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METODOS EMPIRICOS Y DE SOFT-COMPUTING PARA ESTIMAR
EVAPOTRANSPIRACION DE REFERENCIA EN EL ESTADO DE CAMPECHE

Luis Alberto Ramos Cirilo, M. en C.
Colegio de Postgraduados, 2019
RESUMEN

En el presente estudio, utilizando solamente datos de temperatura, se evaluo el
desempeiio de tres modelos de soft-computing (maquinas de soporte vectorial (SVM),
Programacién de Expresion Genética (GEP) y XGBoost) y dos ecuaciones empiricas
(Hargreaves- Samani y Camargo) para predecir la evapotranspiracion de referencia
(ETo) en el estado de Campeche, México. El desempefio de los modelos empiricos y de
soft-computing se evaluaron de acuerdo a los indices estadisticos: Error Absoluto Medio
(MAE), Raiz Cuadrada Media del Error (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?).
Se evaluaron dos técnicas de interpolacion de datos (PCHIP y SPLINE) siendo PCHIP
la mejor técnica de interpolacion para estimar valores faltantes en series historicas de
datos meteoroldgicos; y tres técnicas de deteccidn de datos atipicos (Grubbs, Cuartiles
y Mean), siendo el método de Mean elegido como el mejor, ya que permite mayor
tolerancia a valores atipicos causados por eventos de lluvias y/o nubosidades. Los
resultados muestran que, entre los modelos empiricos evaluados, la ecuacién de
Camargo (MAE = 0.563, RMSE = 0.721 y R? = 0.723) obtuvo mejor eficiencia en la
estimacion de la ETo en comparacion con la ecuacion de Hargreaves-Samani (MAE =
0.588, RMSE = 0.750 y R? = 0.703) confirmando que el modelo funciona en climas calido
subhimedo como el del estado de Campeche. Respecto a los modelos de soft-
computing, el modelo SVM obtuvo mejor desempefio global entre las técnicas evaluadas
(MAE = 0.480, RMSE = 0.637 y R? = 0.786) siendo el modelo recomendado para estimar
la ETo en el estado de Campeche. El modelo GEP super6 ligeramente a los modelos
empiricos, sin embargo, tiene la ventaja de proporcionar un modelo algebraico
programable en una hoja de calculo para realizar predicciones de ETo, siendo otra opcién

viable en la determinacion de la ETo en el estado de Campeche.

Palabras claves: Evapotranspiracion de referencia; ecuaciones empiricas; técnicas soft-

computing; estaciones meteorologicas automatizadas.



EMPIRICAL AND SOFT-COMPUTING METHODS TO ESTIMATE
EVAPOTRANSPIRATION OF REFERENCE IN THE STATE OF CAMPECHE

Luis Alberto Ramos Cirilo, M. en C.
Colegio de Postgraduados, 2019

ABSTRACT
In the present study, the performance of three soft-computing models and two empirical
equations were evaluated using only temperature data for predict the ETo in Campeche,
México. The evaluated soft-computing models were support vector machines (SVM),
Gene expression programing (GEP) and XGBoost, the empirical approaches
Hargreaves-Samani and Camargo models were evaluated. The soft computing and
empirical models performance were evaluated accord to the statistics rates; Mean
absolute error (MAE), root mean square error (RMSE) and the determination coefficient
(R?). Two data interpolation techniques (PCHIP and SPLINE) were evaluated, with PCHIP
being the best interpolation technique for estimating missing values in historical
meteorological data series; and three outliers techniques (Grubbs, Quartiles and Mean),
being the Mean method chosen as the best, since it allows greater tolerance to outliers
caused by rainy events and / or cloudiness. As results of the empirical approaches, the
Camargo model (MAE =0.563, RMSE =0.721 y R? = 0.723) obtained a better efficiency
in the ETo prediction in comparison with the Hargreaves-Samani model (MAE =0. 0.588,
RMSE = 0.750 y R? = 0.703) confirming that the model operate in sub humid warm climate
like that of the state of Campeche. About the soft computing models, the SVM model
obtained a better performance (MAE = 0.480, RMSE = 0.637 y R? = 0.786) being the
recommended model to estimate the ETo in the state of Campeche. The GEP model
slightly surpassed the empirical models and provides a programmable algebraic model in
a spreadsheet, to make predictions of ETo, being another viable option in the

determination of ETo in the state of Campeche.

Keywords: Reference evapotranspiration; empirical equations; soft computing

techniques; automated weather stations.
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CAPITULO I. INTRODUCCION

La evapotranspiracion (ET) es el proceso combinado entre la transpiracion realizada
por los cultivos y la evaporacion del agua del suelo en el que se desarrollan, o de la
superficie de las plantas que integran el cultivo, ademéas de ser uno de los procesos
principales en el ciclo del agua. Bajo este concepto, la evapotranspiracion de referencia
(ETo) se define como la tasa de evapotranspiracion de una superficie de referencia que
corresponde a un cultivo hipotético con caracteristicas especificas, que ocurre sin
restricciones de agua y representa la pérdida de agua de una superficie cultivada
estandar (FAO, 2006). La importancia de la ETo radica en la aplicacién de varios estudios
en ciencias hidrologicas y agricolas, como la gestion de los recursos hidricos y
programacioén de riego, la cuantificacion de las necesidades de agua de los cultivos y la
planificacion del uso de la tierra, por lo que su medicidn y/o estimacién llega a ser un
insumo importante en diferentes areas de la gestion del agua (Allen et al., 1998;
Sentelhas et al., 2010). La ET puede medirse de manera directa mediante el uso de
lisimetros, evapotranspirometros y torres de Eddy covarianza, donde la principal
desventaja de estos métodos radican en los altos costos de instalacion, mantenimiento
de los equipos y uso de personal altamente capacitado para su operacion, por lo que su
uso muchas veces se limita a centros de investigacion. La ETo, al ser afectada por
variables climaticas, puede ser un parametro climatico que puede ser medido o estimado
a partir de datos meteorolégicos. Entre los métodos que se pueden implementar para la
medicion o estimacion de la ETo se encuentran los indirectos que pueden estimar el
requerimiento de agua a través de todo el ciclo vegetativo mediante la utilizacion de
férmulas la mayoria empiricas, entre los que se encuentran los modelos analiticos; como
la ecuacion Penman-Monteith (FAO, 2006) que desde el afio de 1990 es utilizado como
el método estandar para estimar la evapotranspiracion del cultivo (ETc), que incluye
parametros tanto de intercambio de energia como de flujo de calor, (Ilamado también
evapotranspiracion) que pueden ser medidos o estimados utilizando datos
meteoroldgicos y son implementados para la determinacion de la ET de cualquier cultivo

ya que la resistencia superficial y aerodinamica es distinta para cada tipo de cultivo. La



FAO (Food and Agriculture Organization) propuso una combinacion del modelo Penman-
Monteith con las ecuaciones de resistencia aerodinamicas. Este nuevo modelo es
recomendado como método estandar para el calculo de la evapotranspiracion de
referencia, y es denominado método FAO Penman-Monteith. La ETo representa la
evapotranspiracion de una superficie de referencia con el uso de un cultivo hipotético
(pasto), con una altura, resistencia aerodinamica y albedo determinado, que crece de
manera activa y tiene un adecuado riego ( Valiantzas, 2013; FAO, 2006). Sin embargo,
para su implementacién y obtencion de resultados precisos, se requiere de datos de
variables climaticas de temperatura, radiacion solar, velocidad del viento y humedad
relativa, datos que son obtenidos de estaciones meteoroldgicas automatizadas (EMAS)
(Herndndez-Cruz, 2013), pero que en muchas ocasiones, algunas regiones no cuentan
con este estaciones y solo cuentan con estaciones meteoroldgicas estandar que miden
pocas variables climaticas. Aunado a esto, diferentes investigadores han propuesto
muchos modelos empiricos que estimen con precision la ETo. Estos modelos estan
basados en parametros meteorol6gicos como temperatura, radiacién solar, humedad
relativa, etc., y para su implementaciéon de forma confiable y precisa es necesario
calibrarlos utilizando la ecuacion de la FAO 56 Penman-Monteith (FAO56 PM)
mencionado anteriormente como método estandar para la medicién de la ETo.

Por otra parte, recientes investigaciones realizadas para la determinacion de la ETo han
establecido que puede ser modelada mediante técnicas denominadas de inteligencia
artificial o “soft-computing”, basadas en el aprendizaje estadistico y auto aprendizaje,
tiles para resolver problemas de clasificacion, regresidon y reconocimiento de patrones.
Entre los modelos basados en “soft-computing” el modelo “Gene Expression
Programming” (GEP) propone un enfoque alternativo que genera algoritmos y/o
expresiones para resolver problemas de forma automatica, y que recientemente se han
aplicado con buenos resultados en estudios hidrologicos (Mattar, 2018). Entre los
trabajos que han utilizado este modelo para la determinacion de la evapotranspiracion
de referencia, se encuentra el trabajo realizado por Mehdizadeh et al., (2017) quienes
realizaron estimaciones de evapotranspiracién de referencia utilizando los modelos de
programaciéon de expresion génica (GEP), maquinas de soporte vectorial y 16

ecuaciones empiricas. Los resultados obtenidos en ese estudio mostraron que el modelo



GEP presenta buenas funciones, pero no los mejores resultados, ya que los otros
modelos de soft-computing utilizados en este estudio mostraron mejor resultado. En otro
estudio, (Mattar, 2018) evalud la estimacion de la ETo mediante el modelo GEP utilizando
una cantidad minima de datos climaticos y comparandolos con modelos empiricos; los
resultados mostraron que el modelo GEP es mas precisay por lo tanto se puede emplear
en la estimacion de la ETo.

Por otra parte, el modelo de “Support Vector Machines” (SVM), es una técnica de
aprendizaje supervisado robusta, utilizada para resolver problemas de clasificacion y de
regresion aplicados a grandes conjuntos de datos complejos con ruido. Dado un conjunto
de datos de entrenamiento (variables), la flexibilidad de SVM es asociada con las
funciones del Kernel, que seleccionan los datos y los cambian a un hiperplano Unico de
separacion que equidiste de los ejemplos mas cercanas de cada clase, para, de esta
forma, conseguir un margen maximo de separacién entre cada clase. Durante el
entrenamiento solo se consideran los ejemplos que se encuentran en el margen de
separacion. Estos ultimos se llaman vectores de soporte (Mehdizadeh, 2018).

En afios recientes, se ha propuesto un nuevo algoritmo denominado XGBoost (Extreme
Gradient Boosting), resultado de una version mejorada del aumento de gradiente
(Gradient Boosting), con una mayor eficiencia de calculo y capacidad para resolver
problemas de ajustes excesivos. La implementacién de este modelo solo se ha dado en
trabajos como el de Fan et al., 2018, donde se hace una comparacion del modelo
XGBoost con el modelo SVM, evaluando la precision en la estimacion de la radiaciéon
solar global diaria utilizando datos meteorolégicos limitados. Los resultados mostraron
gue el modelo XGBoost obtuvo el mejor rendimiento durante la fase de entrenamiento,
pero durante la fase de prueba su rendimiento fue ligeramente méas bajo. No obstante,
los autores consideran que la precision en la prediccion, la estabilidad del modelo y la
eficiencia computacional son términos que hacen recomendable la utilizacién del modelo

XGBoost en la estimacién de la radiacion solar.



CAPITULO Il. REVISION DE LITERATURA

2.1 Evapotranspiracion (ET)
2.1.1. Conceptos basicos relacionados

La evapotranspiracion (ET) es un proceso combinado por medio del cual se pierde
agua de la superficie del suelo a la atmésfera mediante el proceso de evaporacion y por
la pérdida de agua en las plantas por el proceso de transpiracion que se presenta en
cada etapa de desarrollo. Ademas de ser uno de los componentes primordiales del ciclo
hidroldgico, es un factor esencial para la gestion de recursos hidricos y juega un papel
importante en diferentes campos de estudio, principalmente en la parte agricola (Fan et
al., 2018; Straatmann et al., 2018). Tanto la evaporacion como la transpiracion, son
procesos gue se dan de manera simultanea, por lo que diferenciar cada proceso es algo

dificil de realizar.

La evaporacion (E) es un proceso fisico esencial en el ciclo hidrolégico, donde el agua
liquida regresa a la atmosfera en forma de vapor de agua; proceso llamado vaporizacion.
El agua se puede evaporar de cualquier superficie y es la Unica forma de transferencia
de humedad de la tierra y los océanos a la atmdsfera. La radiacion solar y la temperatura
tienen un papel importante en el proceso de evaporacion, porque brindan la energia
necesaria para que se lleve a cabo dicho proceso (Cascone et al., 2019) . La evaporacion
dada en una superficie de suelo cultivada es determinada por la fraccion de radiacion
solar que llega a dicha superficie, donde esta fraccion de radiacion solar depende de la
etapa de desarrollo del cultivo, esto se debe principalmente a que el dosel del cultivo
proyectara mas sombra y abarcara una mayor fraccién de la superficie evaporante. En
las primeras etapas de desarrollo de la planta, el cultivo no tiene el suficiente tamafio
para abarcar mucha superficie evaporante, por lo que el agua se pierde por el proceso
de evaporacion de la superficie del suelo. Conforme el cultivo crece, el espacio a ocupar
en el suelo sera mayor, y en ocasiones cubre en su totalidad el suelo; de esta manera,
el proceso de transpiracion se convierte en el principal causante en la pérdida de agua
(Macias, 2009).



La transpiracion (T) es el proceso fisico-biologico por el cual gran cantidad de agua
absorbida del suelo por las raices es transportada hasta la parte superior de las plantas
donde se convierte en vapor de agua y se libera a través de los estomas, que son
pequefias aperturas en las hojas que regulan el intercambio del vapor hacia la atmésfera
(Cascone et al., 2019).

Estos procesos dependen en gran medida de la energia obtenida de la radiacion solar
gue llega a la superficie, pero también dependen del gradiente de presion de vapor y de
la velocidad del viento, por lo que para poder determinar la tasa de transpiracion de un
cultivo es necesario conocer la radiacion solar, la humedad atmosférica, la temperatura
del aire y la velocidad del viento (FAO, 2006; Macias, 2009)

La ET de un cultivo es un indicador de su crecimiento, debido a que su rendimiento esta
intimamente relacionado con la cantidad de agua evapotranspirada. Por lo tanto,
cuantificar de manera precisa la evapotranspiracion (ET) es de gran ayuda al momento
de realizar programaciones de riego que coadyuven en la gestion de la disponibilidad del
agua. (Martel et al., 2018; Mehdizadeh, 2018; Mehdizadeh et al., 2017; FAO, 2006).

2.1.2 Evapotranspiracién del cultivo (ETc)

La evapotranspiracion del cultivo puede ser considerada como la necesidad de agua
de cualquier cultivo cuando este se encuentra libre de enfermedades, con buena
fertilizacion y su desarrollo esta dado en bajo 6ptimas condiciones de suelo y agua, para
alcanzar la méxima produccion de acuerdo a las condiciones climaticas de la regién
(Almorox, 2016; Webb, 2010; FAO, 2006; Macias, 2009).

La evapotranspiracion de los cultivos se puede estimar haciendo mediciones de forma
directa; utilizando los lisimetros, torres de flujos de calor sensible y latente, sistemas de
camaras, método del flujo de sabia, entre otros; o de forma indirecta, mediante la
aplicacion del concepto de evapotranspiracion de referencia (ETo), el cual, al combinarlo

con los coeficientes de cultivo Kc permite realizar una estimacion de la



evapotranspiracion potencial ETc para un cultivo especifico (Alberto et al., 2014;
Mahmoud y Gan, 2019; Negm et al., 2017).

2.1.3 Evapotranspiracion real

El valor de la evapotranspiracion potencial ETc se refiere a la que se presenta en un
cultivo creciendo bajo condiciones Optimas de humedad en el suelo y expresando su
maximo potencial productivo, generalmente en campos con buen manejo agronémico.
Pero en algunos casos, las condiciones del campo en las que se encuentra un cultivo
difieren de las de uno que cuenta con un manejo deficitario, por ejemplo, bajo condiciones
de baja fertilidad, salinidad, suelos inundados o en su defecto con falta de agua, o la
incidencia de plagas o enfermedades. La presencia de horizontes duros o impenetrables
en la zona radicular puede generar en la planta un crecimiento deficiente. Todo lo anterior
resulta en la reduccién de la tasa de evapotranspiracion por debajo de la ETc. Para
estimar la ET real (ETr), es comun multiplicar la ETc por coeficientes de estrés hidrico
menores de la unidad (Kr) para cada cultivo, ajustando los valores del coeficiente de

cultivo (Kc) a las condiciones ambientales presentes (FAO, 2006).

2.2 Evapotranspiracion de referencia (ETo)

La ETo es un parametro agrometeorologico de gran importancia para muchas areas de
estudio como geotécnica, climatologica e hidrologica, donde su mayor importancia recae
en el calculo de la ETc (Cadro et al., 2017; Jovic et al., 2018; Webb, 2010; Zhang et al.,
2018). Es definida como la tasa de evapotranspiracion de una superficie de referencia
hipotética que presenta caracteristicas especificas, y se emplea principalmente para
estimar la ETc de un cultivo en especifico. La FAO en el manual 56 de riego y drenaje
define a la ETo como un “parametro relacionado con el clima que expresa el poder
evaporante de la atmésfera”, sin embargo, el concepto de la ETo se introdujo para
estimar la demanda ambiental de evapotranspiracion de la atmosfera, esto sin tener en
cuenta el tipo de cultivo, su desarrollo y las practicas de manejo dadas a dicho cultivo

(FAO,2006; Mattar, 2018). Algunos otros autores la definen como “la tasa de



evapotranspiracion de un cultivo”, “tasa de evapotranspiracion de una superficie de
referencia, que ocurre sin restricciones de agua” donde la superficie de referencia
corresponde de un cultivo hipotético (pasto) que presenta caracteristicas especificas de
altura (0.12 m), resistencia de superficie de cultivo de (70 s m) y albedo (0.23) fijos,
similar a la evapotranspiracion de una superficie extensa cubierta de pasto verde con
una altura uniforme, creciendo de manera activa, sombreando completamente el suelo y
con disponibilidad de agua adecuada, cuyo principal objetivo es determinar la demanda
de agua perdida por la evapotranspiracion, dependiendo del tipo, etapa de desarrollo y
practicas de manejo del cultivo, asociado con las condiciones climéaticas del lugar (Gong
et al., 2016; Jovic et al., 2018; Zhang et al., 2018).

2.2.1 Férmula de la FAO56 Penman-Monteith

La formula de la FAO 56 PM es el modelo estandar para estimar la ETo, y fue
propuesto por la Organizacibn de las Naciones Unidas para la Agricultura y la
Alimentacion (FAO por sus siglas en inglés) en el Documento de Irrigacion y Drenaje No.
56. Para implementar esta formula se requieren variables meteoroldgicas que hacen la
funcion de valores de entrada (FAO, 2006; Fan et al.,, 2018), considera muchos
parametros meteorolédgicos relacionados con el proceso de evapotranspiracion, tales
como la radiacion neta, la temperatura del aire, el déficit de presion de vapor, la velocidad
del viento y ha presentado muy buenos resultados en comparacion con los resultados
obtenidos con la aplicacion de otros métodos como los lisimetros (Leszek et al., 2011).
Sin embargo, existe el inconveniente de que no en todas las estaciones meteoroldgicas
se registran todas las variables necesarias para la implementacion de este modelo, y en
muchas ocasiones se opta por la utilizacion de modelos que ocupen menor cantidad de
variables (Fan et al., 2018; Shiri, 2017)

La ecuacion de la FAO56-PM, incorpora aspectos termodinamicos y aerodinamicos,
ha demostrado ser un método relativamente preciso bajo diferentes condiciones o

regiones. Estos aspectos han sido incorporados en la siguiente ecuacion:
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ETo evapotranspiracion de referencia (mm dia™?)

Rn radiacién neta en la superficie del cultivo (MJ m-2 diat)
G flujo del calor de suelo (MJ m2 dia?)

Tmedia temperatura media del aire a 2 m de altura (°C)

u2 velocidad del viento a 2 m de altura (m s)
es presion de vapor de saturacion (kPa)
€a presion real de vapor (kPa)

es-ea déficit de presion de vapor (kPa)
A pendiente de la curva de presién de vapor (kPa °C1)

Y constante psicrométrica (kPa °C1)

2.2.2 Ecuaciones empiricas

Utilizar la formula de la FAO 56-PM en sitios donde no se cuenta con datos de algunas
de las variables meteorologicas requeridas para su aplicacion es poco viable; muchos
investigadores han desarrollado e implementado otros métodos alternos para estimar la
ETo, que utilizan menos datos climaticos y pueden clasificarse en diferentes tipos
dependiendo de la disponibilidad de variables meteorolégicas. Dentro de estos métodos
alternos se encuentran las ecuaciones empiricas, que son métodos basados en el uso
de menos variables meteoroldgicas, por ejemplo, empleando Unicamente datos de
radiacion solar, o de temperatura, etc. Dentro de las ecuaciones empiricas podemos
mencionar el modelo Thornthwaite, basado en datos de temperatura para calcular la
evapotranspiracion potencial, el modelo Hargreaves y Samani que utiliza datos de
temperatura maxima (Tmax) Y minima (Tmin) en relacion con la radiacion solar
extraterrestre (Ho) para calcular la radiacion solar. Estos mismos autores propusieron el
modelo Hargreaves basado solo en datos de temperatura, el cual fue considerado como

uno de los métodos mas facil de implementar. Howard Penman (1948) propuso un



modelo para la estimacion de la evaporacion a partir de superficies abiertas mediante la
combinacion del balance de energia con los métodos de transferencia de masa. Priestley
y Taylor propusieron (1972) el modelo basado en radiacion, que era una simplificacion
del modelo de Penman (Feng et al., 2016)

2.2.2.1 Ecuacion de Hargreaves y Samani (1985)

El modelo de Hargreaves y Samani ha sido considerado como un modelo alternativo
para estimar la ETo cuando solo los registros de temperatura estan disponibles en el
lugar de estudio. Es uno de los métodos que ha sido utilizado consecutivamente por su
simple implementacion y la precision en sus resultados (Gong et al., 2016; Shiri, 2017).
Sin embargo, Shiri et al., (2015) menciona que muchos estudios realizados han
demostrado que este modelo sobrestima la ETo en regiones hiumedas y subestima la

ETo en regiones secas.

La ecuacion del modelo de Hargreaves y Samani esta estructurada de la siguiente

manera.

ETo = 0.408 Kys (Trmegia + 17.8)(Tmax — Tmin)®> Ho (2)

Dénde:

ETo = Evapotranspiracion de referencia (mm dia?); Kus = Es un coeficiente empirico,
gue inicialmente fue establecido en 0.0023 pero se ha recalibrado acorde al lugar
empleado; Tmedia = Temperatura media (°C); Tmax = Temperatura maxima (°C); Tmin =
Temperatura minima (°C); Ho = Radiacion solar extraterrestre (MJ m dia1); 17.8 y 0.5

son constantes (Almorox, 2016; Ayyoub et al., 2017).



2.2.2.2 Ecuacion de Camargo (1999)

La ecuacion de Camargo es una modificacion de la ecuacion de Thornthwaite, y es un
modelo basado en la variable climatica de temperatura; Camargo sustituyo el valor de la
temperatura media de la ecuacion de Thornthwaite por la temperatura efectiva, en
funcion de la amplitud térmica diaria que pudiera ser utilizada en el modelo de
Thornthwaite y similares, buscando corregir la estimacion de la evapotranspiracion
potencial (ETp) en condiciones especiales de aridez y de mucha humedad, en las cuales
la ecuacion de Thornthwaite carece de exactitud, en la medida en que subestima la
evapotranspiracion potencial, en el primer caso, y la sobreestima, en el segundo
(Camargo et al., 1999).

ETo = KCAl % (10 % KCAZ*(3TmIax_Tmin)) a N/360 3)

Donde:

ETo = Evapotranspiracion de referencia (mm dia!); Kca1 y Kcaz2 = Coeficientes empiricos,
cuyos valores originales son 16 y 0.36 respectivamente y deben ser calibrados acorde al
lugar de empleo; | = indice de calor anual; N = Tiempo de insolacién en horas; (3Tmax -
Tmin) = Temperatura efectiva, remplazando a la temperatura media en la ecuacion de
Thornthwaite; 10 = Constante (Cadro et al., 2017; Moeletsi et al., 2013).

2.2.2.3 Calibracion de las formulas empiricas

Las ecuaciones empiricas han sido desarrolladas en regiones donde las condiciones
climaticas son diferentes del resto del mundo, por lo que implementarlas sin previo ajuste
de sus componentes conduce a la subestimacion o sobrestimacion de los valores de

evapotranspiracion, dependiendo de la region donde se implemente.

La ecuacion de Hargreaves y Samani (HS) fue desarrollada bajo las condiciones

climaticas semiaridas presentes en California, EE.UU. y el uso de esta ecuacion en



regiones humedas, tiende a sobreestimar los valores de la ETo. Caso contrario sucede
cuando se usa en regiones aun mas secas, los valores de la ETo tienden a ser
subestimados (Shiri et al., 2015; Zanetti et al., 2019). Por ello la calibracion de las
ecuaciones empiricas se realiza especificamente para el sitio en estudio y no se pueden
implementar en otros lugares con condiciones de climas diferentes, motivo por el cual, la
ecuacion de HS se debe de calibrar o ajustar de manera local para obtener un

rendimiento optimo (Gong et al., 2016).

2.2.3 Métodos de Inteligencia Artificial o Soft-computing

2.2.3.1 Conceptos basicos

Las técnicas de soft-computing en los ultimos diez afios han ganado popularidad en
muchas disciplinas, incluyendo estudios hidrolégicos como es la estimacion de la ETo,

donde han mostrado buenos resultados (He et al., 2014).

El soft-computing es una coleccion de metodologias que apuntan a explotar la tolerancia
a la imprecision y la incertidumbre para lograr trazabilidad, robustez y bajo costo de
solucion. A veces se denomina inteligencia computacional, que abarca una gama de
técnicas computacionales en informatica, inteligencia artificial y aprendizaje automatico.
Algunas veces, el término “soft-computing” se usa indistintamente con el de sensores
blandos o sensores virtuales. El sensor suave es un nombre comun para una pieza de
software que se utiliza para derivar informacién deseable de las mediciones disponibles.
Los sensores blandos son especialmente Utiles en la fusion de datos, donde las
mediciones de diferentes caracteristicas y dindmicas se fusionan y combinan. Los
algoritmos de software conocidos que se utilizan en sensores blandos incluyen filtros de
Kalman. Recientemente, las redes neuronales o la computacion difusa se han utilizado
para implementar sensores blandos. Hasta cierto punto, el software desarrollado basado
en técnicas de soft-computing, con el propésito de monitoreo o medicién, puede

considerarse como un sensor blando (Yan et al., 2018)



El célculo de ETo puede considerarse como un proceso de regresion no lineal
complicado, en funciébn de varios factores climaticos, por lo que cada vez mas
investigadores han presentado modelos para estimar la ETo basados en técnicas de soft-
computing (Feng et al., 2016)

En los Ultimos afios, ademas de las ecuaciones empiricas, los enfoques de soft-
computing se han utilizado ampliamente para estimar parametros ambientales,
hidrolégicos y climatolégicos (por ejemplo, ETo). Los enfoques de soft-computing son
validos como métodos para modelar procesos complejos no lineales (Mehdizadeh et al.,
2017).

2.2.3.2 Maquinas de Soporte Vectorial.

La teoria de las maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés, Support
Vector Machines) fue desarrollada por (Vapnik, 2000), y es uno de los enfoques basados
en el aprendizaje automatico. Es una técnica de aprendizaje supervisado robusta para
resolver problemas de clasificacidn y regresion aplicados a grandes conjuntos de datos
complejos con ruido. Dado un conjunto de datos de entrenamiento (variables), la técnica
de SVM selecciona un hiperplano Unico de separacién que equidiste de los ejemplos mas
cercanos de cada clase, para, de esta forma, conseguir un margen maximo de
separacion entre cada clase. La idea basica es mapear los datos x en un espacio de
caracteristicas de alta dimensién a través de un mapeo no lineal y hacer una regresion
lineal en este espacio. Durante el entrenamiento solo se consideran los ejemplos que se
encuentran en el margen de separacion. Estos ultimos se llaman vectores de soporte.
Es un modelo de inteligencia artificial supervisada para el andlisis de datos y el
reconocimiento de patrones, que se utiliza ampliamente para la regresion y la prediccion.
El modelo SVM estima la regresion en funcién de una serie de funciones Kernel, que
convierten los datos de entrada originales de dimensiones inferiores a un espacio de
caracteristicas de mayor dimension de una manera implicita. En comparacion con el
modelo ANN (Red Neuronal Artificial) normalmente con multiples minimos locales, la
SVM ofrece una solucién Unica como resultado de la naturaleza convexa del problema

de optimizacién. Los modelos SVM se aplican con éxito en problemas de regresion,



generalmente denominados SVR (regresion de vectores de soporte), utilizando SVM
para un conjunto de datos {(Xi, Yi)} N/i = 1, donde X; es el vector de entrada, Yies el valor
de salida y N es el numero total de conjuntos de datos mediante el mapeo de X en un
espacio caracteristico a través de una funcion no lineal @(x) para después encontrar una
funcion de regresion (Ecuacion 1) (Fan et al., 2018; Mehdizadeh et al., 2017; Quej et al.,
2017; Topi y Vanita, 2017; Wen et al., 2015).

f(X) = we(x) + b (4)

Donde ¢ (x) es la funcion de mapeo no lineal; w es un vector de peso y b es un valor de
sesgo. w y b son los parametros de la funcidn de regresion, los cuales pueden ser

calculados minimizando la siguiente funcion de riesgo regularizado:
1
R(C)=C XL (f (xy0) 5 llwll? )

Donde el término % lw||* mejora la generalizacion del modelo SVM, normalizando el
grado de complejidad del modelo; C es un parametro de compensacién positiva que
determina el grado de error en el problema de optimizacion elegido por el usuario y (g)
es la funcion de pérdida de Vapnik (tamafio del tubo del modelo de SVM) y esta definida
como:

0 forlf (x;) — yil < ¢
If (x)) — y;| — € otramanera

L (f Cxdy) = | ©)

Es decir, si la diferencia entre los valores predichos y los medidos es menor que ¢,
entonces la pérdida es igual a 0. Si los valores predichos estan dentro del tubo, el error
de pérdida es igual a 0. Para el resto de los puntos predichos encontrados fuera del tubo,
la pérdida es igual a la diferencia entre el valor predicho y el radio € del tubo. Para evitar
los valores atipicos, se introducen las variables de holgura € y €% que miden de arriba y

abajo en el tubo de €, ambas variables de holgura tienen valor positivo.
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f(x) = we(x) + b

Figura 1. Funcion de pérdida del modelo SVM

Debido a que ambas variables adquieren valores positivos, se tiene que minimizar el

riesgo con la siguiente ecuacion:

R (§¢%0,b) = = llo]2+C T (& + &) (7)

yi — wp(x;)) — b < & + &
Suietoay wp(x) + by — y; <e + &
& & =0

Donde la C Yi-,(&; + &) controlan los grados de riesgo empirico.
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Funcion de minimizacion

Y
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yi — wp(x;) — b < €+ §i
wp(x;)+ b —y; Se+ ¢
& & 20

Figura 2. Funcion de minimizacion

2.2.3.2.1 Funciones del Kernel

Las funciones Kernel cambian los datos a un espacio de caracteristicas dimensionales
mas alto. Entre los Kernel mas utilizados se halla el SVM polinomial (SVM-Poly) y la
funcién de base radial SVM (SVM-RBF), cuyos parametros del Kernel deberan ajustarse
previamente mediante un algoritmo. Por ejemplo, los parametros optimos del Kernel y
del modelo SVM generalmente se obtienen utilizando el método de busqueda de
cuadricula (Mehdizadeh et al., 2017). Las funciones Kernel también pueden ser del tipo
lineal o sigmoidal, y su eleccion dependera del problema que se requiera resolver. Cada

funcion Kernel presenta su respectiva ecuacion:

Funcion Kernel de Base Radial:
K (x %) = exp (= | — x]°), y>0 ®)
Funcion Kernel Polinomial:

K (x, %) = (yxi.xj + 1), y>0 9)
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Funcion Kernel Lineal:
K (xi, x]) = xl-.xj (10)
Funcién Kernel Sigmoidal:

K (xi, x]-) = tanh(yxl-.xj + r) (12)

2.2.3.3 Programacién de Expresion Genética.

La programacion de la expresion genética (GEP) fue presentada por (Ferreira, 2001).
Es una rama de los algoritmos evolutivos que tiene la capacidad de modelar los procesos
dindmicos y no lineales. Es un algoritmo que pertenece a la familia de los algoritmos
genéticos (GA) y programacion genética (GP) tradicionales. Puede emular la evolucion
biolégica basada la programacién por computadora para resolver un problema definido

por el usuario.

Los GEP se consideran un hibrido entre los GA y GP. Utilizan programacion genética

para la solucion del problema en forma de arbol, donde existen dos tipos de nodos:

e Terminales, u hojas del arbol. No tienen descendientes, se asocian a las variables

0 constantes.

e Funciones. Tienen descendientes, se asocian a operadores del algoritmo que se

desea desarrollar.



Terminales: Funciones: Constantes:

Variables +-/,%Q a, b

Figura 3. Arbol de expresion del modelo GEP

Las poblaciones de individuos se utilizan en los algoritmos evolutivos. La principal
diferencia entre tres algoritmos es la naturaleza de los individuos. En GEP, los individuos
se codifican primero como cadenas lineales de longitud fija como el GA. Luego, se
expresan como entidades no lineales de diferentes tamafios y formas, como el GP
(Ferreira, 2001). Ademas, un conjunto de terminales (coeficientes y predictores),
funciones y operadores matematicos se utilizan en el GEP para estimar la variable
dependiente (Mehdizadeh et al.,, 2017) creando de manera aleatoria las funciones
creadas y seleccionadas que se ajuste mejor a los resultados experimentales,
permitiendo la generacién de algoritmos y expresiones matematicas de manera
automatica para la solucion de problemas, donde estos algoritmos son implementados
para la generacion de una funciéon matematica que se adecue a un determinado conjunto
de datos (Mattar, 2018; Shiri, 2017).
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2.2.3.4 XGBoost.

Es uno de los algoritmos mas importantes y potentes del “Machine Learning”
(aprendizaje automatico) creado por (Chen y Guestrin, 2016), utilizado para el analisis
de problemas de regresion y clasificacion estadistica, el cual produce un modelo de
prediccidbn complejo a partir del ensamblaje de arboles de decision (modelos simples),

en un contexto de aprendizaje supervisado.

El término “Extreme” se refiere al objetivo de llevar al limite los recursos computacionales

para obtener mejores resultados.

El modelo se basa en la teoria del aumento, por lo que las predicciones de varios
aprendices "débiles" (modelos cuyas predicciones son ligeramente mejores que las
suposiciones aleatorias), se combinan para desarrollar un aprendiz "fuerte". Estos
aprendices "débiles" se combinan siguiendo una estrategia de aprendizaje gradual. Al
comienzo del proceso de calibracion, un aprendiz "débil" se ajusta a todo el espacio de
datos, y luego, un segundo aprendiz se ajusta a los residuos de la primera. Este proceso
de ajuste de un modelo a los residuos del anterior continla hasta que se alcanza algun
criterio de detencion. El resultado es un tipo de media ponderada de las predicciones
individuales de cada alumno débil. Tradicionalmente, los arboles de regresion se
seleccionan como aprendices "débiles". Bajo este contexto el modelo XGBoost se basa

en la siguiente funcion objetivo: pérdida + regularizador:

0bj® = ¥ 1(y;, 9) + T, Q (f) (12)

donde [ es el término predictivo y Q el término de regularizacion. La funcion de pérdida
para el término predictivo puede ser especificada por el usuario. El término de
regularizacién se obtiene con una expresion analitica basada en el nUmero de hojas del
arbol y las puntuaciones de cada hoja. El punto clave del proceso de calibracién de
XGBoost es que ambos términos se reordenan en ultima instancia en la siguiente

expresion:



2
0bj® = —% yr i +vT (13)

=1y,

donde Gy H se obtienen de la expansion de las series de Taylor de la funcion de pérdida,
A es el parametro de regularizacion L2 y T, el nimero de hojas. Esta expresion analitica
de la funcion objetivo permite un rapido escaneo de izquierda a derecha de las posibles

divisiones del arbol, pero siempre teniendo en cuenta la complejidad.

XGBoost tiene una amplia gama de parametros de ajuste. Ademas, la flexibilidad del
algoritmo se mejora al dar la oportunidad al usuario de incluir algunos parametros
autodefinidos, como la funcion de pérdida o la métrica utilizada para la validacion y
prueba (Urraca et al., 2017).

Entre algunos de los ejemplos de problemas que se han solucionado y en los que se han
encontrado buenos resultados se puede mencionar a la prediccién de ventas en una
tienda; la clasificacién de eventos de fisica de alta energia; la clasificacion de texto web;
la prediccion del comportamiento del cliente; la deteccién de movimiento; la clasificacion
de malware; la categorizacién de productos, etc. el hecho de que XGBoost sea la
eleccién de consenso de muchos investigadores, muestra el impacto y la importancia de

este sistema y la potenciacion de los arboles (Chen y Guestrin, 2016)
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Figura 6. Esquema de funcionamiento del modelo XGBoost

2.3 Factores climaticos que afectan la ETo.

La ETo es afectada unicamente por factores climaticos, por lo que su determinacién se
puede llevar a cabo tomando en cuenta datos meteorologicos. Estos datos son obtenidos
de las variables climaticas y nos proporcionan la energia necesaria para la transpiracion

del cultivo y la evaporizacién del agua de una superficie evaporante.

2.3.1 Temperatura

La temperatura del aire es el factor climatico con el que mas registros y disponibilidad
se cuentan en las estaciones meteoroldgicas. Esta variable explica una parte significativa
en el calculo de la ETo. La temperatura depende directamente de la cantidad de radiacion
solar absorbida por la atmosfera y del calor emitido por la tierra, transfiriendo energia al

cultivo y controlando la tasa de evapotranspiracion. Traducido a otros términos; en un
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dia soleado y calido, la cantidad de agua perdida por evapotranspiracion sera mayor que
en un dia que presenta nubosidades y tenga un clima fresco (Ahmad et al., 2017; FAO,
2006).

2.3.2 Radiacioén solar

La radiacion solar (H) es la fuente de energia més importante en nuestro planeta y con
ella se pueden cambiar grandes cantidades de agua en estado liquido a vapor de agua.
Su intensidad estara determinada por el angulo existente entre la direccion de los rayos
del sol y la atmosfera, este angulo cambia durante el transcurso del dia y es diferente en
diferentes latitudes del planeta en diferentes estaciones del afio, debido a la posicion en
la que se encuentre el planeta y a su respectivo movimiento alrededor del sol. Dicho esto,
la evapotranspiracion medida en cualquier parte del planeta, estard definida por la
cantidad de energia que se tenga disponible para evaporar agua, tomando en cuenta el
grado de transparencia y presencia de nubosidad en dicha regién (Ahmad et al., 2017,
FAO, 2006)..

2.3.3 Humedad relativa

La humedad relativa (HR) expresa el grado de saturacion del aire, y se puede estimar
como la relaciéon entre la presion de vapor actual (ea) y la presion de vapor a saturacion
(e ° (T)) a la misma temperatura (T). La evapotranspiracion dependera en gran medida
del tipo de region en la cual se esta determinando; en regiones tropicales donde a pesar
de que el ingreso de energia es considerado alto, la alta humedad presente en el aire
reduce la demanda de evapotranspiracion, esto se debe a que el aire se encuentra cerca
del punto de saturacién, provocando que el aire absorba menos agua y por consecuencia
la tasa de evapotranspiracion es baja. Caso contrario ocurre en regiones aridas, donde
se consumen grandes cantidades de agua por la existencia de una gran disponibilidad
de energia y el mayor poder de extraccion de vapor de la atmosfera (Ahmad et al., 2017;
FAO, 2006).



2.3.4 Velocidad del viento

Bajo condiciones de humedad relativa elevada, la velocidad del viento afectara la tasa
de evapotranspiracion en un grado de menor importancia que bajo condiciones de climas
aridos. Esto se debe principalmente cuando el aire sobre la superficie evaporante se
satura gradualmente con la evaporacion del agua. Si en sumomento no se sustituye este
aire saturado por aires mas secos, la remocion de vapor y la tasa de evapotranspiracion

disminuiran gradualmente.

Cuando se combinan los efectos de los factores meteorolégicos de diferente manera
pueden presentarse varios escenarios. Si las condiciones atmosféricas caliente y seco
debido a la sequedad del aire y de la cantidad de energia disponible como radiacién solar
directa, la demanda de evapotranspiracion sera alta, en consecuencia, una mayor
cantidad de vapor de agua puede ser almacenado en el aire, el viento puede promover
el transporte del agua, permitiendo la pérdida de una mayor cantidad de vapor. Sin
embargo; bajo condiciones atmosféricas hiumedas, la demanda de evapotranspiracion
sera mas baja, debido a la alta humedad del aire y a la presencia de nubosidad. En otros
términos, las variaciones en la velocidad del viento, por mas pequefia que sea, pueden
dar lugar a importantes variaciones en la tasa de evapotranspiracion de una determinada
region (Ahmad et al., 2017; FAO, 2006).

2.4 Estaciones Meteorologicas

2.4.1 Estaciones Meteoroldgicas Automatizadas (EMAS)

Una estacion meteorologica automatica (EMAS) se define como una instalacion que
transmite o registra automaticamente las observaciones obtenidas de los instrumentos
de medicién. Esta conformada por un grupo de sensores que registran y transmiten
informacion meteorolégica de forma automatica de los sitios donde estan
estratégicamente colocadas. Su funcion principal es la recopilacion y monitoreo de
algunas variables meteorolégicas para generar archivos del promedio de cada 10
minutos de todas las variables. Esta informacion es enviada via satélite en intervalos de

1 o 3 horas por estacién. En una EMASs las medidas de los elementos meteoroldgicos se



convierten en sefiales eléctricas a través de sensores. Las sefales son procesadas y
transformadas en datos meteoroldgicos. La informacion resultante se transmite
finalmente por cable o radio o se almacena automaticamente en un medio de grabacion.
Las EMAs se pueden dividir en estaciones en tiempo real, que transmiten
automaticamente datos observados a horas fijas, y estaciones fuera de linea, que
registran datos en dispositivos de almacenamiento. Las ventajas de contar con una
EMAs son el poder realizar una observacion continua de las variables meteorologicas.
Los datos de observacion en las estaciones tripuladas pueden obtenerse incluso cuando
no se encuentra el personal presente en la estacion. Todos los sistemas totalmente
automatizados también se pueden instalar en sitios inaccesibles, se puede reducir tanto
el nimero de observadores como los costos operativos, ademas se eliminan los errores
del observador en la lectura debido a que los datos meteorolégicos se toman como
sefiales eléctricas. Las técnicas de observacion estandarizadas permiten la
homogeneizacion de los datos observados en regiones donde se adopta la observacion

automatica del clima, entre otras (Ahmad et al., 2017)

2.4.2 Componentes de una EMAs

Existen dos tipos de estructuras donde se instalan las EMASs, las de tipo andamio (figura

7) y las de torre triangular (figura 8).
Ambas estructuras constan de unidades principales:

*Unidad de campo para el registro de datos; recopila y almacena toda la informacion de
los datos meteoroldgicos de cada sensor y los almacena en su propia tarjeta de memoria;
ademas, se encarga del procesamiento de los datos meteorolégicos asignado valores
promedios, minimos y maximos de los pardmetros registrados. *Terminal de registro de
los datos, indica a la unidad de campo qué sensor usar, a qué canal estan conectados
estos sensores, cuando almacenar los datos y como etiquetar y organizar los datos.
También ayuda a ver los datos en la pantalla, verifica la duracion de la bateria y la

memoria restante en el paquete de almacenamiento de datos.
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*El paquete de almacenamiento de datos, es el lugar donde se almacenan los datos
tabulados de las unidades practicas de medicion, este modulo se conecta a la unidad de
campo de registro de datos para poder descargar los datos almacenados, y
posteriormente transferirlos a una computadora personal o almacenarlos en discos duros
para su registro permanente. *Los paneles solares, proporcionan el poder para ejecutar
las estaciones meteoroldgicas. Estan equipados con baterias de plomo-acido
recargables. *Sensores, todas las EMAs cuentan con sensores para medir variables
meteoroldgicas, cada sensor registra informacion de una variable; sensor de temperatura
y humedad relativa, sensor de temperatura, sensor de velocidad de viento, sensor de
direccion del viento, sensor de radiacion solar, sensor de precipitacion (Ahmad et al.,
2017).

2.4.3 Tiempo Universal Coordinado (TUC)

El tiempo universal coordinado, llamado UTC por siglas en inglés, “Universal Time
Coordinated”, es una escala de tiempo compuesta: una basada en relojes atémicos y
otra basada en la medida del angulo de rotacion de la Tierra con respecto al sol
denominado UT1, con una diferencia entre escala de 1 segundo acumulado por afio. Es
utilizado como zona horaria de referencia respecto a las diferentes zonas horarias
divididas en todo el mundo. México cuenta con tres zonas horarias; tiempo del centro,
tiempo del pacifico y tiempo del noreste, sumando al horario de verano, lo cual presenta
complicaciones al analizar la informacion obtenida de todas las estaciones

meteoroldgicas establecidas en todo el pais (Cruz, 2013).

2.5 Calidad de los datos meteoroldgicos

2.5.1 Técnicas de interpolacion

Una interpolacion “es la busqueda de una funcién que pasa por todos los puntos
deseados” con la finalidad de realizar estimaciones a partir de una muestra cualquiera,

gue son los valores de Q en un conjunto de puntos (X, Y). También es una técnica para



agregar nuevos puntos de datos dentro de un rango de un conjunto de puntos de datos
conocidos. La interpolacion se puede clasificar por el tipo de interpoladores que operan
a partir de los puntos en un conjunto de datos. La interpolacién exacta conserva los
valores originales de los puntos en un muestreo; la interpolacién no exacta no conserva
dichos valores. La interpolacion global se encuentra basada en todos los puntos del
conjunto de datos y utiliza todo el conjunto de datos para estimar el valor de cada nuevo
punto; la interpolacion local se basa en los puntos de un subconjunto del conjunto de

datos originales y utiliza solo los puntos de muestreo mas cercano.

La interpolacion también puede clasificarse dependiendo del tipo de problema a resolver
o de la funcion que se utiliza; la interpolacion Polindmica es de las més utilizadas,
ademas de la interpolacion trigonométrica, exponencial o logaritmica, por mencionar
algunas, todas con el objetivo de completar datos faltantes, suavizar los datos existentes,

hacer predicciones, entre otras funciones (Chica Jiménez y Bosch, 2018; Fallas, 2007).
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Figura 9. Representacion gréafica de una interpolacion de datos



2.5.1.1 Interpolaciéon Polindmica de Hermite (PCHIP)

La interpolacion Polindmica, como su nombre lo indica, emplea polinomios para
interpolar un conjunto de datos; donde, si la interpolacién Polindbmica es local, es posible
determinar la funcion que identifica la pareja de puntos teniendo en cuenta la informacion
suministrada por el par de puntos. Si la interpolacion es global, la funcion resultante que
une un par de puntos, no solo toma en cuenta la informacion dada por el par de puntos,

sino toma en cuenta en su totalidad al conjunto de puntos en la muestra.

La interpolacion Polindmica de Hermite, consiste en encontrar el polinomio del grado
requerido para satisfacer cada punto x;. Dada las condiciones p® (x;) = f®(x;), vk =
1,...,n;, donde el nimero de las derivadas consecutivas consideradas puede depender
del punto x;, considerando un namero diferente de derivadas de cada punto de muestreo.
PCHIP realiza interpolaciones usando trozos de polinomios cubicos P(x). Cada
subintervalo x;, < x < xi 44, €l polinomio P(x) es una interpolacién PCHIP cubica para

cada punto de los datos con derivados especificos en los puntos interpolados, es decir

P(x;) = y; donde la primera derivada es continua Z—z y la segunda derivada posiblemente

ZZIZ (Quintero et al., 2010; Torrente Canto et al., 2018).

no lo sea
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Figura 10. Representacion grafica de interpolacion por PCHIP

2.5.1.2 Interpolacién “SPLINE”

Los “Splines”, son un conjunto de varios polinomios definidos, uno sobre su propio sub-
intervalo, que se unen entre si obedeciendo a ciertas condiciones de continuidad,
describiendo tanto la tendencia como la magnitud de una linea, donde la forma de la
curva es definida de manera local mediante un subconjunto de datos. Para poder utilizar
este método de interpolacién, es necesario contar con un conjunto de valores asociados

(¥;) y con un conjunto de puntos bases (x;):

Xi | Yi

Xo | Yo

Xn | Yn

Tomando en cuenta que siempre se tiene que n + 1 puntos de muestra como
Xo, X1, --- - Xn SON l0S puntos base. Entonces, una funcion “Spline” interpolante de cualquier

grado, con puntos base x,, x4, .... X, €S una funcién S(X) formada por varios polinomios,



cada uno definido sobre un intervalo, unido entre si bajo condiciones de continuidad

(Chica Jiménez y Bosch, 2018; Duque Martinez, 2015; Fallas, 2007; Quintero et al.,

2010).
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Figura 11. Representacion grafica de interpolacion por Spline

2.5.2 Datos atipicos

Se le llaman datos o valores atipicos a las observaciones que parecen desviarse de
otras en una muestra y su deteccion es importante porgue nos pueden indicar la
presencia de datos erroneos, ya sea por un incorrecto registro 0 una mala ejecucion de
un experimento. La presencia de los valores atipicos se debe principalmente a una
variacion aleatoria. Determinar si un valor atipico es catalogado erroneamente es de
importancia, de eso depende si se elimina del andlisis o se corrige si es posible. Si los
datos presentan valores significativos, es posible considerar el uso de métodos

estadisticos para su analisis.



2.5.2.1 Diagrama de cajay “bigotes”; cuartiles)

El diagrama de caja; llamada también de caja y “bigotes”, es la herramienta mas
utilizada para realizar representaciones de distribucion de datos, asi como para la
identificacion de observaciones atipicas en un determinado conjunto de datos. En el
diagrama de caja y “bigote” se considera una observacién atipica, cuando su valor se
encuentra por encima del bigote superior o por debajo del bigote inferior, donde los
bigotes son las lineas que sobresalen de la caja; existen casos donde el diagrama
presenta asimetria, provocando que el porcentaje de los valores reconocidos como
atipicos se tornan excesivos. El diagrama esta integrado principalmente por la mediana,
el cuartil inferior (Q1) y el cuartil superior (Q3). Consiste en una caja dividida por un
segmento vertical que indica donde se encuentra la mediana, donde Q1 y Q3 se definen
como los percentiles 25 y 75 e IQR se denomina rango intercuartilico (IQR = Q3-Q1),
este es un rango robusto para la interpretacién porgue la region central del 50% no se
ve afectada por valores atipicos o extremos, y ofrece una visualizacion menos sesgada

de la extension de las curvas (Bruffaerts et al., 2014; Garcia, 2012)
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Figura 12. Diagrama de caja y “bigotes”

2.5.2.2 Método de “Mean” (método de la media)

En este método de deteccion, la media y la desviacion estandar de los residuales son

calculados y comparados. Si un valor se halla a cierta desviacion estandar de la media,



el dato puede ser marcado como un valor atipico. El nimero especifico de desviaciones

estandar se llama umbral, en este trabajo se fijaron 3 desviaciones estandar.

x+ o2 Donde ¥ es la media y o2 es la desviacion estandar de la muestra,

respectivamente.
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Figura 13. Representacion de la técnica Mean

2.5.2.3 Método de Grubbs

La prueba de Grubbs detecta un valor atipico a la vez, asumiendo una distribucién
normal; a diferencia del método mean (media), donde el nimero de desviaciones
estandar usados depende del tipo de problema a resolver, la prueba Grubbs solo usa
una distribucion estandar. Este valor atipico se elimina del conjunto de datos y la prueba
se repite hasta que no se detectan valores atipicos. Sin embargo, las iteraciones
multiples cambian las probabilidades de deteccion, y la prueba no se debe usar para
tamafios de muestra de seis 0 menos, ya que con frecuencia marca la mayoria de los

puntos como valores atipicos (Garcia, 2012)



CAPITULO lll. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Para realizar una planeacion eficiente del riego, una alternativa a implementar consiste
en la determinacion de la evapotranspiracion del cultivo (ETc) que se puede obtener de
manera directa utilizando lisimetros (hidroldgico), torres de Eddy Covarianza
(micrometeorolégico) o método de flujo de savia (fisiologia de la planta) por mencionar
algunos. La principal desventaja que presentan estos meétodos
son los altos costos de instalacion y mantenimiento, por lo que su uso muchas veces se
limita a centros de investigacion o empresas que cuenten con financiamiento para
implementar estos métodos. Por otra parte, la ETc se puede determinar de manera
indirecta mediante el uso de la evapotranspiracion de referencia (ETo), que al
multiplicarla por un coeficiente de cultivo (Kc) (integra los efectos de las caracteristicas
gue distinguen una superficie cultivada de una superficie de referencia) se puede realizar
una estimacion de la ETc (ETc = ETo X Kc). La ecuacion de la FAO56 Penman-Monteith
ha mostrados buenos resultados en su implementacion para determinar la ETo, ademas
de ser la ecuacion estandar para calibrar otras ecuaciones empiricas o semi-empiricas,
sin embargo, la implementacion de este método requiere de datos de las variables
meteoroldgicas temperatura, humedad relativa, radiacién solar y velocidad de viento, que
en muchas ocasiones, las estaciones meteorologicas de algunas regiones no miden,
siendo la radiacion y la velocidad del viento las menos medidas, lo cual hace que la
utilizacion de este método no sea la mas viable para la estimacion de la ETo. Ante estas
condiciones, para realizar estimaciones de ETo, se utilizan ecuaciones empiricas que
funcionan con menos variables meteoroldgicas y su implementacién en lugares donde
no se cuenta con todas las variables es viable para determinar la ETo. Sin embargo,
estas ecuaciones presentan la desventaja de que requieren de calibracion para obtener
buenos resultados (FAO, 2006). En el contexto anterior, en el presente estudio se propone
estimar con precision valores de ETo usando datos de temperatura y radiacion solar
extraterrestre (Ho) como valores de entrada, mediante ecuaciones empiricas y métodos

de soft-computing.



CAPITULO IV. JUSTIFICACION

En el manejo sustentable del agua y estudios hidroldgicos, la determinacion precisa de
la ETo es de suma importancia. Su calculo exacto se realiza comunmente usando la
ecuacion FAO56-PM. Sin embargo, esta ecuacion requiere de la determinacién de cuatro
variables meteoroldgicas: radiacion solar, humedad relativa, velocidad y temperatura del
viento, que son medidas Unicamente por las estaciones meteorolégicas automatizadas.
En el contexto anterior, con el objetivo de estimar la ETo con precisibn como un insumo
para la determinacion de la evapotranspiracion de los cultivos ETc, en este trabajo se
propone hacer uso de ecuaciones empiricas y métodos de inteligencia artificial basados
Unicamente en datos de temperatura. La temperatura es la variable mas medida en las
estaciones meteoroldgicas convencionales, siendo que en el estado de Campeche la
relacion de estaciones meteoroldgicas automatizadas sobre las convencionales es de
1:160. El uso de las ecuaciones empiricas basadas en temperatura para la estimacion
de la ETo radica en la facilidad para su implementacion, ya que, con solo mediciones de
temperatura y la formula calibrada es posible implementarla mediante el uso de alguna
calculadora de bolsillo u hoja de calculo. Por otra parte, el presente estudio también
sugiere el uso de técnicas modernas de “soft-computing” o de inteligencia artificial para
estimar la ETo, esto debido a la enorme capacidad de procesamiento de informacion de

las computadoras modernas.

El uso de los métodos de inteligencia artificial puede considerarse como una herramienta
adecuada para su prediccion (Mehdizadeh, 2018), ya que presentan algunas ventajas,
como la posibilidad de obtener soluciones mas simples para problemas multivariables y
el manejo de grandes cantidades de informacion para el entrenamiento de datos y el
autoaprendizaje. Estas técnicas han sido ampliamente usadas en la modelacion
hidrolégica y en la estimacion de la ETo han mostrado superioridad sobre las ecuaciones
empiricas, debido a que incrementan la precision de las estimaciones utilizando pocas

variables.



CAPITULO V. HIPOTESIS

Las ecuaciones empiricas y los métodos de soft-computing basados en datos de

temperatura estiman con precision valores de evapotranspiracion de referencia.

CAPITULO VI. OBJETIVOS
6.1. Objetivo General

e Evaluar la capacidad de dos ecuaciones empiricas y tres métodos de soft-
computing basados en temperatura para estimar evapotranspiracion de referencia
(ETo).

6.2. Objetivos especificos

e Evaluar dos técnicas de interpolacion para el relleno de informacion faltante en
bases de datos meteorologicos.

e Evaluar tres técnicas para la deteccién de valores atipicos en bases de datos
meteorolégicos.

e Calibrary evaluar dos ecuaciones empiricas basadas en temperatura para estimar
la ETo

e Evaluar la precision de tres métodos de soft-computing basados en parametros

meteoroldgicos para estimar la ETo.



CAPITULO VII. MATERIALES Y METODOS

7.1 Descripcion del sitio de estudio

La presente investigacion se realizé utilizando datos de estaciones meteoroldgicas
automatizadas ubicadas en el estado de Campeche, México. El clima predominante es
calido subhumedo, que se presenta en el 92% de su territorio, el 7.75% presenta clima
calido humedo localizado en la parte este del estado y en la parte norte, un pequefio
porcentaje del 0.05% con clima semi seco. La temperatura mas alta es mayor a 30°C y
la minima de 18°C. La temperatura media anual es de 26 a 27°C. Las lluvias son de
abundantes a muy abundantes durante el verano. La precipitacion total anual varia entre
1 200 y 2 000 mm, y en la regién norte, de clima semi seco, es alrededor de 800 mm
anuales (INEGI, 2017).

Campeche
Divisidn municipal

Champotdn
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7.1.1 Ubicacion de las EMAs
Las bases de datos meteoroldgicos utilizadas se obtuvieron de las estaciones
meteoroldgicas automatizadas que se muestran en la Cuadro 1.

Cuadro 1. Ubicacion geografica en coordenadas de las estaciones meteorologicas
automatizadas EMAs utilizadas en el presente trabajo.

Estacion Latitud (Norte) Longitud (Oeste) Altitud
Calakmul 18° 21' 54" 890 53' 33" 28
Campeche 19° 50' 10" 90° 30' 26"

Cd del Carmen 18° 39' 29" 91° 45' 55" 4
Escarcega 18° 36' 30" 90° 45' 14" 60
Los Petenes 19°56' 36" 90° 22' 26" 2
Monclova 18° 03' 25" 90° 49' 15" 100

Fuente: SNM.CONAGUA.2018.

7.2 Datos y analisis de calidad

La informacion de las variables meteoroldgicas a estudiar en la presente investigacion

fue obtenida de los registros de la Comisién Nacional del Agua (CONAGUA).

Cuadro 2. Informacion historica de las estaciones meteorolégicas automatizadas
(EMAS)

Estacion meteorologica Afos de registro
Calakmul 2000 al 2018
Campeche 2003 al 2018
Cd del Carmen 2000 al 2018
Escarcega * 2004 al 2018
Monclova 2008 al 2018
Los Petenes 2012 al 2018

Fuente: SNM.CONAGUA.2018.
*= El nimero de datos meteoroldgicos de esta estacion no corresponde al nimero de
afos de registro, a partir del afio 2011-2018.



En el cuadro 2 se encuentra la informacion registrada por cada estacion meteorologica,
agrupada en carpetas por cada afio de registro y el nimero de afios depende
directamente del afio de operacion de cada EMAs. La hora utilizada en el registro de los
datos es el Tiempo Universal Coordinado (TUC o UTC). Las variables meteorol6gicas
gue se registran son: promedio de direccion del viento medido en grados (0° = norte),
velocidad del viento medido en km/h, direccion del viento més fuerte con duracion mayor
a 5 segundos, medido en grados, y velocidad del viento maximo con duraciéon mayor a 5
segundos en intervalos de 10 minutos (Km h), temperatura promedio del aire (°C),
humedad de relativa promedio en porcentaje (%), presidon barométrica (milibar),
precipitacion de lluvia acumulada (mm), y radiacién solar (watt m-2). El intervalo de tiempo
de registro de la informacion fue de 10 minutos, con excepcion del afio 2015 que los
datos fueron registrados en intervalos de 1 hora.

7.2.1 Estado de las bases de datos meteoroldgicos

La revision de cada base de datos de cada afio de registro por estacion se realizé de

forma manual para conocer el estado en el que se encontraban dichas bases de datos.

7.2.1.1 Adecuacion de los datos meteorolégicos

Para procesar de una manera adecuada la informacibn de las estaciones
meteoroldégicas y obtener resultados consistentes, es necesario que esta informacion
esté completa y con los formatos adecuados para su procesamiento con el fin de evitar
posibles sesgos en los resultados. De las bases de datos se seleccionaron las variables
meteoroldgicas: Velocidad del viento (Km/h), temperatura (°C), humedad relativa (%),
precipitacion pluvial (mm) y radiacién solar (W/m?2), eliminando el resto de las variables

en la base de datos.

7.2.1.2 Ajuste del formato de fechay de hora

Para homogenizar el formato de fecha y hora en todas las estaciones meteorologicas
en estudio, se implementaron codigos macro en Microsoft Excel. Esto con la finalidad de
convertir la hora de registro UTC a hora local, recordando que las estaciones registran la

informacion con Tiempo Universal Coordinado (TUC o UTC).



7.2.1.3 Arreglo de series consecutivas

Posterior al ajuste del formato de hora y fecha, se procedio a localizar series de tiempo
faltantes en las bases de datos. Para llevar a cabo esto, se utilizé el codigo macro (1)
“consecutivo”, el cual se implement6 en Microsoft Excel, localizando y afiadiendo series

de tiempo faltantes.

7.2.2 Manejo de datos faltantes

Los datos faltantes se completaron mediante las siguientes técnicas de interpolacion;

Interpolacion Polindmica de Hermite PCHIP y SPLINE.

Los cadigos 2 y 3 (seccidn de anexo) muestran las lineas de comandos implementadas

en el software Matlab.

Para evaluar la exactitud de las técnicas de interpolacion (PCHIP y SPLINE), de las
bases de datos, se eligieron series consecutivas al azar de entre 20 y 25 dias en
diferentes afios, y se eliminaron intencionalmente series consecutivas de entre 10y 15

dias para después aplicar los métodos de interpolacion.

Con el objetivo de evaluar el ajuste, se procedi6 a realizar un analisis comparativo de lo
observado sobre lo estimado mediante regresion lineal para cada una de las variables
meteoroldgicas y considerando el valor del coeficiente de determinacion R2.

7.2.3 Deteccion de valores atipicos

Para la deteccion de valores atipicos se utilizaron las técnicas Grubbs, mean y
Cuartiles, los cuales se implementaron utilizando el software Matlab en conjunto con los

codigos 4, 5, y 6 encontrados en la seccion de anexos.



7.3 Estimacion de la ETo

7.3.1 Formula de la FAO-56 PM

Para calcular la ETo mediante la formula de la FAO-56 PM, que se utiliz6 como
referencia para evaluar la precision de los demas métodos, se utilizé una hoja de calculo
disefiada en Microsoft Excel, la cual esta estructurada por 41 columnas de las cuales 7

son columnas para los valores de entradas.

A B C D E F G H | 1 K L

Dia Julia~~

Precipitaci~— Tmax Tmir Viento Ve'r Tmed

H.Glol:“" R.Global ‘Humﬂla"

Dia mm " C Km/h wn? | (v dial) %

0.25 31.40 26.70

0.00 36.80 23.30

0.00 35.30 23.50
0.00 37.40 22.60
0.00 38.30 22.50
0.00 38.40 22.60
0.00 37.50 22.00
0.00 36.90 23.40

Figura 14. Valores de entrada de la formula de la FAO-56 PM en la hoja de calculo de
Excel

En la figura 14 se puede observar la distribucion de los valores de entradas de fecha,
precipitacion, temperatura maxima, temperatura minima, velocidad de viento, radiacion
solar y humedad relativa. Para el caso de algunos de los valores de entrada, la hoja de
célculo tiene incluidos conversores que, para los valores de fecha los convierte a dia
juliano, la velocidad del viento en km h! la convierte a m s, la radiacién solar medida
en W m2la convierte a MJ m-dia™* (megajoules metro cuadrado dia). También se anexd

una prueba légica para la radiacion solar con la finalidad de encontrar valores atipicos.

La hoja de célculo de la formula de la FAO-56 PM también tiene un apartado de
parametros donde se incluyen principalmente los factores de conversion de viento y
radiacion solar (de WM2 a MIM-? diat), una constante solar, y los datos de ubicacion de

cada estacion meteoroldgica automatizada como se observa en la figura 15.
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M 0
Pardametros
Datos Valor
F.Conversion
Viento 02777778
F.Conversion
Solar 0.0008
Constante
solar [Gsc) 1185435
Estacion Compeche
Estado Compeche
Municipio Compeche
Latitud 19.8361111
Longitud 90.5072222
Altitud 3
Lat.radianes 0.3462054

Figura 15. Pardmetros de la hoja de céalculo de la FAO-56 PM

El resto de las columnas de la hoja de célculo son valores de salida, encontrando el valor
de la ETo estimada por la formula de la FAO-56 PM en la columna 40.

7.3.2 Ecuaciones Empiricas

7.3.2.1 Calibracion

La calibracion de las ecuaciones empiricas se llevé a cabo utilizando el software
MATLAB v2018, para tal propésito se utilizaron los codigos 7 y 8 encontrados en la

seccion de anexos.

7.3.3 Métodos de inteligencia artificial o “Soft-computing”

7.3.3.1 Maquinas de Soporte Vectorial (MSV)

La estimacién de la ETo con el método de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM por
sus siglas en inglés) se realizo mediante el software R (RDevelopment, 2009). Las

variables de entrada fueron los valores de los datos meteorolégicos de Tmax, Tminy HO, y



ETo - FAO56-PM como variable objetivo o respuesta. El modelo SVM se construyo
utilizando el paquete LIBSVM 3.1 (Chang et al., 2013), el cual se ejecuté en el software
R. Para la redimension de los datos se utilizé el Kernel de Funcion de Base Radial (RBF).
Por otra parte para evitar un sobreajuste del modelo SVM se llevo a cabo un ajuste previo
de los parametros de la SVM y del Kernel, esto se realizé mediante el uso del algoritmo
genético (GA) contenido en la libreria 1079 para el software R, el paquete “Caret”, y la
técnica de validacion cruzada (Cross validation) (Quej et al., 2017; Shrestha & Shukla,
2015).

Los parametros de SVM a optimizar fueron el costo (C) y épsilon (¢) y el parametro
gamma (y) del kernel RBF. Las lineas de comandos en la implementacion del GA se
hallan en el cédigo (9), esta técnica frecuentemente es utilizada en la optimizacion de
parametros, que estd basada en principios de seleccion natural y la genética en los
sistemas biolégicos y combina operadores de seleccion, generacién, cruzamiento y
mutacion con la finalidad de identificar la mejor solucion al problema de optimizacion que

se esté tratando (Antonanzas-Torres et al., 2015; Quej et al., 2017).

Posterior a la optimizacion de los pardmetros se procedié a construir el modelo SVM
utilizando el codigo (10), el cual divide el conjunto de datos meteorologicos para el
entrenamiento y para la validacion, haciendo una modificacion a lo usado por Quej et al.,
(2017). EI 60% de los datos se usaron en la etapa de entrenamiento y el 40% para la

validacion.

7.3.3.2 Programacion de Expresion Genética (GEP)

La implementacion de este método en la estimacion de la ETo se llevo a cabo mediante
el programa computacional llamado GenexprooTols 5.0. Las variables de entrada fueron
los valores de los datos meteorologicos de Tmax, Tmin Y HO con la ETo estimada con el
método de la FAO56-PM como variable respuesta. Los operadores aritméticos y
funciones mateméticas implementadas dentro del programa fueron {+,—, X, =+,
Vx, Vx, x2,x3,In(x), e, sin(x) , cos(x) , Arctan(x)} (Mattar, 2018; Mehdizadeh et al., 2017;

Shiri, 2017). Para la etapa de entrenamiento se utilizaron el 70% de los datos



meteoroldgicos y el 30% para la validacion. No es necesario realizar un ajuste preliminar
de los parametros del modelo, ya que el mismo programa realiza este proceso. Los
parametros GEP que se utilizaron en el presente estudio se muestran en el Cuadro 3
(Shiri et al., 2014).

Cuadro 3. Parametros del modelo GEP

Parametro Valor
Numero de cromosomas 30
Tamafio de cabeza 8
Numero de genes 3
Funcion de enlace Adicion
Tipo de error en la funcion fitness RMSE
Tasa de mutacién 0.044
Tasa de inversion 0.1
Tasa de recombinacién primer 0.3
punto

Tasa de recombinacion segundo 0.3
punto

Tasa de recombinacién de genes 0.1
Tasa de transposicion de genes 0.1
Tasa de transposicion de la 0.1
secuencia de insercion

Raiz Insercion Secuencia 0.1
Transposicion

Herramienta de penalizacion Pp*

*Presion de Parsimonia (Parsimony pressure)

7.3.3.3 Maquina de aumento del Gradiente Extremo (XGBoost)

Para la implementacion del método XgBoost, primero se realiz6 el ajuste de los
pardmetros del modelo XGBoost utilizando el software R en conjunto con el paquete
llamado “xgboost” (cédigo 11), realizando validacién cruzada con el fin de evitar el
sobreajuste de los datos durante la etapa de entrenamiento. Las variables de entrada
fueron los valores de los datos meteorolégicos de Tmax, Tmin Y HO, y la ETo FAO56-PM
como variable respuesta. Los parametros del modelo XGBoost a calibrar son nrounds,

max_depth, eta, gamma, colsample bytree, min_child_weight, y subsample (Fan et al.,



2018). El ajuste de los parametros antes mencionados nos permite conocer el valor de
exacto de cada uno de ellos, lo que impide un sobre entrenamiento posterior del modelo.

Una vez ajustados los pardmetros del modelo XGBoost, se procedio a entrenar y validar
el modelo mediante el cédigo (12) el cual nos permitio realizar las estimaciones de la
ETo. Durante la ejecucion del software, se utilizo el 60% de los datos para el

entrenamiento y 40% para la etapa de validacion.

7.4 SOFTWARE

7.4.1 MATLAB

La plataforma MATLAB estd disefiada para resolver problemas de ingenieria y
cientificos. El lenguaje MATLAB basado en matrices es la forma més natural del mundo
para expresar matematicas computacionales. Los gréaficos incorporados facilitan la
visualizacion y el conocimiento de los datos. Una vasta biblioteca de cajas de
herramientas pre-construidas le permite comenzar de inmediato con algoritmos
esenciales para su dominio. El entorno de escritorio invita a la experimentacion,
exploracion y descubrimiento. Estas herramientas y capacidades de MATLAB estan
todas rigurosamente probadas y disefiadas para trabajar juntas. Se utiliza para
aprendizaje automatico, procesamiento de sefiales, procesamiento de imagenes, vision
artificial, comunicaciones, finanzas computacionales, disefio de control, rob6tica y mucho
mas (MATLAB, 2018)

Las técnicas de interpolacion (PCHIP y SPLINE), la deteccion de valores atipicos
(Grubbs, Mean, Cuartiles) y el ajuste de los coeficientes de las ecuaciones empiricas

(Hargreaves-Samani y Camargo) fueron implementados usando este programa.

7.4.2 The R Project

R es un conjunto integrado de herramientas de software para la manipulacién, el
célculo y la visualizacion grafica de datos. Es un entorno de software libre para
computacion estadistica y graficos. Compila y se ejecuta en una amplia variedad de
plataformas UNIX, Windows y MacOS

Entre otras cosas tiene:



» Manejo efectivo de datos y facil almacenamiento

» Conjunto de operadores para calculos de arreglos, en particular matrices

» Coleccion grande, coherente e integrada de herramientas intermedias para el analisis
de datos.

* Facilidades graficas para el analisis y visualizacion de datos ya sea directamente en la
computadora o en una copia impresa.

» Lenguaje de programaciéon bien desarrollado, simple y efectivo (llamado "S") que
incluye condicionales, bucles, funciones recursivas definidas por el usuario y facilidades
de entrada y salida. De hecho, la mayoria de las funciones proporcionadas por el sistema

estan escritas en el lenguaje S (Venables y Smith, 2013).

7.4.3 GeneXproTools 5.0

Es una herramienta de modelado extremadamente flexible disefiada
para regresion, regresion logistica, clasificacion, prediccion de series de
tiempo y sintesis logica. Puede procesar conjuntos de datos con decenas de miles de
variables y extraer sin esfuerzo las caracteristicas mas significativas y sus relaciones. Es
una aplicacién muy facil de usar que simplifica el acceso a todos los tipos de almacenes
de datos, desde archivos de texto en bruto a bases de datos y hojas de célculo de
Excel. No es necesario conocer ningun lenguaje de programacion para crear modelos

potentes y precisos.

GeneXproTools proporciona todas las herramientas necesarias para limpiar y analizar
sus datos, manejar sus conjuntos de datos, generar modelos, analizarlos y luego
aplicarlos inmediatamente a cualquier base de datos nueva utilizando su motor de

puntuacion flexible.

Puede implementar modelos individuales o conjuntos de modelos en Excel, con la
generacion automatica de los modelos de voto mayoritario y probabilidad media para
clasificacion y regresion logistica, y los modelos promedio y mediana para la regresion y
la prediccion de series de tiempo. Genera modelos que son al mismo tiempo muy

precisos y tienen una alta capacidad de generalizacion y se puede comprender y analizar



completamente los modelos evolucionados, ya que GeneXproTools traduce
automaticamente los modelos que genera utilizando su codigo Karva nativo en un amplio
conjunto de lenguajes de programacion (Ada, C, C ++, C #, Fortran, Java, Java Script,
Matlab, Pascal, Perl, PHP, Python, Visual Basic, VB.Net, Verilog y VHDL) mediante el

uso de gramaéticas integradas.

7.5 indices estadisticos para la evaluacién de modelos de prediccién de la ETo

El desempefio de los modelos, empiricos y de soft-computing, se evalué mediante los

siguientes indices estadisticos:
Coeficiente de determinacion (R?)

Indica el grado de ajuste de la recta de regresion a los valores de la muestra y es
definida como el porcentaje de variabilidad total de la variable dependiente (Y), explicada
por la recta de regresion. Dado que R? es una cantidad adimensional que solo puede
tomar valores entre [0,1], cuanto mas cercano a la unidad se encuentre este valor, mejor
sera el ajuste, indicando que la fuerza de asociacidon entre las variables es mayor; sin
embargo, si el valor se encuentra cercano a cero, es un indicativo de que no existe

asociacion entre las variables.

El R? esta definido de la siguiente manera:

[Z?=1(Pi_Pprom) (Oi_oprom)]z

R? =
?:1(Pi_Pprom)22?:1(0i_0prom)2

(14)

Donde:
n = NUmero de datos
P; = Valores estimados

Pprom = Promedio de los valores estimados

Oji=Valores observados



Oprom = Promedio de los valores observados
Raiz Cuadrada Media del Error (RMSE)

Llamada RMSE por sus siglas en inglés (Root Mean Squared Error), consiste en la
raiz cuadrada de la sumatoria de los errores cuadraticos. Amplifica y penaliza con mayor
fuerza aquellos errores de mayor magnitud. Realiza una diferencia entre los valores
estimados y los valores reales, estas diferencias se elevan al cuadrado y se calcula el
promedio de todas. Al promedio se le debe calcular su raiz cuadrada. La férmula para

calcularlo es la siguiente:

RMSE = \/ni Y (P — 0)? (15)

Donde:
n = NUmero de datos

P; = Valores estimados

O;=Valores observados

Error Absoluto Medio (MAE)

Indica que tan cercana es la prediccion realizada (valores estimados) al resultado real
(valores observados), haciendo una diferencia entre el valor obtenido y el valor real en
valores absolutos, después se calcula el promedio. La ecuacioén es la siguiente:

— 1 n
MAE = — ¥i_,(I1Pi — 0:]) (16)
Donde:

n = NUmero de datos

P; = Valores estimados

O;=Valores observados



CAPITULO VIIl. RESULTADOS Y DISCUSION

En la presente investigacion, de manera inicial se realizo el andlisis de la calidad de los
datos, con el objetivo de contar con informacion precisa y confiable que nos permitiera
obtener resultados y conclusiones consistentes. Posteriormente se eligieron las
ecuaciones empiricas de Hargreaves y Samani, asi como la de Camargo para estimar la
ETo usando solamente datos de temperatura, no sin antes realizar una calibracion de los
parametros de las mismas para después evaluar su desempefio y capacidad para
estimar con precision valores de ETo. Por otra parte, aprovechando la capacidad de
procesamiento de las computadoras actuales, se evalud la capacidad de tres técnicas
de soft computing o inteligencia artificial (SVM, GEP y XGBoost) para estimar valores de
ETo. Alfinal se realizé una comparacion de resultados de las ecuaciones empiricas sobre
las técnicas de inteligencia artificial.

8.1 Anédlisis de la calidad de datos
8.1.1 Estado de la calidad de datos

Después del andlisis realizado a la informacion contenida en los archivos de cada
estacion meteoroldgica, se encontraron bases de datos en diferentes afios en una misma
estacion con diferentes formatos de hora-fecha y nombre de los encabezados. Tomando
como ejemplo la estacion de Calakmul, en el afio 2004 se observa que el registro de la
hora y la fecha se encuentran en columnas separadas, los encabezados de las variables
medidas tienen abreviaturas de dichas variables en su respectiva columna (figura 16).
En cambio, en el afio 2009 en la misma estacibn meteoroldgica se encontré que los
registros tanto de hora como de fecha se encuentran en la misma columna y los
encabezados presentan el nombre completo de la variable climatica a registrar (figura
17). Esta des-uniformidad en las bases de datos fue observada en todas las bases de

datos proporcionadas por la CONAGUA.
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Figura 16. Hora y fecha en columnas diferentes (febrero 2004). Estacion Calakmul.

A B C D E F 6 H | J
I fecha DirViento DirRafaga RepViento RepRafaga TempAire HumRelativa PresBaromelr Precipitacior RadSolar
2 011020000000 369 135 0 0 %7 % 955 0
31 0111012009 00:10 1% 0 0 %6 aq 9T 0
4 010009 00:20 ¥ 1% 0 0 %4 W 9859 0

Figura 17. Hora y fecha en la misma columna (octubre 2009). Estacion Calakmul.

De igual manera, se encontr6 que en las bases de datos también existian datos
faltantes en ciertos periodos de tiempo, cortos o largos, tal y como se aprecia en las

figuras 18 y 19.

A
13 01/01/2010 01:50
14 01/01/2010 02:00
15 01/01/2010 02:10
16 1 01/01/2010 02:20
17 101/01/2010 02:30
18 01/01/2010 02:40

19 01/01/2010 02:50
20 01/01/2010 03:00
21 01/01/2010 03:10
22 01/01/2010 03:20 100
23 01/01/2010 03:30 100

Figura 18. Periodo corto sin registro de datos meteoroldgicos.
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o
17/01/2014 03:50
17/01/2014 04:00
17/01/2014 04:10
17/01/2014 04:20
17/01/2014 04:30
17/01/2014 04:40
17/01/2014 04:50
17/01/2014 05:00
17/01/2014 05:10
17/01/2014 05:20
17/01/2014 05:30
17/01/2014 05:40
17/01/2014 05:50
17/01/2014 06:00
17/01/2014 06:10
17/01/2014 06:20
17/01/2014 06:30
17/01/2014 06:40
17/01/2014 06:50
17/01/2014 07-00
17/01/2014 07:-10
17/01/2014 07-20
17/01/2014 07:-30
17/01/2014 07-40
17/01/2014 07:-50

Figura 19. Periodo largo sin registro de datos meteoroldgicos.

Existieron casos donde las bases de datos registraban “saltos de tiempo”, por lo tanto,
tampoco registraban los datos meteorolégicos en esos intervalos, como se observa en

la figura 20.

A C D E F G
echa v Hora v|V.V (Kph) v |Temp (°C) v |H.R (%) |~ |Precip. (m|R.S (W/m!~
0 106

05/02/2003  01:30:00 p. m. 5.8 0.7 0
05/02/2003 02:10:00 p. m. 5.1 35 0 0 162
0

05/02/2003 02:20:00 p. m. 12 32 0 328

Figura 20. Ausencia de periodos de registro en las bases de datos.

La estacion meteoroldgica registraba informacion a cierta hora y posteriormente hacia un
salto de tiempo a otra hora del dia. Estos saltos sin registros estaban dados en rangos
cortos de minutos o rangos largos de horas, recordando que las estaciones realizan

registro de informacion cada 10 minutos.

8.1.1.1 Ajuste del formato de fechay hora

Para reparar esas inconsistencias en las bases de datos, el formato de fecha se ajusto

mediante una macro ejecutada en Microsoft Excel. El cdédigo modifica el formato no

50



viable, separando las fechas de los valores horarios como se observa en la parte derecha

de la figura 21.

A

Ifecha
0171072009 00:00
0171072009 00:10
01/10/2009 00:20 A B
0171072009 00:30

1 |Tiempo v|Fecha |~
12:00:00 a. m.  01/01/2004
12:10:00 a. m.  01/01/2004

A + 112:20:00 a. m.  01/01/2004
|Date 12:30:00 a. m.  01/01/2004

2004 Ene 01
2004 Ene 01

Figura 21. Ajuste en los formatos de hora y fecha mediante codigos macros
implementados en Microsoft Excel.

8.1.1.2 Arreglo en las series consecutivas
Para completar las series consecutivas de tiempo se utilizdé el cédigo 1 (seccién de

anexos), el cual busca los “saltos de tiempo” e inserta las filas correspondientes como se

aprecia en la figura 22.

echa | v|Hora v V.V (Kph) v | Temp (°C) ~\HR (%) v |Precip. (m ¥ R.S (Wimi~
05/02/2003  01:30:00 p. m. 58 297 0 0 106
05/02/2003  02:10:00 p. m. 51 5 0 0 152
05/02/2003  02:20:00 p. m. 12 R 0 0 328

Fecha ~|Hora +~ V.V (Kph) [+|Temp (*C) ~ HR (%) | Precip. {mr+|R.S (W/m*/~
05/02/2003 01:30:00 p. m. 58 207 0 0 106
05/02/2003 01:40:00 p. m.
05/02/2003 01:50:00 p. m.
05/02/2003 02:00:00 p. m.
05/02/2003 02:10:00 p. m.
05/02/2003  02:20:00 p. m.

Figura 22. Series consecutivas completadas (sin datos meteorol6gicos).
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Una vez que se identificaron los saltos de tiempo y se afadieron las filas
correspondientes, se procedio a verificar si realmente se contaba con las 144 filas
(registros por dia), toda vez que los datos estan registrados en intervalos de cada 10
minutos. La figura 23 muestra una tabla con filas incompletas debido a los saltos de
tiempo, y la figura 24 muestra el mismo fragmento de la base de datos una vez que se

ha aplicado el cédigo macro 1 (seccion de anexo), donde se observa una base de datos

ya completa.
02/01/2002  01:40:003. m. 0 178 100 0 0
02/01/2002  01:50:00 3. m. 0 178 100 0 0

02/01/2002  02:00:002.m.
02/01/2002  02:10:00a.m.
02/01/2002  02:20:003. m.
02/01/2002  02:30:002. m.

02012002 02:40:002.m. 0 185 100 0 0
02/01/2002  02:50:003. m. 0 184 100 0 0

02/01/2002 127

03/01/2002 135

04/01/2002 144

05/01/2002 144

06/01/2002 144

07/01/2002 144

08/01/2002 134

09/01/2002 144

Tablas dinamicas 10/01/2002 144

en Excel. 11/01/2002 144

12/01/2002 126

13/01/2002 144

Figura 23. Series incompletas
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02/01/2002
03/01/2002
04/01/2002
05/01/2002
06/01/2002
07/01/2002

08/01/2002
09/01/2002
10/01/2002
11/01/2002
12/01/2002
13/01/2002

Figura 24. Series completas.

8.1.2 Evaluacién de métodos de relleno de datos meteorolégicos

El relleno de datos meteoroldgicos faltantes se realiz6 mediante las técnicas de
interpolacion PCHIP y SPLINE las cuales fueron implementadas usando el software
MATLAB.

Para el rellenado de datos, se utilizaron los cédigos 2 y 3 (seccion de anexos). La figura
25B muestra una base de datos después de aplicar las técnicas de interpolacion, nétese

los valores interpolados desde la 01:40 p.m a 02:00 p.m.



A B & D E F G
V.V (Kph)| ¥ | Temp (°C)| ¥ | H.R (%) | ¥ | Precip. (m ¥ |R.S (W/m! ~
5.8 29.7 o 0 106

Fecha ~ |Hora
05/02/2003 01:30:00 p.
05/02/2003 01:40:00 p.
05/02/2003 01:50:00 p.
05/02/2003 02:00:00 p.
05/02/2003 02:10:00 p.
05/02/2003 02:20:00 p.
05/02/2003 02:30:00 p.

3333333/

B C D E F G
Fecha ~ |Hora * V.V (Kph), ¥ |Temp (°C) | ¥ HR (%) | ¥ |Precip. (m ¥ |R.S (W/m{ ~
05/02/2003 01:30:00 p. m. 5.8 29.7 o 0 106
05/02/2003 01:40:00 p. m. 5.3953125 30.1221144 0 108.278056
05/02/2003 01:50:00 p. m. 5.1875 30.5656383 0 115.90815
05/02/2003 02:00:00 p. m. 5.1109375 31.0263431 0 130.084169
05/02/2003 02:10:00 p. m. 5.1 35 0 152
05/02/2003 02:20:00 p. m. A 32 0 328
0 332

05/02/2003 02:30:00 p. m. 9.7 32.1

B)

Figura 25. Llenado de filas vacias mediante técnicas de interpolacion.

Los ajustes de las diferentes técnicas de interpolacion fueron evaluados utilizando el
coeficiente de determinacién R?, como se muestra las figuras 26, 27, 28 y 29. Se eligieron
series consecutivas al azar de entre 20 y 25 dias en diferentes afios, y se eliminaron
intencionalmente series consecutivas de entre 10 y 15 dias para después aplicar los

meétodos de interpolacion.
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Radiacion Solar (Wm-?)

Pchi Spline Observado
11:800613 :15159315 117 y =1.021x - 11.564 PCHIP y = 0.9172x + 13.956 )
146.684148  147.88366 153 ~ R?=0.9917 & l{ il 09786 Spline
178.725609 180.166175 18al E 800 E g0 iakiad
559.278073 558.704805 sesf = =
586.178033 586.357865 594 E 600 o*? ®s § 60! o e
613.338956 614.558521 s19f © - E '
639.399919 640.906119 el S 400 = 400
655.525968  735.65633 o9 1 u
615.697903 713.027261 625 200 . 200 —
566.906854 641.370026 582 " )
523.543871 557.941861 535 0 0
107.813685 80.3353381 67 0 200 400 600 800 200 400 600 800
98.0524549 74.3529858 ag
89.7649977 81.6941407 107 Observado (Wm?2) Observado (Wm?)
pchip spline obser
279.972028 280.405598 280 y= 0.9978x + 18.119 PCH'P y = 0.7809x + 123.46 |
316.395299 316.919304 317 R?=0.9144 R?=0.5565 Spline
352.370921 352.723359 352] & 1000 & 1000
826.056 728.799371 774 § - , § - .
711.728 475.888432 s8] S C S .
575.272 249.477807 a1 T ¢ ° .
460.944 183.778122 sssf £ . . E . .
575.625 792.524695 s19] & 400 » 41 400 A
401 625.838555 509 o* o
226.375 346.733138 235 200 ‘ 200 :
106.093775 102.940336 93 g et o Le* =
71.6519137 68.7555964 69 - o N 0 , . ) ) , ) . W
41.8840953  40.6930589 45 ' - o
Observado (Wm?2) Observado (Wm2)

Figura 26. Interpolacion de datos en radiacion solar.

La Figura 26 muestra que para la variable radiacion solar la técnica PCHIP supera a la
técnica de SPLINE en las muestras evaluadas aleatoriamente. Para la muestra 26a se
observa un R2de 0.991 para PCHIP y una R? de 0.978 para SLPINE. En la muestra 26b,
se observa que PCHIP presenta un R? de 0.914, mientras que SPLINE obtuvo un R? de
0.556. Lo anterior demuestra que la técnica PCHIP es mejor para estimar valores de
radiacion solar.

En la Figura 27a y b, se muestran los R? de PCHIP y SPLINE de la variable velocidad
del viento. En ambas técnicas el R? es muy bajo, estos se deben principalmente a que
se usaron periodos de tiempos muy cortos. Sin embargo, PCHIP presenta en ambas
muestras (ay b) los R? mas altos. Razoén por la cual se utiliz6 esta técnica para interpolar

datos faltantes de velocidad de viento
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Velocidad del Viento (Kmh-)

pchip spline obser . . _
1.69582538 3.49248426 16 = y"o":()_32X+2'2775 PCHIP =
£ R=0.1304 £
1.68053435  4.0172006 16 172 g
1.64997615 3.35831664 1.6 § 1 i 8
1.6 1.68322179 160 E 1e6 E
1.6 1.67553029 168 164 i
1.6 1.63007364 17 Lo
16 2.92960011 16 e !
1.6 3.37280935 1.6 158 16 162 164 166 168 17 1.72
1.6 2.92961391 1.7 Observado (Kmh)
pchip spline obser
1.77485366 2.64471904 1.8
1.86358537 2.78367927 1.9 < y=1.2022x - 0.2465 PCHIP
1.91489024 2.45027999 230 € . R2=0.5071
1.97746341 2.07792047 21|l 2 & .
1.6 1.59057469 16| 8 >
1.6 1.58898513 18] E b.
1.6 1.59210821 il
1.6 1.59682086 1.8 .
1.76875 1.69117236 1.6
1.7 1.58039468 2.1 5
1.63125 1.52941966 1.6 s 5
1.65476974 1.54690594 1.7
1.62368421 1.50872474 1.6 Observado (Kmh)
1.60575658 1.54118117 1.7

Figura 27. Interpolacion de datos en velocidad de viento

Para las variables de humedad relativa (Figura 28a y b) y temperatura (Figura 29a a 'y b)
no se presentd una diferencia significativa de acuerdo al estadistico R? entre PCHIP y
SPLINE. Los R? fueron superiores al 0.971 los cuales son muy aceptables para estimar

este tipo de datos. Lo anterior indica que ambas técnicas de interpolacién de datos

Estimado (Kmh'")

y =-0.0156x + 1.6657

R2=0.1018 Spline

Observado (Kmh')

y = 0.2553x + 1.338

R2 = 0.2781 Spline

2 e

Observado (Kmh'')

pueden ser utilizadas para estimar valores de humedad relativa y temperatura.
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pchip spline obser
100 99.8578772 100
100 99.6845518 100
100 99.6689504 100
61.896 61.6545994 62
61.648 60.9841058 62
61.352 60.3863126 61
61.104 60.2590129 61
69.0328889 68.7677628 69
69.1386667 68.4205898 70
69.328 68.2895354 70
69.6115556  68.705654 71
79.78125 79.9929772 81
81.5 81.6292592 83
83.21875 83.2009115 84

pchip spline obser
99.4225543 99.3536478 100
98.0434783 98.1137931 99
96.392663 96.5670418 98
75.3877895  74.902211 74
74.8412632 73.4433054 73
74.4008421 72.3332942 74
741069474 72.2821887 7
71 71.2377707 67
71 70.4446865 66
71 69.9292591 68
70.15625 69.9200372 71
70.5 70.2528423 71
70.84375 70.7092263 72

Estimado (%)

Estimado (%)

Humedad Relativa (%)

120
100
80
60
40
20

120
100
80
60
40
20
0

y = 0.9993x + 0.5099 PCHIP
=0.9983
-
L ]
.
0 20 40 60 80 100 120
Observado (%)
y=1.0873x - 7.5261
R? =0.9766 PCHIP
-
"*
0 20 40 60 80 100 120

Observado (%)

Figura 28. Interpolacién de datos en humedad relativa

pchip spline obse
15.9598024 15.8748099 15.9
16.5604536 16.4063312 16.5
17.2808779 17.1346868 17.3
24.7208 24.7131372 24.8
24.7704 24.7741548 24.8
24.8296 24.8486037 25
24.8792 24.3020351 25
25.2917217 25.3891402 25.3
25.2671652 25.4228113 25.2
25.2267478 25.3919123 25.3
25.170887 25.2873422 25.3
23.7068354 23.6819308 23.5
23.5157502 23.4841034 231
EEERVERPERIE PRSI
lpchip spline obser
24.575 24.5855388 24.5
25 25.0061874 24.9
25.425 25.4237423 25.4
30.4272 30.5440686 30.6
30.2536 30.3066912 304
30.0464 29.9772794 30.1
29.8728 29.7452451 30.1
30.8722654 31.0391824 31.6
30.7217306  30.9497466 319
30.5353306 30.7104375 31.2
30.1582589 30.2213349 30.1
29.9803571 30.0705063 29.9
29.7622768 29.8344246 29.7

Estimado (°C)

Estimado (°C)

Temperatura (°C)

y =1.0077x - 0.2126

30

25

R? = 0.9976

y = 1.0853

R2=0.9818

10

PCHIP

10 15 20 25

Observado (°C)

X - 2.2655
PCHIP

15
Observado (°C)

20 25 30

35

Figura 29. Interpolacidén de datos en temperatura
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Estimado (°C)

y = 0.9841x + 2.097 Spline
R? =0.9984 P
9
o 100 .
i -
E 20 .
& 60 @
40
20
0
0 20 40 60 80 100 120
Observado (%)
y = 1.0556x - 4.4298 Spline
R?=0.9714
120
£ 100 -
o
T 80
E 60 ¢
»
w40
20
0
] 20 40 60 80 100 120
Observado (%)
y = 0.9847x + 0.3053 li
s In
R?=0.9978 5 P N
30
25 -
-
20
15 -t
10
0
0 5 10 15 20 25 30
Observado (°C)
y = 1.0685x - 1.8426 .
R = 0.9864 Spline
35
S 30 7
3l 2s -’
i)
E 2
)
w 15
10
0
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8.1.3 Deteccion de valores atipicos

La deteccion de valores atipicos en las bases de datos se llevé a cabo utilizando las
técnicas de Grubbs, Mean y Cuartiles utilizando el software MATLAB, y en cada una de
las estaciones meteoroldgicas en estudio. Los cédigos 4, 5y 6 (seccion de anexos) se

utilizaron para tal proposito.
A manera de ejemplo, la figura 30 muestra el resultado obtenido con la técnica cuartiles

donde se observa en color amarillo un valor atipico sefialado como verdadero.

A B ( 0 : ; H | J K L M N
I Fecha  Promedio deMax, de TemMin, de Tem Promedio deSuma de Pre Suma de R.S (W/m"?) v \ \ Y v v

2 ‘ oYM 4% BH 0 NN 4 05 00 FALSO FALSO FASO  FALSO | VERDADERO
30006 64 BN BO BB 65 U0 FALSO FALSO FASO  FASO  FALSO
Loy 7% W0 B BB 00 2608 FALSO FALSO FASO  FASO  FALSO
o00NM 7 BN BS %0 00 17B00 FALSO FALSO FASO  FASO  FALSO
o000 8B® NN BO BB 00 21960 FALSO FALSO FASO  FASO  FALSO

Figura 30. Deteccién de datos atipicos.

Un analisis comparativo entre las técnicas evaluadas muestra que Mean obtuvo el
mejor resultado, ya que present6 mayor sensibilidad al momento de detectar valores
atipicos, tomando en cuenta que existian valores “sospechosos” provocados por eventos
de lluvia y/o nubosidad, los cuales al final no se consideraron como tales. Por otra parte,
la técnica de Cuartiles expresaba mayor cantidad de valores atipicos aun cuando no
estaban asociados a eventos de lluvia y/o nubosidad. Por otra parte, el método de
Grubbs, en la mayoria de los casos, no presentd deteccion de valores atipicos. La figura
24 muestra a manera de ejemplo, el comportamiento de cada una de las técnicas, donde

en un circulo verde se sefialan los valores atipicos detectados.
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Figura 31. Representacion grafica de la deteccién de datos atipicos. A) Mean, B)

Quiartiles, C) Grubbs, en una misma serie de datos.
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8.2 Evaluacién de los modelos empiricos y de soft-computing en la estimacion de
la ETo.

Para calcular los valores diarios de ETo mediante la férmula de la FAO-56 PM, se utilizd
una plantilla disefiada en Microsoft Excel. Las bases de datos de las estaciones
meteoroldgicas deberan presentar un formato adecuado con la informacion necesaria
para el funcionamiento de la formula. Dentro de las bases de datos por estacion, se
insertaron tablas dinamicas, las cuales nos proporcionaron el promedio de la velocidad
del viento, la temperatura maximay minima, el porcentaje de humedad relativa, y la suma

de valores de la precipitacion y radiacion por dia (Figura 32).

A B C D E F G
i |Fecha «|Hora < V.V (Kph) [+ | Temp (°C)[~ HR (%) |~ Precip. (m = R.S (Wiml~
2 27/04/2000  02:00:00 p. m. 14 314 65 0 n
3 27/04/2000  02:10:00 p. m. 13.8 31.3 66 0 756
4 27/04/2000  02:20:00 p. m. 127 31.3 66 0 724
5 27/04/2000  02:30:00 p. m. 0 31.2 66 0 683
i B C D E F G
' Hiquetas defila | Promedio de V.V (Kph) Max. de Temp ('C) Min, de Temp ('C) Promedio de H.A (%) Suma de Precip, (mm) Sumade R.S (W/mA2)
2 | 27/0af2000 128 4 %7 7648333333 0.5 1013
3 280420 118125 Eik] B3 69.90972222 0 4310
4 B/odn0m 12.33154444 33 B5 £9.03555556 0 13776
3 30020 11973 4 06 69.23611111 0 4509
|
A B C D E F G H
1 |Fecha Promedio de Max. de Tem Min. de Tem Promedio de H.R (Suma de Pre Suma de R.S (W/m~2)
2 | 27/04/2000 12.90 31.40 26,70 76.48 0.25  10133.00
3 | 28/04/2000 11.81 36.80 23.30 69.91 0.00  42310.00
4 | 29/04/2000 12.83 35.30 23.30 £9.06 0.00  43776.00
5| 30/04/2000 11.98 37.40 22.60 69.24 0.00  44509.00

Figura 32. Adecuacion de los valores de entrada en la férmula de la FAO-56 PM.

El Cuadro 4 muestra los indices estadisticos resultado del analisis comparativo de las

ecuaciones empiricas (HS y Camargo), de soft-computing (SVM, GEP y XGBoost)
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evaluadas sobre valores proporcionados por la ecuacion de la FAO56-PM para estimar
la ETo.

Cuadro 4. indices estadisticos (MAE, RMSE y R2) de los modelos empiricos y de soft-
computing usados para la estimacion de la ETo de cada estacidbn meteoroldgica.

Estacion/modelo R? MAE RMSE Khs Kca1 Kcaz
Calakmul

HS 0.670 0.569 0.729 0.0015

Camargo 0.706 0.534 0.688 36.071 0.200
SVM 0.740 0.487 0.646

GEP 0.695 0.544 0.719

XGBoost 0.740 0.492 0.648

Campeche

HS 0.702 0.550 0.709 0.0020

Camargo 0.623 0.623 0.797 40.256 0.218
SVM 0.730 0.519 0.680

GEP 0.695 0.561 0.727

XGBoost 0.695 0.543 0.721

Cd del Carmen

HS 0.694 0.633 0.821 0.0027

Camargo 0.701 0.627 0.811 44.476 0.240
SVM 0.741 0.585 0.779

GEP 0.720 0.638 0.810

XGBoost 0.703 0.611 0.803

Escércega

HS 0.692 0.654 0.825 0.0018

Camargo 0.775 0.553 0.705 38.581 0.211
SVM 0.828 0.471 0.608

GEP 0.773 0.561 0.714

XGBoost 0.814 0.500 0.642

Monclova

HS 0.787 0.523 0.651 0.0020

Camargo 0.815 0.488 0.608 39.391 0.214
SVM 0.853 0.426 0.531

GEP 0.816 0.500 0.618

XGBoost 0.842 0.442 0.569

Los Petenes

HS 0.673 0.599 0.767 0.0014

Camargo 0.715 0.555 0.716 34.922 0.195
SVM 0.824 0.392 0.578

GEP 0.811 0.406 0.576

XGBoost 0.804 0.414 0.586

Todas



HS 0.703 0.588 0.750

Camargo 0.723 0.563 0.721
SVM 0.786 0.480 0.637
GEP 0.752 0.535 0.694
XGBoost 0.766 0.500 0.662

* Kus, Kca1, Kcaz son los coeficientes empiricos ajustados de las ecuaciones de HS y Camargo,
respectivamente.

* Los valores de los estadisticos R2, MAE y RMSE de los modelos de soft-computing corresponden a la
etapa de validacion.

Como se observa en el Cuadro 4, los valores del coeficiente de calibracion (Kns) de la
ecuacion HS, sefialan que el ajuste se realiz6 de manera correcta, ya que estos valores
se encuentran cercanos al valor del coeficiente original (0.0023), con un rango de 0.0014
a 0.0027, siendo la estacion de Los Petenes en la que se encontro el valor mas alejado
con 0.0014. Sin embargo, aun mostrando buenos resultados en el ajuste de su
coeficiente empirico. De manera global, la ecuacion de Camargo mostré mejores
resultados (R? = 0.723; MAE = 0.563; RMSE = 0.721) sobre la ecuacién de HS (R? =
0.703; MAE =0.588; RMSE = 0.750) en la estimacién de la ETo. Respecto a los métodos
de soft-computing, de manera global, el modelo SVM obtuvo el mejor desempefio con
relacién a los otros modelos, obteniendo valores de R? = 0.786, MAE= 0.480 y RMSE=
0.637, siendo la estacion de Monclova donde presento mejor desemperfio (R? = 0.853;
MAE= 0.426; RMSE= 0.531); seguido del modelo XGBoost con resultados de R? = 0.766,
MAE= 0.500 y RMSE= 0.662, modelo que presento mejor desempefio en la estacion de
Monclova (R? = 0.842; MAE= 0.442; RMSE= 0.569). El modelo GEP fue el de menor
rendimiento comparado con los otros modelos de soft-computing, obteniendo resultados
de R?=0.752, MAE= 0.535 y RMSE= 0.694; sin embargo, su rendimiento fue superior a
lo obtenido por las ecuaciones empiricas. El modelo que obtuvo el menor desempefio

fue la ecuacién de HS.
8.2.1 Evaluacién de ecuaciones empiricas en la estimacion de la ETo
En el cuadro 4 se observa, que entre las ecuaciones empiricas evaluadas, el modelo

de Camargo mostré6 mejores resultados globales (R? = 0.723, MAE =0.563, RMSE =
0.721) respecto a la ecuaciéon de HS (R? = 0.703, MAE =0.588, RMSE = 0.767), siendo



la estacién de Monclova donde presenté mejor desempefio (R? = 0.815; MAE= 0.488;
RMSE= 0.608). Respecto a la ecuacion de Camargo el coeficiente calibrado Kca1 vario
de 34.922 a 44.476, y el coeficiente Kcaz vario de 0.195 y 0.290. En la ecuacién de HS
el coeficiente Kus calibrado varié 0.0015 a 0.0027.

La figura 33 muestra los graficos de comparacion entre valores de ETo estimados por
las ecuaciones empiricas y los calculados con la férmula de la FAO 56 PM para validar

los ajustes de las ecuaciones en cada estacion meteorolégica.
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Figura 33. Regresion lineal, valores estimados (Ecuaciones empiricas) vs valores
observados (FAO 56 PM). Estacién meteorologica A) Calakmul, B) Campeche, C) Cd
del Carmen, D) Escarcega, E) Monclova, F) Los Petenes.

8.2.2 Evaluacion de los métodos de inteligencia artificial (soft-computing) en la
estimacion de la ETo.

Respecto a los modelos de soft-computing para estimar la ETo, el cuadro 4 muestra, que
el modelo SVM obtuvo el mejor desempefio con relacién a los otros modelos evaluados
segun los estadisticos globales de R? = 0.786, MAE= 0.480 y RMSE= 0.637, siendo la
estacion de Monclova donde presentd mejor desempefio (R? = 0.853; MAE= 0.426;
RMSE= 0.531); seguido del modelo XGBoost con resultados de R? = 0.766, MAE= 0.500
y RMSE= 0.662, donde presento mejor desempefio en la estaciéon de Monclova (R? =
0.842; MAE= 0.442; RMSE= 0.569); el modelo GEP fue el de menor rendimiento
comparado con los otros modelos de soft-computing, obteniendo resultados de R? =
0.752, MAE= 0.535 y RMSE= 0.694, sin embargo, su rendimiento fue superior a lo
obtenido por las ecuaciones empiricas. En el cuadro 3 se observa un equilibrio entre los
indices estadisticos obtenidos durante la etapa de entrenamiento y validacion de los
modelos de soft-computing, lo que indica que no hubo un sobre entrenamiento de los

modelos.

Es importante presentar los resultados de los indices estadisticos obtenidos por los
modelos basados en soft-computing durante la fase de entrenamiento y validacién, ya

gue nos permiten observar si hubo algun caso de sobre entrenamiento que pudiera



afectar en las estimaciones. Para detectar un sobre entrenamiento todos los modelos se
validan sobre una muestra de datos seleccionados aleatoriamente; de esta manera, los
modelos SVM, GEP y XGBoost se evaluaron en funcion de su desempefio en las etapas

de entrenamiento y validacion.

Cuadro 5. indices estadisticos (R2, MAE y RMSE) de los modelos SVM, GEP y XGBoost
durante la etapa de entrenamiento y validacion, de cada estacion meteorologica.

EMAs Entrenamiento Validacién

MAE RMSE R? MAE RMSE R?
SVM
Calakmul 0.460 0.611 0.769 0.487 0.646 0.740
Campeche 0.500 0.654 0.744 0.519 0.680 0.731
Cd del Carmen  0.576 0.743 0.742 0.585 0.779 0.742
Escarcega 0.475 0.609 0.838 0.471 0.608 0.828
Monclova 0.426 0.549 0.852 0.426 0.531 0.853
Los Petenes 0.375 0.573 0.802 0.392 0.578 0.824
Media 0.469 0.623 0.791 0.480 0.637 0.786
GEP
Calakmul 0.544 0.710 0.708 0.544 0.719 0.695
Campeche 0.557 0.719 0.692 0.561 0.727 0.695
Cd del Carmen  0.633 0.824 0.683 0.638 0.810 0.720
Escarcega 0.509 0.659 0.802 0.561 0.714 0.773
Monclova 0.483 0.606 0.815 0.500 0.618 0.816
Los Petenes 0.471 0.654 0.766 0.406 0.576 0.811
Media 0.533 0.695 0.744 0.535 0.694 0.752
XGBoost
Calakmul 0.492 0.607 0.771 0.492 0.648 0.740
Campeche 0.543 0.609 0.780 0.543 0.721 0.695
Cd del Carmen  0.465 0.592 0.845 0.611 0.803 0.703
Escarcega 0.426 0.547 0.864 0.500 0.642 0.815
Monclova 0.367 0.467 0.890 0.442 0.569 0.842
Los Petenes 0.343 0.468 0.879 0.414 0.586 0.804

Media 0.439 0.548 0.838 0.500 0.662 0.767




El sobreajuste de los datos se observa cuando los valores de los indices estadisticos
en el entrenamiento de un modelo cualesquiera, esta muy alejado de los indices
obtenidos durante la validacion. Los resultados obtenidos del entrenamiento y validacion
de los modelos, mostrados en el Cuadro 5, indican que no hubo sobreajuste en la
estimacion de la ETo, ya que tanto los valores del R? del entrenamiento como para los
de la validacion son relativamente similares, de igual forma para los valores del MAE y

el RMSE, valores por debajo de lo obtenido con el R2.

Respecto a los modelos SVM y XGBoost, con la finalidad de obtener modelos
optimizados que estimen con precision valores de ETo, es necesario realizar el ajuste de
algunos parametros internos (ya mencionados en el apartado 7.3.3 de esta tesis). En el
caso de la SVM el ajuste se llevo a cabo mediante el algoritmo genético. EI Cuadro 6
muestra los resultados del ajuste de los pardmetros de los modelos SVM en cada
estacion meteoroldgica.

Cuadro 6. Parametros ajustados del modelo SVM por estacion meteoroldgica utilizando
el algoritmo genético.

EMAs Parametros ajustados
Costo (C) Gamma (Y) Epsilon (€)

Calakmul 1.471 0.334 0.147
Campeche 3.752 0.535 0.344
Cd del Carmen 3.547 0.147 0.410
Escarcega 5.995 0.285 0.229
Monclova 8.223 0.069 0.255
Los Petenes 7.837 0.269 0.147

Los datos estimados por el modelo SVM usando el cédigo (10), se compararon con los
valores de ETo calculados con la férmula FAO-56 PM mediante regresion lineal,
realizada para cada estacién en estudio. En la figura 34 se pueden observar los graficos

comparativos durante la etapa de entrenamiento y validacion para cada estacion.
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Figura 34. Graficos de regresion lineal de valores estimados de ETo en etapa de
entrenamiento y validacion del modelo SVM vs valores calculados de ETo con la formula
FAO56-PM, por estacion meteoroldgica A) Calakmul, B) Campeche, C) Cd del Carmen,
D) Escarcega, E) Monclova, F) Los Petenes.



En el caso de los modelos GEP, la figura 35 muestra los graficos de regresion lineal de

los valores estimados sobre los calculados con la Formula de la FAO-56 PM durante la

etapa de entrenamiento y validacion para cada estacion.
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Figura 35. Regresion lineal, entre los valores estimados de ETo en las etapas de
entrenamiento y validacion del modelo GEP vs valores calculados de ETo con la férmula
FAO56 por estacion meteoroldgica: A) Calakmul, B) Campeche, C) Cd del Carmen, D)
Escéarcega, E) Monclova, F) Los Petenes.



Una de las caracteristicas interesantes del modelo GEP es la generacion de
expresiones mateméaticas a partir de las variables de entradas para estimar la ETo, que

puede programarse en una hoja de célculo, software R, Matlab o Python.

El Cuadro 7 presenta las expresiones algebraicas obtenidas por el modelo para cada

estacion meteoroldgica.

Cuadro 7. Expresiones matematicas obtenidas por el modelo GEP para cada estacion.

Estacidn Expresion matemética
ETo = Tmax Arctan(Tqy) * (—9.223) Ho
Calakmul 3/(0.815 * Typay Arctan(Ho — 5.126) Arctan(Tqx — Trnin — log(Ho — Trin)
1.707
ET [cos(y/Tmax)’] + [ L707 ] + ( Tmin ) T
0 = exp|cos(/ Tmax exp| |cos 0 oS | ——
Campeche |l Tonim J| e
ETo = J (”"‘(Tm“"”;";")*S"”(Tma")) + Arctan[(—3.589 * 8.418) + Tyax — v/Tonin + 109 (Tax — 7.29D)] +
Carmen
. | (Ho%x-3.589)~Tin
sm [Tmax_3\/ 7-291+Tmin]
ETo — log( 7.347 ) N ( Ho */6.801 ) <Ho * Tomax — Tmm>
Escarcega ur 7.347 —9.023 + Tyux 73472 — Toyax
T,
ETo = —13.981 + Y2Ho + ——"% 4 " |4/Ho + Y=3443 + Ho
Monclova s| Imax
Tmin
0.611 + Ho

Ho
V2Ho 2244 " Ho
Los Petenes ETo = log(log(log(4.244 + Tyax) + T30, + ﬁ +log <7

Dénde: ETo = Evapotranspiracion de referencia; Tmax= temperatura maxima; Tmin=
temperatura minima; Ho = Radiacion extraterrestre; Arctan= arcotangente; Cos= coseno;

Sin= seno; Exp= Exponente; Log= logaritmo.



Respecto al modelo XGBoost, la figura 36 presenta la comparacion de las estimaciones
de ETo por el modelo XGBoost y la ETO calculada con la formula de la FAO56-PM, en

las etapas de entrenamiento y validacion para cada estacién meteorologica.
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Figura 36. Regresion lineal entre los valores estimados de ETo en las etapas de
entrenamiento y validacion con el modelo XGBoost vs valores calculados de ETo con la
formula de la FAO56 por estacion meteoroldgica A) Calakmul, B) Campeche, C) Cd del
Carmen, D) Escarcega, E) Monclova, F) Los Petenes.

Para climas aridos y super humedos donde existe una amplitud térmica mayor,
Camargo et al., 1999 presentaron una modificacion al método de Thornthwaite usando
el término “temperatura efectiva® Tef = 0.36 (3 Tmax — Tmin), Obteniendo excelentes
resultados para regiones super humedas de Brasil. En el presente estudio, la ecuacion
empirica de Camargo obtuvo mejores estimaciones de ETo en comparacién con la
ecuacion de HS, esta ultima comunmente utilizada en la Peninsula de Yucatan para
estimar la ETo cuando solo existen datos de temperatura. Asimismo, la calibracion del
coeficiente Kus de la ecuacion de HS coincide con el obtenido por (Bautista et al., 2009)
para algunos sitios de la Peninsula de Yucatan, donde el valor méas alto del coeficiente
Kus = 0.0027 se observo en la estacion de Carmen rodeada por aguas del golfo de
México, y los valores mas bajos se observaron en regiones rodeadas por abundante
vegetacion como en los casos de las reservas de la biosfera de los Petenes (Kus =
0.0014) y Calakmul (Kns = 0.0015).

Por otra parte, entre las técnicas de soft-computing evaluadas para estimar la ETo, el
modelo SVM utilizando el kernel de base radial presento mejores resultados, GEP obtuvo
el rendimiento mas bajo de las tres técnicas en ambas etapas, esto coincide con los
resultados obtenidos por (Mehdizadeh et al., 2017) en regiones aridas y semi-aridas de
Irdn donde implementaron la técnica GEP, dos modelos SVM de base radial y polinomial;
y MARS (Spline de Regresion Adaptativa Multivariada) comparandolo con 16 ecuaciones
empiricas basadas en transferencia de masa, radiacion y parametros meteoroldgicos;
los resultados revelaron que, tanto MARS como SVM de base radial, obtuvieron mejores
estimaciones que el resto de las técnicas de soft-computing y que las ecuaciones

empiricas.



CAPITULO IX. CONCLUSIONES

En los dltimos afos, se ha incrementado el nUmero de parcelas agricolas que cuentan
con sistemas de riego y pocas veces se le da la importancia adecuada al manejo de los
recursos hidraulicos; es por esto que es necesario contar con herramientas que
contribuyan en la planificacion y manejo del agua de riego. La estimacion de la
evapotranspiracion de referencia (ETo) juega un papel de gran importancia en muchos
campos de estudio; en el manejo de recursos hidraulicos, disefio de sistemas de riego
y/o en estudios hidrolégicos y agricolas. En la presente investigacion, se evalu6 el
potencial de tres modelos de soft-computing y dos ecuaciones empiricas basadas en
variables de temperatura y radiacion solar extraterrestre para estimar la ETo en seis
estaciones meteorolégicas automatizadas ubicadas en el estado de Campeche. Se
realizé un andlisis de calidad a las bases de datos por cada estacibn meteoroldgica
estudiada, proporcionada por la CONAGUA, donde en términos generales, se puede

concluir que:

El estado de las estaciones meteoroldgicas es deficiente, encontrando muchas
irregularidades en las bases de datos, por lo que algunas de las estaciones no fueron
consideradas en el estudio. Otras estaciones presentaban afios con series de tiempos
incompletos, y para lo cual, se llevo a cabo el relleno de dichas series mediante técnicas
de interpolacién. La mejor técnica de interpolacion para estimar valores faltantes en

series histdricas de datos meteoroldgicos es la técnica PCHIP.

En la deteccién de datos atipicos el método de Mean fue elegido como el mejor, ya que
permite mayor tolerancia a valores atipicos causados por eventos de lluvias y/o

nubosidades.

En la evaluacion del desempefio de los modelos usados en este estudio para la
estimacion de la ETo se puede concluir que:

De las ecuaciones empiricas evaluadas basadas en temperatura, la ecuacion propuesta
por Camargo obtuvo mejor desempefio en la estimacion de la ETo, por lo que se
recomienda su uso para climas calidos - subhiumedos como el caso de la Peninsula de

Yucatan. Sin embargo, hay que considerar que su implementacién requiere un mayor



numero de valores de entrada y calculos, en comparacion con la ecuacion de HS. En
ambos casos el estudio provee de coeficientes calibrados tanto para estaciones que se

localizan en sitios cercanos al mar y en sitios tierra adentro.

Respecto a los modelos de soft-computing, el modelo SVM de base radial se recomienda

para realizar estimaciones de ETo.

El ajuste previo de los parametros de los modelos de soft-computing mediante
algoritmos, es fundamental para evitar un sobre entrenamiento que afectaria a futuras

estimaciones utilizando otras series de datos.

Por otra parte, es importante destacar que los modelos GEP también son una buena
opcion al momento de realizar estimaciones de la ETo, ya que el modelo algebraico
proporcionado por la técnica se podria programar en una hoja de célculo u otro software,
y de este modo realizar predicciones, y como se comprob6 en el presente estudio, el

modelo GEP supero ligeramente a los modelos empiricos.

Los modelos de soft-computing son una excelente opcion para estimar valores de ETo
al superar a las ecuaciones empiricas, sin embargo, para su implementacion se requiere
de un conocimiento especializado en el uso de software y ejecucion de codigos de

programacion.
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CAPITULO XI. ANEXOS

Cdédigo 1. Macro “consecutivo” en Excel

Sub Consecutivo ()

Dim Nro_Fila As Double

Dim Valor_Celda As Double

Dim Comienzo_Fila As Double

Nro_Fila = InputBox (¢, Ingrese fila donde empezar?”, "Bienvenido")
Comienzo_Fila = Nro_Fila

Valor_Celda = Range ("A" & Nro_Fila).Value 'si no es la columna A cambiar letra
Do While Val(Range("A" & Nro_Fila).Value) > 0 'si no es la columna A cambiar letra
If Nro_Fila > Comienzo_Fila Then

If Val (Range ("A" & Nro_Fila).Value) > Valor_Celda Then 'si no es la columna A cambiar
letra

Rows(Nro_Fila & ":" & Nro_Fila).Select

Selection.Insert Shift:=xIDown

Range("A" & Nro_Fila).Value = Valor_Celda 'si no es la columna A cambiar letra
End If

End If

Nro_Fila=Nro_Fila+ 1

Valor_Celda = Valor_Celda + 6.94444444525288E-03

Loop

End Sub

Cddigo 2. Interpolacion Polindmica de Hermite (PCHIP) en Matlab

## Especifica de que hoja de Excel tomara los datos
## Leer los datos

datos = xlIsread(‘Calakmul_2004.xIsx',1);

## Rango de valores

X = (2:39925)';



## Posicion de la columna a analizar

vv= datos(:,3);

## Asignacién de la funcién PCHIP a la variable

vvregresion= pchip(x,vv,x);

## Columna donde se asignaran los valores interpolados

variablel = {'vvregresion’};

## Se escriben los resultados en un archivo de excel

[sucess, message]=xIswrite('Calakmul_2004.xIsx',variable1,1,'11:11")
[sucess, message]=xIswrite(‘Calakmul_2004.xIsx',vvregresion,1,'12:139925")
## Posicion de la columna a analizar

temp= datos(:,4);

## Asignacion de la funcion PCHIP a la variable

tempregresion= pchip(x,temp,Xx);

## Columna donde se asignaran los valores interpolados

variable2 = {'tempregresion'};

## Se escriben los resultados en un archivo de excel

[sucess, message]=xIswrite('Calakmul_2004.xIsx',variable2,1,'J1:J1"

[sucess, message]=xIswrite('Calakmul_2004.xIsx',tempregresion,1,'J2:J39925")

## Posicion de la columna a analizar

hr= datos(:,5);

## Asignacion de la funcion PCHIP a la variable

hrregresion= pchip(x,hr,x);

## Columna donde se asignaran los valores interpolados

variable3 = {'hrregresion’};

## Se escriben los resultados en un archivo de excel
[sucess,message]=xIswrite('Calakmul_2004.xlIsx',variable3,1,'K1:K1"

[sucess,message]=xIswrite('Calakmul_2004.xlsx', hrregresion,1,'K2:K39925")

## Posicion de la columna a analizar
rs= datos(:,7);
## Asignacion de la funcion PCHIP a la variable

rsregresion= pchip(x,rs,x);



## Columna donde se asignaran los valores interpolados

variable4 = {'rsregresion'};

## Se escriben los resultados en un archivo de excel
[sucess,message]=xIswrite('Calakmul_2004.xlsx',variable4,1,'L1:L.1")

[sucess,message]=xIswrite('Calakmul_2004.xlsx',rsregresion,1,'L2:L.39925")

Caodigo 3. Interpolacion SPLINE en Matlab

## Especifica de que hoja de Excel tomara los datos

## Leer los datos

datos = xlIsread('Calakmul_2004.xlsx',1);

## Rango de valores

X = (2:39925)";

## Posicion de la columna a analizar

vv= datos(;,3);

## Asignacién de la funcién SPLINE a la variable

vvregresion= spline(x,vwv,Xx);

## Columna donde se asignaran los valores interpolados

variablel = {"vvregresion’};

## Se escriben los resultados en un archivo de excel

[sucess, message]=xIswrite('Calakmul_2004.xIsx',variable1,1,'P1:P1")
[sucess, message]=xIswrite('Calakmul_2004.xIsx',vvregresion,1,'P2:P39925")

## Posicion de la columna a analizar

temp= datos(:,4);

## Asignacion de la funcién SPLINE a la variable
tempregresion= spline(x,temp,X);

## Columna donde se asignaran los valores interpolados
variable2 = {'tempmaxregresion'};

## Se escriben los resultados en un archivo de excel [sucess,
message]=xlIswrite('Calakmul_2004.xIsx',variable2,1,'Q1:Q1")

[sucess, message]=xIswrite('Calakmul_2004.xIsx',tempregresion,1,'Q2:Q39925")



## Posicion de la columna a analizar

hr= datos(:,5);

## Asignacién de la funcién SPLINE a la variable

hrregresion= spline(x,hr,x);

## Columna donde se asignaran los valores interpolados

variable3 = {’hrregresion’};

## Se escriben los resultados en un archivo de excel [sucess,
message]=xlIswrite('Calakmul_2004.xIsx',variable3,1,'R1:R1")

[sucess, message]=xIswrite('Calakmul_2004.xIsx’, hrregresion,1,'R2:R39925")

## Posicion de la columna a analizar

rs= datos(:,7);

## Asignacién de la funcién SPLINE a la variable

rsregresion= spline(x,rs,x);

## Columna donde se asignaran los valores interpolados

variable4 = {'rsregresion'};

## Se escriben los resultados en un archivo de excel [sucess,
message]=xlIswrite('Calakmul_2004.xIsx',variable4,1,'S1:S1")

[sucess, message]=xIswrite('Calakmul_2004.xIsx',rsregresion,1,'S2:5S39925")

Codigo 4. Deteccion de datos atipicos método Grubbs en Matlab
## Especifica de que hoja de Excel tomara los datos
## Leer los datos

datos = xIsread('Calakmul_2005.xIsx',3);

## Posicion de la columna a analizar

vv= datos(;,2);

tmax= datos(:,3);

tmin= datos(:,4);

hr = datos(:,5);

rs= datos(:,7);

## Transponer los datos

[A] = transpose(wv);

[B] = transpose(tmax);



[C] = transpose(tmin);

[D] = transpose(hr);

[E] = transpose(rs);

## Rango de valores

x = 1:359;

## Asignacion de la funcion SPLINE a la variable
[TF1,L1,U1,C1] = isoutlier(A, 'grubbs');
[TF2,L2,U2,C2] = isoutlier(B, 'grubbs');
[TF3,L3,U3,C3] = isoutlier(C, 'grubbs");
[TF4,L4,U4,C4] = isoutlier(D, 'grubbs");
[TF5,L5,U5,C5] = isoutlier(E, 'grubbs');

## Columna donde se asignaran nuevos valores
viento = TF1.,

Tmax = TF2."

Tmin = TF3.;

Hr=TF4.;

Rs = TF5."

## Se escriben los resultados en un archivo de Excel

[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',viento,3,'J

2:3360')

[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',Tmax,3,'K

2:K360)

[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',Tmin,3,'L2

:L360')

[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',Hr,3,'M2:

M360)

[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',Rs,3,'N2:

N360)
## Se guarda el grafico

plot(x,B,x(TF6),B(TF6),x',x,L6*ones(1,279),x,U6*ones(1,279),x,C6*ones(1,279));

legend('Valores Originales','Valor Atipico','Umbral Inferior','Umbral Superior','Valor Central’)

title("Valores Atipicos Método Grubbs')



Caodigo 5. Deteccidn de valores atipicos método Mean en Matlab

## Especifica de que hoja de Excel tomara los datos
## Leer los datos

datos = xIsread('Calakmul_2005.xlsx',3);
## Posicion de la columna a analizar
vv= datos(:,2);

tmax= datos(:,3);

tmin= datos(:,4);

hr = datos(:,5);

rs= datos(:,7);

## Transponer los datos

[A] = transpose(wv);

[B] = transpose(tmax);

[C] = transpose(tmin);

[D] = transpose(hr);

[E] = transpose(rs);

## Rango de valores

x = 1:359;

## Asignacion de la funcion SPLINE a la variable

[TF6,L6,U6,C6] = isoutlier(A, 'mean’);
[TF7,L7,U7,C7] = isoutlier(B, 'mean');
[TF8,L8,U8,C8] = isoutlier(C, 'mean');
[TF9,L9,U9,C9] = isoutlier(D, 'mean');
[TF10,L10,U10,C10] = isoutlier(E, 'mean");
## Columna donde se asignaran nuevos valores
viento2 = TF6."

Tmax2 = TF7.";

Tmin2 = TF8.";

Hr2 = TF9.";

Rs2 = TF10.,

## Se escriben los resultados en un archivo de excel



[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',viento2,3,'
P2:P360")
[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx', Tmax2,3,'
Q2:Q360"
[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx', Tmin2,3,'
R2:R360)
[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',Hr2,3,'S2:
S360)
[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',Rs2,3,'T2:
T360")

## Se guarda el grafico
plot(x,B,x(TF6),B(TF6),X',x,L6*0ones(1,279),x,U6*ones(1,279),x,C6*ones(1,279));
legend('Valores Originales','Valor Atipico','Umbral Inferior','Umbral Superior','Valor Central’)
title("Valores Atipicos Método Mean’)

Cdédigo 6. Deteccidn de valores atipicos método Quartiles en Matlab

## Especifica de que hoja de Excel tomara los datos
## Leer los datos

datos = xIsread('Calakmul_2005.xIsx',3);
## Posicion de la columna a analizar
vv= datos(:,2);

tmax= datos(:,3);

tmin= datos(:,4);

hr = datos(:,5);

rs= datos(:,7);

## Transponer los datos

[A] = transpose(wv);

[B] = transpose(tmax);

[C] = transpose(tmin);

[D] = transpose(hr);

[E] = transpose(rs);

## Rango de valores

x = 1:359;



## Asignacién de la funcién SPLINE a la variable

[TF11,L11,U11,C11] = isoutlier(A, 'quartiles' );

[TF12,L12,U12,C12] = isoutlier(B, 'quartiles' );

[TF13,L13,U13,C13] = isoutlier(C, 'quartiles');

[TF14,L14,U14,C14] = isoutlier(D, 'quartiles');

[TF15,L15,U15,C15] = isoutlier(E, 'quartiles" );

## Columna donde se asignaran nuevos valores

viento3 = TF11."

Tmax3 = TF12."

Tmin3 = TF13.';

Hr3 = TF14."

Rs3 = TF15.,

## Se escriben los resultados en un archivo de excel
[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',viento3,3,’
V2:V360")
[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx', Tmax3,3,’
W2:W360")
[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',Tmin3,3,'
X2:X360")
[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',Hr3,3,'Y2:
Y360
[sucess,message]=xIswrite('C:/Users/user/Documents/MATLAB/Calakmul_2005.xIsx',Rs3,3,'Z22:
Z360")

## Se guarda el grafico
plot(x,B,x(TF6),B(TF6),'x',x,L6*ones(1,279),x,U6*ones(1,279),x,C6*ones(1,279));
legend('Valores Originales','Valor Atipico','Umbral Inferior','Umbral Superior','Valor Central’)
title("Valores Atipicos Método Quartiles’)

Cdodigo 7. Calibracion de Hargreaves-Samani en Matlab

% Se leen los datos a partir de un archivo

tbl = readtable('Petenes.csv','ReadRowNames',true, TreatAsEmpty',{'NA'});
%' TreatAsEmpty',{'N/A'}
%Tmax(1),Tmin(2),HR(3),Tmed(4),emax(5),emin(6),emean(7),D(8),Ra(9),Lamda( 0)



%Rs(11),1(12),a(13),N(14),pp(15),Eto(16)

data=table2array(tbl);

hm=data(:,6);

%Hargreaves and samani

%Se ejecuta el ajuste de regresion no lineal

betaO = [-1];

hs = @(b,x)b(1).* 0.408* x(:,3) .* (x(:,4) + 17.8).* (x(;,1) - x(:,2))."0.5;
mdIHS = fitnIm(tbl,hs,beta0);

[ypred_hs yci_hs] = predict(mdIHS);

r_hs = mdIHS.Residuals.Raw;
[codel,mbel,mael,mpel,mapel,rmsel,ial,madl,iabl,legl] = estad(hm,ypred_hs);

Hargreaves=table(codel,mbel,mael,mpel,mapel,rmsel,ial,madl,iabl,legl)

Cddigo 8. Calibracion de Camargo en Matlab
% Se leen los datos a partir de un archivo

tbl = readtable('Petenes.csv','ReadRowNames',true, TreatAsEmpty',{'NA'});
%'TreatAsEmpty' {'N/A"}
%Tmax(1),Tmin(2),HR(3),Tmed(4),emax(5),emin(6),emean(7),D(8),Ra(9),Lamda(10)
%Rs(11),1(12),a(13),N(14),pp(15),Eto(16)

data=table2array(tbl);

hm=data(:,6);

%Camargo model

%Se ejecuta el ajuste de regresion no lineal

beta8 =[10;0.1];

camargo=@ (b,x)((b(1).*(10.*(b(2)*(3*x(:,1)-
X(:,2)))./97.8813776).72.13975824)/30).*(x(:,5)/12);

mdlcamargo = fitnim(tbl,camargo,beta8);

[ypred_camargo yci_camargo] = predict(mdicamargo); %predictions

r_camargo= mdlcamargo.Residuals.Raw;



[code9,mbe9,mae9,mpe9,mape9,rmse9,ia9,mad9,iab9,leg9] =
estad(hm,ypred_camargo);

Camargo=table(code9,mbe9,mae9,mpe9,mape9,rmse9,ia9,mad9,iab9,leg9)

Cdédigo 9. Ajuste de los pardmetros de SVM mediante al software R utilizando el

algoritmo genético

##Se leen los datos del archivo

Data <- read.table("ETo.txt")

#Se configuran y dividen los datos para la validacién cruzada.

K =5 # 5-partes Validaciéon cruzada

fold_inds <- sample(1:K, nrow(Data), replace = TRUE)

Ist_ CV_data <- lapply(1:K, function(i) list(

train_data = Data[fold_inds !=i,, drop = FALSE],

test_data = Data[fold_inds ==, , drop = FALSE]))

#Dados los valores de los parametros 'cost’, 'gamma’ and 'epsilon’, se evalua el RMSE del modelo

sobre los datos de la validacion.

evalParams <- function(train_data, test_data, cost, gamma, epsilon) {

# Entrenamiento

model <- svym(V1 ~ ., data = train_data, cost = cost, gamma = gamma, epsilon = epsilon, type =

"eps-regression”, kernel = "radial")

# Validacion

rmse <- mean((predict(model, newdata = test_data) - test_dataSV1) A 2)
return (rmse)}

# Se define la funcion Fitness a ser maximizada

# El parametro vector es x: (cost, gamma, epsilon)

fitnessFunc <- function(x, Lst_CV_Data) {

# Correccion de los parametros del SVM.

cost_val <- x[1]

gamma_val <- x[2]



epsilon_val <- x[3]
# Se usa validacidn cruzada para minimizar RMSE por cada juego de datos divididos.
rmse_vals <- sapply(Lst_CV_Data, function(in_data) with(in_data, evalParams(train_data,

test_data, cost_val, gamma_val, epsilon_val)))

# En el calculo del fitness, se regresa un valor minimo de RMSE (sobre la validacién cruzada),
# Asi por maximizacion del fitness se minimiza el valor del RMSE
return (-mean(rmse_vals))}
# Rango de los parametros a determinarse
# Parametros: (cost, gamma, epsilon)
theta_min <- c(cost = 1e-4, gamma = 1e-3, epsilon = 1e-2)
theta_max <- c¢(cost = 10, gamma = 2, epsilon = 2)
# Ejecucion del algoritmo genetico.
results <- ga(type = "real-valued", fitness = fitnessFunc, Ist_CV_data,
names = names(theta_min),
min = theta_min, max = theta_max,
popSize = 60, maxiter = 10)
summary(results)

plot(results)

Cddigo 10. Obtencion del modelo SVM con el software R

##SE LEEN DATOS

data<-read.table("CampecheETo.txt")

## SE FRACCIONAN LOS DATOS PARA ENTRENAMIENTO Y PRUEBA.
index <- 1:nrow(data)

testindex <- sample(index, trunc(length(index)/3))

testset <- (data[testindex,1:4])

trainset <- (data[-testindex,1:4])

##SE ENTRENA EL MODELO USANDO LOS PARAMETROS PREVIAMENTE AJUSTADOS



svm.model <- svm(V1 ~ ., data = trainset, type= "eps-regression", kernel= "radial", cost =
3.752501, gamma = 0.5356639, epsilon = 0.3442293, scale=TRUE)

##SE VALIDA EL MODELO

svm.pred <- predict(svm.model, testset[,-1])

svm.pred2 <- predict(svm.model, trainset[,-1])

##SE DETERMINAN LOS ERRORES MAE Y RMSE

HHRMSE

rmse <- function(error){

sqrt(mean(error’2))}

error <- (svm.pred - testset[,1])

error2<-(svm.pred2 - trainset[,1])

RMSEmodel <- rmse(error)

RMSEtrain <-rmse(error2)

HHMAE

mae <- function(error2){

mean(abs(error2))}

error3 <- svm.pred - testset[,1]

MAEmodel <- mae(error3)

errord <- svm.pred2 - trainset[,1]

MAEtrain <- mae(error4)

##SE ELABORA EL GRAFICO DE DISPERSION

##SE LLEVA A CABO LA REGRESION LINEAL

regresion<-Im(formula = svm.pred ~ testset[, 1])

regresion2<-Im(formula = svm.pred2 ~ trainset[, 1])

plot(svm.pred, testset[,1], pch=20, main= "Campeche",xlab="FAO56-PM ETo (mm day-1)",
ylab="SVM ETo (mm day-1)", xlim=c(0.3, 8), ylim=c(0.3, 8), width = 10, height = 5)
legend("topleft", bty="n", legend=paste("R2 =", format(summary(regresion)Sadj.r.squared,
digits=3)))

##SE GUARDA EL GRAFICO EN ARCHIVO



dev.copy(png,"Campeche_plot.jpg",width=10,height=7,units="in",res=300)
dev.off()

write.table(trainset[,1], 'TRAIN.txt', sep="\t')

write.table(testset[,1], 'TEST.txt', sep="\t')

write.table(svm.pred, 'TEST_pred.txt', sep="\t')

write.table(svm.pred2, 'TRAIN_pred.txt', sep="\t")

RMSEmodel

RMSEtrain

MAEmodel

MAEtrain

Codigo 11. Ajuste de parametros del algoritmo XGBoost mediante el software R.

#Carga de datos

require(caret)

require(Matrix)

require(xgboost)

mydata <- read.csv('calakmul.csv')

#Seleccionar las variables a utilizar

mydata <- mydatal, c('Eto’, 'Tmax’, 'Tmin', 'Ra')]

#Dividir mis datos para el entrenamiento y test

library (caret)

#Fijar el valor semilla para crear un juego reproducible de entrenamiento y test
set.seed(300)

#Crear muestras estratificadas aleatorias

#Referenciar mi variable objetivo

trainindex <- createDataPartition(mydataSEto, p=0.75, list=FALSE, times=1)
train <- mydata[ trainindex, ]

test <- mydata[-trainindex, ]

# Se ajustan los hiperparametros de busqueda en la validacion cruzada



xgb_grid = expand.grid(
nrounds =c (2, 10, 20),
eta =c(0.01, 0.001, 0.0001),
max_depth = ¢(5, 10, 15),
gamma =c(1, 2, 3),
colsample_bytree = ¢(0.4, 0.7, 1.0),
min_child_weight = ¢(0.5, 1, 1.5),
subsample = 1)
# empacar los parametros de control de entrenamiento
xgb_trncontrol = trainControl (
method = "cv",
number = 10,
allowParallel = FALSE)
# entrenar el modelo para cada combinacidn de pardmetros en la cuadricula
# Usando validacion cruzada
gbmFit4 <- train(Eto ~ ., data = train,
trControl = xgb_trncontrol,
method = "xgbTree" )
gbmFitl

Cdbdigo 12. Obtencién del modelo XGboost con el software R

#Carga de datos

require(caret)

require(Matrix)

require(xgboost)

mydata <- read.csv('Petenes.csv')

#Seleccionar las variables a utilizar

mydata <- mydatal, c('Eto’, 'Tmax’, 'Tmin’, 'Ra')]

#Dividir mis datos para el entrenamiento y test



library (caret)
#Fijar el valor semilla para crear un juego reproducible de entrenamiento y test
set.seed(300)
#Crear muestras estratificadas aleatorias
#Referenciar mi variable objetivo
trainlndex <- createDataPartition(mydataSEto, p=0.75, list=FALSE, times=1)
train <- mydata[ trainindex, ]
test <- mydata[-trainindex, ]
#Cargar el paquete Matrix
library(Matrix)
#Crear vectores separados de nuestro vector objetivo para el entrenamiento y test
train.label <- trainSEto
test.label <- testSEto
# Preparar las matrices para el entrenamiento
dtrain <- sparse.model.matrix(Eto ~ .-1, data=train)
dtest <- sparse.model.matrix(Eto ~ .-1, data=test)
#Ver el numero de columnas y caracteristicas de cada juego.
dim (dtrain)
dim (dtest)
H#ENTRENAMIENTO DEL MODELO
# Cargar el paquete XGBoost
library(xgboost)
# Se fijan los hiper parametros previamente ajustados por validacién cruzada.
param <- list(objective ="reg:linear",
eval_metric = "rmse",
max_depth =2,
eta =0.3,
gammma =0,

colsample_bytree = 0.8,



min_child_weight = 1)
set.seed(1234)

# Pasamos los hiper pardmetros y se entrena el modelo
system.time(xgb <- xgboost(params = param,
data =dtrain,

label =train.label,
nrounds = 50,
print_every n =2,
verbose = 1))
# Se crean las predicciones
xgboost.pred <- predict(xgb, dtest)
xgboost.pred2 <- predict(xgb, dtrain)
##SE DETERMINAN LOS ERRORES MAE Y RMSE
HHRMSE
rmse <- function(error){
sqrt(mean(error~2))}
error <- (xgboost.pred - test.label)
error2<-(xgboost.pred2 - train.label)
RMSEmodel <- rmse(error)
RMSEtrain <-rmse(error2)
HHMAE
mae <- function(error2){
mean(abs(error2))}
error3 <- xgboost.pred - test.label
MAEmodel <- mae(error3)
errord <- xgboost.pred2 - train.label
MAEtrain <- mae(error4)

##SE ELABORA EL GRAFICO DE DISPERSION



##SE LLEVA A CABO LA REGRESION LINEAL

regresion<-Im(formula = xgboost.pred ~ test.label)

regresion2<-Im(formula = xgboost.pred2 ~ train.label)

plot(xgboost.pred, test.label, pch=20, main= "Petenes",xlab="FAO56-PM ETo (mm day-1)",
ylab="Xgboost ETo (mm day-1)", xlim=c(0.3, 8), ylim=c(0.3, 8), width = 10, height = 5)
legend("topleft", bty="n", legend=paste("R2 =", format(summary(regresion)Sadj.r.squared,
digits=3)))

##SE SALVA el GRAFICO EN ARCHIVO
dev.copy(png,"Petenes_plot.jpg",width=10,height=7,units="in", res=300)

dev.off()

write.table(train.label, 'TRAIN.txt', sep="\t")

write.table(test.label, 'TEST.txt', sep="\t')

write.table(xgboost.pred, 'TEST pred.txt', sep="\t')

write.table(xgboost.pred2, 'TRAIN_pred.txt', sep="\t')

##Se lleva a cabo la evaluacién de los errores mediante el estadistico RMSE (Raiz Cuadrada Media
del Error) y MAE (Error Absoluto Medio).

RMSEmodel

RMSEtrain

MAEmodel

MAEtrain
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