimacion entre los valores de tres a cuatro (kPa) en el eje x. Los Modelos
6, 7 y 8 que utilizan la temperatura del punto de rocio, presentan una sobreestimacion en todas las
estaciones (esta mas acentuada en la estacion Santa Rosa 2), aunque sus puntos son menos
dispersos, comparados con los Modelos 3, 4 y 5.

Los resultados de las Figuras (2, 3, 4 y 5) reafirman lo encontrado por Allen et al. (1998) y Cai et
al. (2007), que segun la zona climatica se espera que en zonas humedas o en localidades donde el
cultivo esta bien regado la Tyocio €5 aproximadamente igual a la Tyin 0 Si la regidn es arida la Trogio
~Tmin — (2 'y 3° C). En este estudio en dos estaciones (Ruiz Cortinez y Santa Rosa 1) resulto ser
mejor el Modelo 5 que utilizo la Tpin y en las otras dos (Batequis y Santa Rosa 2) fue el Modelo 3
que considero la Tyin — 2. La anterior diferencia se puede deber a que el lugar donde estan las

estaciones instaladas no tengan las mismas caracteristicas fisicas. Otro aspecto indicativo de que
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Figura 2. Comparacion entre los valores estimados y los observados (kPa) por los diferentes
modelos de la presion real de vapor de agua para la estacion Ruiz Cortinez
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modelos de la presion real de vapor de agua para la estacion Batequis
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Figura 4. Comparacion entre los valores estimados y los observados (kPa) por los diferentes
modelos de la presion real de vapor de agua para la estacion Santa Rosa 1
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Figura 5. Comparacion entre los valores estimados y los observados (kPa) por los diferentes
modelos de la presion real de vapor de agua para la estacion Santa Rosa 2.
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lo que pudiera estar ocasionando que no sea el mismo modelo el que estime mejor es la lejania o
cercania a la costa, puesto que observando la Figura 1 las estaciones en las cuales Tmin (Modelo 5)
fue utilizada para calcular la presion de vapor actual y fue el método que mejor aproximo a los
datos observados, fue justamente en las estaciones mas cercanas a la costa que son Ruiz Cortinez
y Santa Rosa 1 (aire mas saturado de vapor de agua), a diferencia de las estaciones mas alejadas
de la costa que son Batequis y Santa Rosa 2 en la cuales el Modelo 3 fue el que mejor aproximé a
los datos observados. Los Modelos 6, 7 y 8 no estiman bien a la Tyoio, por eso presentan la

sobreestimacion en todas las estaciones.

A partir de este andlisis previo se obtuvieron los estadisticos de prueba: raiz cuadrada del
cuadrado medio del error (RMSE), el error medio sesgado (MBE), asi como el coeficiente de
determinacién (R?), la pendiente (m) y el intercepto (b) de la relacion entre los datos observados
y los estimados de la presion real de vapor para las diferentes estaciones para los Modelos 1,2, 3,
5,6, 7y 8, y debido a que el desempefio del Modelo 4 es mucho menor que los Modelos 3y 5 en
cuanto a la estimacion de la presion de vapor real de agua, se omiten los estadisticos de prueba

para dicho Modelo.

En el Cuadro 1 y 2 se presentan los parametros (m y b) de los Modelos 1 y 2 asi como, los
estadisticos de su ajuste, en cuatro Escenarios E1, E2, E3 y E4 respectivamente, se observan en
ambos casos que el ajuste de los cuatro Escenarios es bueno y mejora conforme aumenta el
namero de variables de entrada. En el Cuadro 1 la nomenclatura del Escenario E4{Tmin, Tmax,
HRmin, HRmax}(4x4x1), significa que se utilizaron las variables indicadas dentro de las llaves

(temperatura minima, maxima, humedad relativa minima y maxima), que son cuatro variables de
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entradas, cuatro neuronas en la capa oculta y una salida; y es en este Escenario E4 en donde se

presenta un ajuste muy bueno, como se habia observado en las Figuras (2 a 5).

Cuadro 1. Estadisticos de prueba de ajuste entre los datos observados de presion real de vapor y
los datos estimados por los diferentes entrenamientos de RNA feedforward backpropagation.

Modelo 1. Arquitectura (Multilayer Perceptrén) m b R? RMSE MBE
E1{Tmin}

Ruiz Cortinez (1x4x1) 09455 0.1095 0.9409 0.1906  0.0022

Batequis (1x4x1) 09293 0.1324 09291 0.2081  0.0012

SantaRosal (Ix4x1) 0.9303 0.1397 0.9318 0.2102  0.0009

Santa Rosa2  (1x4x1) 0.9226 0.1450 0.9193 0.2092  0.0005

E2{Tmin, Tmax}

Ruiz Cortinez (2x4x1) 09534 0.0914 09487 0.1776 -0.0002
Batequis (2x4x1) 09370 0.1217 0.9403 0.1912  0.0048
Santa Rosa1l (2x4x1) 09366 0.1253 09391 0.1985 -0.0009
Santa Rosa2  (2x4x1) 09356 0.1215 09364 0.1854 0.0011
E3{Tmin, HRmax}
Ruiz Cortinez (2x4x1) 09623 0.0717 09553 0.1659 -0.0025
Batequis (2x4x1) 09627 0.0713 09641 0.1481  0.0022
Santa Rosal (2x4x1) 0.9514 0.0967 09533 0.1738 -1.85E-05
Santa Rosa2  (2x4x1) 0.9612 0.0728 0.9616 0.1444  0.0004

E4{Tmin, Tmax, HRmin, HRmax}

Ruiz Cortinez (4x4x1) 0.9983 0.0032 0.9960 0.0152 -0.0002
Batequis (4x4x1) 0.9991 0.0015 0.9996 0.0142 -0.0002
Santa Rosa1  (4x4x1) 0.9989 0.0018 0.9996 0.0157 -0.0004
Santa Rosa2  (4x4x1) 0.9989 0.0021 0.9992 0.0206 -4.35E-05

R2: Coeficiente de determinacién; RMSE: Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MBE: Error medio sesgado; m: pendiente; b:
intercepto; Tmin: Temperatura minima; Tmax: Temperatura maxima; HRmin: Humedad relativa minima; HRmax: Humedad

relativa maxima: Ei: Escenario i-ésimo.
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Cuadro 2. Estadisticos de prueba de ajuste entre los datos observados de presion real de vapor y

los datos estimados por los diferentes entrenamientos de RNA radial basis function.

Modelo 2. RNA Radial basis function m b R? RMSE MBE
E1{Tmin}
Ruiz Cortinez 09393 0.1194 0.9393  0.1931 6.47E-06
Batequis 09254 0.1384 0.9254 0.2136 2.76E-06
Santa Rosa 1 0.9302 0.1391 0.9301 0.2127 7.08E-06
Santa Rosa 2 0.9224 0.1450 0.9224  0.2050 -1.3E-06

E2{Tmin, Tmax}

Ruiz Cortinez 0.9461 0.1061 0.9461 0.1819 -1.27E-07
Batequis 09344 0.1217 0.9343 0.2002 5.77E-07
Santa Rosa 1 09389 0.1217 0.9389 0.1989 -2.94E-07
Santa Rosa 2 09282 0.1342 09281 0.1972 1.18E-06

E3{Tmin, HRmax}

Ruiz Cortinez 0.9538  0.0907 0.9539 0.1683 -4.61E-06
Batequis 0.9633  0.0680 0.9633  0.1497 -1.23E-06
Santa Rosa 1 0.9522  0.0952 09522  0.1759 -1.12E-06
Santa Rosa 2 0.9590 0.0767 0.9590 0.1491 1.84E-06

E4{Tmin, Tmax, HRmin, HRmax}

Ruiz Cortinez 1.0000  2.67E-006  1.0000  0.0009 7.76E-07
Batequis 1.0000  1.80E-008 1.0000 6.36E-05  7.25E-07
Santa Rosa 1 1.0000 -4.01E-009 1.0000 7.49E-05 -8.33E-07
Santa Rosa 2 1.0000 -2.87E-008 1.0000 8.45E-05 -7.88E-07

R2: Coeficiente de determinacién; RMSE: Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MBE: Error medio sesgado; m: pendiente; b:
intercepto; Tmin: Temperatura minima; Tmax: Temperatura maxima; HRmin: Humedad relativa minima; HRmax: Humedad

relativa maxima: Ei: Escenario i-ésimo.
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Al comparar los estadisticos, R* y RMSE, del Cuadro 1 versus el Cuadro 2 se tiene que: en el E1
el Modelo 1 es ligeramente superior en las tres primeras estaciones. De igual manera, los
Escenarios E2 y E3 del Modelo 1 son ligeramente mejores que los del Modelo 2 y en el ultimo
Escenario (E4) fue el Modelo 2 quien presenté mejor ajuste estadistico. En el Cuadro 3 se
observa que los Modelos 3 y 5 tienen similares valores de R?, los Modelos 6, 7 y 8 presentan R?
muy cercanos, y estos (ltimos tienen valores de R? mas altos que los Modelos 3 y 5 indicando

que son modelos con mejor ajuste a los datos observados.

Comparando los RMSE del Modelo 3 (Tnin — 2) contra los Modelos del 5 al 8, el Modelo 3 es
mejor en todos los casos en Batequis y Santa Rosa 2 (estaciones mas alejadas de la costa), esto
confirma lo que se discutio previamente en las Figuras, ademas al contrastar el Modelo 7 con los
Modelos 5, 6 y 8, estos ultimos resultan ser mejores en las cuatro estaciones. Generalizando, de

los modelos convencionales, el mejor modelo es el 5 al considerar los estadisticos de ajuste, le
seguirian el Modelo 3, 6 y 8, y por ultimo el Modelo 7, pero en la préactica todos ofrecen una

buena alternativa y su seleccion esta en funcion de la informacion disponible.

Se puede decir que los RMSE y los MBE de los dos modelos de RNA tienden a estar mas cerca
del cero que los RMSE y los MBE de los modelos convencionales; en particular el Modelo 5 de
los convencionales muestra ser también un buen modelo de ajuste de la presion real de vapor de
agua. Sin embargo las R? para modelos convencionales y modelos de RNA mostraron tener
valores mas o menos similares para todos los modelos, excepto para los modelos de RNA
feedforward backpropagation y radial basis function con el mayor nimero de variables de

entrada, que obtuvieron las R? mas altas. Comparando de manera paralela al modelo RNA
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Cuadro 3. Estadisticos de prueba de ajuste entre los datos observados de presion real de vapor de
agua y los estimados por los modelos convencionales para las diferentes estaciones.

Mejores modelos convencionales m b R? RMSE MBE
Modelo 3
Ruiz Cortinez 0.9239 -0.0857 0.9349 0.3088 -0.2352
Batequis 0.9307  0.0030 0.9153 0.2600 -0.1255
Santa Rosa 1 0.9405 -0.1203 0.9203 0.3300 -0.2388
Santa Rosa 2 09816 -0.0532 0.9124 0.2408 -0.0876
Modelo 5
Ruiz Cortinez 1.0325 -0.0664 0.9349 0.2150 -0.0024
Batequis 1.0402 0.0324 09153 0.2712 0.1069
Santa Rosa 1 1.0508 -0.1048 0.9204 0.2521 -0.0036
Santa Rosa 2 1.0966 -0.0293 0.9124 0.3007 0.1511
Modelo 6
Ruiz Cortinez 09748 02772 09769 0.2569 0.2276
Batequis 0.9551 0.3219 09793 02646  0.2386
Santa Rosa 1 09738 02670 0.9751 0.24%4 0.2149
Santa Rosa 2 09791 0.3262 0.9663 03176  0.2873
Modelo 7
Ruiz Cortinez 09827 02762 09755 0.27139 0.2422
Batequis 09640 0.3198 09785 02781  0.2531
Santa Rosa 1 09816 0.2659 09739 02636  0.2293
Santa Rosa 2 0.9904 0.3215 0.9653 0.3336  0.3036
Modelo 8
Ruiz Cortinez 09786 02689 09767 0.2563  0.2267
Batequis 0.9590 0.3136 09791 02637  0.2377
Santa Rosa 1 09775 0.2588 09752 0.2489 0.2141
Santa Rosa 2 0.9839 0.3171 09659 0.3178  0.2869

R2: Coeficiente de determinaciéon; RMSE: Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MBE: Error medio sesgado; m: pendiente; b:

intercepto.
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feedforward backpropagation y al modelo radial basis function, este Gltimo muestra ligeramente
mejor ajuste a los datos observados de acuerdo con los resultados de MBE presentados en los

Cuadros 1y 2.

3.3.1 Validacion de los modelos

Se obtuvieron los indices estadisticos RMSE y el MBE (Cuadro 4) para un periodo de validacion
de 229 dias, en las Figura 6, 7 y 8 se muestran unicamente las diferencias entre las estimaciones
hechas con los Modelos 1, 3 y 5 y los datos observados de presion actual de vapor para las

respectivas estaciones.

Al observar los RMSE y MBE del Cuadro 4y las Figuras de la 6 a la 8, se define que de todos los
modelos el que mejor pronostica a la presion actual de vapor de agua en todas las estaciones es el
2, E4; le sigue el 1, E4; y luego el 2 E3. De los modelos restantes el Modelo 3, es el que mayor
error presento en la validacion, de todos los deméas modelos convencionales se tienen errores
equivalentes, por lo que por su simplicidad se recomendarian, principalmente el Modelo 5, que
mostrd consistencia en los dos conjuntos de datos (ajuste y validacion), asi como los Modelos 6,
7y8.

Con respecto a los modelos de RNA, se puede afirmar que entre mayor sea el nimero de
variables de entrada es mejor la estimacion de la presion real de vapor de agua, ya que el Modelo
2 E4 fue el que mejor aproximé a los datos observados; sin embargo los entrenamientos que
contaron con una sola variable de entrada también presentaron un buen ajuste de los datos

observados, lo cual indica simplicidad y mayor interés practico. No hay que descartar los
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Cuadro 4. RMSE y MBE obtenidos en la validacion, de las diferentes estaciones y con los
diferentes modelos

Estaciones

Modelos  Ruiz Cortinez Batequis Santa Rosa 1 Santa Rosa 2

RMSE MBE RMSE MBE RMSE MBE RMSE MBE

1, E1 0.2426 -0.1480 0.2542 -0.1247 0.2716 -0.1569 0.3557 -0.2712

1, E2 0.2291 -0.1567 0.2487 -0.1355 0.2553 -0.1618 0.3924 -0.3127

1, E3 0.2139 -0.0956 0.1728 -0.0402 0.2307 -0.1169 0.2629 -0.1705

1 E4 0.0212 -0.0034 0.0253 -0.0023 0.0195 -0.0003 0.0972 -0.0481

2,E1 0.2411 -0.1460 0.2469 -0.1117 0.2656 -0.1470 0.3713 -0.2780

2, E2 0.2287 -0.1552 0.2519 -0.1293 0.2464 -0.1525 0.3705 -0.2847

2, E3 0.2105 -0.0950 0.1655 -0.0237 0.2264 -0.0925 0.2327 -0.1361

2, E4 0.0011 -0.0001 0.0001 -1.11E-05 0.0002 -2.76E-05 0.0003 -0.0001

3 0.4307 -0.3824 0.3173 -0.2315 0.4484 -0.3845 0.3873 -0.3217
5 0.2291 -0.1030 0.2301 0.0532 0.2707 -0.0984 0.2143 -0.0189
6 0.2357 0.2013 0.2549 0.2297 0.2120 0.1794 0.2861 0.2556
7 0.2542 0.2187 0.2747 0.2493 0.2306 0.1968 0.3089 0.2778
8 0.2372 0.2022 0.2563 0.2309 0.2137 0.1805 0.2891 0.2580

Ei: Escenario i-ésimo; RMSE: Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MBE: Error medio sesgado.

modelos empiricos convencionales, como el Modelo 5 ya que los valores RMSE son menores que
los Modelos 1 y 2 en su escenario E1. Ademas el conocimiento de dichos modelos en sus
variables describe al fendmeno en cuestion fisicamente, y se refleja en los pardmetros que integra

a la ecuacion, esto sirve de apoyo para conocer las variables de entrada en el entrenamiento de las
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RNA para estimar, en este caso, la presion real de vapor de agua. En el ajuste, el Modelo 3
aproximoé muy bien a los datos observados de las estaciones Batequis y Santa Rosa 2, pero ya en
la validacion el Modelo 3 presentd RMSE y MBE altos. En el ajuste el Modelo 5 aproximé bien a
los datos observados debido a que, como ya se habia explicado anteriormente, el Modelo 5 es
considerado un buen estimador para estaciones donde la Trucio ® Tmin; €n la validacion este
modelo fue el que menor error presentd para los modelos convencionales, con una buena
aproximacion a los datos observados y mantuvo un buen ajuste de los datos observados de

manera general en las cuatro estaciones.
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Figura 6. Diferencias del Modelo 1 para nuevos conjuntos de datos en las diferentes estaciones.
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Figura 7. Diferencias del Modelo 3 para nuevos conjuntos de datos en las diferentes estaciones.
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Figura 8. Diferencias del Modelo 5 para nuevos conjuntos de datos en las diferentes estaciones.
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3.4 Conclusiones

De los modelos convencionales el que mejor aproximd a los datos observados de manera global
fue el Modelo 5 (Trin). De los dos modelos de RNA (feedforward backpropagation y radial basis
function) el que realizé mejor aproximacion a los datos observados de presion real de vapor de
agua es la RNA radial basis function E4. De manera general las redes neuronales artificiales
(RNA) muestran ser una herramienta robusta en la estimacion de la presion real de vapor de agua,

en sus Escenarios E4.
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CAPITULO 4

MODELOS CONVENCIONALES Y REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA
ESTIMAR RADIACION GLOBAL DIARIA EN EL DISTRITO DE RIEGO 075,

SINALOA, MEXICO!

RESUMEN

La dificultad de contar con datos de radiacion global ha propiciado el desarrollo de modelos para
su estimacion, como la ecuacion de Hargreaves que utiliza un minimo de variables
climatoldgicas, como temperatura maxima y minima. El modelo de Prescott, derivado de
Angstrom, también requiere pocos datos, como la latitud, horas brillo sol y el valor de Angot. Los
modelos de redes neuronales artificiales son herramientas eficientes para procesar en paralelo
maultiples variables de entrada y estimar variables no lineales con una considerable precision. El
presente trabajo tuvo como propoésito comparar la prediccion de radiacion global diaria para el
Distrito de Riego 075 (DR 075), en los Mochis, estado de Sinaloa, México, con los modelos de
Hargreaves, Prescott y las redes neuronales artificiales de retropropagacion con alimentacion
hacia delante (feedforward backpropagation) y funcion de base radial (radial basis function). El
modelo de Prescott con los coeficientes a y b calibrados, junto con la RNA multicapa con el
algoritmo de retropropagacion en sus escenarios E2 y E3, fueron los mejores estimadores de la
radiacion global diaria, pero ninguno fue mejor en todas las estaciones del DR 075.

Palabras clave: Base radial, prediccion, radiacion solar, retropropagacion.

! Cervantes-Osornio R.; Arteaga-Ramirez R.; Vazquez Pefia M. A.; Ojeda-Bustamante W.;
Quevedo-Nolasco A. 2010. Enviado a la revista Agrociencia.
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CONVENTIONAL MODELS AND ITS COMPARISON WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS ESTIMATING DAIRY GLOBAL RADIATION IN THE IRRIGATION

DISTRICT 075, SINALOA, MEXICO

ABSTRACT

It is difficult to have global radiation data it is been conductive to the development of models to
its estimation, like the Hargreave’s equation that uses a minimum of climatological variables, like
maximum and minimum temperatures. Also Prescott model’s derived from Angstrom requires a
few data like latitude sunshine hours and the Angot value. The model of artificial neural network
is an efficient tool to process in parallel multiple entry variables and to estimate nonlinear
variables with notable accuracy. The present work had as a purpose to compare the prediction of
dairy global radiation for the District irrigation 075 (DR 075) at Mochis Sinaloa State, Mexico,
with the models of Hargreaves, Prescott and artificial neural networks feedforward
backpropagation and radial basis function. The Prescott model with calibrated coefficients a and
b, together with multilayer RNA with backpropagation algorithm on its sceneries E2 and E3 were

the best estimators of dairy global radiation, but no one was the best on all stations of DR 075

4.1 Introduccion

La radiacion global diaria es un elemento importante en el proceso de fotosintesis de las
plantas, el cual implica la radiacion solar y su conversion a energia quimica, en campo abierto o

en invernaderos (Allen et al., 1998). Ademas, es importante en el proceso de evapotranspiracion
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(Irmak et al., 2003) y es una variable basica en los modelos de crecimiento de cultivos (Abraha y
Savage, 2008).

La dificultad de obtener datos de radiacion global diaria por el costo del equipo o por su
sensibilidad (sensores) a ser dafiado por los elementos meteoroldgicos, ha propiciado el
desarrollo de modelos para estimar esta variable climatica. Miller et al. (2008) probaron un
método para estimar la radiacion solar con datos de la duracion de las horas brillo sol; Allen et al.
(1998) propusieron el modelo de Angstrom, modificado por Prescott, el cual relaciona la
radiacion solar con la radiacion extraterrestre y la duracion relativa de la insolacion. También se
reporta un metodo usando la serie de Fourier con datos de precipitacion diaria (McCaskill, 1990).
El modelo propuesto por Hargreaves, ajustado y validado, usa la temperatura maxima y la
minima (Allen et al., 1998). Los modelos empiricos de Prescott y Hargreaves tienen la ventaja de
usar un minimo de datos climaticos, disponibles en la mayoria de las estaciones meteoroldgicas
(Fortin et al., 2008). Una desventaja que presenta el modelo de Prescott es la variabilidad que
tienen las constantes de regresion a y b obtenidas empiricamente de acuerdo con Almorox et al.
(2008), que determinaron modelos de regresion lineal simple para estimar la radiacion global en
Venezuela con dicha ecuacion.

Las redes neuronales artificiales (RNA) son una herramienta importante para modelar
sistemas no lineales y sistemas naturales (Tymvios et al., 2008). EI entrenamiento de una RNA
consiste en determinar una matriz de pardmetros de ponderacion que se combinan linealmente
con las variables de entrada, cuya finalidad es reducir el error cuadratico medio entre las
respuestas estimadas y las observadas. Desde el punto de vista computacional, las RNA emulan a
las neuronas del cerebro; ya que éstas trabajan en redes, tienen la habilidad para interconectarse y
aprender del medio ambiente. Haykin (1994) indica que un modelo de RNA cominmente

utilizado es el perceptron multicapa con interconexion hacia delante (feedforward), el cual se
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aplica exitosamente para resolver diversos problemas de una forma supervisada con el algoritmo
conocido como retropropagacion. Otro modelo de red neuronal es el de base radial que, en su
forma mas basica, implica dos capas diferentes y es muy preciso en la estimacion de sistemas no
lineales. Recientemente, los modelos de RNA se han propuesto para estimar la radiacion global,
como en el trabajo de Alawi y Hinai (1998), o el planteamiento realizado por Elminir et al.
(2005), el cual incluye un esquema de RNA multicapa con alimentacion hacia delante para
estimar los componentes de la radiacion solar.

El objetivo del presente trabajo fue comparar la estimacion de radiacion global diaria realizada
por los modelos de Hargreaves, Prescott calibrado localmente y Prescott con los coeficientes a y
b que propone FAO 56, y la estimacion hecha por los modelos de RNA multicapa de
retropropagacion con alimentacion hacia delante (feedforward backpropagation) y el funcion de

base radial (radial basis function).

4.2 Materiales y métodos

4.2.1 Area de estudio y base de datos climatica

Las estaciones utilizadas en este estudio (cuatro) se ubican en el DR 075 Valle del Fuerte, en
Los Mochis, Sinaloa, y sus nombres y claves son: Ruiz Cortinez (3843 11-2), Batequis (3546 11-
3), AC Santa Rosa 1 (3765 11l1-1) y AC Santa Rosa 2 (9610 I11-1). Las coordenadas geogréaficas
(latitud, longitud y altitud) de cada una de ellas son: 28° 39’ 15°’, 108° 45° 20°’ y 31 m; 25° 45’
49°,108°48’ 41°° y 32 m; 25° 45’ 03”’, 108° 57” 21’y 40 m y 25° 51’ 16’, 108° 52* 03’’y 61 m.

La informacion climatolégica usada pertenece a la base de datos de la red agroclimatica de las
estaciones autométicas del DR 075 y los datos son: radiacién solar (MJ m™ dia™), humedad

relativa (%), velocidad del viento a 2 m de altura (m s™), precipitacién (mm) y temperaturas
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maximas y minimas (°C). La informacion climatoldgica en la base de datos se almacena cada 15
min, por lo que se procesé diariamente, de abril de 1997 a mayo de 2001 y de junio a diciembre
de 2001. El primer periodo se utilizo para el entrenamiento, validacion y prueba de las RNA, y
para el ajuste de los modelos convencionales; el segundo, para la validacion de las RNA y los
modelos convencionales. Los datos se preprocesaron en hojas de calculo de Excell (Microsof
Office, 2007) y el software usado para el entrenamiento de las RNA fue el toolbox de redes
neuronales para Matlab 7.0 (Demuth et al., 2008); con este software también se obtuvieron

gréficos.

4.2.2 Obtencion de datos faltantes
Con los datos de estaciones cercanas y su distancia, se calcularon los datos diarios faltantes

mediante la Ecuacion 1;

1)

donde, t. es el dato estimado; d; es la distancia (en km) entre la estacion de referencia y la
estacion con el dato faltante; t; es el dato de la estacion que se toma como referencia y n es el

numero de estaciones cercanas o de referencia (Aparicio, 2009).

4.2.3 Modelos utilizados en la estimacion de la radiacion global diaria

El célculo de la radiacion global diaria se efectu6é por métodos tradicionales empiricos y el de
redes neuronales artificiales (RNA). El Modelo 1 fue el de Hargreaves (Allen et al., 1998) donde
no se contempld una calibracion previa para estimar la radiacion global; para el Modelo 2 se

utilizo el de Prescott, con los coeficientes a = 0.25 y b = 0.5 recomendados por Allen et al.
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(1998); el Modelo 3 fue el de Prescott calibrado y se determinaron sus coeficientes a y b con
vectores de 1498 datos; dichos coeficientes se obtuvieron con una regresion lineal simple; en el
Modelo 4 se utilizéd la RNA multicapa con el algoritmo de retropropagacion, considerando los
diferentes escenarios; para el Modelo 5 se uso la RNA funcién de base radial, de igual forma,

considerando diferentes escenarios.

4.2.4 Método de Hargreaves
Para estimar la radiacion global se utilizo la ecuacion de Hargreaves, de acuerdo con Allen et

al. (1998):

R, = Kg, (Tm -T

o~ Tun) Ry )
donde, Tnax €S la temperatura maxima del aire, en °C; Tnin €S la temperatura minima del aire, en
°C: kgs €s un coeficiente de ajuste (0.16, ..., 0.19), en °C®?; Allen et al. (1998) indican que para
localizaciones costeras, como las estaciones ubicadas en el DR 075, situadas en la costa o cerca
de una masa grande de tierra y donde las masas de aire estan influenciadas por un cuerpo de agua

cercano, kss ~ 0.19; R, es la radiacion extraterrestre, en MJ m™ dia™’; esta variable de acuerdo con

Allen et al. (1998) se calcul6 con la ecuacion siguiente:

R - 24 x60

a

0.082d, [ &, sin(p)sin(5) + cos(e) cos() sin(,) ] (3)
T

donde d, =1+ 0.033COS(J %j es la distancia relativa inversa Tierra-Sol; J es el nimero de dia
en el afo; o, = arccos[—tan(go) tan((S)] es el angulo de radiacién a la puesta del sol, en radianes;
@ es la latitud positiva (hemisferio norte), en radianes; 5:0.409[sin(%J —1.39)} es la

declinacién solar en radianes.
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425 Meétodo de Prescott

La Ecuacion 4 (Allen et al., 1998) usada para calcular la radiacion es:
R,=[a+b(n/N)]R, (4)

donde, Rs es la radiacion solar o de onda corta, en MJ m? dia™; n es la duracién real de la
insolacion (en horas), pero como no se tuvo este dato se estimdé de acuerdo con la World
Meteorological Organization (WMO, 1996) y Linacre (1992) quienes proponen que si en una
hora se tiene un valor mayor de 120 W m™, entonces existe una hora brillo sol; N es la duracién
méxima posible de la insolacién, en horas; R, es la radiacién extraterrestre, en MJ m™? dia™, ayb
son constantes de regresion obtenidas por calibracion; cuando no se tienen datos para obtener a 'y
b, Allen et al. (1998) recomiendan usar valores de a = 0.25 y b = 0.5; N se calculé con la
siguiente ecuacion:

N=220 (5)

4.2.6  RNA multicapa con el algoritmo de retropropagacién y funcién de base radial

Para estimar la radiacion global diaria se usaron dos tipos de RNA: la red perceptrén
multicapa con el algoritmo de retropropagacion con alimentacién hacia delante y la RNA funcion
de base radial.

Se utilizé el algoritmo retropropagacion en la RNA multicapa donde el vector de pesos se
ajusta para los valores dados de los vectores de entrada, el procedimiento es el siguiente:

1. Inicializacion. Determinar la estructura de la red y los valores iniciales de los pesos. 2.

Seleccionar el vector de entradas y verificar el error promedio. 3. Presentar un patron de

entrenamiento. 4. Computacién hacia delante. 5. Computacion hacia atras. 6. Siguiente
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época. El modelo de RNA base radial consiste de los nodos de entradas, la capa oculta de
una dimension amplia y la capa de salida que suministra la respuesta a la red (Haykin,
1994).

Todos los entrenamientos de la RNA multicapa con el algoritmo retropropagacion fueron con
una sola capa oculta, ensayando con diferente nUmero de neuronas en ésta, se utilizé la funcion
de transferencia tangente-sigmoidea (tansig), y se uso el algoritmo Levenberg-Marquardt; para el
entrenamiento se ocupo 50 % de los datos, para la validacion 25 % y para la prueba 25 %. En la
RNA funcion de base radial se utilizo dicha red en Matlab denominada exacta, declarada con el
codigo {net=newrbe(P,T,spread)}, donde P son los vectores de entradas, T es el target o los
valores observados de radiacion global y spread es la constante de extendido para la capa base
radial; esta constante tomé valores de 100 y 1000. Para la validacion de los cinco modelos se
utilizaron los datos de los ultimos 229 dias del afio 2001. Se utilizaron diferentes combinaciones

de las variables de entrada para ambos tipos de RNA.

4.2.7 Evaluacion estadistica de los resultados de los modelos de estimacion
Los estadisticos de prueba considerados en esta investigacion fueron el error estandar
promedio o raiz cuadrada del cuadrado medio del error (RMSE), el cual se calculé con la

siguiente ecuacion:
RMSE =| 42— 6
N ©)

el error medio (MBE), llamado también sesgo o desviacion, calculado con el fin de caracterizar la

bondad de cada uno de los modelos, dado por:
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2. (a-t)

MBE =< —— 7
N (7)

el coeficiente de determinacion (R?), dado por:

 [Ze-aeo]

i=1

- X0

donde a; es el dato estimado por el modelo, t; es el dato observado, a es el promedio de los datos

(8)

estimados por el modelo, t es el promedio de los datos observados y N es el numero total de

observaciones (Alexandris et al., 2006; Tabari, 2009).

4.3 Resultados y discusién

Se obtuvieron los estadisticos de ajuste de los modelos: R?, el error promedio (MBE) y la raiz
cuadrada media del cuadrado medio del error (RMSE), entre los vectores de datos observados, y
los datos estimados con los tres primeros modelos, los resultados se observan en el Cuadro 1.
Spokas et al. (2006), en un estudio que realizaron para ajustar a la radiacion solar horaria con el
modelo de Hargreaves, reportan que obtuvieron un R? de 0.92, a diferencia del obtenido por el
Modelo 1 en este estudio que fue de 0.74. Esto se debi6 a que se trabajé con el modelo, como lo
propone Hargreaves (1994), pero si se quiere mejorar su ajuste se debe calibrar el coeficiente kgs,
como lo propone Samani (2000), y el exponente 0.5 de la diferencia (Trajnovic, 2007). Con
respecto al Modelo 3, las R? varian entre 0.80 y 0.83, este Gltimo resultado es similar con los
valores obtenidos por Liu et al. (2009) para la calibracion de los coeficientes usando datos
diarios, ya que sus valores variaron entre 0.61 y 0.89 con una media de 0.82. Por sus estadisticos

de ajuste, el mejor fue el Modelo 3, de Prescott con las calibraciones de a y b. Lo anterior
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concuerda con lo afirmado por Podesta et al. (2004) que aseveran que si se cuenta con el dato de
horas brillo sol la ecuacion de Prescott puede usarse exitosamente para estimar la radiacion solar
diaria, no obstante que ellos calibraron los coeficientes mensualmente. De igual forma, el Modelo
3 en cada una de las estaciones, presenta los errores promedios minimos. Almorox et al. (2008),
Meza y Varas (2000), estimaron la radiacién global mensual con la ecuacion de Prescott y
encontraron que este modelo es una herramienta conveniente si los coeficientes se calibran,
corroborando lo encontrado en este trabajo.

En el Cuadro 2 se observan los resultados de los estadisticos de prueba entre el vector de
datos observados denominado como target y los datos estimados por el modelo de red neuronal
artificial tipo retropropagacion con alimentacion hacia delante con los diferentes escenarios de
variables de entradas. Hay que mencionar que se entren0 con diversas combinaciones de las
variables de entrada a partir de tres variables, por cuestiones de espacio solo se muestran los
mejores entrenamientos. Esto es el Escenario 1 (E1) con cuatro variables de entrada, cuatro
neuronas en la capa oculta y la salida (4 x 4 x 1), el E2 (5x 6 x 1),yel E3 (8 x 8 x 1). Alawi y
Hinai (1998), con datos mensuales, encontraron un valor de R® de 0.98 en la prediccion de la
radiacion global con siete variables de entrada (localizacion, mes, presion media atmosférica,
Temperatura media, presion media de vapor, humedad relativa, velocidad del viento y horas
brillo sol), valor més alto que los encontrados en este trabajo, los cuales variaron de 0.83 a 0.87,
pero con datos diarios. La variable horas brillo sol, como ya lo afirmé Benghanem et al. (2009),
ocasiona que mejore la exactitud de la estimacién de la radiacién global diaria por medio de este
modelo, ya que en otros experimentos de entrenamientos, en cuyas variables de entrada no
participd la variable horas brillo sol, no se obtuvieron tan buenos ajustes como los expuestos en el

Cuadro 2, en donde particip6 dicha variable. También se observa que aumentando el nimero de
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Cuadro 1. Estadisticos de prueba entre la radiacion medida y la estimada por los métodos de
Hargreaves, Prescott calibrado y Prescott con las constantes propuestas por Allen et al. (1998),

para las diferentes estaciones.

Método m b R? RMSE MBE

Modelo 1. Hargreaves

Ruiz Cortinez 0.7599  8.5554  0.5525 5.2880 3.4785
Batequis 0.7933  8.4120  0.5418 5.7672 4.1594
Santa Rosa 1 0.7294  9.2775  0.4531 5.8686 3.6963
Santa Rosa 2 0.8966  7.6743  0.5485 6.9439 5.6597

Modelo 2. Prescott (a = 0.25 b =0.5)

Ruiz Cortinez 0.7188  6.9854  0.7276 3.0505 1.0398
Batequis 0.7356  6.9480  0.7125 3.2064 1.5082
Santa Rosa 1 0.7263  7.1385  0.7154 3.2409 1.4948
Santa Rosa 2 0.7477  7.1558  0.6696 3.6324 2.2417

Modelo 3. Prescott calibrado

Ruiz Cortinez 08784  2.6170  0.8288 2.2934 0.0448
Batequis 0.8805 2.4996  0.8206 2.2589 0.0416
Santa Rosa 1 08723 2.6706  0.8163 2.3335 0.0369
Santa Rosa 2 0.8667  2.6721  0.7955 2.2538 0.0759

R?, coeficiente de determinacion; RMSE, raiz cuadrada del cuadrado medio del error (MJ m™ d°

1): MBE, error promedio sesgado (MJ m? d™), m, pendiente; b, intercepto.
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Cuadro 2. Estadisticos de prueba de los escenarios entre los datos observados y los estimados por
el Modelo 4 de la RNA multicapa con el algoritmo retropropagacion, para las diferentes

estaciones.

Modelo 4. RNA multicapa m b R° RMSE MBE

E1{Tmin, Tmax, HR, HBS}

Ruiz Cortinez (4x4x1) 0.8448  3.2889 0.8567 2.0812 0.0070
Batequis (4x4x1) 0.8393  3.2836 0.8493 2.0466 -0.0231
Santa Rosa 1 (4x4x1) 0.8348  3.4327 0.8281 2.2351 0.0254
Santa Rosa 2 (4x4x1) 0.8268  3.3969 0.8321 2.0109 0.0229

E2{Tmin, Tmax, HR, HBS, VA}

Ruiz Cortinez (5x6x1) 0.8686  2.7500 0.8639 2.0266 -0.0295
Batequis (5x6x1) 0.8239  3.6038 0.8521 2.0331 -0.0201
Santa Rosa 1 (5x6x1) 0.8547  2.9057 0.8431 2.1376 -0.0915
Santa Rosa 2 (5x6x1) 0.8450 2.9931 0.8489 1.9073 -0.0264

E3{DJ, Tmin, Tmax, PMV, HR, VV, HBS, VA}

Ruiz Cortinez (8x8x1) 0.8780  2.5360 0.8703 1.9797 -0.0449
Batequis (8x8x1) 0.8457  3.0619 0.8508 2.0389 -0.1134
Santa Rosa 1 (8x8x1) 0.8631  2.8715 0.8521 2.0734 0.0483
Santa Rosa 2 (8x8x1) 0.8527  2.8649 0.8530 1.8804 -0.0053

E, escenario; DJ, dia juliano; Tmin, temperatura minima; Tmax, temperatura maxima; HR,
humedad relativa; VA, valor de Angot; HBS, horas brillo sol; PMV, presion media de vapor; VV,
velocidad del viento; m, pendiente; b, intercepto; R? coeficiente de determinacién; RMSE, raiz

cuadrada del cuadrado medio error (MJ md™); MBE, error promedio sesgado (MJ m? d™).
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Cuadro 3. Estadisticos de prueba para diferentes escenarios de entrenamiento entre los datos

medidos y los estimados por el Modelo 5 RNA de base radial para las estaciones Ruiz Cortinez,

Batequis, Santa Rosa 1 y Santa Rosa 2.

Modelo 5. RNARadial Basis Function m b R RMSE MBE

E1{Tmin, Tmax, HBS}

Ruiz Cortinez 0.8640 2.8760 0.8639 2.1002 -0.0019

Batequis 0.8631 2.8164 0.8630 2.0113 7.82E-08

Santa Rosa 1 0.8601 2.8846 0.8601 2.1567 4.58E-06

Santa Rosa 2 0.8561 2.8039 0.8559 1.9515 6.45E-05
E2{Tmin, Tmax, HR, HBS, VV}

Ruiz Cortinez 0.8538 3.0888 0.8539 1.9564 -4.08E-05

Batequis 0.8543 2.9978 0.8543 1.9139 0.0007

Santa Rosa 1 0.8398 3.3029 0.8398 2.0234 0.0008

Santa Rosa 2 0.8417 3.0828 0.8418 1.8668 0.0002
E3{DJ, Tmin, Tmax, PMV, HR, VV, HBS, VA}

Ruiz Cortinez 0.8779 2.5809 0.8780 1.9200 -0.0021

Batequis 0.8756 2.5605 0.8755 1.8589 1.15E-06

Santa Rosa 1 0.8664 2.7534 0.8664 1.9694 -0.0014

Santa Rosa 2 0.8646 2.6367 0.8645 1.8052 -0.0005

DJ, dia juliano; Tmin, temperatura minima; Tmax, temperatura maxima; HR, humedad relativa;

VA, valor de Angot; HBS, horas brillo sol; PMV, presion media de vapor; VV, velocidad del

viento: R?, coeficiente de determinaciéon; RMSE, raiz cuadrada del cuadrado medio del error;

MBE, error medio del sesgo; m, pendiente, b, intercepto.
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variables de entrada en los Escenarios 2 y 3 no se contribuye demasiado a que aumente el
coeficiente de determinacién, ni que disminuya el RMSE; pero se observa que en este ajuste de
parametros, las R? obtenidas por el modelo 4 resultan ser a(in mayores que las obtenidas por el
Modelo 3. Ahora bien, en el Cuadro 3 se observan los resultados de los estadisticos para el ajuste
del Modelo 5, éstos son mejores que los que presentan el ajuste del Modelo 4 (Cuadro 2). Hay
que notar que con un minimo de tres variables de entrada en el Modelo 5 los estadisticos de
ajuste para el E1 se encuentran dentro de los criterios aceptables dados por Allen et al. (1998);
ademas, que en los Escenarios 2 y 3, aun con el incremento en el niumero de variables de entrada,
s6lo se genera cambios minimos en el R? y en el RMSE.

Se eligio graficar los pronosticos de tres modelos: el 5 E1, con las variables minimas; el 3, con
los coeficientes calibrados a y b; y el 1, contra los datos observados del periodo de junio a
diciembre de 2001 (229 dias). Esto se presenta en las Figuras 1, 2, 3 y 4 para las respectivas
estaciones. En las Figuras 1 a 4, el Modelo 1 sobreestima, de forma considerable, los valores
observados de radiacion global diaria. Los RMSE obtenidos para este nuevo periodo con el
Modelo 1 para Ruiz Cortinez, Batequis, Santa Rosa 1 y Santa Rosa 2 fueron de 9.53, 6.97, 4.83 y
7.35, respectivamente; con respecto al Modelo 3, los RMSE obtenidos para las estaciones Ruiz
Cortinez, Batequis, Santa Rosa 1 y Santa Rosa 2 fueron de 1.99, 2.72, 2.10 y 2.58
respectivamente. Este pronostica los datos de radiacion global diaria de forma 6ptima, con
respecto al modelo 5 E1 con las variables de entrada temperatura minima, méxima y horas brillo
sol; los RMSE obtenidos fueron de 2.71, 2.87, 2.07 y 2.75. Se observa que el Modelo 3
pronostica mejor en tres de las cuatro estaciones. Existen periodos en donde se observa en las
figuras mejor ajuste de los datos pronosticados con el Modelo 3 y los datos observados, que con
el Modelo 5 E1, prueba de ellos son los RMSE; los RMSE obtenidos para este nuevo periodo de

datos con el Modelo 3 indican una prediccion con un mejor ajuste a los datos observados en las
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Figura 1. Prediccion de la radiacion global para la estacion Ruiz Cortinez con tres modelos.
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Figura 2. Prediccidn de la radiacion global para la estacion Batequis con tres modelos.
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Figura 3. Prediccion de la radiacion global para la estacion Santa Rosa 1 con tres diferentes
modelos.
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Figura 4. Prediccion de la radiacion global para la estacion Santa Rosa 2 con tres diferentes
modelos.

estaciones Ruiz Cortinez, Batequis y Santa Rosa 2 que con el Modelo 5 E1, no asi en la estacion

Santa Rosa 1, donde existié un mejor ajuste por parte del Modelo 5 E1. Lo anterior coincide con
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las conclusiones de Tymvios et al. (2008) quienes afirman que algunas veces la RNA funcién de
base radial sobreajusta las estimaciones para algunas estaciones. Esto se observa con los RMSE
obtenidos para el Modelo 5 E2 los cuales fueron de 2.83, 2.97, 2.13 y 2.65 y para el Modelo 5 E3
con valores de 2.79, 2.98, 3.70 y 2.83. Los RMSE obtenidos para el Modelo 4 E1 fueron: 2.34,
2.87,2.20 y 2.73, para el Modelo 4 E2, de 2.64, 2.59, 1.99 y 2.73; para el Modelo 4 E3, de 2.68,
2.98, 2.03 y 2.46. Hay que observar que los RMSE obtenidos para este periodo de validacion
indican un mejor ajuste del Modelo 4 E3 en la estacién Santa Rosa 1 y Santa Rosa 2 que el
Modelo 3. EI Modelo 4 E2 obtuvo estadisticos de prueba de mejor ajuste en las estaciones
Batequis y Santa Rosa 1 que el Modelo 3 y los resultados de RMSE son semejantes a los
encontrados por Elizondo et al. (1994) quienes realizaron un pronostico de la radiacion global
diaria con una RNA multicapa retropropagacion con alimentacion hacia delante y encontraron
valores de RMSE entre 2.92 y 3.64. Unicamente en la estacion Santa Rosa 1 el Modelo 5 E1 con
un minimo de variables de entrada, ejecuta mejor la tarea de estimar los datos observados que el
Modelo 4 E1. En general, se obtuvieron RMSE mejores en los escenarios del Modelo 4 que en
los escenarios del Modelo 5, esto reafirma una de las observaciones de Sfetsos y Coonick (2000),
quienes compararon varios modelos para pronosticar la radiacion solar horaria incluyendo un
modelo con alimentacion hacia delante(feedforward), un modelo funcién de base radial y un
Elman recurrente, y concluyeron que la RNA multicapa con alimentacion hacia delante
(feedforward), usando el algoritmo Levenberg-Marquardt, fue el Optimo en la prediccién.
Finalmente, se puntualiza que en este periodo de validacion el Modelo 3 se ajusta mejor a los
datos observados, le sigue el de RNA retropropagacion con alimentaciéon hacia delante y, por
ultimo, el modelo RNA funcion base radial.

Las redes neuronales muestran tener un buen grado de precision al estimar la radiacién global

diaria, y con un minimo de variables son excelentes estimadores y predictores de la radiacion
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global diaria en comparacion con el modelo de Hargreaves. Sin embargo, con respecto al modelo
de Prescott calibrado, este es un excelente estimador de la radiacion global diaria, puesto que en
dos de cuatro estaciones, con los datos del periodo de validacidn, presenta un mejor ajuste que los
modelos de RNA. De las dos redes neuronales, la multicapa con el algoritmo de retropropagacion
y la de funcion de base radial, la RNA de prediccion mas acertada de la variable radiacion global
resulté ser la RNA multicapa con el algoritmo de retropropagacion. En relacion con la RNA
funcién de base radial, las estimaciones para un nuevo periodo de datos sobreestimaron los datos
observados en el periodo de validacion, razon por la cual es importante no ignorar a los modelos
convencionales para estimar la radiacion global diaria, especificamente el modelo de Prescott
calibrado localmente con los coeficientes a y b. Si se incrementa el numero de variables
disponibles para realizar la prediccion, aumenta la exactitud de ésta, pero se puede afirmar que si
solo se dispone Unicamente de los datos de temperaturas minima, maximas y horas brillo sol en
una estacion, esto resulta ser suficiente para estimar la radiacion global diaria con un considerable
grado de precision con la RNA funcién de base radial. De esto se desprende que la variable horas
brillo sol resulta ser una variable esencial en la estimacion de la radiacion global diaria, de alli la

conveniencia de contar con datos de dicha variable.

4.4 Conclusiones

Las dos redes neuronales artificiales realizaron un mejor pronéstico que el modelo de
Hargreaves, sin embargo la RNA multicapa de alimentacion hacia delante con el algoritmo de
retropropagacion fue mejor en el pronostico de los datos observados que la RNA funcion de base

radial, debido a que esta RNA al aumentar el nimero de variables, no mejoro su pronostico.
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El modelo de Prescott, con los coeficientes calibrados localmente (a y b), y la RNA multicapa
de alimentacion hacia delante con el algoritmo de retropropagacion, en sus Escenarios E2 y E3,

fueron los modelos que mejor pronosticaron la radiacion global diaria.
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CAPITULO 5

HARGREAVES, PRIESTLEY-TAYLOR Y REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN

LA ESTIMACION DE LA EVAPOTRANSPIRACION DE REFERENCIA®

RESUMEN

Resulta costoso medir directamente la evapotranspiracion de referencia a través de un lisimetro,
esto ha propiciado el desarrollo de modelos para estimar dicha variable, y puesto que no se
contaron con datos medidos directamente de lisimetro se utilizé el método de Penman-Monteith
modificado por la FAO para obtener la evapotranspiracion de referencia observada. La
importancia de esta variable radica en estimar con anticipacion las necesidades de riego de los
cultivos para distribuir de manera eficiente los volimenes de agua, y resulta ser tambien un
elemento importante en la modelacion de cultivos. El objetivo del presente trabajo fue realizar
una comparacion de modelos empiricos como el de Hargreaves, Hargreaves calibrado y Priestley
y Taylor con un modelo de red neuronal artificial de funcién de base radial (RBF) en la
estimacion de la evapotranspiracion de referencia. Las estimaciones de la evapotranspiracion de
referencia fueron evaluadas en cuatro estaciones climaticas del Distrito 075, Valle del Fuerte en
Sinaloa, México, se obtuvieron estadisticos de prueba para evaluar las estimaciones hechas por
los diferentes modelos, encontrando que las redes neuronales artificiales funcion de base radial en
un escenario con cuatro variables de entrada resulta ser un estimador de la evapotranspiracion de

referencia de forma exitosa.

Palabras clave: Funcion de base radial, Hargreaves, modelos, necesidades de agua, Priestley y

Taylor, pronostico.

! Cervantes-Osornio R.; Arteaga-Ramirez R.; Vazquez Pefia M. A.; Ojeda-Bustamante W.;
Quevedo-Nolasco A. 2010. Enviado a la revista Ingenieria, Investigacion y Tecnologia.
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HARGREAVES, PRIESTLEY-TAYLOR AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORK IN

THE ESTIMATION OF THE REFERENCE EVAPOTRANSPIRATION

ABSTRACT

Directly measuring evapotranspiration accurately through a lysimeter is difficult, this has led to
the development of models to estimate this variable, and because of data were not directly
measured by lysimeter, it was used method of Penman-Monteith modified by FAO to obtain the
reference evapotranspiration observed. The importance of this parameter lies in estimating in
advance the need for irrigation of crops to efficiently distribute water volumes, and also it results
to be an important parameter in crop modeling. The aim of this study was a comparison of
empirical models such as Hargreaves, Hargreaves calibration, Priestley and Taylor with an
artificial neural network model of radial basis function (RBF) in the estimation of reference
evapotranspiration. Evapotranspiration’s estimates were evaluated in four seasons of District 075,
Valle del Fuerte in Sinaloa, México, test statistics were obtained to evaluate the estimates made
by different models, finding that artificial neural networks radial basis function with an scenery

of four entry variables prove to be an estimator of reference evapotranspiration successfully.

Key words: Basis radial function, Hargreaves, models, water necessities, Priestley and Taylor,
forecasting.

5.1 Introduccién

El método Penman-Monteith propuesto por la Organizacion de las Naciones Unidas para la
alimentacion en el boletin FAO 56 es el Unico método estandar recomendado para el célculo de la
evapotranspiracion de referencia (ETo), éste requiere datos de diversas variables climaticas,

(Allen et al., 1998). La evapotranspiracion es la principal componente del ciclo hidrologico, por
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lo que resulta necesario conocerla con anticipacion para estimar las necesidades de agua de los
cultivos para realizar una planeacion acertada de los calendarios de riego y distribucion del
recurso agua de manera adecuada, (Jensen et al., 1990; Ojeda, 2004). Tales variables climaticas
que requieren ser conocidas e influyen en la evapotranspiracion son: la temperatura del aire,
humedad atmosférica, radiacion solar y velocidad del viento. Debido a que no todas estas
variables estan disponibles en cualquier estacion meteorolégica han sido propuestos diferentes
modelos para estimar la evapotranspiracion de referencia (ETo) como la ecuacion de Hargreaves
(1993), que la estima en funcion Unicamente de las temperaturas y ha producido resultados
razonables de ETy con cierta validez global (Allen et al., 1998). Mangliulo et al. (2003) utilizan
un atmémetro modificado para la estimacion de la ETy, de igual forma Doorenbos and Pruitt
(1977) reportaron que existe una alta correlacion entre los datos de un tanque evaporimetro y la
ET, cuando este es mantenido e instalado apropiadamente. Otro modelo para estimar la ETg es el
de Priestley y Taylor que relaciona la evapotranspiracion con la radiacion y demanda el
conocimiento de menos datos al usuario (Thornley and France, 2007).

En afios recientes las redes neuronales artificiales han demostrado ser herramientas excelentes
en la investigacion debido a su capacidad para manejar las interrelaciones no-lineales existentes
al estimar diversos fendmenos climaticos (Tymvios et al., 2008). Trabajos de investigacion para
estimar la evapotranspiracion de referencia (ETy) con redes neuronales artificiales se han hecho,
tal como el de Zanetti et al. (2007), que evaluaron una red neuronal artificial multicapa en
funcion de las temperaturas méximas y minimas del aire. De igual manera se encuentra el trabajo
de Kumar et al. (2002) que utiliza una RNA con el algoritmo backpropagation para estimar la
ETo con las variables de entrada: temperatura maxima y minima, humedad relativa maxima y

minima, velocidad del viento y radiacion solar.
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El objetivo del presente trabajo fue realizar una comparacion de los métodos convencionales
Hargreaves, Hargreaves calibrado y Priestley y Taylor con el modelo de redes neuronales

artificiales funcion de base radial (RBF) para estimar evapotranspiracion de referencia.

5.2 Materiales y métodos
5.2.1 Area de estudio y datos climatoldgicos

Se utilizaron los siguientes datos climatoldgicos de cuatro estaciones: temperaturas maximas y
minimas en °C, radiacion global en MJ m? dia®, humedad relativa en % y velocidad del viento
en m s™; obtenidos de la base datos de la red agroclimatica automatizada Valle del Fuerte
proporcionada por el Distrito de Riego 075, ubicada en Los Mochis, Sinaloa. Las coordenadas de

dichas estaciones se presentan en el Cuadro 1.

Cuadro 1. Nombre, clave, longitud, latitud y altitud de las estaciones objeto de este estudio

Clave de estacion  Nombre estacion Longitud Latitud Altitud (m)
3843 11-2 Ruiz Cortinez 108°45’ 20"  25°39’ 15”7 31
3546 11-3 Batequis 108°48° 41"  25°45° 49" 32
3765 111-1 AC Santa Rosa 1 108°57° 21  25°45°03” 40
9610 I11-1 AC Santa Rosa 2 108°52° 03”7  25°51’16” 61

Estos datos se preprocesaron a nivel diario, comprendieron del periodo abril de 1997 a mayo
de 2001, generando vectores de 1484 datos, los cuales se utilizaron para el ajuste de la
evapotranspiracion de referencia (ETo) por los diferentes modelos, asi como para el
entrenamiento, validacion y prueba de las RNA. Un nuevo conjunto de datos del periodo de mayo
a diciembre de 2001 (229 dias) se utilizd para realizar la validacién de los modelos realizando

una prediccién de la evapotranspiracion de referencia. Los datos se preprocesaron en hojas de
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calculo y el software a usado para el entrenamiento de las RNA es el toolbox de redes neuronales

para Matlab 7.0™™-,

5.2.2 Penman-Monteith FAO 56

Debido a la dificultad de obtener datos de lisimetro de evapotranspiracion se tomaron como
datos observados la evapotranspiracion de referencia obtenida por el método FAO Penman-
Monteith, puesto que es el método recomendado por los expertos como Gnico método estandar
para el célculo de la evapotranspiracion de referencia (Allen et al., 1998). La ecuacion utilizada
por dicho método de manera diaria es:

0.408A(R —G)+7—220 4 (e —e.)
ETO _ T+273 (1)

- A+ y(1+0.34u,)

donde ET, es la evapotranspiracion de referencia en mm dia™; R, es la radiacién neta en la
superficie del pasto en MJ m™ dia™; G es la densidad de flujo de calor del suelo en MJ m? dia™;
T es la temperatura media del aire a 2 m de altura en °C; u, es la velocidad del viento mediaa 2 m
de altura en m s™; e la presién de vapor a saturacion a la temperatura del aire T en kPa; e, es la
presion de vapor actual en kPa; es — e, es el déficit de presion de vapor en kPa; A es la pendiente
de la curva de presion de vapor a saturacion en kPa °C™; » es la constante psicrométrica en kPa

oc™ (Allen et al., 1998).

5.2.3 Modelos utilizados en la estimacion de la evapotranspiracion de referencia (ETo)
Se consideraron los siguientes modelos para la estimacion de la ETy
Modelo 1. Hargreaves.

La ETo se puede estimar usando la ecuacion de Hargreaves:
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ET, = 0.0023(T,

media

+17.8)(T . -T.. )*°R, (2)
donde Tegia €5 la temperatura media en °C, Trax , Tmin, SON las temperaturas maximas y minimas

respectivamente y Ra es la radiacion extraterrestre en mm dia™ este parametro de acuerdo con

Allen et al. (1998) se calcula como:

R, = 24760 0.082d, [ @, sin(¢)sin(S) + cos(p) cos() sin(w,) | (3)
T

donde d, =1+ 0.033cos(\] %} es la distancia relativa inversa Tierra-Sol, J es el nimero de dia

en el afio; w, :arccos[—tan(go) tan(5)], es el angulo de radiacién a la puesta del sol en radianes;
¢ es la latitud positiva para el hemisferio norte y negativa para el hemisferio sur en radianes;

o= 0.409{sin(%\] —1.39)] es la declinacion solar en radianes.

Modelo 2. Hargreaves calibrado

De acuerdo con Trajkovic (2007) la ecuacion de Hargreaves se puede reescribir como

ET, py =0.0023(T, oy +17.8)(T, —T,

media max min ) " Ra (4)
donde ETy,pm €S la evapotranspiracion de referencia calculada con la metodologia de Penman-
Monteith (Allen et al., 1998), HE es un exponente empirico ajustado de Hargreaves, que es

calibrado con los vectores de los 1484 datos disponibles para cada una de las estaciones.

Modelo 3. Priestley y Taylor.
La ecuacion de Priestley y Taylor (1972) se define como:

-2 4
AA+y

donde E es la evapotranspiracion de referencia mm dia™; R, es la radiacién neta medida a 2 m en

(R,-G) Q)

MJ m? dia; G es la densidad de flujo de calor en el suelo, en MJ m? dia™, G = 0 en una escala
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en el tiempo diaria de acuerdo con Allen et al. (1998); A es el calor latente de vaporizacién igual

c P . - p
a2.45Mlkgt; y= p—ﬂ =0.665x10"°x P, es la constante psicrométrica; c, es el calor especifico
&.

a presion constante, 1.013 x 10° en MJ kg™ °C™; ¢es el cociente del peso molecular de vapor de

293-0.0065z

agua/aire seco = 0.622; P =101.3
293

5.26
J , €s la presion atmosférica en kPa; z es la

altitud en m.

Modelo 4. RNA funcion de base radial (RBF).

La red de funcion de base radial con n entradas y un escalar como salida se representa en la

Ecuacion 6 tal red implementa un mapeo f,:R" — R de acuerdo con:

1,09 =4+ 3 Ad(x—c) ©)

donde x e R" es el vector de entrada, ¢(:) es una funcién dada de R* a R, ||| denota la norma

euclidiana, 4;, 0 <i < ny, son los pesos o0 parametros, ¢; € R", 1 <i < ny, son conocidas como los
centros RBF, y n; es el numero de centros. Aunque el caso de salida escalar es considerado aqui
por simplicidad rotacional. De hecho, una red RBF multisalida puede separarse siempre en un
grupo de una red RBF de una sola salida. En la red RBF la forma funcional ¢(-) y los centros c; se
asumen son fijos. Se suministra un conjunto a la entrada x(t) y la salida deseada correspondiente
d(t) parat =1 hasta N, los valores de los pesos A; pueden determinarse usando el método lineal de
minimos cuadrados. Sin embargo las elecciones de #(-) y c¢i deben considerarse cuidadosamente
para que la red RBF sea capaz de igualar exactamente la representacion de la red neuronal de dos

capas.
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Resultados teoricos y practicos de investigacion sugieren que la eleccion de la no-linealidad
#(-) no es crucial para la realizacion de la red RBF. Por ejemplo, sea la eleccion una funcion

Gaussiana
$(v) = exp(-v*/ %) (7)
donde S es una constante real, eésta es una eleccion tipica,. Para la no-linealidad ¢(v) -0 asi

como v — o, (Chen et al., 1991).

5.2.4 Implementacion de la red neuronal funcion de base radial

El codigo que se usé para implementar la red neuronal en Matlab es el siguiente: net =
newrbe(P, T, spread) donde spread es la constante de extendido de la capa base radial, P son los
vectores de entrada, T es el target o vector de salida, newrbe es la funcion que llama a la red base
radial de disefio exacto que de acuerdo con Demuth et al. (2008) pueden producir un error de
cero en los vectores de entrenamiento; la constante de extendido tomo el valor de 100 pues con
dicho valor se observo que la red proveia un buen ajuste, se simularon los datos de salida

observados con la red entrenada con el codigo a = sim(net,P), donde a es la salida de la red.

5.2.5 Indices estadisticos para evaluar los modelos
Se obtuvieron los siguientes estadisticos de prueba para los diferentes modelos el error
estandar promedio o raiz cuadrada del cuadrado medio del error (RMSE), calculandose con la

siguiente ecuacion:

/2

RMSE = m+t) , (8)

se obtuvo también el indice de Willmot (Willmot, 1981):
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Zin:l(ai _ti)2

- 9
XTIl T X
el coeficiente de determinacién, R?, dado por:
N _ 72
i (ai _5)(ti -t )
R® = [Z” } (10)

PINCELE DICEE

donde R es el coeficiente de correlacion, a; es el dato estimado por el modelo, ti es el dato

observado, N es el nimero de observaciones o estimaciones, a es el promedio de los datos

estimados por el modelo, t es el promedio de los datos observados, (Cai et al., 2007).

5.3 Resultados y discusion

Primero, se observan en el Cuadro 2 los estadisticos para evaluar la ETy estimada por los
diferentes modelos convencionales (1, 2 y 3); en el Modelo 2 se estim6 la ET, diaria con los
valores de HE que se obtuvieron de la ecuacion de Hargreaves ajustada que fueron 0.1245,
0.1401, 0.1051, 0.0818 para cada una de las estaciones Ruiz Cortinez, Batequis, Santa Rosa 1 y
Santa Rosa 2 respectivamente. Se observa que el Modelo 2 presenta un mejor ajuste que el
Modelo 1, debido a la calibracion mencionada previamente del coeficiente HE, esto reafirma lo
encontrado por Trajkovic (2007) que comenta que la ecuacidn de Hargreaves sin calibrar tiende a
sobreestimar la evapotranspiracion en regiones humedas y Valle del Fuerte Los Mochis, Sinaloa
siendo una zona de riego, adquiere caracteristicas de alta humedad atmosférica (si los cultivos

estan bien regados), resultando necesario calibrar dicho coeficiente.
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Cuadro 2. Diferentes estadisticos de prueba entre la radiacién medida y la estimada por los
modelos de Priestley-Taylor, Hargreaves y Hargreaves calibrado para las diferentes estaciones

Método m b R RMSE d
Modelo 1. Hargreaves
Ruiz Cortinez 0.7739 15953 0.6836  1.0387  0.8729
Batequis 0.8161  1.3040 0.7217  0.9206  0.8988
Santa Rosa 1 0.7856  1.6540 0.6642  1.1727  0.8498
Santa Rosa 2 0.8558  1.7483  0.7599  1.3918  0.8223
Modelo 2. Hargreaves
calibrado
Ruiz Cortinez 0.7110  1.2507 0.7363  0.7848  0.9163
Batequis 0.7633  1.0972  0.7512  0.7497  0.9262
Santa Rosa 1 0.7088 1.1656  0.7679  0.7553  0.9234
Santa Rosa 2 0.6767 1.2450 0.8334  0.7092  0.9317
Modelo 3. Priestley-Taylor
Ruiz Cortinez 1.0717  -0.4506 0.8649  0.6649  0.9575
Batequis 1.0245 -0.5727 0.8365 0.8207  0.9327
Santa Rosa 1 1.0914  -0.3613 0.9099 0.5482  0.9719
Santa Rosa 2 0.9540 0.0882 0.9349  0.4178  0.9820

m: pendiente; b: intercepto; R”: coeficiente de determinacion; RMSE: Raiz cuadrada del cuadrado
medio del error en mm d'*; d: indice de Willmott.

Cuadro 3. Estadisticos de prueba de las simulaciones entre los datos medidos y los estimados por
el Modelo 4 de la RNA funcion de base radial, para las diferentes estaciones.

Modelo 4. RNA funcién de base m b R® RMSE d
radial
E1{Tmin, Tmax, RG, HRmin,
HRmax, VV}
Ruiz Cortinez 0.9929 0.0322 0.9930 0.1278 0.9982
Batequis 0.9925  0.0352 0.9926  0.1297 0.9981
Santa Rosa 1 0.9937  0.0272 0.9938 0.1221 0.9984
Santa Rosa 2 0.9919 0.0341 0.9918 0.1425 0.9979
E2{Tmedia, RG, HRmedia, VV}
Ruiz Cortinez 0.9887 0.0516 0.9886  0.1619  0.9971
Batequis 0.9854  0.0688 0.9854  0.1815 0.9963
Santa Rosa 1 0.9911  0.0383 0.9912  0.1449 0.9978
Santa Rosa 2 0.9876  0.0521 0.9876  0.1763  0.9969
E3{Tmedia, RG, DPV, VV}
Ruiz Cortinez 0.9913  0.0397 0.9912  0.1420 0.9978
Batequis 0.9903 0.0459 0.9902  0.1482  0.9975
Santa Rosa 1 0.9922  0.0339 0.9922  0.1363 0.9980
Santa Rosa 2 0.9901 0.0419 0.9900 0.1573  0.9975

m: pendiente; b: intercepto; R”: coeficiente de determinacion; RMSE: Raiz cuadrada del cuadrado
medio del error en mm d™; d: indice de Willmott, E;: Escenario i-ésimo; Tmin: Temperatura
minima; Tmax; Temperatura maxima; RG: Radiacion global; HRmin: Humedad relativa minima;
HRmax: Humedad relativa maxima; VV: Velocidad del viento; Tmedia: Temperatura media;
HRmedia: Humedad relativa media; DPV: Déficit de presién de vapor.
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Segundo, al observar los estadisticos de prueba, el que muestra mejor ajuste es el Modelo 3
puesto que los RMSE son los que estan mas cercanos a cero a excepcion de la estacion Batequis,
y el indice de Willmott (d) varia entre 0.93 y 0.98 y el coeficiente de determinacién (R?) entre
0.84 y 0.93 fueron los mas cercanos a 1, esto concuerda con Villa Nova et al. (2007), Priestley y
Taylor (1972) y Jensen et al. (1990), que comentan, que existe una limitacion aparente en la
ecuacion de Priestley y Taylor (Modelo 3) en la estimacion de la evapotranspiracion diaria, pero
que para regiones humedas representa un apoyo experimental substancial en la estimacion de la
ETo.

Tercero, no obstante el Modelo 2 y 3 resultaron mejores modelos para ajustar a la ETo, Khoob,
(2008) recomienda que cuando no se tienen suficientes datos para conocer la ET, diaria por
Penman-Monteith, la ecuacion de Hargreaves se puede usar puesto que Unicamente requiere las

temperaturas diarias maximas y minimas disponibles en cualquier estacion.

Con respecto al Cuadro 3 la primera observacion es que el mejor escenario de entrenamiento
fue el E1 con el mayor nimero de variables de entrada, puesto que el RMSE varié entre 0.12 y
0.14, la R? obtuvo valores de 0.99 para cada una de las estaciones, destacando que este valor de
R? fue igual a lo encontrado para la misma estacién Santa Rosa 1 evaluada en el trabajo de
Gonzélez-Camacho et al. (2008), pero con una RNA feedforward backpropagation.

La segunda observacién es que cambiando la variable de entrada humedad relativa por el
déficit de presion de vapor genera que el Modelo 4 E3 mejore su ajuste a los datos observados,
pero no supera al ajuste de los estadisticos de prueba del E1. Una tercera es que cualquiera de los
escenarios del Modelo 4 (E1, E2, E3) se ajustan mejor a los datos observados que el modelo de

mejor ajuste del Cuadro 2 (Modelo 3), es decir de cualquiera de los métodos convencionales.
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5.3.1 Validacion de los modelos

En las Figuras 1, 2, 3, 4 se observa que el modelo de Priestley y Taylor tiende ajustar a los
datos observados con un error mayor que el Modelo 4 E1. Los errores se comportan en esta
validacion de igual forma que en el ajuste y los valores de RMSE obtenidos aqui variaron 0.3860
a 0.6889 y son similares a los encontrados por Tabari (2010) para estimar la ET, pero de manera
mensual en un clima hamedo frio variando sus RMSE entre 0.382 a 0.532 y para un clima semi-

arido de 0.417 a 1.880.

Los RMSE obtenidos en este periodo de validacion para las estaciones Ruiz Cortinez,
Batequis, Santa Rosa 1 y SantaRosa 2 para el Modelo 1 fueron de 1.6334, 1.0416, 1.0046 y
1.6200, para el Modelo 2 de 1.1898, 0.9045, 0.7055 y 0.6914, para el Modelo 3 y el Modelo 4 E1
se muestran en las Figuras (1, 2, 3 y 4) respectivamente; para el Modelo 4 E2 los RMSE fueron de
0.2546, 0.1982, 0.1058 y 0.1738, y para el Modelo 4 E3 fueron de 0.2159, 0.1488, 0.0826 y
0.1967, respectivamente. Con respecto al indice de Willmot (d), éste obtuvo valores para el
Modelo 1 de 0.6479, 0.8749, 0.9009 y 0.7425; para el Modelo 2 de 0.7623, 0.8968, 0.9425 y
0.9243; para el Modelo 4 E2 0.9824, 0.9948, 09989 y 0.9954 y para el Modelo 4 E3 0.9876,
0.9970, 0.9994 y 0.9941, respectivamente. Obsérvese que los resultados de los estadisticos en
este periodo de validacion muestran que el mejor escenario fue el E3 que a diferencia de los
resultados para el ajuste con los 1484 datos fue mejor el E1, a excepcion de la estacion Santa
Rosa 2 donde continuo siendo el E1 el de menor error.

El coeficiente de determinacion (R?) para el periodo de validacion obtenidos para las
estaciones Ruiz Cortinez, Batequis, Santa Rosa 1 y Santa Rosa 2 para el Modelo 1 fueron de

0.6093, 0.8208, 0.8750 y 0.8376; para el Modelo 2 fueron de 0.6374, 0.7663, 0.8560 y 0.8165;
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para el Modelo 3 fueron de 0.7449, 0.8643, 0.9518, 0.9487; para el Modelo 4 E1 de 0.9293,
0.9864, 0.9952, 0.9882; para el Modelo 4 E2 de 0.9565, 0.9892, 0.9968, 0.9829; y para el

Modelo 4 E3 fueron de 0.9659, 0.9930, 0.9978, 0.9775.
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Figura 1. Estimacion para un nuevo conjunto de 229 dias de la evapotranspiracion de referencia
para la Estacion Ruiz Cortinez.

Los resultados del Modelo 4 en todos sus escenarios son similares a lo encontrado por Trajnovic
et al. (2003), que utiliz6 una RNA RBF para estimar ET, pero de manera mensual, puesto que el
coeficiente de correlacién que obtuvieron en su trabajo fue de 0.97 proporcionando una R? de
0.94. De igual forma Sudheer et al. (2003) encontraron coeficientes de correlacion para diferentes
combinaciones de variables de entrada con una RNA funcion de base radial, para un escenario
similar al de este trabajo, cuyas variables de entrada fueron temperatura media, humedad relativa,
velocidad del viento y duracién de las horas brillo sol, encontraron una R de 0.93, valor un poco

mas bajo que la R para el Modelo 4 E2 que vario entre 0.978 y 0.9984.
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Estacion Batequis
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Figura 2. Estimacion para un nuevo conjunto de 229 dias de la evapotranspiracion de referencia
para la Estacion Batequis.
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Figura 3. Estimacion para un nuevo conjunto de 229 dias de la evapotranspiracion de referencia
para la Estacion Santa Rosa 1.
Obsérvese que los coeficientes de determinacion para este periodo de validacion mostraron ser

mejores para el Modelo 1 en tres de cuatro estaciones con respecto al Modelo 2, difiriendo de lo
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encontrado en los resultados del ajuste y contrario a lo mostrado por el RMSE para el periodo de
validacién, las R? altas indican un buen modelo de ajuste a los datos observados, pero finalmente
el RMSE del Modelo 2 mas cercano a cero que el del Modelo 1, es el que da pauta para afirmar
que es mas exacto en el prondstico que el Modelo 1. Referente al Modelo 3, éste se comporto
igual que en la validacion, resultando de los métodos convencionales el que mayor bondad

muestra, con una mayor exactitud en su pronostico que el Modelo 1y 2.
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Figura 4. Estimacion para un nuevo conjunto de 229 dias de la evapotranspiracion de referencia

para la Estacion Santa Rosa 2.

De manera global las redes neuronales artificiales radial basis function muestran mayor potencial
en la estimacién de la evapotranspiracion de referencia y de los tres escenario el E3 con las
variables de entrada temperatura media, radiacién global, déficit de presion de vapor y velocidad
del viento es el que result6 ser el mejor estimador de la evapotranspiracion de referencia en este
estudio. Lo anterior se debe a que el escenario E3 considera las variables de entrada que estan
directamente relacionadas con los dos procesos importantes de la evapotranspiracion: el

energético y el aerodinamico.
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5.4 Conclusiones

De los modelos convencionales el que mejor estimé a los datos observados de
evapotranspiracion de referencia fue el de Priestley y Taylor, sin embargo no supero al modelo de
red neuronal funcidn de base radial (RBF) en sus tres escenarios.

La red neuronal artificial funcion de base radial (RBF) con las variables de entrada
temperatura media, radiacion global, déeficit de presion de vapor y velocidad del viento (Modelo 4

E3) es el modelo de mejor desempefio en la estimacion de la evapotranspiracion de referencia.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y COMENTARIOS GENERALES

6.1 Conclusiones

Se realiz6 una revision de las redes neuronales artificiales aplicadas a variables relacionadas con
la agricultura y asi como existe bastante trabajo realizado para estimar y/o predecir algunas
variables climatoldgicas relacionadas al area agricola con redes neuronales artificiales, tal como
la evapotranspiracion de referencia y radiacion global, existe poco trabajo en la estimacién de

lluvias con RNA por ejemplo.

La mayor parte del trabajo de estimacion de variables climatoldgicas se hace con la red més
comun que es la multicapa feedforward con el algoritmo backpropagation que es una red estética,
falta mas investigacion en aplicar redes dindmicas para estimar y/o predecir variables

agroclimaticas

En la estimacion de la presion real de vapor de agua el modelo convencional que utiliza
unicamente Tpmin sustituyéndolo en la expresion dada por Allen et al. (1998) presentdé muy buen
ajuste, sin embargo fue superado por los modelos de RNA; el modelo de RNA radial basis
function con las variables de entrada temperatura maxima y minima, humedad relativa maxima y

minima fue el que mejor aproximo a los datos observados de dicha variable.

En la estimacion de la radiacion global diaria los dos tipos de RNA (radial basis function y

feedforward backpropagation) superaron en precision al modelo de Hargreaves, sin embargo,
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particularmente el modelo convencional de Prescott con los coeficientes a y b calibrados resulto

ser también un muy buen estimador de la radiacion global diaria.

Los dos resultados previos hacen reflexionar acerca de no prescindir de los modelos
convencionales puesto que éstos arrojan mucha luz sobre con que variables de entrada empezar a
entrenar y no pasar demasiado tiempo tratando de adivinar que variables usar en el entrenamiento

para estimar determinado parametro.

En la estimacion de la evapotranspiracion de referencia y de la presion actual de vapor de agua se
pudo observar que los errores fueron minimos con el modelo de RNA radial basis function
siguiéndole en orden la RNA feedforward con el algoritmo backpropagation y los modelos

convencionales.

En general las RNA mostraron ser mejores estimadores de las variables relacionadas con la
evapotranspiracion de referencia, tal como la presion real de vapor de agua, la radiacion global
diaria y la propia evapotranspiracion de referencia que los modelos convencionales, sobretodo

por la alta no linealidad que son capaces de manejar las RNA y contienen dichas variables.

6.2 Sugerencias

En la estimacion de la radiacion global diaria se recomienda realizar entrenamientos de RNA
usando la duracion real de la insolacion y la duracion maxima posible de la insolacion para

observar si mejora el ajuste
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