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RIO FUERTE, SIN., APLICANDO UN FILTRO DE KALMAN SIMPLIFICADO

Félix Alberto LLerena Villalpando, D.C.
Colegio de Postgraduados, 2022

RESUMEN

Los datos del rendimiento y de la produccién de maiz de grano en las principales zonas
productoras de México, son una base importante para llevar a cabo una adecuada
planeacién agricola, asi como para el establecimiento de politicas publicas. Sin embargo,
generalmente dicha informacion no es del todo precisa debido a que hay fallas en los
procedimientos que se siguen para obtenerla, por lo que, si se mejora, se coadyuvara a
potenciar su uso. Con respecto a la prediccion de rendimiento de cultivos, existe mucha
literatura sobre los modelos que se utilizan y una gran cantidad de variables de entrada
para generarlos, pero en la mayoria de los casos la informacién de dichas variables no
esta disponible para poderla utilizarla y aplicarla en grandes areas. Por ello, se decidié
utilizar variables climatoldgicas para generar los modelos predictivos de rendimiento, con
la finalidad de desarrollar una metodologia mas practica que utilice datos de variables
accesibles, ya que los daros climaticos son los Unicos que estan disponibles en la mayoria
de las regiones del pais. También se presenta el uso del script Climatol de R para la
obtenciéon de datos climaticos faltantes, asi como el uso de la herramienta
systemldentification de MATLAB para generar los modelos de prediccién de rendimiento
y la de GAM de R para obtener datos predictivos. Se aplicé un Filtro de Kalman
simplificado (FKS), para mejorar la calidad de los datos existentes de los rendimientos de
maiz en el DR 075 Rio Fuerte, Sin., que es una variante de la herramienta matematico-
estadistica desarrollada en 1960 para mejorar la prediccion de variables de estado, y que
tiene numerosas aplicaciones en la ciencia y tecnologia. La aplicacion del FKS se hizo
utilizando los datos obtenidos con un modelo seleccionado para la prediccion del
rendimiento de maiz de grano en dicho DR 075. La aportacion del FKS se expresa en el

hecho de que los valores mejorados siempre quedan entre los predichos y los medidos.

Palabras claves: Maiz, modelos de prediccion; Modelos ARX, Modelos computarizados,

rendimiento, Filtro de Kalman Simplificado.



IMPROVEMENT OF THE QUALITY OF CORN YIELD DATA IN DR 075 RIO FUERTE,
SIN., APPLYING A SIMPLIFIED KALMAN FILTER
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ABSTRACT

Data on the yield and production of grain corn in the main producing areas of Mexico are
an important basis for carrying out adequate agricultural planning, as well as for the
establishment of public policies. However, this information is generally not entirely
accurate because there are flaws in the procedures followed to obtain it, so if it is
improved, it will help to promote its use. Regarding the prediction of crop yield, there is a
lot of literature on the models that are used and a large number of input variables to
generate them, but in most cases the information of these variables is not available to be
able to use and apply it. in large areas. For this reason, it was decided to use climatological
variables to generate the predictive performance models, with the aim of developing a
more practical methodology that uses data from accessible variables, since climatic data
are the only ones available in most regions of the world. country. The use of the R script
Climatol to obtain missing climatic data is also presented, as well as the use of the
MATLAB systemldentification tool to generate the performance prediction models and the
R GAM tool to obtain predictive data. A Simplified Kalman Filter (FKS) was applied to
improve the quality of the existing data on maize yields in the DR 075 Rio Fuerte, Sin.,
which is a variant of the mathematical-statistical tool developed in 1960 to improve the
prediction of state variables, and which has numerous applications in science and
technology. The application of the FKS was made using the data obtained with a selected
model for the prediction of grain corn yield in said DR 075. The contribution of the FKS is
expressed in the fact that the improved values are always between those predicted and

those measured.

Keywords: Maize, prediction models; ARX models, Computer models, performance,

Simplified Kalman Filter.
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1. INTRODUCCION

El maiz es uno de los productos agricolas més importantes en México, debido a que es
parte esencial en la dieta de los mexicanos y, ademas, tiene una gran importancia

estratégica y econdmica en la produccion pecuaria y en el sector industrial (SIAP, 2022).

En el SIAP (2022), se reporta que en el afio 2021 se sembraron 7°'309,546 ha de maiz de
grano en todo el pais, de las cuales 1°502,224 ha fueron de riego (20.6%) y 5'807,322 ha
de temporal (79.4%). La produccion total fue de 27°503,477 toneladas, de las cuales se
obtuvieron 13'169,588 en riego (47.9%) y 14'333,889 en temporal (52.1%), con lo que se
destaca la importancia de las areas de riego en México.

Destaca el estado de Sinaloa debido a que, aunque la superficie que sembro en el 2021
fue de 489,457 ha (6.7% del total nacional), es el estado que tuvo la mayor produccién
con 5’535,561 toneladas (20.1% del total nacional), debido a que la mayor parte se

siembra de riego y a que sus rendimientos son muy altos (11.32 ton/ha) (SIAP, 2022).

Dicho cultivo esta sujeto a una serie de factores que causan volatilidad en sus precios y
ademas, los productores no cuentan con la informacion suficiente para tomar las mejores
y mas adecuadas decisiones sobre su siembra, debido a que en México no se cuenta
con una sefial sobre el comportamiento de los precios futuros de maiz blanco como el
Chicago Mercantile Exchange (CME) (REPOSITORIO, 2020).

En este contexto de alta volatilidad, contar con mejores datos de rendimiento y produccion
de maiz de grano permitiria a productores, comercializadores e industriales del sector,

protegerse de variaciones en el precio del maiz.

Con respecto a los modelos que existen de prediccion de rendimiento de cultivos, aunque
existe mucha literatura sobre ellos y ademas, el nUmero de variables que se utilizan para
generarlos en muy amplio, lamentablemente en algunos casos la informacion requerida
no esta disponible o esta incompleta para poder utilizarla en grandes areas, lo que motiva
gue se deban buscar alternativas mas practicas para contrarrestar estas limitantes y que

sean aplicables a cualquier cultivo y region del pais.



La informacion que se genera sobre el rendimiento y la produccion de maiz de grano en
el pais en general, es muy util e indispensable y coadyuva a delinear y establecer una
adecuada planeacion y a la toma de mejores decisiones dentro del sector agroalimentario

de México bajo diferentes escenarios.

Como ejemplos de lo anterior, esta lo relacionado a la superficie de maiz que se debe
sembrar y en donde hacerlo, asi como promover politicas publicas regionales, estatales
y nacionales con enfoque de seguridad alimentaria, que permitan determinar y definir las
cuotas de exportaciones e importaciones de acuerdo con la oferta y la demanda, regular
aspectos de precios, comercializacion y mercado, generar y programar apoyos

gubernamentales para aumentar la productividad, entre otros temas.

Sin embargo, la informacién que se reporta sobre los rendimientos de los cultivos y sobre
su produccién no es precisa debido a los procedimientos que se siguen para obtenerla,

por lo que si se mejora, se coadyuvara a perfeccionar dichas politicas publicas.

Una forma de mejorar los datos existentes de los rendimientos de los cultivos y por lo
tanto de la produccion, es utilizar estrategias ya desarrolladas como las que proponen las
diferentes versiones del Filtro de Kalman (FK), que es un algoritmo desarrollado en 1960
como una herramienta matematico-estadistica para mejorar la prediccion de variables de

estado, el cual tiene numerosas aplicaciones en la ciencia y tecnologia.

La aplicacion y desarrollo del FKS en el presente trabajo para mejorar la calidad de los
datos existentes de rendimiento de maiz de grano en el D.R. No. 75, Rio Fuerte, Sin., se
hizo utilizando los datos predictivos obtenidos con el mejor modelo desarrollado que se

seleccioné entre cientos generados.

Para la generacion de los modelos se utilizaron variables climatoldgicas, con la finalidad
de desarrollar una metodologia que utilice variables de entrada mas accesibles, debido a
que dichos datos son los Unicos que estan disponibles y actualizados en la mayoria de

las regiones del pais.



2.1.

2.1.1.

2.1.2.

2.2.

2.2.1.

2.2.2.

2.2.3.

2.2.4.

2.2.5.

2. OBJETIVOS E HIPOTESIS
Objetivos generales.

Desarrollar una metodologia practica y simplificada para la generacion de
modelos para la prediccion de rendimiento de maiz de grano en el Distrito de
Riego 075 Rio Fuerte del estado de Sinaloa, donde se utilicen variables de
entrada disponibles y actualizadas para que sea factible de generalizar en
cualquier region del pais y para otros cultivos.

La aplicacion de una version simplificada del Filtro de Kalman para mejorar
la calidad de datos del rendimiento de maiz de grano en el Distrito de Riego

075 Rio Fuerte del estado de Sinaloa.

Objetivos especificos

Utilizar datos climaticos como variables de entrada para la generacion de
modelos para la prediccion de rendimiento de maiz de grano en el DR 075
Rio Fuerte del estado de Sinaloa

Utilizar la funcién o paquete Climatol del lenguaje de programacion de R para
complementar los datos climatolégicos faltantes de las estaciones
seleccionadas de la zona de estudio.

Utilizar herramientas modernas de programacion, como MatLab y R, para
generar modelos de prediccion en el primer caso y datos predictivos en el
segundo, del rendimiento del cultivo de maiz de grano en el DR 075 Rio
Fuerte del estado de Sinaloa.

Analizar los niveles de ajuste de los diferentes modelos que se generen para
seleccionar el que se utilizara para aplicar el FKS.

Aplicar una version simplificada del Filtro de Kalman (FKS) para la mejora de

la calidad de los datos.



2.3.

2.3.1.

2.3.2.

2.3.3.

Hipotesis

Es posible completar los datos climatoldgicos faltantes de las estaciones de
la zona de estudio utilizando la funcion o paquete Climatol del lenguaje de
programacion R.

Es posible utilizar herramientas modernas de programacion, como MatLab y
R, para generar modelos de prediccion y predicciones respectivamente, del
rendimiento del cultivo de maiz en el Distrito de Riego 075 Rio Fuerte,
Sinaloa.

Con la aplicacién de una version simplificada del filtro de Kalman, se pueden
mejorar la calidad de los datos existentes del rendimiento de maiz de grano

en el Distrito de Riego 075 Rio Fuerte, Sinaloa.



3. REVISION DE LITERATURA
3.1. El cultivo de maiz en México

El maiz es el cultivo mas representativo de México por su importancia econémica, social
y cultural, ademas de que gran parte del territorio nacional es propicio para la produccion
de maiz de grano, por lo que se cultiva en los 32 Estados de la Republica Mexicana.

A nivel mundial, México ocupa el 8° lugar en produccién de maiz y en 2017 exporté a 17
paises, principalmente a Venezuela (58%), Kenia (33%) y Estados Unidos (4%), entre

otros (6%), por lo que fue el 10° Exportador mundial de maiz de grano (ASERCA, 2021)

A continuacion, se presenta la superficie sembrada en México tanto de maiz blanco como
amarillo y su produccién del afio 2010 al 2020 (Figura 1), la balanza de oferta y demanda

de maiz blanco (Cuadro 1) y las importaciones de maiz (Figura 2).

Superficie nacional sembrada de maiz por variedad
(millones de hectareas)
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Figura 1. Superficie nacional sembrada de maiz en México.
Fuente: DOCPLAYER, 2022




Cuadro 1. Balanza de ofertay demanda de maiz blanco en México.
Balanza de Oferta y Demanda de Maiz Blanco

(Miles de toneladas)
Anual (oct/sep)

2017/18|2018/19

Oferta Total 27519 27,673 0.6
Inventario Inicial 2106 2,485 18.0
L Wy Produccion 24384 24,283 -04
Importaciones 1,029 905 -12.1
Demanda Total 25034 25,091 0.2
Exportaciones 909 585 -356
Demanda
Consumo Total 22,938 23,320 1.7
Otros' 1187 1,86 -0
Inventario Final 2,485 2,582 39

Fuente: DOCPLAYER, 2022

Importaciones de Maiz
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Figura 2. Importaciones de maiz de México.
Fuente: World Documents, 2022

En el afio 2021, se sembraron en México un total de 7,139,620 ha de maiz de grano, de
las cuales 5,666,163 fueron de temporal y 1,473,457 de riego (SIAP, 2022).



Los 8 estados de México que sembraron mayor superficie de maiz de grano fueron,
Chiapas (9.44%), Veracruz (8.13%), Jalisco (8.04%), Oaxaca (7.04%), Puebla (7.02%),
Guerrero (6.93%), Sinaloa (6.70%) y México (6.69%). Los estados que tuvieron los
mayores valores totales de produccion debido a sus mas altos rendimientos por hectarea
fueron, Sinaloa (22.14%), Jalisco (15.36%), México (8.0%), Guanajuato (7.78%),
Michoacan (6.54%), Chihuahua (5.30%) y Guerrero (5.60%) (SIAP, 2022) y como se

puede observar, el Estado de Sinaloa es el mayor productor de maiz en México.
3.2. Modelos para la estimacion de rendimientos de cultivos y de maiz.

Convencionalmente los modelos para pronosticar o producir rendimientos de cultivos se
pueden agrupar en dos conjuntos, modelos que calculan procesos y variables de estado
a través de simulaciones sobre un area unitaria como biomasa, area foliar, desarrollo
radical, etc., y modelos que calculan el resultado de los procesos que trabajan sobre una

regién, por ejemplo, los rendimientos y la produccién de maiz.

Los modelos a desarrollar en este trabajo pertenecen al segundo grupo y en la literatura
y en internet se reposta una grandisima cantidad de ellos. Dichos modelos, generalmente
son sofisticados por el tipo de variables de entrada que utilizan, ya que estan basados en
una gran diversidad de factores que intervienen en los procesos productivos, como son las
diferentes variables climéticas y vegetativas, aspectos fisioldgicos y morfolégicos de los
cultivos, el tipo de suelo y los factores que participan en el manejo agronémico de los

cultivos, principalmente, que y por lo tanto complicados para aplicarlos en grandes areas.

Por lo anterior, solo se citaran algunos métodos y modelos con la finalidad de destacar el
tipo de variables que utilizan. Por ejemplo, un método muy conocido y utilizado para la
estimacion de rendimientos de cultivos es el de la FAO, como lo menciona Ortiz et al
(2005), que se basa en principios ecofisiolégicos y en particular, en generar la cantidad
total de biomasa neta producida por un cultivo y multiplicarla por un indice de cosecha,
gue es la parte proporcional de la biomasa util para el hombre. Dicho autor menciona que
en México, a pesar de que se conoce este método desde los afios setenta, su aplicaciéon
ha sido muy restringida, principalmente por la falta de datos, tanto climaticos como de

cultivos. Que, en el caso de los climéaticos, la radiacion global es la mas significativa y



para el caso de los de cultivo, los menos conocidos pero mas requeridos, son los indices
de &rea foliar y de cosecha. Concluye en este trabajo, que la estimacion de rendimientos
de maiz bajo condiciones de riego en el ejido de San Salvador Atenco, con el Método
FAO, resulté muy precisa al calibrar los indices de area foliar y de cosecha para cada una

de las clases de tierras que se presentan en la zona.

Licona et al (2006), calibraron y validaron el modelo EPIC, para estimar rendimientos de
maiz en el DDR 003-Texcoco, debido que el aplicar modelos de simulacion calibrados
con datos provenientes de experimentos establecidos en el campo, es una alternativa
rapida y menos cara. Para calibrar el modelo, reunieron informacion de rendimiento,
practicas de manejo y la ubicacidén geografica, pendiente y dimensiones de 56 parcelas
cultivadas con maiz, asi como informacion climética y de caracterizacion fisica y quimica
de los suelos. Incorporaron por primera vez en México variables fisio-técnicas como
relacion biomasa-energia, indice de area foliar potencial e indice de cosecha. Para validar
el modelo, compararon los rendimientos reportados en 65 puntos de evaluacion.
Concluyeron que en condicion de riego, el modelo presentdé un mejor ajuste que en
condiciones de secano y que las variables fisio-técnicas empleadas en la investigacion
de relacion biomasa-energia, indice de cosecha e indice de area foliar potencial, son
confiables y deberian registrarse rutinariamente para complementar la informacién de

campo.

Otros investigadores mexicanos han combinado y complementado algunos de los
modelos mencionados, como es el caso de Soria et al (2007), del INIFAP, estableciendo
el Programa Nacional de Estimaciones de Superficie, Produccién y Rendimientos
(PRONESPRE), con la participacion del INIFAP, ASERCA y el SIAP. Estos autores
describen la metodologia y resultados del servicio de prediccion de cosecha realizado
por el INIFAP para el cultivo de maiz en el Estado de México (ciclo primavera-verano
2006), emitida por el Laboratorio de Geomatica y el Laboratorio Nacional de Modelaje y
Sensores Remotos del INIFAP, en donde la primera prediccion de rendimiento se realizé
con el modelo de simulacion de crecimiento vegetal EPIC y el modelaje de clima y la
segunda prediccion, mediante el Modelo de Regresion Simple desarrollado por el INIFAP

alimentado con datos de monitoreo del cultivo.



Gbomez et al (2009) también utilizaron el método FAO en México en el cultivo de la
cebada, y mencionan que el uso de ese método permite validar, calibrar y hacer el ajuste,
de acuerdo con sus variables, mismas que pueden calcularse en campo, de manera
experimental o por un procedimiento de muestreo que evalle una superficie o region,
para corroborar que el método estima el rendimiento de manera aceptable (alta precision
y bajo sesgo). Propone un factor de ajuste a la metodologia de la FAO, para que la

estimacion se aproxime a la realidad, tanto por region como por genotipo.

Martinez (2013), reporta la evoluciéon que el volumen de produccién de maiz en México
bajo riego ha tenido en los ultimos 32 afios, asi como define a las variables que impactan
sobre dicho volumen de produccion. Analiza las variables de la superficie sembrada,
siniestrada y precio medio rural del maiz haciendo uso de herramientas econométricas,
especificamente del modelo de regresion lineal. Concluye que el modelo estimado es
adecuado y que proporciona informacién que puede coadyuvar a los procesos de
creacion de conocimiento e investigacion en cuanto al sector agricola se refiere, ya que
el modelo propuesto permitira vislumbrar el comportamiento que la produccién de maiz

en cultivo de riego tendra en los siguientes periodos.

Michel et al (2013), mencionan que los estudios de prediccion se basan con frecuencia
en las tendencias de rendimiento de los cultivos estimadas a partir de series temporales
de rendimiento proporcionadas por organismos estadisticos nacionales y regionales. En
su estudio presentan ocho modelos estadisticos para analizar series temporales de
rendimiento y comparar su capacidad para predecir el rendimiento del trigo a escala
nacional y regional, utilizando datos proporcionados por la Organizacion de las Naciones
Unidas para la Agricultura y la Alimentacion y por el Ministerio de Agricultura francés
Indican que los modelos lineales dinamicos y Holt-Winters tuvieron el mismo rendimiento,
dando las predicciones mas precisas del rendimiento del trigo, pero que los modelos
lineales dinamicos tienen dos ventajas sobre los modelos Holt-Winters, que son que se
pueden utilizar para reconstruir las tendencias de rendimiento pasadas

retrospectivamente y para analizar la incertidumbre.

Delgadillo et al (2016), mencionan que el analisis de series de tiempo se utiliza para

proyectar los datos a periodos futuros como prondsticos, por lo que esta metodologia la



utilizaron en el estudio para comparar diferentes métodos de prondsticos en series de
rendimiento de granos béasicos de maiz, frijol, trigo y arroz en México, con el objetivo de
predecir sus valores en el corto plazo. Los prondsticos se realizaron empleando los
modelos Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) para maiz, el de Brow para

frijol, Suavizacion Exponencial Simple para trigo y el de Holt para arroz.

Noriega (2016), reporta algunos de los modelos mas implementados para predecir el
impacto en los rendimientos de maiz a nivel global, de 2006 a 2016, los cuales se
muestran en el Cuadro 2, en donde se indican las variables climéaticas que toman en

cuenta.

Cuadro 2. Modelos mas implementados para predecir los rendimientos de maiz

MODELO VARIABLES CLIMATICAS QUE UTILIZA
APSIM-Maize Precipitacion, temperaturas maximas y minimas y radiacion
AquaCrop Precipitacion, temperaturas maximas y minimas y radiacién
CropSyst Precipitacion, temperaturas maximas y minimas, radiacion,

rocio y viento
CROPWAT Precipitacion, temperaturas maximas y minimas, sol y viento
DSSAT-CERES-Maize | Precipitacion, temperaturas maximas y minimas y radiacion
EPIC-Maize Precipitacion, temperaturas maximas y minimas, radiacion
humedad relativa y viento
InfoCrop Precipitacion, temperaturas maximas y minimas, radiacion,
vapor y viento
WOFOST Temperaturas maximas y minimas, radiacion, vapor y viento

Fuente: Noriega, 2016

Dicho autor menciona que los mas utilizados son DSSAT, CropSyst, APSIM y WOFOST
y en México el AquaCrop y DSSAT.

Seffrin et al (2018), para determinar el modelo de regresion espacial mas apropiado para
explicar el rendimiento del maiz y sus variables predictivas, identificaron areas que
mostraron autocorrelacién espacial de temperatura promedio del aire, lluvia, radiacion
solar, potencial agricola del suelo y altitud. Probaron tres modelos para determinar cual
era el mas adecuado para predecir el rendimiento de maiz, que fueron el modelo de
regresion de minimos cuadrados ordinarios (OLS), el modelo de retraso espacial (SAR)
y el modelo de error espacial (CAR). El SAR lo recomendaron para todos los afios de

cultivo y el CAR solo para uno de los afios de cosecha y concluyeron que las regresiones
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espaciales SAR y CAR elegidas para predecir el rendimiento de maiz en los diversos
afos, tuvieron mejores resultados en comparacion con el OLS que no incorpora la

autocorrelacion espacial de datos.

Ban et al (2019), mencionan que los modelos de crecimiento de cultivos y la teledeteccién
son herramientas Utiles para predecir el crecimiento y el rendimiento de los cultivos, pero
cada herramienta tiene inconvenientes a escala regional. Para mejorar la precision de las
predicciones regionales de rendimiento de maiz, desarrollaron un enfoque simple para
asimilar los productos del Espectro radiometro de Imagenes de Resolucion Moderada
(MODIS) en un modelo de crecimiento de cultivos, y evaluaron la prediccion de
rendimiento regional en lllinois, US. Simularon el crecimiento y el rendimiento del maiz
utilizando el Modelo de Sintesis de Recursos del Medio Ambiente del Cultivo (CERES),
con insumos minimos que comprenden la fecha de siembra, la cantidad de fertilizante,
los coeficientes genéticos, el suelo y los datos climaticos. Concluyeron que la asimilacion
adicional de los factores de estrés hidrico derivados de los datos MODIS y LAI bajo la
condicién de riego automatico, mostré la mayor precision de prediccion para la prediccion
anual de rendimiento de maiz, por lo que la estrategia actual para asimilar datos MODIS
en un modelo de crecimiento de cultivos utilizando insumos minimos fue exitosa para

predecir los rendimientos regionales.

Noriega et al (2021), realizaron una revision de estado del arte sobre los modelos de
simulacién del crecimiento y rendimiento de maiz, implementados para estimar el impacto
bajo escenarios de cambio climatico a nivel mundial, consultando un gran nidmero de
articulos publicados al respecto, de donde “seleccionaron los modelos APSIM-Maize
(Agricultural Production Systems slIMulator), AquaCrop (modelo de crecimiento de
cultivos para mejorar la productividad hidrica, desarrollado por la FAO), CropSyst
(Cropping Systems simulator), CropWat (Crop Water Productivity Model), DSSAT-
CERES-Maize (Decision Support System for Agrotechnology Transfer-Crop Environment
Resource Synthesis), EPIC-Maize (Erosion Productivity Impact Calculator), InfoCrop
(modelo dinamico de rendimiento de cultivos desarrollado por la Universidad de
Wageningen en Holanda) y WOFOST (WOrld FOod STudies, desarrollado por la

Universidad de Wageningen en Holanda)”.
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3.3. El paquete de R Climatol para complementar datos faltantes en un

conjunto de series de variables climéticas.

La gran mayoria de datos existentes sobre variables climéticas presentan deficiencias
como el faltante de datos, por lo que, para atender este problema, se han desarrollado
desde hace muchos afos, metodologias de homogeneizacion de los datos que permitan

eliminar o reducir en lo posible estas deficiencias indeseadas.

Algunos paquetes de programacion que implementan estos métodos para que puedan
ser usados por la comunidad climatologica, se presentan en el cuadro No. 3 (Climatol,
2020). Entre ellos esta el paquete de R Climatol, que contiene funciones para el control
de calidad, homogeneizacion y relleno de los datos faltantes en un conjunto de series de

cualquier variable climatica, el cual se utilizo en el presente trabajo.

Cuadro 3. Paquetes de programacién para homogeneizacion de datos.

- TIFO DE
PAGUETE VERSICHN LICENCIA PROGRAMA DM SPONIBILIDAD
ACMANT 2 Software gratuito || Ejecutable hitps-//githulb. comfdpeterfree/ACMANT
AnClim ProClimDEB 7 Software gratuito || Ejecutable hitpe-//waew. climahom ew’
Climatol 3.0 Gpl Faguete R hits-wenenw_ climatol. eufindes:. bribm
GAHMDI HOMAD ? Gpl :.ﬂl’:u;;rt:n cormen & andrea foret en givb.unibe.ch
GSIMCLI 0.0.1 Gpl Pitdn
HOMERD 28 Gpl Fuentz R
MEZCLA 203 Software gratuito || Ejecutable yelhomogenizstion and interpolation'
sofbwans!
L . . cormeo 8 predrag. petrovic en
FPrueba de redistribucion 7 Software gratuito || Fuente R hid mowrs
Pruebas de RH 4 Software gratuito || Fuents R nm%t:ftm eERloi T nosihas
. . Fuente fipoiftp. nedo nosa gow/pubfdata’ghon'y
USHCHN 52i | Software gratuito (oo 3isoftwere 52V phavazi tar oz

Fuente: Climatol, 2020

Ademas de normalizar los datos mediante division por sus valores medios, Climatol
version 3.1.1. también lo hace restando las medias o0 mediante una estandarizacion

completa, de acuerdo con el procedimiento iterativo que se presenta en la Figura 3.
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Figura 3. Diagrama de flujo del funcionamiento de Climatol y sus procesos iterativos.
*SNHT = Standard Normal Homogeneity Test
Fuente: (Guijarro, J. 2018)
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La version 3.1.2. de Climatol se puede consultar en la pagina: https://cran.r-

project.org/web/packages/climatol/climatol.pdf

3.4. Algunas herramientas computacionales para la generacion de

pronosticos, predicciones y modelos predictivos

Los avances tecnoldgicos y computacionales de los ultimos afios, han permitido que
diferentes lenguajes de computacion incluyan dentro de sus funciones, paquetes o

herramientas para obtener pronésticos y predicciones, asi como modelos predictivos.

Dentro de ellas se mencionaran algunos casos, destacando dos de ellos que se utilizaron
en la presente tesis, el de la herramienta System Identification de MATLAB para
determinar el mejor modelo ARX lineal y el uso de modelos aditivos generalizados

(Generalized Additive Models, GAM) de R para generar datos predictivos.
3.4.1. En el lenguaje de programacion SAS (no es abierto).

a. Procedimiento PLS en SAS/STAT. Se utiliza para ajustar modelos mediante el
uso de meétodos predictivos lineales. Ademas, las técnicas utilizadas en el
procedimiento PLS tienen en cuenta cualquier variacion en los predictores. Las

técnicas implementadas mediante el procedimiento PLS son, de regresién de
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componentes principales, de regresion de rango reducido y de regresion de
minimos cuadrados parciales, donde se contabilizan tanto la variacion de la
respuesta como la variacion del predictor (BUAP, 2017).

b. En el SAS Visual Forecasting (SAS, 2022). Algunas de sus principales ventajas
son que permite preparar y segmentar datos de series temporales, crear modelos
utiizando métodos de series temporales y redes neuronales disponibles,
determina automaticamente los modelos de prevision mas adecuados para los
datos historicos, guiar a los usuarios a través de la seleccién de datos, modela y
pronostica individualmente cada serie en la jerarquia, luego concilia los

prondsticos y permite a los planificadores probar escenarios hipotéticos.
3.4.2. En el lenguaje de programacion PHYTON (es abierto).

Tiene un modelo en particular llamado SARIMAX o Promedio Movil Integrado
Autorregresivo Estacional con Modelo de Variable Explicativa (Skforecast, 2022), que es
estacional porque los datos tienen una tendencia estacional, es Autoregresivo porque
depende de valores pasados, es Promedio movil integrado debido a que toma en cuenta
los errores de prondstico pasados para corregir sus pronosticos futuros y es de Variable
Explicativa, ya que considera que la evolucién de la serie temporal de interés no solo
depende de si misma, sino también de variables externas. Puede crear y probar un
modelo ForecasterAutoreg a partir de un regresor RandomForestRegressor y una
ventana temporal que la define cuantos datos anteriores utiliza como predictores
(anuales, mensuales, diarios, etc.). Usa modelos de regresion de Scikit-learn para realizar
prondsticos sobre series temporales haciendo uso de Skforecast, una libreria que
contiene las clases y funciones necesarias para adaptar cualquier modelo de regresion

de Scikit-learn a problemas de prondsticos.
3.4.3. En el lenguaje de programacion IBM (no es abierto).

Una demostracion de su libreria para predicciones IBM SPSS Statistics, esta disponible
para todos los usuarios del software como descarga gratuita con todos los modulos al
completo. Utiliza el procedimiento Modelizador de series temporales para estimar
modelos de suavizado exponencial, modelos autorregresivos integrados de media mévil

(ARIMA) univariante o modelos de funcion de transferencia multivariantes para series
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temporales (IBM, 2022a). Su moddulo adicional Predicciones proporciona varios
procedimientos para llevar a cabo las tareas de creacion de modelos y produccion de
predicciones, como modelizador de series temporales, aplicar modelos de series

temporales y de causales temporales (IBM, 2022b).
3.4.4. En el lenguaje de programacion INFOSTAT (no es abierto).

Es un software no abierto, pero con version gratuita para andlisis estadistico de aplicacion
general desarrollado bajo la plataforma Windows. Contiene un submenu Estimacion,
validacion y prondsticos, en donde a su vez tiene una ventana con dos solapas (Infostat,
2008):

a. La solapa Modelo. Permite especificar la ecuacion del modelo a estimar. Se
puede seleccionar modelos estacionarios ARMA y modelos no estacionarios
ARIMA vy los modelos a estimar pueden ser No estacionales (sin tendencia) o
estacionales.

b. La solapa Estimacion, validacion, pronosticos, datos faltantes, otras
herramientas. Permite realizar controles sobre los procedimientos de estimacion,
indicar cuales seran las herramientas utilizadas para el diagnéstico del modelo

estimado y realizar prondésticos cuando el modelo ya ha sido validado.
3.4.5. En el lenguaje de programacion GRETL (Guia Gretl, 2005) (es abierto).

Es un programa de cddigo abierto de econometria y estadisticas que ofrece una linea de
comandos y una interfaz grafica basada en menuds. Sus funciones principales estan
implementadas en C, pero también comprende un lenguaje de matrices y secuencias de
comandos versatil llamado hansl que se puede utilizar para desarrollar facilmente
paquetes de funciones contribuidas. Tiene una coleccion de funciones FEP, para calcular
diferentes tipos de estadisticas de evaluacion de prondsticos, asi como pruebas. Para
facilitar el uso, se proporciona un marco de interfaz de secuencias de comandos comun,
gue es lo suficientemente flexible como para adaptarse a futuras incorporaciones.
También se puede acceder a la mayor parte de la funcionalidad a través de una interfaz

de ventana de dialogo grafica dentro de gretl. Esta documentacion explica el uso y las
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capacidades, ademas de proporcionar algunos antecedentes econométricos cuando sea

necesario.
3.4.6. En el lenguaje de programacion MATLAB (no es abierto).

Es una plataforma de programacién y calculo numérico utilizada por millones de
ingenieros y cientificos para analizar datos, desarrollar algoritmos y crear modelos. En la
presente tesis se utilizé la herramienta systemldentification de MATLAB para generar los
determinar el mejor modelo de tipo ARX (Autoregressive with Exogeneous Input), que “es
uno de los modelos lineales dinamicos mas implementado en la actualidad, debido a que
la gran mayoria de sistemas de procesos del mundo real se ajustan con precision a este
modelo” (Montes, 2020).

3.4.7. En el lenguaje de programacion R (es abierto).

a. Uso de Modelos aditivos generalizados (Generalized Additive Models, GAM)
para generar datos predictivos. Son modelos de regresién que estadn ganando
gran popularidad en la préactica debido a su flexibilidad, su versatilidad, y su
interpretabilidad en una gran variedad de estudios reales en diversas disciplinas
(Cadarso, 2021).,

La existencia de paquetes estadisticos potentes de uso libre implementando
dichos modelos (fundamentalmente en R, SAS/STATA y XLSTAT), facilita
enormemente que los GAM puedan transferirse con rapidez a la investigacion
aplicada. Son una extension de los modelos tradicionales de regresion lineal para
el analisis de los datos, que incorpora la no linealidad y la regresién no paramétrica.
El modelo estad construido por la suma de funciones suaves (splines) de las
variables predictoras, pudiendo ser estas variables continuas, variables
categoricas, numero de casos y series de datos (DOCPLAYER, 2022).

Entre las bondades de estos modelos, esta la no necesidad de probar que las
variables son independientes y si tienen o no una distribucion normal. Los
algoritmos inclusive permiten introducir indicaciones respecto a la distribucion
(binomial, poisson, y algunas otras). Por lo tanto, las funciones de las relaciones

gue revelan los modelos permiten una comprensién mucho mayor que la de los
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coeficientes beta es suponer la relacion lineal de la regresién tradicional, ya que
los efectos no son constantes dentro del rango de variacién de las variables
(DOCPLAYER, 2022).

Paquetes u objetos clase forecast: forecast, ForecastComb,
ForecastCombinatuions, forecastR, forecastHybrid, forecastMtL,
forecastSNStS y forecastTB. Tienen informacion sobre el método de prondstico,
los datos utilizados, los pronésticos puntuales obtenidos, los intervalos de
prediccion, los residuos y los valores ajustados. Contiene métodos y herramientas
para mostrar y analizar prondsticos de series de tiempo univariantes, que incluyen
suavizado exponencial a través de modelos Espacio de Estados (State Space) y
modelado automatico ARIMA (metodologia econométrica basada en modelos
dinamicos que utiliza datos de series temporales). Los modelos ARIMA
proporcionan métodos mas sofisticados para crear modelos de los componentes
de tendencia y estacionales que los modelos de suavizado exponencial y disponen
de la ventaja afiadida de poder incluir variables predictoras en el modelo. Los
parametros del modelo ARIMA se pueden usar como un modelo predictivo para
hacer prondsticos de valores futuros de las series temporales, una vez que se
selecciona el modelo mas adecuado para los datos de la serie temporal. El valor d
afecta a los intervalos de prediccion; los intervalos de prediccion aumentan de
tamafio con valores mas altos de «d». Todos los intervalos de prediccién seran
esencialmente los mismos cuando d = 0 porgue la desviacién estandar de la
prevision a largo plazo ird a la desviacién estandar de los datos historicos. La
funcion forecast en el paquete R de forecast, también se puede utilizar para
pronosticar valores futuros de la serie temporal y se puede especificar el nivel de
confianza para los intervalos de prediccién utilizando el argumento de nivel
(Mateos, 2020).

Funcidn predict. Se usa para predicciones a partir de los resultados de varias
funciones de ajuste de modelos y necesita un argumento n.ahead que especifica

la cantidad de tiempo que se adelanta para predecir.
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3.5. Sobre el Filtro de Kalman (FK).

Palacios (comunicacion personal, 2021), define al FK como “una herramienta
matematico-estadistica para mejorar la prediccion de variables de estado en modelos
dinamicos lineales y no lineales, cuando se dispone de informacion de otra fuente (como
mediciones), sobre la variable predicha. También menciona que otros autores aceptan
sin problema que, como su nombre lo indica, el FK es un “filtro” que “deja pasar algo” y
“retiene algo”. Para ellos, el FK es un algoritmo recursivo que puede correr en tiempo real
usando Unicamente las mediciones de entrada actuales, el estado calculado previamente
y su matriz de incertidumbre y no requiere ninguna otra informacién adicional. Ademas,
sefiala tres variantes del Filtro de Kalman: el modelo basico cuando las ecuaciones de
las funciones de las variables del espacio de estados son lineales (KF); el modelo
ampliado para modelos no-lineales diferenciables (Extended Kalman Filter, EKF) y el
modelo denominado “sin aroma” (Unscented Kalman Filter, UKF). Su principal
contribucion fue explicar detalladamente todos aquellos artificios matematicos y
operaciones con matrices que se requieren en el proceso de desarrollar los diferentes
algoritmos del FK, Asi, Palacios (2021), concluye que el FK es una herramienta que utiliza
informacion como mediciones u observaciones sobre la variable en estudio, para mejorar
u optimizar predicciones de modelos dinamicos con formatos de ‘espacio de estados’
(formato en el cual el modelo predictivo al tiempo k + 1 hace una prediccion tomando
principalmente en cuenta el modelo al tiempo k). Que una caracteristica fundamental del
FK, es que considera que tanto las predicciones de los modelos, como las mediciones u
observaciones en las que se basan las "correcciones”, son imperfectas, es decir, tienen

una cierta varianza.

Wan et al (2001), presentan el filtro alternativo Kalman sin aroma (UKF) con un
rendimiento superior al del filtro Kalman extendido (EKF), debido a que en el EKF la
distribucion del estado se aproxima mediante variables aleatorias gaussianas (GRV), lo
gue puede introducir grandes errores en la verdadera media posterior y la covarianza del
GRV transformado y conducir a un rendimiento subéptimo y a veces a la divergencia del

filtro. El UKF aborda este problema utilizando un enfoque de muestreo determinista y su
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rendimiento se demostré en varios dominios de aplicacion, incluida la estimacion del

estado, la estimacion dual y la estimacion de parametros.

La mejor explicacion sobre lo que hace el FK, es la dada por Beven (2009), que consiste
en lo siguiente: se tiene un modelo M1 que hace una prediccién Y1 de una variable de
interés, y se tiene otro modelo M2 que hace una prediccién Y2 de la misma variable. Si
no hay mas informacién, una mejor estimacion de la variable de estudio esta dada por el
promedio (Y1 +Y2) / 2. ¢Y qué pasa si se cuenta con informacion de las varianzas
oy o? de los dos modelos?. Entonces es posible mejorar los pronésticos de diferentes
actividades utilizando simultdneamente dos o mas modelos de prediccion de manera
“‘mixta” o complementaria. Asi en este caso, una mejor estimacién se logra con un
estimador inversamente proporcional a las varianzas de los modelos y la solucion que
propone Beven (2009) con férmulas, se utilizé en el presente trabajo y dichas férmulas
se presentan en el punto 4.5.

Morales et al (2014), mencionan que el Filtro de Kalman es un procedimiento matemético
que opera por medio de un mecanismo de prediccidn y correccion, por lo que es un
algoritmo que pronostica el nuevo estado a partir de su estimacion previa, ya que va
afiadiendo un término de correccion proporcional al error de prediccion, de tal forma que
este Ultimo es minimizado estadisticamente. Mencionan que la solucién es Optima en
cuanto el filtro combina toda la informacion observada y el conocimiento previo acerca
del comportamiento del sistema para producir una estimacion del estado. Concluyen que
el Filtro de Kalman es un algoritmo matematico que permite realizar prondsticos del
comportamiento de un estado con caracteristicas estocasticas, con resultados bastante
aceptables en tiempo real y comprobaron que puede ser aplicado exitosamente al area
de hidrologia, como la prediccién de caudales en tiempo real, mejorando los resultados
obtenidos con otros modelos, destacando su utilidad como una herramienta de apoyo en

el desarrollo de politicas de operacion y control de los embalses.

De Wit el al (2007), mencionan que la incertidumbre en la distribucién espacial y temporal
de la lluvia en las simulaciones regionales de rendimiento de cultivos, comprende una
fraccion importante del error en los resultados de la simulacion del modelo de cultivos.

En su trabajo, utilizaron el Ensemble Kalman Filter (EnKF) para asimilar estimaciones de
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humedad del suelo (SWI) derivadas de sensores de microondas satelitales de resolucion
gruesa para corregir errores en el balance hidrico del modelo de cultivo de estudios
alimentarios mundiales (WOFOST). Llevaron a cabo simulaciones de modelos de cultivo
con el EnKF para trigo de invierno y maiz en grano para Espafia, Francia, Italia y
Alemania durante el periodo 1992-2000. Sus resultados se evaluaron sobre la base de
regresion con estadisticas conocidas de rendimiento de cultivos a nivel nacional y
regional. Ademas, analizaron las innovaciones del filtro EnKF para ver si se podian
encontrar tendencias sistematicas que pudieran indicar deficiencias en el balance hidrico
del modelo para crecimiento de cultivos WOFOST. Concluyen que los andlisis de las
innovaciones de filtro revelaron patrones espaciales y temporales, mientras que la
distribucion de innovaciones normalizadas no es gaussiana y tiene una media distinta de

cero, lo que indica que el rendimiento de EnKF es subdptimo.

Sanchez et al, (2013), mencionan que se implement6 el filtro de Kalman de ensambles
(FKEN) y el filtro de Kalman de cuadratura (FKC) para estimar y pronosticar los estados
de precipitacion en Venezuela. Utilizaron la regla de cuadratura de Gauss - Hermite para
aproximar la media a posterior mediante la integracion de cuadratura numérica en el FKC
y un modelo espacio temporal para la prediccion de precipitacion en periodo de tiempos
cortos. Evaluaron el comportamiento de los algoritmos en términos del estadistico
denominado tiempo promedio del error relativo, observandose que el FKEN tiene menos
variabilidad en la estimacion que el FKC.

Moira (2013), discute la aplicacion de la idea de Filtro Federado con factor de intercambio
de informacion adaptativo para la estimaciéon de estado de una columna de destilacion,
asi como su impacto en la tolerancia a fallos y rendimiento en el filtrado. Menciona que
el desempefio de las tradicionales soluciones centralizadas es comparado con la
estructura del filtro Federado, y su equilibrio entre la capacidad de tolerancia a fallas y la
precision en la estimacion. En el articulo se muestra como el filtro extendido de Kalman
adaptativo en una estructura de Filtro Federado es exitoso en la estimacion de estado de
una columna de destilacion por lotes. Concluyen que la implementacion y rendimiento de
la solucion estandar de EKF en comparacion con el AEKF y con el FKF adaptativo son

comparados. Menciona que los algoritmos de filtrado fueron usados para la estimacion
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de estado de una columna de destilacion por lotes a partir de datos reales de la columna
y que los resultados confirman que el FKF, con factores de intercambio de informacion
adaptativo, es capaz de incrementar la robustez del filtro contra variaciones en la sefal

de medicion mejorando de manera significativa la precision de la estimacion.

Vargas et al (2015), realizaron una revision histérica mundial de modelacion del proceso
lluvia-escurrimiento, desde sus inicios mediados del siglo XIX con el método racional.
Partieron de la teoria del hidrograma unitario y el empleo de las computadoras, hasta
llegar a la aplicacion de filtros de Kalman y las redes neuronales artificiales, para alcanzar
mayor precision numérica en disefio de estructuras hidraulicas y prondstico de avenidas.
Mencionan que en los paises en desarrollo, como México, los modelos mas usados son:
1) aquellos que estén disponibles de manera gratuita y con foros abiertos de usuarios
compartiendo sus dudas, 2) aquellos con fortaleza tedrica-practica 'y 3) en los que estén

disponibles los datos para alimentar y calibrar el modelo.

Gonzélez et al (2015), propusieron la implementacién del algoritmo del Filtro de Kalman
Discreto (DKF) junto con un modelo autorregresivo con entrada exégena (ARX) para
realizar el pronéstico de caudales a corto plazo con 24, 48, 72 y 96 horas de anticipacion
en la cuenca del rio Turbio, localizada en el estado de Guanajuato y parte del estado de
Jalisco. Entre sus principales conclusiones estan que el pronéstico de caudales mediante
el modelo ARX+DKF fue implementado de manera satisfactoria. Que los periodos previos
de calibracion para la metodologia del modelo ARX+DKF son fundamentales para
mejorar los prondsticos a través del tiempo, pues la funcién de respuesta en la cuenca
puede ser variante segun los periodos del ciclo hidrolégico o debido a la presencia de

eventos meteorolégicos de consideracion.

Sanchez et al (2017), presentan una metodologia basada en geoestadistica espacio-
temporal para el diseiio Optimo de redes de monitoreo automatizadas, empleando como
criterio de optimizacion reducir la varianza del error en la estimacion de los niveles del
agua subterrdnea en ciertas posiciones espacio-temporales dada una frecuencia de
monitoreo fija; la metodologia se aplica para seleccionar sitios a instrumentar en un
acuifero de Zacatecas, México. Sus principales conclusiones fueron que el FK resulta

eficiente para reducir la varianza del error en la estimacién por lo que lo convierte en una
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herramienta muy 0til para el disefio de redes de monitoreo. Que la aplicacién de la
metodologia permitié asignar un orden de prioridad a cada uno de los pozos disponibles
para ser instrumentados en funcion del nivel de representatividad que tienen sobre las
estimaciones de los niveles del agua subterranea en una malla espacio-temporal definida

para las zonas de interés.

Herrera et al (2020), analizaron la informacién de 205 de pozos de bombeo para uso
agricola o domeéstico en las margenes del Rio Sinaloa. El objetivo de su trabajo fue
encontrar la relacion entre los datos de capacidad especifica (Qe) y transmisividad
hidraulica (T) de la zona de estudio, usando la formula de Thiem, considerando un valor
fijo del radio de influencia. Concluyeron que mediante el FK es posible eliminar o reducir
tal componente, mejorando asi la determinacién de la relacién T-Qe de un valor r de 0.95
(sin filtro) a 0.97 (con filtro), para una relacion lineal y exponencial.

Narvaez et al, (2021), mencionan que la asimilacion de datos integrada para el prondstico
de caudales puede brindar flexibilidad y reduccién de errores sistematicos en los
modelos. Evaluaron la capacidad predictiva del FK discreto y el FK de conjuntos y su
integracion, utilizando registros horarios de caudal de dos estaciones ubicadas sobre el
rio Huaynamota. Concluyen que el ajuste entre la serie observada y las pronosticadas lo
estimaron mediante el coeficiente de Nash-Sutcliffe y la raiz del cuadrado medio del error
para determinar que el filtro de Kalman discreto alcanza mejor ajuste y actualizacion con
base en el tiempo de retraso entre series. Que el filtro de Kalman de conjuntos genera un
suavizado de la serie pronosticada, y al igual que la integracion de filtros aumenta el
efecto de desplazamiento de la serie pronosticada. Que el filtro de Kalman discreto

alcanza ajuste superior a ARX y a la combinacion ARX-DKF.

Becker (2022), menciona que la mayoria de los sistemas modernos estan equipados con
NUMerosos Ssensores que proporcionan una estimacion de variables ocultas
(desconocidas) basadas en series de mediciones, por lo que uno de los mayores desafios
del sistema de seguimiento y control es proporcionar una estimacion exacta y precisa de
las variables ocultas en presencia de incertidumbre. También menciona que el Filtro de
Kalman es uno de los algoritmos de estimaciéon mas importantes y comunes y produce

estimaciones de variables ocultas basadas en mediciones exactas e inciertas, por lo que
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es una solucion recursiva al problema de filtrado lineal de datos discretos. Ademas, que
el filtro de Kalman proporciona una prediccion del estado futuro del sistema, basado en
estimaciones pasadas, por lo que hoy en dia, el filtro Kalman se utiliza en objetivos de
seguimiento (radar), sistemas de localizacion y navegacion, sistemas de control, graficos

por computadora y mucho mas.

3.6. Algunos lenguajes de programacion que contienen funciones para

aplicar el Filtro de Kalman.

En MathWorks (2022), se trata de disefio y utilizacion de filtros de Kalman en MATLAB y
Simulink, y se utilizan las funciones kalmanFilterForTracking y vision.KalmanFilterobjeto
y la configure KalmanFilterfuncion. Es un ejemplo de una funcién con su cuerpo principal
en la parte superior y rutinas auxiliares en forma de funciones anidadas. Por ejemplo, el
FK para el seguimiento o rastreo de objetos se enfoca en tres caracteristicas importantes:
prediccibn de la ubicacién futura del objeto, reduccion del ruido introducido por
detecciones inexactas y facilitar el proceso de asociacion de multiples objetos a sus
pistas. Especificamente MATLAB trata sobre el disefio de filtro de Kalman para

estimacion de estado

En Python (DelftStack, 2022), se usa la clase KalmanFilter de su biblioteca OpenCV para
implementar dicho algoritmo y predecir estados como la trayectoria de un objeto dado
recurriendo el estado anterior del objeto. Esta clase maneja una ecuacion diferencial
estocastica lineal, en donde una matriz de transicion de estado vincula el estado actual
con el estado anterior, para lo cual se requiere transformar el estado en algiin dominio de
medicién que se logra utilizando una matriz de transformacién: ademas, también es
necesario que haya un vector de ruido de proceso con covarianza. La biblioteca OpenCV
de Python utiliza tres atributos de un objeto para esta clase, que son los siguientes:

e measurementMatrix especifica la matriz de medicion.
e transitionMatrix especifica la matriz de transicion.

e processNoiseCov especifica la matriz de ruido del proceso con covarianza.
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Ya utilizados los tres atributos se recurre a la funcién predict para hacer algunas
predicciones. En dicha pagina se puede ver un ejemplo con un codigo en Python para la

aplicacion de la clase KalmanFilter.
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4. MATERIALES Y METODOS

El desarrollo de este trabajo se divididé en cinco etapas o secciones, cuyas finalidades

fueron definir primeramente una metodologia practica y accesible para el desarrollo de

modelos para la prediccion del rendimiento de maiz de grano, para posteriormente aplicar

el Filtro de Kalman Simplificado (FKS) para mejorar los resultados obtenidos con los

modelos desarrollados.

Descripcidn de la zona de estudio y de la situacion del maiz de grano en el estado

de Sinaloa y en el Distrito de Riego 075 Rio Fuerte, Sinaloa.

Recopilacion de los datos climaticos a utilizar como variables de entrada en los

modelos de prediccion.

Completar los datos climaticos faltantes con la herramienta de Climatol de R
apoyada con MATLAB.

Aplicacién de dos metodologias en MATLAB y en R para generar modelos de
prediccion de rendimiento de maiz de grano en el primer caso y solo predicciones

de rendimiento de maiz en el segundo caso.

Aplicacion de un Filtro de Kalman Simplificado (FKS) con la finalidad de mejorar
la calidad de los datos existentes sobre el rendimiento de maiz de grano en el
Distrito de Riego 075 Rio Fuerte, Sinaloa, utilizando el mejor de los modelos

generados.

4.1. Descripcion de la zona de estudio

El Organismo de Cuenca Pacifico Norte de la CONAGUA que es el numero lll, es el que

tiene la mayor superficie de Distritos de Riego de los XIII Organismos que existen en el

pais (aproximadamente el 30% del total nacional), en donde existen 10 Distritos de Riego,

destacando dentro de ellos, los dos Distritos de Riego que tienen la mayor superficie en

México, que son el 010 Culiacan y el 075 Rio Fuerte (Figura 4).
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Distritos de riego del organismo de cuenca : Pacifico Norte
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Figura 4. Ubicacion del Distrito de Riego 075 dentro del Organismo lll de
Cuenca Pacifico Norte de la CONAGUA.
Fuente: CONAGUA, Estadisticas DR 2017-2019

El Distrito 075 Rio Fuerte esta ubicado al norte del estado de Sinaloa, dentro del
cuadrante ubicado dentro de las coordenadas geograficas siguientes:

a. 26°06'31” Ny 109°09'23” O
b. 25°42'21” Ny 108°29'14” O
c. 25°51'04” Ny 109°22°'18” O
d. 25°27°31” Ny 107°38'58” O

La superficie de riego que domina es de aproximadamente 230,000 ha y la que se
siembra cada afo que incluye segundos cultivos, depende de la disponibilidad de agua
que existe en el sistema de 3 presas con las que cuenta para abastecerse (Miguel
Hidalgo, Josefa Ortiz y Luis Donaldo Colosio o Huites, Figura 5), que se conoce con
buena aproximacion el primer dia de octubre de cada afio, y con exactitud en diciembre

de cada afio.
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Figura 5. Sistema de presas que abastecen al Distrito de Riego 075.
Fuente: https://redvalledelfuerte.org/

El comportamiento que ha tenido este sistema de presas de 1995 a 2020, se presenta
en la Figura 6.
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Figura 6. Almacenamiento historico del sistema de presas que
abastecen al Distrito de Riego 075.

Fuente: Sifuentes, 2020
Se observa que el comportamiento es irregular, en donde han existido periodos con
escasez hidrica, destacando el de 1995 a 2005 que fueron 10 afios continuos, y
especialmente los afios 2000/2001 y 2003/2004 que han sido los mas criticos, asi como
otro periodo de escasez de 2011/2012 al 2013/2014.

27


https://redvalledelfuerte.org/

Con respecto a la superficie total sembrada de maiz de grano en el estado de Sinaloa,
en el afio 2021 fueron 489,547 ha, de las cuales 459,835 de riego y 29,369 de temporal
(SIAP, 2022), cosechandose 6'298,369 toneladas. Destaca el Distrito de Riego 075 Rio
Fuerte, en donde en el 2021 se cosecharon 131,356 ha (CONAGUA, 2022), por lo que
es la region en donde se siembra la mayor superficie de maiz de grano ademas de tener
de los rendimientos més altos, siendo la regién maicera méas importante del estado y del

pais, razén por la cual se selecciono para realizar el presente trabajo (Figura 7).
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Figura 7. Distrito de Riego 075.

Fuente: Red Mayor del Distrito de Riego 075.

Se recopilaron los datos que se reportan en las 29 estadisticas anuales que elabora la
Gerencia de Distritos de Riego de la Comision Nacional del Agua, del afio 1993 al 2022,
relacionada al maiz de grano que se siembra como ler. cultivo en el ciclo otofio-invierno
en el Distrito de Riego 075 Rio Fuerte, Sinaloa, aclarando que también se siembra como
segundo cultivo en el ciclo primavera-verano en superficies menores y con rendimientos
mas bajos.

Los datos de rendimiento fueron los utilizados para la generacién de los diferentes
modelos de prediccion de rendimiento (Cuadro 4).
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Cuadro 4. Superficie sembrada, rendimientos y produccion obtenida de maiz de grano en
el ciclo otofio-invierno en el Distrito de Riego 075 Rio Fuerte, Sinaloa, de 1993 a 2021.

Afio Sup ler cultivo | Rend | Producc
(ha) (ton/ha) (ton)

1993 74,085 7.04| 521,625
1994 98,955 7.77| 768,819
1995 73,278 8.30| 608,221
1996 80,374 8.21| 659,825
1997 100,222 8.07| 809,204
1998 84,617 8.40| 710,783
1999 62,961 8.55| 538,205
2000 90,002 9.12| 821,159
2001 97,442 9.64| 939,678
2002 91,175 9.17| 836,042
2003 90,509 9.89| 895,009
2004 119,569 8.71| 1,041,856
2005 115,148| 10.08| 1,160,339
2006 108,442| 10.06| 1,091,427
2007 122,955| 10.50| 1,291,031
2008 121,843| 10.19| 1,242,142
2009 118,617 10.46| 1,240,377
2010 110,630 10.77| 1,191,361
2011 128,811*| 10.52*|1,349,924*
2012 146,992 10.26| 1,508,486
2013 152,608 10.47| 1,598,514
2014 137,407 11.68| 1,604,548
2015 165,346| 11.86| 1,961,642
2016 156,696| 13.37| 2,095,192
2017 142,384| 13.37| 1,904,350
2018 130,582| 13.44| 1,754,404
2019 160,807| 13.54| 2,178,061
2020 145,730 14.30| 2,084,100
2021 131,357| 13.62| 1,788,682

* Datos promediados con los afios 2010 y 2012 por evento extraordinario de helada en 2011.
Fuente: CONAGUA, Estadisticas anuales de los Distritos de Riego

En el cuadro 4 se detecta que la superficie de maiz de grano de riego en dicho Distrito se
ha venido aumentando de 1993 a la fecha, debido principalmente a los apoyos
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gubernamentales que se han otorgado, a los precios que ha tenido el maiz y a los

incrementos en los rendimientos.
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Figura 8. Evolucion de la superficie sembrada de maiz de grano en el Distrito de Riego
075 Rio Fuerte, Sinaloa, de 1993 a 2021
Fuente: CONAGUA, Estadisticas de diferentes afios de Distritos de Riego

Dichos incrementos en rendimiento por hectarea de maiz de grano, se deben tanto al
desarrollo de nuevas variedades mejoradas que han venido impulsando el INIFAP y un
gran numero de empresas semilleras particulares nacionales e internacionales, como a
un mejor conocimiento del proceso productivo por parte de los usuarios de riego (Figura
9).
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Figura 9. Evolucion de los rendimientos de maiz de grano en
el Distrito de Riego 075 Rio Fuerte, Sinaloa, de 1993 a 2021
Fuente: CONAGUA, Estadisticas de diferentes afios de Distritos de Riego
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4.2. Recopilacion de los datos climaticos.

Existe una gran cantidad de variables de entrada para generar modelos de prediccion de
rendimiento de maiz de grano, informacién o datos que en su mayoria generalmente no
esta disponible, por lo que no es posible utilizarla para desarrollar modelos predictivos

gue sean practicos y se puedan generalizar y aplicarlos a grandes superficies.

Por lo anterior, se decidio utilizar los datos de variables climaticas que estuvieran
actualizados y disponibles, que en principio fueron temperatura maxima, temperatura
minima, precipitacion y evaporacion, debido a que existia informacion hasta 2013 en la
base de datos climatoldgica nacional del sistema CLICOM (CLICOM, 2022).

4.2.1. Seleccion de estaciones climéticas de la region.

Se revis6 en el CLICOM que estaciones meteoroldgicas estan operando de las que se
reportan en la zona de estudio, detectando que existian solo 5, que fueron 25003
"AHOME", 25042 "HIGUERA", 25008 "LOS MOCHIS", 25080 “RUIZ CORTINEZ” y 25038
“GUASAVE” (Figura 10).
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Figura 10. Estaciones climatolégicas del CLICOM en la zona de estudio.
Fuente: CLICOM, 2022 http://clicom-mex.cicese.mx/mapa.html

La Trinidad
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4.2.2. Recopilacién en el CLICOM y en el Distrito de Riego 075 de los datos
climaticos diarios de las estaciones seleccionadas.

En general, la informacién diaria existente en el CLICOM de las variables climaticas de
éstas cinco estaciones es de los afios 1960’s al 2013. Se procedid a descargar la
informacion diaria del CLICOM de 4 variables que inicialmente se seleccionaron
(temperatura maxima, temperatura minima, precipitacion y evaporacion), obteniendo 4

archivos tipo csv de cada una de las 5 estaciones mencionadas.

Para completar y actualizar la informacion faltante en el CLICOM de los afios 2013 al
2021 y algunos otros de las estaciones seleccionadas, en diciembre del afio 2021 se hizo
una segunda visita a Los Mochis, especialmente para recabar dicha informacién en el
Distrito de Riego de la CONAGUA.

4.3. Obtencidon de los datos faltantes con Climatol de R.

Para completar u obtener los datos faltantes, se siguié un procedimiento existente que
utiliza un script “Climatol” en el lenguaje de programacion de R, apoyado por un paso

previo de preparacién de archivos que se tiene que realizar en MATLAB.

La metodologia detallada que se siguié con un script Climatol adaptado al presente

trabajo para completar los datos climaticos faltantes., se presenta en el Anexo 1.

4.4. Metodologias utilizadas para obtener los modelos dinamicos de

prediccion de rendimiento de maiz de grano.

Los modelos dindmicos son aquellos en los que el tiempo es la principal variable
independiente, los cudles se utilizan en practicamente cualquier esfera de actividad
humana, por lo que su uso ha venido en aumento acelerado en los ultimos 40 o 50 afios,

a la par que se desarrollaban las tecnologias de la informacion.

En el caso de la prediccién de rendimiento de cultivos, estd comprobado que existen
muchas complicaciones para desarrollarlos debido al gran numero de factores de
diferente tipo interrelacionados que participan, ya sean controlados o no, como se

comprobd en el caso del presente trabajo, que propician que dicho rendimiento varie
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temporal y espacialmente, presentando desviaciones de un afio a otro que puede

conducir a resultados inexactos.

Sin embargo, se ha logrado desarrollar un sinnimero de métodos mas eficientes de
modelos de prediccién basados en datos de crecimiento y fisiologia de cultivos, pero que
dificilmente puede replicarse de cultivo a cultivo o de regidn a region, por el proceso que
se requiere llevar a cabo para la medicién y control de las variables de entrada que utilizan

y poder utilizar y aplicar dichos modelos de manera general.

Asi, los modelos mas sencillos como los que se utilizaron en el presente trabajo basados
en variables de entrada de datos climéticos, son mas practicos, econdmicos y faciles de
aplicar e implementar para diferentes regiones y distintos cultivos, debido a que no
requieren de un conocimiento profundo sobre los mecanismos fisicos que producen los
datos, aunque sus resultados no son tan precisos como los basados en datos de

crecimiento y fisiologia de cultivos.

La variable dependiente para generar los modelos predictivos fue el rendimiento de maiz
y las variables independientes utilizadas fueron los datos diarios, mensuales y anuales
del ciclo de cultivo (noviembre a abril), de temperatura maxima, temperatura minima y
precipitacion que se obtuvieron y promediaron de tres estaciones climatoldgicas de la

zona de estudio.

Tomando en cuenta los comentarios anteriores, se buscaron alternativas y herramientas
para la obtencién de los modelos basados en datos y no en crecimiento de cultivos,
considerando que la variable de interés rendimiento, puede ser calculada o predicha por

mas de un modelo.

Por otro lado, los responsables técnicos de los servicios meteoroldgicos, comisiones de
cuenca, asociaciones de usuarios de riego, empresas agroindustriales, sector agricola
gubernamental, y algo similar en otras areas de actividad, se preguntan si habra manera
de mejorar sus prondsticos utilizando simultdneamente dos o mas modelos de prediccion
de manera “mixta” o complementaria. La respuesta es un contundente “si” y el
razonamiento que da sustento a esta aseveracion, lo contemplan las diferentes versiones

del Filtro de Kalman gque se comentan mas adelante.
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Por ello, se consultd a varios investigadores para poder definir que estrategias y
metodologias se pueden seguir para obtener modelos de prediccion del rendimiento de
maiz de grano en el Distrito de Riego 075 Rio Fuerte, Sinaloa, para lo cual se detectaron

varias opciones y finalmente se decidio utilizar dos, que son las siguientes:

La primera es utilizar la herramienta systemldentification del ambiente de programacion
MATLAB para determinar el mejor modelo autoregresivo con variables externas (ARX),
que permitié probar cientos de escenarios que se pueden generar, tanto 21 externos de
MATLAB derivados de las 7 combinaciones de los datos climaticos y de las 3
periodicidades de los datos (diarios, mensuales y anuales), como internos dentro de
System Identification por la gran cantidad de combinaciones que se derivan de las
diferentes particiones que se prueban para generar y validar el modelo a obtener, como
los afios anteriores a tomar en cuenta en el modelo. En una primera etapa se generaron
modelos utilizando 10 particiones y con datos de 4 afios anteriores (que son los que tiene
systemldentification predeterminados), para cada una de las 21 diferentes combinaciones
de las variables climéaticas.

Ya definidas las particiones mas adecuadas para los modelos que presentan mayor
ajuste con 4 afios, en una segunda etapa se continué afinando la busqueda de modelos

con diferentes combinaciones de afios anteriores para seleccionar el mejor.

La segunda fue utilizar el lenguaje de programacion R, que tiene un procedimiento de

estadistica no paramétrica conocida como Modelos aditivos generalizados (GAM).

Ambos procedimientos se resumen a continuacion y se detallan en los Anexos 1y 2

respectivamente.

4.4.1. Uso de la herramienta systemldentification de MATLAB, para determinar
el mejor modelo mateméatico dinamico en tiempo discreto auto regresivo
ARX lineal.

La herramienta systemldentification de MATLAB permite crear modelos lineales y

modelos no lineales ARX o autoregresivos de sistemas dinamicos derivados de la teoria
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de Identificacién de Sistemas, que son modelos que no se pueden modelar facilmente a

partir de especificaciones o principios basicos.

Se basa en utilizar la ecuacién en diferencias lineales usando datos de entrada y salida
del dominio del tiempo y el dominio de la frecuencia para identificar funciones de
transferencia de tiempo continuo y tiempo discreto, modelos de procesos y modelos de

espacio de estados.

Asumen que los valores de la variable de salida dependen de los valores que haya
tomado esa variable en el pasado y son modelos autoregresivos en los que el valor de
salida no solo depende de los valores pasados de la misma variable, sino que también
se ve influido por los valores pasados de un conjunto de variables exdégenas de origen

externo (Henares, 2018).

Este procedimiento se hizo para un gran numero de combinaciones derivadas de los
datos climéticos y sus periodicidades y de las que se pueden probar dentro de
systemldentification, que se originan con distintos valores de particiones y de los afios a

utilizar como parte del modelo, cuyo proceso detallado se presenta en el Anexo 2.

4.4.2. Uso de Modelos aditivos generalizados (Generalized Additive Models,

GAM) con el lenguaje de programacion R.

Los Modelos GAM, son modelos de regresion que estan ganando gran popularidad en la
practica debido a su flexibilidad, su versatilidad y su interpretabilidad, por lo que es posible

utilizaros en una gran variedad de estudios reales en diversas disciplinas.

Por lo anterior, se decidid probar esta alternativa para generar los modelos requeridos de
prediccién, empleando Unicamente los datos anuales promedio de las variables
climéticas de entrada ya definidas, con la finalidad de evaluar sus resultados y difundir

sus aplicaciones y ventajas.

El procedimiento seguido en R fue generar un guion (script) para aplicar las funciones ya
establecidas de “gam”, tanto para generar los modelos como para predecir los datos, el

cual se presenta de manera detallada en el Anexo 3.
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4.5. Aplicacion del Filtro de Kalman Simplificado (FKS) para mejorar los
datos de rendimiento.

4.5.1. El Filtro de Kalman (FK)

En Wikipedia definen al Filtro de Kalman, como “un algoritmo desarrollado por Rudolf E.
Kalman en 1960 que sirve para poder identificar el estado oculto (no medible) de un
sistema dinamico lineal, al igual que el observador de Luenberger, pero sirve ademas
cuando el sistema esta sometido a ruido blanco aditivo. La diferencia entre ambos, es
que en el observador de Luenberger la ganancia K de realimentacién del error debe ser
elegida “a mano”, mientras que el filtro de Kalman es capaz de escogerla de forma éptima
cuando se conocen las varianzas de los ruidos que afectan al sistema (la definiciéon
anterior se consultd en Wikipedia https://es.wikipedia.org/wiki/Filtro_de Kalman, 21 de
abril de 2022).

Esta definicion justifica ampliamente la necesidad de contar con una version simplificada
del FK, mas al alcance de profesores, investigadores y estudiantes con sélo los

conocimientos mas esenciales de las matematicas y de la estadistica.

Por lo tanto, se retoma lo que comenta Beven (2009) tratado en el punto 3.5., de que si
es posible mejorar los prondsticos de diferentes actividades utilizando simultaneamente

dos o0 mas modelos de prediccién de manera “mixta” o complementaria.

Dicha aseveracion se apoya en lo siguiente: si el modelo M1 para un cierto tiempo predice
un valor Y1 y el modelo M2 para el mismo intervalo de tiempo predice un valor Y2y, lo
mas importante: si los valores promedio de Y1 y Y2 son razonablemente “cercanos’
(tienen la misma media poblacional), entonces un mejor estimador que Y1 0 Y2 es (Y1 +
Y2) /2.

Obsérvese que este promedio sencillo le da el mismo peso (¥2) al valor predicho por M1
y al valor predicho por M2. Si no se cuenta con mas informacion sobre los modelos, el

promedio (Y1 + Y2) / 2 es lo mejor que se puede hacer.

Pero, ¢qué pasa si se conocen las varianzas de los modelos 012 y 022?. Las varianzas

son una medida de la dispersion con respecto a la media tedrica y son también una
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medida de la confiabilidad de los modelos. Entre mayor sea la varianza de las
predicciones de un modelo, menor sera la confianza que se le pueda tener. Si se conocen
las varianzas, un mejor estimador que el promedio simple, es un promedio ponderado
con ponderaciones inversamente proporcionales a las varianzas. Tal estimador Y* se

puede calcular con la siguiente formula (Beven, 2009, pagina 177; Pei et al., 2019):

o} ot

1 2 YZ 1)

2
ogi{+o;

Y* =

c2+02
Donde:

e Y™=Valor de la variable dependiente mejorada;

e Y, =Valor de la variable dependiente obtenida con datos medidos u observados
(primer modelo);

e Y, =Valor de la variable dependiente obtenida con datos predichos de rendimiento
(segundo modelo);

o 012 = Varianza del valor predicho por el primer modelo

e 07 =Varianza de los valores medidos u observados

o}

e ——— = Coeficiente de ponderacion de Y,
a? . -
e ——— = Coeficiente de ponderacion de Y4
oi{+o;

La férmula (1) se puede expresar de manera totalmente equivalente, si renombraremos
al Coeficiente de ponderacion de Y1 como coeficiente “K” o0 “Ganancia de Kalman”, como

se indica a continuacion:

of

(2)

- 2 2
o1t05

Si se utiliza esta formula para desarrollar la diferencia de 1 — K, resulta:

{_Kke1__0% _d+ad o _ o+oi-of _ _of
- 2 2 2 2 2 2 2 2 - 2 2
o1 +05 o1 +05 o1 +05 o1 +05 o1 +05

Sustituyendo en la formula (1) lo obtenido en el desarrollo anterior, resulta:
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Y*=(1-K)Y, + KY, 3)
O, de manera equivalente:

Obsérvese que la ganancia de Kalman puede variar entre 0 y 1 y la variable dependiente
mejorada Y*, tomaria un valor cercano a Y1 si 6 <« ¢Z.. En caso contrario, Y* tomaria

un valor mas cercano a Y2.

En los casos multidimensionales en lugar de varianzas se manejan matrices de varianzas
y covarianzas. Cuando se presenta esa situacion, en lugar de una division entre una suma
de varianzas, se multiplica por la matriz inversa de la suma de las matrices de varianzas

y covarianzas.

Estos conceptos son en esencia lo que hacen las distintas variantes del FK. A los lectores
interesados en conocer con detalle alguna de las versiones del FK, como son la version
basica (FKB), la extendida (FKE), la “unscented” (FKU) u otras, se les recomienda
consultar primero el articulo de Lim et. al. (2016), quienes presentan, con mucha claridad
y detalle, la deduccion de las ecuaciones del FKB, es decir para aplicacion en modelos

lineales y tiempo discretizado.

Otro documento que se recomienda ampliamente es el tutorial del Becker (2022), cuando
se manejan simultdneamente 2 o mas variables independientes y dependientes, cuyas

varianzas hay que actualizar en cada paso del tiempo.
4.5.2. Version simplificada del Filtro de Kalman (FKS).

Para la version simplificada del FK, se consideran los dos modelos mencionados
correspondiendo el primero a los datos medidos y el segundo a los datos obtenidos con
el modelo predictivo, que a ciertos intervalos de tiempo predicen una misma variable
dependiente. En el Kalman clasico, se tiene un primer modelo predictivo (de una o mas
variables de estado) y un segundo modelo que corresponden a las mediciones u

observaciones de la misma variable, que para el presente trabajo se invirtié el orden.
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En el FK lineal para el intervalo de tiempo ", se predicen las variables de estado (de
estudio) con base en los valores encontrados en el intervalo de tiempo anterior “j-1”. Se
conoce ademas la funcidn que relaciona la funcion predictiva y las mediciones u

observaciones al tiempo .

Con las varianzas de los modelos, se calcula la ganancia de Kalman y con ésta se

calculan las predicciones mejoradas utilizando las ecuaciones (2), (3) y (4).

Es normal que los lectores con conocimientos basicos sobre métodos de optimizacion,
se pregunten si la ganancia de Kalman es un estimador optimo, o si solamente cumple la
condicién que parecia “natural”’, de que constituya un método matematico-estadistico
para mejorar las predicciones de modelos dindmicos, calculando coeficientes de

ponderacion inversamente proporcionales a las varianzas de las variables de estudio.

En realidad, la ecuacion (3) se obtiene de un proceso de optimizacion. Tal proceso no lo
presenta Beven, 2009, pero su deduccion es muy sencilla (Pei et al., 2019), como se

muestra a continuacion:
Se parte de la ecuacion (3):
Y*=(1-K)Y, +KY,
Se toman las varianzas:
0?2 =1 —-K)%0f + K?a? (5)
Se calcula la primera derivada de (5) respecto de K:

do?
dK

= —2(1 — K)of + 2Kd? (6)

Igualando a cero y despejando K se obtiene la formula (2).

of

K=——
2 2
o + 05

El calculo de la segunda derivada de la ecuacion (9), permite verificar que esta es positiva

(20% + 20%), lo que significa que ¢2 alcanza un valor minimo en el valor K.
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Como puede verse, la ganancia de Kalman es un estimador de minima varianza cuando
la varianza va variando de intervalo a intervalo de tiempo. De acuerdo a pruebas
numericas realizadas con la ecuacion (3), se puede imponer cualquier valor constante a
la ganancia de Kalman a través de todo el tiempo de simulacion, incluso ciertos valores
negativos, que daran una secuencia de Y* con menor varianza. Sin embargo, el valor de
K calculado con la formula (2) es 6ptimo cuando las varianzas se van recalculando en

cada intervalo de tiempo.
4.5.3. Calculo recursivo de la media y la varianza

El FK corre en tiempo real, generalmente en forma discreta, por lo que cada vez que se
avanza un intervalo de tiempo se tendran nuevos valores de Y1y Y2, por lo que deberan
actualizarse las varianzas con las que se calcula la ganancia de Kalman y los valores

optimizados Y*.

Para hacer estos calculos, resulta muy conveniente utilizar las formas recursivas de la
media y la varianza. La forma recursiva de la varianza para un intervalo de tiempo “j”, se
expresa en funcion de la varianza y la media del intervalo de tiempo anterior, “j-1”, asi
como del j-ésimo dato que se incorpora, como se observa a continuacion (Mathematics,
2022):

o 1 _ 2 .
S = jT1 Sf1+ }(xj ~-%_1)5 =345 (7)

Donde:

o szes la expresioén recursiva de las varianzas ¢ y o7, s6lo que aqui el subindice ]

se refiere al nUmero de intervalo de tiempo:

Xi

-1 _ 1 .
= ]ij_l +7xj; j=234,.. (8)

e x; es lamedia recursiva de los primeros “j” valores predichos por los modelos (Kim

and Huh, 2011).

Para arrancar los célculos, se necesita conocer la media y la varianza de los modelos

cuando j=2, lo que permite iniciar los calculos recursivos a partir de j = 3:

Para el calculo de la media:
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X2 =—,— )

Para el célculo de la varianza:

1
53 =5 (0 —xz)? (10)

4.5.4. Implementacién del FKS en una hoja de calculo

La puesta en marcha del FKS en una hoja de calculo es relativamente simple y el nUmero

y contenido de columnas requeridas se enlistan a continuacion:

Vi.

Vii.

Viii.

En la primera columna se anota el nimero de intervalo de tiempo;

En la segunda columna se anota el afio a que corresponden los datos.

En la tercera columna se anotan los datos medidos de rendimiento.

La cuarta columna corresponde a los datos predichos mejorados con el FKS, y
se llena hasta después de haber calculado la columna correspondiente a la
ganancia de Kalman (columna No. 10). Aunque este es el ultimo célculo, el
propésito de colocarlo en la cuarta columna, es para poder observar que el valor
mejorado por Kalman se encuentra comprendido entre los valores medidos
(columna 3) y los datos predichos (columna 5).

En la quinta columna se anotan las predicciones obtenidas con el modelo
predictivo seleccionado.

En la sexta columna se anota el célculo de la media recursiva obtenida con los
datos medidos de rendimiento (formula (8)). Este dato sirve solamente para
calcular la varianza 2.

En la séptima columna se anota el calculo de la varianza recursiva obtenida con
los datos medidos de rendimiento (férmula (7)).

En la octava columna se anota el calculo con formula (8) de la media recursiva
de las predicciones. Este dato sirve Ginicamente para calcular la varianza ¢7.

En la novena columna se anota el resultado del calculo de la varianza recursiva
de las predicciones (férmula (7)).

En la décima columna se anota el calculo de la ganancia de Kalman (férmula (4)).
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xi. Ya contando con la ganancia de Kalman, se regresa a la quinta columna que se
habia dejado temporalmente vacia y se calcula el valor optimizado de Y*,

utilizando cualquiera de las férmulas (3) o (4).
4.5.5. Programacion del FKS en MATLAB

Para verificar el algoritmo FKS, se elaboré en MATLAB un cddigo de todo el proceso
realizado en Excel que incluye la elaboracién de la gréfica con los tres que se presenta

en el Anexo 4 (Lépez, 2022, comunicacion personal).
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Datos climaticos recopilados, completados y promediados utilizados
para obtener los modelos de prediccion del rendimiento de maiz de

grano en el Distrito de Riego 075 Rio Fuerte, Sinaloa.

Se revisé en el CLICOM que estaciones meteorologicas estan operando de las que
reporta en la zona de estudio, detectando que existian solo 5, que fueron 25003
"AHOME", 25042 "HIGUERA", 25008 "LOS MOCHIS", 25080 “RUIZ CORTINEZ” y 25038
“GUASAVE”.

5.1.1. Descarga del CLICOM de los datos climaticos diarios de las estaciones
seleccionadas de 1961 a 2012.

Se procedié a descargar del CLICOM la informacion diaria disponible de las cuatro
variables climaticas inicialmente seleccionadas (temperatura maxima, temperatura
minima, precipitacion y evaporacion), de las cinco estaciones mencionadas, obteniendo

20 archivos tipo csv (4 de cada una de las estaciones).

Al revisar la informacion existente de las 5 estaciones, se detecté que en general la
informacion correspondia de los afos 60’s al 2013. Asi mismo, se detectdé que dos de
ellas, la 25042 "HIGUERA" y la 25080 “RUIZ CORTINEZ”, tenian varios periodos con
mucha falta de informacion, por lo que se decidié descartarlas quedando las 3 restantes.

Al seguir analizando la informacién, se determind iniciar a partir del afio 1969 debido a
gue la estacion 25038 “GUASAVE” reporta datos a partir de esa fecha, procediendo a

continuacion a complementar y actualizar la informacién faltante de 2013 a 2021.

5.1.2. Recopilacién de la informacion climatica del 2013 al 2021 en el Distrito de

Riego.

La segunda visita realizada a Los Mochis en diciembre de 2021, tuvo la finalidad de
obtener en el Distrito de Riego la informacién del 2013 al 2021 en el CLICOM de las 4
variables climaticas inicialmente seleccionadas, principalmente de los afios 2013 al 2021,

asi como algunos otros de las 3 estaciones definidas.
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Dado que durante la visita se comprobd que no contaban con todos los archivos
concentrados y actualizados de toda la informacion requerida, fue necesario continuar
posteriormente solicitando la faltante a través de llamadas telefonicas, correos y

mensajes, la cual se pudo terminar y completar hasta junio de 2022.

Al revisar la informacion obtenida en el Distrito de Riego de los afios 2013 al 2021, se
detectd que desde los afios 2013 en promedio ya no se contaban con datos de
evaporacion, por lo que se tuvo que descartar este factor climatico como variable de

entrada para la generacion de los modelos de prediccidon, quedando las 3 restantes.
5.1.3. Obtencién de los datos faltantes con Climatol.

Con la informacién completa diaria de los tres factores climéticos correspondientes al
periodo del 1 de enero de 1969 al 31 de diciembre de 2021, se procedi6 a obtener los
datos faltantes con el procedimiento que utiliza la aplicacion del script Climatol de R

apoyado de MATLAB descrito en el punto 5.6.3.2. y detallado en el Anexo 1.

Dichos datos faltantes en el periodo mencionado y para cada una de las tres estaciones,

fueron los siguientes (Cuadro 5):

Cuadro 5. Datos climaticos faltantes.

FACTOR CLIMATICO ESTACION
AHOME | LOS MOCHIS | GUASAVE
Temperatura maxima 584 106 910
Temperatura minima 558 129 943
Precipitacion 854 99 3824

Fuente: Elaboracion propia

Es importante destacar que, aunque la informacién climatica que se utilizé6 para la
generacion de los modelos de prediccion del rendimiento de maiz de grano en el Distrito
de Riego 075 corresponde solamente al periodo del afio 1993 al 2021 (29 afios), para
obtener los datos faltantes se utilizaron todos los datos recopilados de 1969 a 2021 (53
afos), considerando que la literatura consultada que, a mayor periodo y mayor numero

de estaciones, mejores resultados en la complementacion de los datos.
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5.1.4. Manejo y depuracion de los datos climaticos.

Para poder aplicar los datos climaticos ya completados en Climatol para la generacion de
los modelos de prediccion del rendimiento de maiz, se conformaron tres escenarios de
periodicidad de datos que se pueden utilizar en dicha generacion, que son datos diarios
de los 29 afios y 6 meses del ciclo de cultivo, mensuales promedios de los 29 afios de

los seis meses del ciclo de cultivo y los 29 anuales promedios.

Para ello, primeramente se obtuvieron los datos promedio diarios de cada una de las tres
variables climaticas de las tres estaciones consideradas, quedando un solo valor diario
de cada factor climético. En seguida se seleccionaron los datos de los afios 1992 a 2021,
desechando los de 1969 a 1991, aclarando que se incluyeron los del afio 1992 debido a

que el ciclo del cultivo cosechado en 1993 inicié en noviembre de 1992.

Estos datos diarios fueron depurados, quitando los datos de los meses de mayo a
noviembre que no corresponden al ciclo del cultivo de maiz que es de los meses de
noviembre abril, obteniendo el archivo correspondiente a “1993-2021-diario-aj.xIs”.
Finalmente, con estos datos se obtuvieron los promedios mensuales y anuales de las 3

variables climéticas.

5.2. Resultados obtenidos con las dos metodologias utilizadas para obtener
los modelos dindmicos de prediccion de rendimiento de maiz de grano.

5.2.1. Con la herramienta systemldentification de MATLAB, para determinar el

mejor modelo ARX lineal.

El procedimiento detallado seguido se presenta en el Anexo 5 y los resultados obtenidos
con los cientos de escenarios probados con los que se llevé a cabo la generacion de los

modelos de prediccion de rendimiento de maiz, son los siguientes

a. Primera etapa utilizando 21 escenarios de datos climaticos y 10 particiones

de afios anteriores atomar en cuenta en el modelo que se genere.

Para la generacion de los modelos, primero se trabajé con los 21 escenarios
externos de datos climaticos que resultan de utilizar 3 periodicidades de datos

climaticos y los 7 contextos que se obtienen al combinar las 3 variables climaticas.
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5,256 datos diarios para cada factor climatico de 29 afios y de 6 meses del

ciclo de cultivo de maiz (de noviembre a abril), de cada afio.

181 datos mensuales promedio de 6 meses del ciclo de cultivo de maiz (de
noviembre a abril) y de 29 afios para cada factor climatico.

29 datos anuales promedio de 29 afos para cada factor climatico.

7 combinaciones de las variables climaticas.

Temperatura maxima, Temperatura minima y Precipitacion.
Temperatura maxima y Temperatura minima.

Temperatura maxima y Precipitacion.

Temperatura minima y Precipitacion

Temperatura maxima.

Temperatura minima.

NS N N N N R

Precipitacion.

Ya definidos los 21 escenarios externos de MATLAB, se continu6 con la definicion
dentro de MATLAB de los subconjuntos o particiones de datos para estimar y
validar los modelos ARX que se probarian para cada una de las 21 combinaciones
de datos climaticos, que fueron las 10 siguientes: 50:50%, 55:45%, 60:40%,
65:35%, 70:30%, 75:25%, 80:20%, 85:15%, 90:10% y 95:5% y en algunos casos

se afinaron aln mas.

Con estas 210 combinaciones se inicio la generacion de los modelos utilizando en
esta primera etapa, los datos de 4 afios anteriores que tiene systemldentification
predeterminados a tomar en cuenta en el modelo que se genere, para ya definida
la particién del modelo que presenta mayor ajuste, probar varias alternativas de

anos anteriores.

Los resultados obtenidos de las particiones que presentaron los mejores ajustes

para cada una de las tres periodicidades de los datos climaticos en esta primer
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etapas en las que se llevo a cabo la generacion de los modelos de prediccion de

rendimiento de maiz, fueron los siguientes.

Resultados con datos climaticos diarios. En el Cuadro 6, se sefialan con

verde los 3 modelos obtenidos de las 70 generados que presentaron los
mejores ajustes en esta primera etapa para el caso de datos climéticos
diarios y con 4 afios anteriores, y con amarillo las combinaciones que tuvieron
los mejores resultados de ajuste para cada combinacion de variables
climaticas.

Cuadro 6. Ajustes que tuvieron las siete diferentes combinaciones de datos
climaticos diarios y con 4 afios anteriores.

PARTICIONES (porcentajes/dias)
cuDMAﬁTﬁgos 50:50 | 55:45 | 60:40 | 65:35 | 70:30 | 75:25 [80:20(85:15|90:100(95:100
2628 | 2891 | 3154 | 3416 | 3679 | 3942 |4205 |4468 | 4730 | 5000
TMax 4722| 1536 2391| 568| 1969 64.57(36.37(43.82| 2321| 1163
TMin 5067| 437| 4567 3557| 51.71| 66.84(44.77|4472| 30.90| 14.01
pp 2002| 1514| 2459 2537 45.48| 2245(37.38[38.41| 19.92] 1239
[Tmax Tmin] | 62.78] 461| 1431 9371 1324 62.36|22.14[4476| 30.44| 1154
[Tmax pp] 1514| 2854| 539 1421 286| 57.66|4553(4497| 2662] 1517
[Tmin pp] 5096 48.08| 5037 4355| 6057| 4486 019[2095] 872 665
[Tmax Tmin pp] | -104.4] -112| 91.71| -93.71| -79.97| -31.15|51.65(37.27| 34.16| 16.28

Fuente: Elaboracién propia

Con esta informacion, se decidié utilizar para buscar en la segunda etapa
mejores modelos con diferentes afios anteriores a tomar en cuenta,
Gnicamente los 3 casos seleccionados en esta primera etapa, que fueron
Tmax (64.57%), Tmin 66.84%) y [Tmax Tmin] (62.36%).

Resultados de la primera etapa con datos climaticos mensuales para

generar modelos utilizando para cada una de las 7 diferentes
combinaciones de las variables climaticas y 4 afios anteriores a tomar
en cuenta. En el Cuadro 7, se sefialan con verde los 3 modelos obtenidos
gue presentaron los mejores ajustes en esta primera etapa para el caso de
datos climaticos diarios y con 4 afios anteriores. Se presenta con amarillo el

resto de las combinaciones que tuvieron 0s mejores resultados de ajuste.

47



Cuadro 7. Ajustes que tuvieron las diferentes combinaciones de datos
climaticos mensuales y con 4 afios anteriores.

PARTICIONES (porcentajes/dias]
CLI[I:'IdAgRgDS 50:50 | 55:45 |60:40 | 65:35 | 70:30 |75:25 |80:20 [85:15 |90:100 [95:100
87 | 96 | 104 | 113 | 122 | 131 | 139 | 148 | 157 | 165
Tmax 10.38| -24.77| -19.30| -34.01| -40.08| 49.35| 50.58| 34.96| 24.02| 74.27
Tmin 38.81| 24.46| 28.28| 18.95| 24.72|54.69|51.96|38.05| 28.30| 73.16
PP 65.81| 54.49| 52.88| 46.16| 54.57|65.34|28.68|2521| 6.88| 49.35
[Tmax Tmin] | -17.69| -33.56 | -29.95| -47.60| -58.82| 27.63| 30.03|29.69| 26.83| 70.76
[Tmax pp] -10.00| -25.03| -20.87| -177.6| -44.12| 59.34| 50.77| 35.38| 24.19| 74.10
[Tmin pp] 41.77| 26.62| 29.84| 68.76| 25.03|42.59|55.98|38.09| 28.31| 71.20
Tmax Tmin pp] | -17.87| -33.89| -31.76 | -50.44| -65.99|20.24| 25.70| 30.81| 27.32| 70.46

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que los modelos obtenidos en general, presentan mejor ajuste
que en el caso del uso de datos climaticos diarios. Por lo tanto, se decidié
probar para buscar mejores modelos con diferentes afios anteriores a tomar
en cuenta, los 3 casos de datos climaticos que tuvieron los mayores
porcentajes de ajuste con la particibn 95:100%. fueron 3 y son Tmax
(74.27%), Tmin (73.16%) y [Tmax pp] (74.10%) en esta primera etapa.

Resultados de la primera etapa con datos climéaticos anuales para

generar modelos utilizando para cada una de las 7 diferentes
combinaciones de las variables climaticas y 4 afios anteriores de los
datos a tomar en cuenta. En el Cuadro 8 se sefalan con verde los 3
modelos obtenidos que presentaron los mejores ajustes en esta primera
etapa para el caso de datos climaticos diarios y con 4 afios anteriores. Se
presenta con amarillo el resto de las combinaciones que tuvieron os mejores

resultados de ajuste.

Se aclara que MATLAB no permitio en varios de los casos la estimacion de
los modelos con 4 afos anteriores de los datos, teniendo que utilizar 3 o0 2
afios anteriores, como se sefiala con anaranjado claro la linea superior

correspondiente en el Cuadro 8.
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Cuadro 8. Ajustes que tuvieron las diferentes
combinaciones de datos climéaticos anuales y con 4
afios anteriores de los datos y otros.

PARTICIONES (porcentajes/dias]
DATOS . . . . . . B
CLIMATICOS 50:50 | 55:45 | 60:40 | 65:35 | 70:30 | 75:25 | 80:20
15 16 17 19 20 22 23
Tmax 3491 4690| 2242 3537 3037 3149 1511
Tmin 4779 4570| 38.63| 5431 41.21| 21.07| -23.28
Pp 3995 3995 3040| 3878| 5599 7123 3416
[431]
[Tmax Tmin]
33.89| 3691| 17.54| 2599| -16.36| 19.02| -48.88
[33]
[Tmax pp]
52.02| 5042| 40.39| 52.02| 3875| 53.75| -40.33
. [33]
[Tmin pp]
3922 3234| 16.05| -12.88| 1946 4259 -37.7
[Tmax Tmin pp] [222] [333]

Fuente: Elaboracion propia

En los casos cuando se usaron las particiones de 85:15%, 90:100% y 95:100%,

dieron valores de 100% de ajuste, o que no es logico y no se tomaron en cuenta.

Para buscar mejores modelos y continuar con el proceso, se probaron diferentes
afos anteriores de los datos a tomar en cuenta, en los 3 casos de datos climaticos
gue tuvieron los mayores porcentajes de ajuste en esta primera etapa, que fueron
3 y diferentes particiones, que son Tmin (54.31%), pp (71.23%) y [Tmax pp]
(53.75%).

Segunda etapa o final del proceso mediante la eleccion del criterio de ajuste

con diferentes afios anteriores atomar en cuenta en el modelo que se genere.

e Para el caso de datos climéaticos diarios. Se probaron diferentes
combinaciones ARX [na nb nk] y en el Cuadro 9 se sefialan los resultados
obtenidos de los modelos que presentaron los mejores porcentajes de ajuste
en esta segunda etapa con diferentes combinaciones de afos anteriores. Se
presentan con verde los mejores resultados de ajuste y con azul el

seleccionado.
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Cuadro 9. Porcentaje de ajuste en orden decreciente para diferentes
combinaciones ARX [na nb nk] utilizando datos climéaticos diarios.

cu[ﬁgﬁgos Porcentaje de ajuste para diferentes combinaciones ARX [na nb nk]
T [655]) |[651] | [444]|[331]|[661]|[441]|[666]|[443]| [543 | [332]
max
67.57 | 67.52 | 67.33 | 66.24 | 65.44 | 6457 | 6446 | 5113 | 5266 | 3694
Tmi [222] |[221]|[331]| [441]|[655] | [551]|[666]|[333]| 661] | [332]
min
67.61 | 67.39 | 67.36 | 67.07 | 6684 | 6490 | 6436 | 6371 | 6354 | 6044
551 |[331] | 443 | [222 | [441] |[555]|[661]|[334]|[4410]| [333]
[Tmax Tmin]
66.02 | 65.63 | 62.87 | 6236 | 611 | 58.72 | 564 | 5015 | 4499 | 40.04

Fuente: Elaboracion propia

Los resultados obtenidos permitieron comprobar que solo se mejoré muy
poco el porcentaje de ajuste para las diferentes combinaciones probadas de
diferentes afios anteriores a tomar en cuenta y una particiéon de 75:25%, en
el modelo que se generd utilizando datos climaticos diarios.

Por lo anterior, se seleccion6 como el mejor modelo ARX manejando datos
diarios del clima y con una particion de 75:25%, al correspondiente del factor
climatico Tmin [2 2 2] con un porcentaje de ajuste de 67.61%, considerando
también aspectos practicos por la simplicidad de aplicacion que es utilizar

dos y tres afios anteriores, formula que es la siguiente:

y(t) =1.993 x y(t—1) —0.9931 y(t — 2) + 1.397 x 10 6 u, (¢t —
1) —7.459 x 1077 u, (t — 2) (11)

Donde:

= y(t) representa la variable dependiente rendimiento predicha en el
tiempo (afio) t.

= u, (t), es la variable independiente temperatura minima medida en el
tiempo (afo) t manejando datos diarios.

= t representan los afios anteriores a tomar en cuenta

e Para el caso de datos climaticos mensuales Se probaron combinaciones
de diferentes afios anteriores ARX [na nb nk] y diferentes particiones, por lo

gue en el Cuadro 10 se sefalan los resultados obtenidos de los modelos que

50



presentaron mejores ajustes en esta segunda etapa para el caso de datos

climaticos mensuales

Cuadro 10. Porcentaje de ajuste en orden decreciente para diferentes
combinaciones ARX [na nb nk] utilizando datos climéaticos mensuales.

DATOS - . . L
CLIMATICOS Porcentaje de ajuste para diferentes combinaciones ARX [na nb nk]
. [BB1]|[FT71]([661] [[551] |[555] |[441]|[444]| 331 [[3373]
max

99.20 | 95.05 | 89.49 | 85.26 |T76.01 [ 74.27 | 67.81 | 4815 | 40.44
i [BB1]|[FTT7]|[666 ([B64] |[551] |[444]|[441]|[333]|[222]
min

9300|9192 | 9145 | 9005 (8486 | 773 | 7616 | 52.36 | 2347

[221]|[441]([331] 422 |[661]|[322]|[222]|[552]
[Tmax pp]

T466 | 7281 | 71.73 | 7160 (7136 | 71.35 | 71.07 | 69.08

Fuente: Elaboracion propia

Ademas, en varios casos se obtuvieron valores mayores a 90% de ajuste, lo

gue no es posible y no se tomaron en cuenta.

Por lo anterior, se seleccion6 como el mejor modelo ARX manejando datos
mensuales del clima, al correspondiente del factor climético Tmax [6 6 1] con
una particion de 75:25%, que tuvo un porcentaje de ajuste de 89.49%, cuya

férmula es la siguiente:

y(t) =1.977 X y(t—1)—1.161y(t—2) + 0.1953 x y(t —3) +
0.03332 xy(t—4)+0.2621 xy(t—5)+0.2187 x y(t — 6) +
0.0002037 u,(t—1) — 0.001209 u,(t — 2) + 0.0006463 X

u(t—3) +0.0007045 x u,(t —4) +0.00182 x u,(t—5) +
0.001449 X u,(t —6) (12)

Donde:

= y(t) representa la variable dependiente rendimiento predicha en el
tiempo (afo) t.

= u, (t), es la variable independiente temperatura maxima medida en
el tiempo (afio) t manejando datos mensuales.

= t representan los afios anteriores a tomar en cuenta
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e Para el caso de datos climaticos anuales. Se probaron combinaciones de
diferentes afios anteriores ARX [na nb nk] y en el Cuadro 11 se sefialan los
resultados obtenidos de los modelos que presentaron mejores ajustes en
esta segunda etapa para el caso de datos climaticos anuales.

Cuadro 11. Porcentaje de ajuste en orden decreciente para diferentes
combinaciones ARX [na nb nk] utilizando datos climaticos anuales.

CLPH#;‘I?@{} S Porcentaje de ajuste para diferentes combinaciones ARX [na nb nk]
Tmi [451]|[462] |[471] |[451] |[441]|[551]|[661] |[452] |[331]
min
63.23 | 57.37 [ 5713 | 5649 | 54.31 | 5215 (4598 (4476 | 41.25
[451] |[453] |[441] [[454] |[431]|[452 |[333] [[444][[555]
PP 7607 | 7542 | 71.23 |70.66 | 69.38 | 68.01 [ 67.19 |B63.36 | 4814
[542]|[542]|[543] |[551] |[441]|[432]|[431]|[541]|[341]
[Tmax pp]
67.10 | 66.06 | 56.94 | 546 |53.75 | 5152 [ 503 |[36.32 [ 17.81

Fuente: Elaboracion propia

Por lo anterior, se seleccioné como el mejor modelo ARX de MATLAB
manejando datos anuales del clima, al correspondiente del factor climatico
precipitacion con una particion de 75:25% y [4 5 1] afios anteriores a tomar
en cuenta, que tuvo un porcentaje de ajuste de 76.07%, cuya férmula es la

siguiente:

y(t) =—0.1714 x y(t—1) +0.3663 y(t —2) — 0.3194 X y(t — 3) +
0.5049 X y(t —4) — 0.5897 X uy(t —1) + 0.8768 u,(t — 2) +
0.4648 X u,(t —3) + 0.5435 X u;(t —4) + 0.03579 x u,(t — 5) (13)

Donde:

= y(t) representa la variable dependiente rendimiento predicha en el
tiempo (afo) t.

= u, (t) es la variable independiente precipitacion medida en el tiempo
(afno) t manejando datos anuales.

= t representan los afios anteriores a tomar en cuenta
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5.2.2. Uso de Modelos aditivos generalizados (Generalized Additive Models,
GAM) con el lenguaje de programacién R.

Este procedimiento fue mucho méas sencillo que el utilizado con MATLAB,
aunque tiene la desventaja que solo proporciona los datos predichos. Los
resultados obtenidos para las siete combinaciones de los datos climaticos se
presentan en el Cuadro 12, sefialando con verde los 3 mejores resultados de
ajuste.

Cuadro 12. Porcentaje de ajuste en orden decreciente para diferentes
combinaciones ARX [na nb nk] utilizando datos climaticos anuales.

Variables |R-sq.(adj) AlC
Trmax 0667 99443
Tmax Tmin P 0655 100543
Tmin P 0625 102540
Tmax Tmin 0491 110.875
P 0.455| 100543
Tmax 0.354| 100543
Tmin 0.256| 118293

*AIC = Criterio de informacion de Akaike que mide la calidad relativa de un modelo
estadistico para un conjunto dado de datos (a menor valor mejor calidad).
Fuente: Elaboracion propia

Por lo tanto, se generaron los datos predichos para los tres primeros casos,
los cuales se compararon con los mejores obtenidos con MATLAB, para
seleccionar el mejor a través de una prueba de desviacion estandar contra los
datos medidos, que fue el que se utilizé en la aplicacion del Filtro de Kalman

Simplificado.

Como un primer comentario, todas las medias de los valores predichos en R
son iguales con este procedimiento y como un segundo comentario, con este
procedimiento se hizo un ejercicio de incluir como variable de entrada a los

afios, obteniendo muchos mejores resultados de R-sg.(adj) y AIC.

5.3. Comparacion de los datos predichos para seleccionar el mejor modelo y

utilizar sus datos en la aplicacion del Filtro de Kalman Simplificado.

Se obtuvieron los datos predichos de los 6 modelos seleccionados de MATLAB y de R,

en los que solo se pueden aplicar utilizando los promedios de los datos anuales de las
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variables climaticas, para calcular su desviacion estandar con relacion a los datos
medidos (Cuadro 13):

Cuadro 13. Datos predichos de los 6 modelos seleccionados de MATLAB y de R

Mol AR Rend Datos predichos de rendimiento
med Tmin | Tmax PP Tmax-Tmin-P | Tmax-P | Tmin-P
1 | 1993 T.04 520 776 5495
2 | 1994 TIT 559 .30 583
3 | 1995 3.30 534 812 554
4 | 1996 4.21 3.83 10.40 10.40 10.21
S | 1997 3.07 312 5.80 367 554
& | 1993 5.40 794 370 T.865 T.86 507
T | 1999 3.95 372 361 362 3.346 5.24 9.02
3 | 2000 912 3.69 3.52 9.32 9.00 923 3. 835
9 | 2001 9.64 9.69 9.63 395 9.09 Q.07 9.85
10 | 2002 917 1016 | 1010 911 10.44 10.61 10.36
11 | 2003 9 .39 370 357 9.33 10.14 10.259 9.69
12 | 2004 3.71 1060 | 10.89 934 Q.73 999 925
13 | 2005 10.05 7585 733 951 5. 68 908 518
14 | 2006 10.06 11.43 | 11.51 9. 986 9. 945 10.14 964
15 | 2007 10.50 10.05 993 10.73 10.06 1017 10.03
16 | 20058 10.19 1093 | 10.74 | 1019 10.71 11.11 1048
17 | 2009 10.456 9.59 1014 | 1064 10,19 995 10.33
18 | 2010 10,77 1072 | 10.459 | 10.53 11.50 11.73 11.18
19 | 2011 10.52 1108 | 11.05 | 10.57 9.44 9.43 9.47
20 | 2012 10,26 1026 | 1012 | 1087 10.80 11.03 10.72
21| 2013 10.47 1001 | 1016 | 1075 11.65 11.65 11.65
22 | 2014 11.65 1068 | 10689 | 1085 12.29 12.03 1226
23 | 2015 11.86 1287 | 1274 | 10.81 13.05 12.37 13.580
24 | 2016 13.37 1205 | 11.83 | 1094 12.02 11.85 1217
25 | 2017 13.37 1487 | 14890 | 11259 12.94 13.03 1241
26 | 2013 13.44 1338 | 1312 | 12.47 12.45 12.21 12.28
27 | 2019 13.54 13.49 | 1327 | 1313 11.70 11.50 12.00
28 | 2020 14.30 1365 | 1363 | 1377 13.42 13.43 13.36
29 | 2021 13.62 1505 | 1471 | 13.45 11.73 11.99 11.41
Prom| 410.91 10.74 | 10.98 | 10.58 10.39 10.39 10.39
Deswv E | 1.95 1.74 1.28 1.60 1.60 1.54

Fuente: Elaboracién propia

El modelo ARX de MATLAB que obtuvo la desviacion méas baja fue cuando se utilizé

como variable de entrada a la precipitacion manejando datos anuales del clima, con una
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particion de 75:25% y [4 5 1] afios anteriores a tomar en cuenta, por lo que los datos

predichos inician en 1998 y el modelo mateméatico se presentd en la ecuacién (13).

5.4.

Aplicacién del Filtro de Kalman Simplificado (FKS) para mejorar la

calidad de los datos del rendimiento.

En el Cuadro 14 se presenta el resumen de operaciones para aplicar el FKS en Excel, en

donde estrictamente el usuario sélo tiene que llenar la segunda, tercera y cuarta

columnas y la hoja de calculo hace el resto de las operaciones.

Cuadro 14. Resumen de operaciones realizadas para aplicar el FKS.

Nimero de . Predicciones .. Media Varianza Media Varianza |Ganancia
. - Mediciones L. Predicciones . . . .
intervalo Ao . optimizadas ., recursiva recursiva recursiva | recursiva de
i rendimiento rendimiento L. L. . .
de tiempo por el FKS predicciones | predicciones |mediciones | mediciones | Kalman
1 1998 8.400 8.550 8.701
2 1999 8.548 8.565 8.619 8.660 0.003 8.474 0.011 0.768|
3 2000 9.124 9.219 9.316 B2.878 0.145 8.691 0.146 0.502]
4 2001 9.643 9.485 8.961 8.899 0.098 8.929 0.324 0.767|
5 2002 9.170 9.155 9.110 2.941 0.083 B8.977 0.255 0.755
il 2003 9.889 9.771 9.326 9.005 0.091 9.129 0.342 0.790|
7 2004 8.713 2.856 9.339 9.053 0.092 9.070 0.310 0.772]
) 20035 10.077 10.003 9.811 9.148 0.150 9.196 0.393 0.723
9 2006 10.065 10.031 9.962 9.238 0.205 9.292 0.427 0.676]
10 2007 10.500 10.602 10.733 9.388 0.406 9.413 0.526 0.564
11 2008 10.195 10.192 10.189 9.461 0.424 9.484 0.529 0.555
12 2009 10.457 10.545 10.643 9.559 0.502 9.565 0.560 0.527|
13 2010 10.769 10.683 10.584 9.638 0.541 9.658 0.624 0.536|
14 2011 10.516 10.542 10.571 9.705 0.561 9.719 0.629 0.528|
15 2012 10.262 10.567 10.867 9.782 0.611 9.755 0.604 0.497]
16 2013 10.475 10.624 10.764 9.844 0.631 9.800 0.596 0.486]
17 2014 11.677 11.339 10.948 9.909 0.663 9.911 0.766 0.536|
18 2013 11.864 11.348 10.610 9.948 0.652 10.019 0.933 0.589
19 2016 13.371 12.612 10.938 10.000 0.667 10.195 1.472 0.688|
20 2017 13.375 12.804 11.285 10.064 0.715 10.354 1.900 0.727]
21 2018 13.435 13.148 12.467 10.178 0.954 10.501 2.257 0.703
22 2019 13.545 13.420 13.176 10.315 1.317 10.639 2.571 0.661)
23 2020 14.301 14.106 13.773 10.465 1.777 10.799 3.037 0.631
24 2021 13.617 13.550 13.445 10.589 2.070 10.916 3.236 0.610]
Medias 10.916 10.822 10.589
Varianzas 3.236 2.715 2.070

Fuente: Elaboracion propia

Al observar el Cuadro 14, se detecta claramente que el valor mejorado de la prediccion
de rendimiento de maiz por el FKS (columna 4), siempre se encuentra comprendido entre

los valores medidos (columna 3) y los datos predichos (columna 5). Asi mismo, que en
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cada paso de tiempo, dicho valor mejorado se aproxima mas al valor que tiene menor

varianza.

En la Figura 11 se muestran graficamente que los valores calculados con el FKS siempre
estan comprendidos entre los valores calculados por los modelos 1y 2, pues esto hace
que las 3 medias sean practicamente iguales. los valores de las mediciones (primer
modelo), de las predicciones obtenidas con el segundo modelo y de las predicciones

mejoradas del segundo modelo por el FKS.

Llama la atencion que la media de las predicciones mejoradas por el FKS es muy cercana

a la de los valores medidos.

Las Figuras 11 y 12 muestran el resultado de la programacion del FKS en Excel y
MATLAB respectivamente, y su comparacion con los modelos 1 y 2. Ambos programas
en Excel y MATLAB produjeron resultados idénticos, lo cual queda claro al comparar las
Figuras 11y 12 y también los valores de las medias y varianzas de los tres modelos, los

cuales en ambas implementaciones resultaron ser los mismos.

Rendimiento de maiz de grano en el DR 075 Rio Fuerte, Sin.
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Figura 9. Comparacion en Excel de las predicciones de los modelos implementados.
Fuente: Elaboracion propia
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6. CONCLUSIONES

6.1. Con el script Climatol de R fue posible completar los datos climaticos faltantes.

6.2. Con la herramienta systemldentification del ambiente de programacién MATLAB, se
generaron un gran niamero de modelos ARX para la prediccién de rendimiento de
maiz, entre cientos de escenarios que se pueden manejar internamente, utilizando
como variables de entrada las 7 combinaciones de datos climaticos, que fueron
temperatura maxima (Tmax), temperatura minima (Tmin) y precipitacion (pp) y ciento
de combinaciones de particiones y de afios a tomar en cuenta en la generacién del
modelo.

6.3. El procedimiento estadistico no paramétrico conocido como Modelos aditivos
generalizados (GAM) en el lenguaje de programacion R, permitid con una relativa
facilidad, obtener modelos y datos predictivos de rendimiento de maiz de grano con

datos climaticos anuales.

6.4. Los tres modelos generados con MATLAB después de la segunda etapa que tuvieron

mayor ajuste para cada una de las tres periodicidades de datos, fueron:

= Con datos diarios, cuando se utilizé la variable temperatura minima (Tmin),
con la particién 75:25% y [2 2 2] de afios anteriores, que tuvo un porcentaje de
ajuste de 67.61% y se puede observar en la Férmula (11).

= Con datos mensuales, cuando se utilizé la variable temperatura méxima
(Tmax), con la particién 95:100% y [6 6 4] de afios anteriores, que tuvo un
porcentaje de ajuste de 89.49% y se puede observar en la Formula (12).

= Con datos anuales, cuando se utilizo la variable precipitacién (pp), con la
particion 75:25% y [4 5 1] de afios anteriores, que tuvo un porcentaje de ajuste

de 76.07% y se puede observar en la Férmula (13).

6.4. Se obtuvieron con R diferentes modelos GAM de rendimiento de maiz sin contar con
las respectivas ecuaciones matematicas, utilizando como variables de entrada, las
distintas combinaciones de datos climaticos que fueron temperatura maxima (Tmax),

temperatura minima (Tmin) y la precipitacién (pp).
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6.5. Los tres mejores modelos GAM generados con R para el caso de la periodicidad de

dato anuales fueron:

=> Cuando se utilizo la variable temperatura maxima (Tmax), que tuvo una R-
sq.(adj) de 0.667%.

=> Cuando se utilizaron las variables temperatura maxima (Tmax), temperatura
minima (Tmin) y precipitacion (P), que tuvo una R-sqg.(adj) de 0.658%.

= Cuando se temperatura minima (Tmin) y precipitacion (P), que tuvo una R-
sq.(adj) de 0.625%.

6.6. Para seleccionar el mejor modelo de todos los generados y utilizar sus predicciones
para aplicar el FKS, se utilizaron los 6 mejores modelos obtenidos con MATLAB y R
para obtener los datos predictivos y evaluarlo, para lo cual se calculé su desviacion
estandar con relacién a los datos medidos. El que tuvo la menor desviacion fue el
correspondiente al factor climatico precipitacion, con una particion de 75:25% vy [4 5
1]) afios anteriores a tomar en cuenta, que tuvo un porcentaje de ajuste de 76.07%.

Su ecuacion es la siguiente:

y(t) =—0.1714 X y(t—1) + 0.3663 y(t —2) — 0.3194 X y(t — 3) +
0.5049 X y(t—4) — 0.5897 X u;(t —1) + 0.8768 u,(t — 2) +
0.4648 X u,(t —3) + 0.5435 X u3(t —4) + 0.03579 x us(t —5)  (13)

Donde:

e y(t) representa la variable dependiente rendimiento predicha en el tiempo
(ano) t.

e u, (t) es la variable independiente precipitacion medida en el tiempo (afio) t
manejando datos anuales.

e t representan los afios anteriores a tomar en cuenta.

6.7. Se desarrollo una version simplificada del Filtro de Kalman, que permite mejorar la
calidad de los datos existentes de los rendimientos de maiz de grano en el DR 75,

Rio Fuerte, Sin., a partir de una serie de mediciones y un modelo predictivo,
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6.8.

6.9.

interpolando con factores de ponderacion inversamente proporcionales a las

varianzas, las que se actualizan de manera recursiva en cada intervalo de tiempo.

Se muestra que la “ganancia de Kalman”, férmula (2), que es el parametro central

delfiltro, es resultado de un proceso de optimizacion o minimizacién de las varianzas.

La aportacion del FKS se expresa en el hecho de que la secuencia de valores
mejorados por el uso del filtro, siempre queda comprendida entre los valores
predichos y los medidos, acercandose mas los valores mejorados al valor de los

predichos y de los medidos que tenga la menor varianza.

60



7. LITERATURA CITADA

ASERCA, 2019. Obtenido de: https://www.gob.mx/aserca/articulos/maiz-grano-cultivo-
representativo-de-
mexico?idiom=es#:~:text=El%20ma%C3%ADz%2C%20es%20un0%20de,importa
ncia%20econ%C3%B3mica%2C%20social%20y%20cultural

ASERCA, 2021. Obtenido de: https://www.gob.mx/aserca/articulos/maiz-grano-cultivo-
representativo-de-mexico?idiom=es

Ban H-Y, Ahn J-B, Lee B-W. 2019. Assimilating MODIS data-derived minimum input data
set and water stress factors into CERES-Maize model improves regional corn yield
predictions. PLoS ONE 14(2: e0211874. Obtenido de:

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0211874

Beven, K. 2009. Environmental Modelling: An Uncertain Future? New York, USA:
Routledge.

Becker, A. Kalman Filter Tutorial. 2022. Obtenido de:

https://www.kalmanfilter.net/default.aspx

BUAP, 2017. Obtenido de:
https://repositorioinstitucional.buap.mx/handle/20.500.12371/488

Cadarso S. M. C. 2021. Obtenido de:

https://mesioupcub.masters.upc.edu/en/xiv-summer-school-
2021/courses/modelos-aditivos-generalizados-y-extensiones-aplicaciones-en-
biomedicina-july-5th-to-july-
9th#:~:text=Los%20Modelos%20Aditivos%20Generalizados%20(Generalized,%2C
%20Econom%C3%ADa%2C%E2%80%A6%2C%20La

CLICOM, 2022. Obtenido de: http://clicom-mex.cicese.mx/mapa.html

Climatol 2019. Obtenido de: https://CRAN.R-project.org/package=climatol

Climatol 2020. Obtenido de: http://www.climatol.eu/tt-hom/index.html

CONAGUA. Estadisticas DR 2017-2018

CONAGUA, 2022, ESTADISTICAS 2021,

CONAGUA, 1992-2021. Estadisticas de diferentes afos de Distritos de Riego
Cottrell A. y Lucchetti R. J. 2005. Guia del usuario de Gretl. Obtenido de:

https://ocw.uniovi.es/pluginfile.php/2849/mod resource/content/1/T 1C%2CA 668/
Gretl/Guia Gretl.pdf

61


https://www.gob.mx/aserca/articulos/maiz-grano-cultivo-representativo-de-mexico?idiom=es#:~:text=El%20ma%C3%ADz%2C%20es%20uno%20de,importancia%20econ%C3%B3mica%2C%20social%20y%20cultural
https://www.gob.mx/aserca/articulos/maiz-grano-cultivo-representativo-de-mexico?idiom=es#:~:text=El%20ma%C3%ADz%2C%20es%20uno%20de,importancia%20econ%C3%B3mica%2C%20social%20y%20cultural
https://www.gob.mx/aserca/articulos/maiz-grano-cultivo-representativo-de-mexico?idiom=es#:~:text=El%20ma%C3%ADz%2C%20es%20uno%20de,importancia%20econ%C3%B3mica%2C%20social%20y%20cultural
https://www.gob.mx/aserca/articulos/maiz-grano-cultivo-representativo-de-mexico?idiom=es#:~:text=El%20ma%C3%ADz%2C%20es%20uno%20de,importancia%20econ%C3%B3mica%2C%20social%20y%20cultural
https://www.gob.mx/aserca/articulos/maiz-grano-cultivo-representativo-de-mexico?idiom=es
https://www.gob.mx/aserca/articulos/maiz-grano-cultivo-representativo-de-mexico?idiom=es
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0211874
https://www.kalmanfilter.net/default.aspx
https://repositorioinstitucional.buap.mx/handle/20.500.12371/488
https://mesioupcub.masters.upc.edu/en/xiv-summer-school-2021/courses/modelos-aditivos-generalizados-y-extensiones-aplicaciones-en-biomedicina-july-5th-to-july-9th#:~:text=Los%20Modelos%20Aditivos%20Generalizados%20(Generalized,%2C%20Econom%C3%ADa%2C%E2%80%A6)%2C%20La
https://mesioupcub.masters.upc.edu/en/xiv-summer-school-2021/courses/modelos-aditivos-generalizados-y-extensiones-aplicaciones-en-biomedicina-july-5th-to-july-9th#:~:text=Los%20Modelos%20Aditivos%20Generalizados%20(Generalized,%2C%20Econom%C3%ADa%2C%E2%80%A6)%2C%20La
https://mesioupcub.masters.upc.edu/en/xiv-summer-school-2021/courses/modelos-aditivos-generalizados-y-extensiones-aplicaciones-en-biomedicina-july-5th-to-july-9th#:~:text=Los%20Modelos%20Aditivos%20Generalizados%20(Generalized,%2C%20Econom%C3%ADa%2C%E2%80%A6)%2C%20La
https://mesioupcub.masters.upc.edu/en/xiv-summer-school-2021/courses/modelos-aditivos-generalizados-y-extensiones-aplicaciones-en-biomedicina-july-5th-to-july-9th#:~:text=Los%20Modelos%20Aditivos%20Generalizados%20(Generalized,%2C%20Econom%C3%ADa%2C%E2%80%A6)%2C%20La
https://mesioupcub.masters.upc.edu/en/xiv-summer-school-2021/courses/modelos-aditivos-generalizados-y-extensiones-aplicaciones-en-biomedicina-july-5th-to-july-9th#:~:text=Los%20Modelos%20Aditivos%20Generalizados%20(Generalized,%2C%20Econom%C3%ADa%2C%E2%80%A6)%2C%20La
http://clicom-mex.cicese.mx/mapa.html
https://cran.r-project.org/package=climatol
http://www.climatol.eu/tt-hom/index.html
https://ocw.uniovi.es/pluginfile.php/2849/mod_resource/content/1/T_1C%2CA_668/Gretl/Guia_Gretl.pdf
https://ocw.uniovi.es/pluginfile.php/2849/mod_resource/content/1/T_1C%2CA_668/Gretl/Guia_Gretl.pdf

Delgadillo R. O., Ramirez M. P. P., Leos R. J. A,, Salas G., J. M. y Valdez.C. R. D. 2016.
Prondsticos y series de tiempo de rendimientos de granos basicos en México. Acta
Universitaria, 26(3, 23-32. doi: 10.15174/au.2016.882. Obtenido de:

https://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci arttext&pid=S0188-
62662016000300023

De Wit A.J.W. and van Diepen C.A. 2007. Crop model data assimilation with the Ensemble
Kalman filter for improving regional crop yield forecasts. Wageningen University &
Research, Agricultural and Forest Meteorology. Volume 146, Issues 1-2, 11
September 2007, Pages 38-56. Obtenido de:

https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0168192307001402?via%3
Dihub

DelftStack, 2022. Obtenido de:

https://www.delftstack.com/es/howto/python/opencv-kalman-filter/

DOCPLAYER, 2022a. Obtenido de https://docplayer.es/153629699-Reporte-del-
mercado-de-maiz-agosto-2019.html

DOCPLAYER, 2022b. Obtenido de: https://docplayer.es/36813202-Modelo-aditivo-
generalizado-gam.html

Gomez M. R., Ortiz S. C., Zamora D. M., Soria R. J., Trinidad S. A. y Carballo C. A. 2009.
Estimacion del rendimiento de cebada (Hordeum vulgare L. maltera con el método
FAO. Agricultura Técnica en México Vol. 35 Num. 1 p. 13-23, México. Obtenido de:

https://www.scielo.org.mx/pdf/agritm/v35n1/v35nla2.pdf

Gonzalez L. F., Ibafiez C. L. A., Valdés, J. B., Vazquez P. M. A. y Ruiz G. A. 2015.
Prondstico de caudales con Filtro de Kalman Discreto en el rio Turbio. Tecnologia
y Ciencias del Agua, 6(4, 5-24. Obtenido de:

http://www.revistatyca.org.mx/ojs/index.php/tyca/article/view/1176/1332

Guijarro, J. 2018. Obtenido de: https://www.climatol.eu/homog_ climatol-es.pdf.

Herrera B. J., Peinado G. H. J., Campos G. J., Cruz E. A,, Peinado G., V. M., Ladron de
Guevara T. M. Belmonte J. S. I. y Herrera, L. E. 2021. Determinacion de la
transmisibilidad hidraulica en un acuifero costero mediante estimacion 6ptima de la
relacién Qe-T usando e Ifiltro de Kalman HIDROBIOLOGICA, 30(3. Obtenido de:

https://doi.org/10.24275/uam/izt/dcbs/hidro/2020v30n3/Herrera

Vista de Vol. 30 NUm. 3 (2020 (uam.mx

IBM, 2022a. Obtenido de:

62


https://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0188-62662016000300023
https://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0188-62662016000300023
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0168192307001402?via%3Dihub
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0168192307001402?via%3Dihub
https://www.delftstack.com/es/howto/python/opencv-kalman-filter/
https://docplayer.es/153629699-Reporte-del-mercado-de-maiz-agosto-2019.html
https://docplayer.es/153629699-Reporte-del-mercado-de-maiz-agosto-2019.html
https://docplayer.es/36813202-Modelo-aditivo-generalizado-gam.html
https://docplayer.es/36813202-Modelo-aditivo-generalizado-gam.html
https://www.scielo.org.mx/pdf/agritm/v35n1/v35n1a2.pdf
http://www.revistatyca.org.mx/ojs/index.php/tyca/article/view/1176/1332
https://www.climatol.eu/homog_climatol-es.pdf
https://doi.org/10.24275/uam/izt/dcbs/hidro/2020v30n3/Herrera
https://hidrobiologica.izt.uam.mx/index.php/revHidro/issue/view/101/28

https://www.ibm.com/docs/es/spss-statistics/saas?topic=forecasting-time-series-
modeler

Mathematics, 2022. Obtenido de:

https://math.stackexchange.com/questions/2837813/sample-variance-recursive-
relation-n-s-n12-n-1s-n2-big-fracnn

IBM, 2022b. Obtenido de:

https://www.ibm.com/docs/es/spss-statistics/saas?topic=series-building-models-
producing-forecasts

Infostat: manual del usuario 2008. Obtenido de:

https://repositorio.catie.ac.cr/bitstream/handle/11554/10346/Manual INFOSTAT 2
008.pdf?sequence=1 y https://www.infostat.com.ar/

Kim P and Huh L. 2011. Kalman Filter for Beginners with MATLAB Examples.

Licona S., J.; Martinez M., Mario R.; Mendoza O., L. E.; Figueroa S., B.; Fernandez R.,
D. S. 2006. Uso del modelo EPIC para estimar rendimientos de maiz con base en
variables fisiotécnicas en el oriente del Estado de Meéxico. SMCS. Terra
Latinoamericana, vol. 24, num. 2, abril-junio, 2006, pp. 283-291, Chapingo, México.
Obtenido de:

https://www.redalyc.org/pdf/573/57311108016.pdf

Lépez C. L. I. 2022.Elaboracion en MATLAB de un pseudo-cédigo de todo el proceso
realizado en Excel que incluye la elaboracién de la grafica (comunicacion personal).

Martinez S. L. E. 2013. Modelo econométrico para el volumen de produccion de maiz en
cultivo de riego (1980-2011. Tiempo Econdmico. Num. 23, vol. VIII, Primer
cuatrimestre de 2013. Obtenido de:

http://tiempoeconomico.azc.uam.mx/wp-content/uploads/2017/08/23te5.pdf

Mateos M. M. 2020. Clasificacion de paquetes de series temporales en R. Ejemplo de
modelizacion ARIMA con datos de contaminacién de Madrid. Obtenido de:

https://luvadoc.uva.es/bitstream/handle/10324/43849/TFG-
G4617.pdf?sequence=1&isAllowed=y).

MathWorks, 2022. Filtros Kalman - MATLAB & Simulink (mathworks.com

Michel L. and Makowski D. 2013. Comparison of Statistical Models for Analyzing Wheat
Yield Time Series. PLoS ONE 8(10: e78615.

Moira M. D. E. 2013. Filtro de Kalman Federado con fusion adaptativa: Aplicacion a la
destilaciéon por lotes. Congreso Nacional de Control Automético, Ensenada, Baja
California, Mexico, Octubre 16-18, 2013

63


https://www.ibm.com/docs/es/spss-statistics/saas?topic=forecasting-time-series-modeler
https://www.ibm.com/docs/es/spss-statistics/saas?topic=forecasting-time-series-modeler
https://math.stackexchange.com/questions/2837813/sample-variance-recursive-relation-n-s-n12-n-1s-n2-big-fracnn
https://math.stackexchange.com/questions/2837813/sample-variance-recursive-relation-n-s-n12-n-1s-n2-big-fracnn
https://www.ibm.com/docs/es/spss-statistics/saas?topic=series-building-models-producing-forecasts
https://www.ibm.com/docs/es/spss-statistics/saas?topic=series-building-models-producing-forecasts
https://repositorio.catie.ac.cr/bitstream/handle/11554/10346/Manual_INFOSTAT_2008.pdf?sequence=1
https://repositorio.catie.ac.cr/bitstream/handle/11554/10346/Manual_INFOSTAT_2008.pdf?sequence=1
https://www.infostat.com.ar/
https://www.redalyc.org/pdf/573/57311108016.pdf
http://tiempoeconomico.azc.uam.mx/wp-content/uploads/2017/08/23te5.pdf
https://uvadoc.uva.es/bitstream/handle/10324/43849/TFG-G4617.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://uvadoc.uva.es/bitstream/handle/10324/43849/TFG-G4617.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://la.mathworks.com/discovery/kalman-filter.html

http://amca.mx/memorias/amca?2013/papers/0057.pdf

Montes G. J. 2020. Control predictivo basado en Machine Learning de una planta de
laboratorio. Trabajo de fin de grado en Ingenieria Electronica, Robotica y
Mecatronica. Escuela Técnica Superior de Ingenieria, Universidad de Sevilla,
Espana.

https://biblus.us.es/bibing/proyectos/abreproy/93346/fichero/TFG-
3346+MONTES+GALLARDO%2C+A.J..pdf

Morales V., M. I. y. Aparicio M. F. J. 2014. Pronéstico de avenidas usando el filtro de
Kalman discreto. Tecnol. cienc. agua vol.5 no.2 Jiutepec mar./abr.

https://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2007-
24222014000200006#:~:text=La%20aplicaci%oC3%B3n%20del%20filtro%20de%?2
OKalman%20al%20pron%C3%B3stico%20de%20avenidas,la%20operaci%C3%B3
n%20de%20grandes%20embalses.

Narvédez O. I, Ibafiez C., L. A., Arteaga R., R., Vazquez P. M., y Cintora G. C. 2021.
Comparacion del filtro de Kalman discreto con el filtro de conjuntos para prondstico
de caudales horarios en el rio Huaynamota, Nayarit, México. Tecnologia Y
Ciencias Del Agua, 12(6, 239-281. https://doi.org/10.24850/]-tyca-2021-06-06
Obtenido de:

http://revistatyca.org.mx/index.php/tyca/article/view/2507

Noriega N. J. L. 2016. Utilizacion de modelos de simulacién de crecimiento para maiz
bajo escenarios de cambio climatico. 6° Congreso Nacional de investigacion en
cambio climético. México. Obtenido de:

https://cienciasagricolas.inifap.gob.mx/index.php/agricolas/article/view/2552/3859

Noriega N. J. L., Salazar M. R., Lopez C. I. L. 2021. Revision: modelos de crecimiento y
rendimiento de maiz en escenarios de cambio climatico. Revista Mexicana de
Ciencias Agricolas volumen 12 numero 1 01 de enero - 14 de febrero, 2021.
Obtenido de:

https://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci arttext&pid=S2007-
09342021000100127

Ortiz S. C. A., Gutiérrez C. M. C. y Nieves F. J. 2005. Estimacién de rendimientos de
maiz con el método FAO en el ejido de Atenco, Estado de México. Revista de
Geografia Agricola, num. 35, pp. 57-65, Universidad Autonoma Chapingo.
Obtenido de: https://www.redalyc.org/articulo.0a?id=75703503

Palacios V. L. O. 2021. Comunicacion personal sobre informacion del Filtro de Kalman.

Pei Y, Biswas S, Fussell DS and Pingali k. 2019. An elementary introduction to Kalman.
Filtering. Communications of the ACM 62 (11: 122-133. Obtenido de:

64


http://amca.mx/memorias/amca2013/papers/0057.pdf
https://biblus.us.es/bibing/proyectos/abreproy/93346/fichero/TFG-3346+MONTES+GALLARDO%2C+A.J..pdf
https://biblus.us.es/bibing/proyectos/abreproy/93346/fichero/TFG-3346+MONTES+GALLARDO%2C+A.J..pdf
https://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2007-24222014000200006#:~:text=La%20aplicaci%C3%B3n%20del%20filtro%20de%20Kalman%20al%20pron%C3%B3stico%20de%20avenidas,la%20operaci%C3%B3n%20de%20grandes%20embalses
https://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2007-24222014000200006#:~:text=La%20aplicaci%C3%B3n%20del%20filtro%20de%20Kalman%20al%20pron%C3%B3stico%20de%20avenidas,la%20operaci%C3%B3n%20de%20grandes%20embalses
https://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2007-24222014000200006#:~:text=La%20aplicaci%C3%B3n%20del%20filtro%20de%20Kalman%20al%20pron%C3%B3stico%20de%20avenidas,la%20operaci%C3%B3n%20de%20grandes%20embalses
https://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2007-24222014000200006#:~:text=La%20aplicaci%C3%B3n%20del%20filtro%20de%20Kalman%20al%20pron%C3%B3stico%20de%20avenidas,la%20operaci%C3%B3n%20de%20grandes%20embalses
https://doi.org/10.24850/j-tyca-2021-06-06
http://revistatyca.org.mx/index.php/tyca/article/view/2507
https://cienciasagricolas.inifap.gob.mx/index.php/agricolas/article/view/2552/3859
https://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2007-09342021000100127
https://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2007-09342021000100127
https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=75703503

https://arxiv.orq/pdf/1710.04055.pdf
REPOSITORIO, 2020. Obtenido de:

https://repositorio.chapingo.edu.mx/handle/20.500.12098/634

Red Valle del Fuerte, 2021. Obtenido de: https://redvalledelfuerte.org/

Sanchez H. G. A., Junez F. H. E., Alvarez R. W., Gonzéalez T. J., Bautista C. C. y
Herrera Z. G. S. 2017 Optimizacion del monitoreo del nivel del agua subterranea
para una frecuencia fija. IMTA. Obtenido de:

https://www.scielo.org.mx/scielo.php?pid=S2007-
24222017000500019&script=sci arttext

Sanchez L.y Saba |. L. S. 2012. El filtro de Kalman de los ensambles y filtro de Kalman
de cuadratura para predecir precipitaciéon en Venezuela. Revista de Climatologia,
Vol. 12 (2012: 33-48. Obtenido de:

https://www.researchgate.net/publication/312660256 FILTRO DE KALMAN DE
LOS ENSAMBLES Y FILTRO DE KALMAN DE CUADRATURA PARA PRED
ECIR PRECIPITACION EN VENEZUELA

SAS, 2022. SAS Visual Forecasting | SAS Support. Obtenido de:

https://support.sas.com/en/software/visual-forecasting-support.html

SIAP, 2022. Obtenido de https://nube.siap.gob.mx/cierreagricola/

Sifuentes I. E. 2020. Modelo de gestion del servicio de riego para grandes zonas
agricolas, apoyado con percepcion remota e informacion climatica. Tesis Doctoral
Instituto Mexicano de Tecnologia del Agua (IMTA.

Skforecast, 2022. Forecasting series temporales con Python y Scikit-Seffrin R., Coimbra
de Araujo E. and Leones B. C. 2018. Regression models for prediction of corn
yield in the state of Parana (Brazil from 2012 to 2014 Biometry, Modeling and
Statistics. Acta Scientiarum. Agronomy, v. 40, e36494, learn. Obtenido de:

https://www.cienciadedatos.net/documentos/py27-forecasting-series-temporales-
python-scikitlearn.html

Soria R. J., Bdez G. A. D., Rodriguez M. V. M., Ramos G. J, L., Reyes M. L., Gonzélez
G. M. A. 2007. Publicacion Especial producida por el Laboratorio Nacional de
Modelaje y Sensores Remotos y el Laboratorio de Geomatica del Instituto
Nacional de Investigaciones Forestales, Agricolas y Pecuarias. ISBN 978-970-43-
0157-6. Obtenido de:

https://www.scielo.org.mx/scielo.php?pid=S2007-
24222017000500019&script=sci arttext

65


https://arxiv.org/pdf/1710.04055.pdf
https://repositorio.chapingo.edu.mx/handle/20.500.12098/634
https://redvalledelfuerte.org/
https://www.scielo.org.mx/scielo.php?pid=S2007-24222017000500019&script=sci_arttext
https://www.scielo.org.mx/scielo.php?pid=S2007-24222017000500019&script=sci_arttext
https://www.researchgate.net/publication/312660256_FILTRO_DE_KALMAN_DE_LOS_ENSAMBLES_Y_FILTRO_DE_KALMAN_DE_CUADRATURA_PARA_PREDECIR_PRECIPITACION_EN_VENEZUELA
https://www.researchgate.net/publication/312660256_FILTRO_DE_KALMAN_DE_LOS_ENSAMBLES_Y_FILTRO_DE_KALMAN_DE_CUADRATURA_PARA_PREDECIR_PRECIPITACION_EN_VENEZUELA
https://www.researchgate.net/publication/312660256_FILTRO_DE_KALMAN_DE_LOS_ENSAMBLES_Y_FILTRO_DE_KALMAN_DE_CUADRATURA_PARA_PREDECIR_PRECIPITACION_EN_VENEZUELA
https://support.sas.com/en/software/visual-forecasting-support.html
https://nube.siap.gob.mx/cierreagricola/
https://www.cienciadedatos.net/documentos/py27-forecasting-series-temporales-python-scikitlearn.html
https://www.cienciadedatos.net/documentos/py27-forecasting-series-temporales-python-scikitlearn.html
https://www.scielo.org.mx/scielo.php?pid=S2007-24222017000500019&script=sci_arttext
https://www.scielo.org.mx/scielo.php?pid=S2007-24222017000500019&script=sci_arttext

Vargas C.G., Ibafiez C., L. A., y Arteaga R. R. 2015. Development, classification and
trends in rainfall-runoff modeling. Ingenieria Agricola y Biosistemas, 7(1, 5-21. doi:
10.5154/r.inaghi.2015.03.002. Obtenido de:

https://revistas.chapingo.mx/inagbi/revista/articulos/r.inagbi.2015.03.002.pdf

Wikipedia https://es.wikipedia.org/wiki/Filtro _de Kalman, 21 de abril de 2022

Wan E. A. and Van Der Merwe R. 2001. The unscented Kalman Filter, Chapter 5.
Obtenido de:

https://www.pdx.edu/biomedical-signal-processing-
lab/sites/www.pdx.edu.biomedical-signal-processing-lab/files/ukf.wan .chapt7 .pdf

World Documents, 2022. Reporte del mercado de maiz enero 2020, Obtenido de
https://lvdocuments.net/reporte-del-mercado-de-maz-a-el-maz-junto-con-el-trigo-y-
el-arroz-es-uno.html?page=6

66


https://revistas.chapingo.mx/inagbi/revista/articulos/r.inagbi.2015.03.002.pdf
https://es.wikipedia.org/wiki/Filtro_de_Kalman
https://www.pdx.edu/biomedical-signal-processing-lab/sites/www.pdx.edu.biomedical-signal-processing-lab/files/ukf.wan_.chapt7_.pdf
https://www.pdx.edu/biomedical-signal-processing-lab/sites/www.pdx.edu.biomedical-signal-processing-lab/files/ukf.wan_.chapt7_.pdf
https://vdocuments.net/reporte-del-mercado-de-maz-a-el-maz-junto-con-el-trigo-y-el-arroz-es-uno.html?page=6
https://vdocuments.net/reporte-del-mercado-de-maz-a-el-maz-junto-con-el-trigo-y-el-arroz-es-uno.html?page=6

ANEXOS

Anexo 1. Metodologia detallada que se sigui6é para completar los datos climaticos

faltantes con el Script climatol del lenguaje de programacién R

1. Preparacién de todos los datos climéaticos obtenidos. Para poder trabajar

Climatol en R, se requieren dos archivos de entrada, uno tipo dat con todos los datos

en orden cronoldgico desde la primera estacion hasta la ultima, el cual se genera

en MATLAB, y otro tipo txt con informacion de las estaciones.

Los pasos que se siguieron para elaborar los dos archivos requeridos fueron los

siguientes.

Crear un archivo en Excel con todos los datos diarios de las 3 variables
de las 3 estaciones. Para ello, se concentré en un archivo general de Excel,
todos los datos climaticos diarios de cada estacion (9 archivos csv), colocando
en tres hojas diferente del archivo los 19,358 datos diarios de 1969 a 2021 de
cada una de las 3 variables climaticas de las 3 estaciones. Se verificd que la
fecha de inicio fuera el 1 de enero de 1969 y la de término el 31 de diciembre
de 2021, que es un requisito de la metodologia. Asi, los datos totales para cada
variable fueron 19,358 en su respectiva columna y un total de 58,074 en las tres
columnas de las 3 estaciones, informacion que se requiere indicar en el script
de MATLAB.

ii. Reemplazo de datos faltantes por NaN. En dicho archivo se deben sustituir

todos los datos vacios por NaN, para que Climatol los pueda identificar.
Nombre del archivo concentrado de Excel. Se nombr6é “DATOS ALL_1969-
2021 .xIs”.
Procesamiento en MATLAB del archivo de Excel. Este archivo fue procesado
en MATLAB para cada variable climatica, utilizando un script “GenArc.m” que
proporcion6 el alumno Miguel Servin de postgrado de la UACh, del Dr. Irineo
Lépez y que se adaptd por el suscrito para cada una, siendo los tres scripts los
siguientes:

e “GenArc_Tmax_69 21~

e “GenArc_Tmin_69 21°
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e “GenArc _pp 69 21"
Como ejemplo de los scripts de MATLAB, para el caso de temperatura maxima

(Tmax) fue el siguiente:

clear; clc; close all;

Var=xIsread('Datos_1969 2021.xlsx’, 'Tmax’, 'B3:019360";

L=size(Var,1);

Tmax1=Var(1:L,1);

Tmax2=Var(1:L,2);

Tmax3=Var(1:L,3);

%Vector de datos

Tmax=[Tmax1', Tmax2', Tmax37;

n=length(Tmax);

%Abre y genera archivo de datos

Prueba= fopen("Tmax_1969-2021.txt",'w");

for i=1:size(Tmax,2)

fprintf(Prueba,'%f ', Tmax(i));

MATLAB genero tres archivos de datos en formato txt, que fueron “Tmax_1969-
2021.txt”, “Tmin_1969-2021.txt" y “PP_1969-2021.txt".

v. Cambio manual del nombre del archivo con terminacion *.txt a
terminacion*.dat. A los tres archivos tipo txt generado por MATLAB, se les
cambi6é de manera manual el formato a dat, para que Climatol en R los pueda
leer, utilizando el explorador en donde al seleccionar el archivo, con el botén
derecho se les da editar y se les agrega la terminacion dat.

vi. Elaboracion de los archivos con informacién de las estaciones. Son
archivos que se generan en el bloc de notas con terminacién txt para cada
variable, con una lista o informacion de las 3 estaciones, en donde viene los
datos de cada una de ellas de longitud, latitud, msnm, clave y nombre de las 3

estaciones, quedando como sigue.
-109.183 25.917 10 "25003" "AHOME"
-109.030 25.800 11 "25008" "LOS MOCHIS"
-108.500 25.600 22 "25038" "GUASAVE"
A los tres archivos tipo txt generado por MATLAB, se les cambi6é de manera manual

el formato a est, para que Climatol en R los pueda leer, utilizando el explorador que
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al seleccionar el archivo, con el boton derecho se les da editar y se les agrega la
terminacion est, “Tmax_1969-2021.est”, “Tmin_1969-2021.est” y “PP_1969-
2021.est”.

. Aplicacion del script Climatol de R para completar los datos faltantes. Para
utilizar el script, se apoy6 de una guia del usuario de Climatol de R proporcionada
por el citado Miguel Servin, que utiliza datos de varias estaciones para estimar datos
faltantes en funcién de datos aledafios alrededor de una estacidén, y contiene
funciones para el control de calidad, homogeneizacién y relleno de datos faltantes

en un conjunto de series de cualquier variable climatica (Guijarro, J. 2018).

Se adaptd para el presente trabajo el script de Climatol proporcionado por Miguel
Servin, estudiante de posgrado del Dr. Irineo Lopez, obteniendo tres, uno para cada
variable climatolégica, los cuales se ejemplifican con el caso del utilizado para la

variable temperatura maxima (Tmax).

# Script de Climatol para temperatura maxima Tesis A LLerena

setwd("'~/ 2022/ DOCTORADO/___EXAMEN DE
GRADO/_TESIS/ 2022/CLIMATOL")
library(climatol)

### Andlisis exploratorio de los datos
homogen('Tmax’, 1969, 2021, dz.max=9, snht1=60, snht2=70)

# Calcular totales mensuales en lugar de valores medios)
dd2m('Tmax’, 1969, 2021) #Tmax, Tmin, Eva

#Homogeneizacion de las series mensuales
homogen('Tmax-m', 1969, 2021)

# Ajuste de las series diarias con los puntos de corte mensuales
homogen('Tmax’, 1969, 2021, dz.max=7, metad=TRUE)

# Obtencion de productos con los datos homogeneizados
load('Tmax_1969-2021.rda’)

# Calcular totales mensuales en lugar de valores medios)
dd2m('Tmax’, 1969, 2021, homog=TRUE)
# Para precipitaciones, afiadir el parametro valm=1 para

# calcular totales mensuales en lugar de valores medios
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# Para precipitacion dd2m('pp’, 1969, 2021, valm=1)

# Series homogeneizadas y resiumenes estadisticos
dahstat('Tmax’, 1969, 2021, stat='series')

# Para obtener los resimenes estadisticos si se quieren
dahstat('Tmax’,1969,2021) #medias de las series diarias
dahstat('Tmax',1969,2021, mh=TRUE) #medias de los valores mensuales
dahstat('Tmax’,1969,2021, mh=TRUE,stat="tnd’) #tendencias y p-valores
dahstat('Tmax',1969,2021, stat='q',prob=.2) #primer quintil (diarios)

El tiempo que utilizé R para cada caso fue de mas de 30 minutos por el gran volumen

de datos procesados.

Los resultados o salida de archivos con datos completados obtenidos en R con
Climatol de cada una de las variables climaticas, son archivos individuales con

terminacion _series.csv, siendo los 3 archivos obtenidos los siguientes:
e Tmax_1969-2021_series.csv
e Tmin_1969-2021 series.csv
e pp_1969-2021_series.csv

Si se requiere mas informacién relacionada con la interpretacion de la

homogenizacion de los datos, esta se puede consultar en:

https://cran.r-project.org/web/packages/climatol/climatol.pdf

Con la informacion obtenida de los datos climaticos diarios ya completados,
primeramente se procedio a seleccionar inicamente los datos de los afios de 1992 a
2021, para después separar los datos de los meses de noviembre a abril para obtener
los modelos, como se ampliard en Resultados y discusion.

70


https://cran.r-project.org/web/packages/climatol/climatol.pdf

Anexo 2. Script general en r para aplicar las funciones ya establecidas de “GAM”

para generar los modelos y predecir los datos

Se utilizo el siguiente script desarrollado por el Dr. Humberto Vaquera para el caso de los

datos climaticos anuales

# Obtencion de modelos GAM con datos climaticos promedio anuales del ciclo de
# cultivo

library(readr)
setwd("~/ 2022/ DOCTORADO/ ___ EXAMEN DE
GRADO/_TESIS/ 2022/GAM R")

# lectura de datos

DATOS<-read_csv(" 2022/ DOCTORADO/
___60CUATRIMESTRE/

EST526/ TAREAS/TAREA FINAL/TESIS/ 2022/GAM R/DATOS.csVv")
library(mgcv)

head(DATOS)

modx=gam(Rend~s(variable x), data=DATOS)

summary(mod) # Para desplegar el ANOVA del modelo y verificar R-sqg.(ad))
AIC(modx) # Para desplegar el AIC del modelo, entre mas pequefio mejor ajuste
plot(mod) # Para graficar el modelo

plot(mod_ano) # Para graficar el modelo

predicciones=data.frame(predict(modx)) # Para que calcule los valores de las
# predicciones de rendimiento del maiz en los afios estudiados
write.csv(predicciones,"mod.csv") # Para que exporte los valores

# Para calcular las predicciones de afios siguientes

a_2022 2025=data.frame(Ano=c(2022, 2023, 2024, 2025))
predic_2022_2025=predict(mod_ano,a_2022_2025)

predic_2022 2025

write.csv(predic_2022 2025,"predic_2022_2025.csv") #para exportar los valores
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Anexo 3. Procedimiento detallado para la obtencion de modelos ARX lineales para
prediccion del rendimiento probando diferentes escenarios con la herramienta
System identification de MATLAB

System identification de MATLAB proporciona técnicas de identificacion tales como
maxima verosimilitud, minimizacién de errores de prediccion e identificacion de sistemas
subespaciales. También soporta el modelado de datos de series temporales y la
prediccion de series temporales.

Un modelo dindmico en tiempo discreto, auto regresivo (ARX) con variables exdgenas
para un sistema con una variable de entrada y una variable de salida, esta dado por una

ecuacion en diferencias lineal (Ljung, 1999):
y(© +ay(t —1) + -+ apey(t —na) =
biu(t —nk) + -+ byu(t —nk —nb + 1) + e(t) (15)
Donde:
e Yy(t) es la variable de salida del modelo para los tiempos t=t,t-1,...,t-na;

e u(t) es la variable de entrada del modelo para los instantes de tiempo t=t-nk,t-nk-
1,....t-nk-nb+1;

e naes el nimero de pasos en el tiempo para la salida en el pasado;

¢ nb es el nimero de pasos en el tiempo para la entrada en el pasado;
e nk es el retraso existente entre la entrada y la salida;

e ¢(t) es el ruido blanco asociado con la variable de salida.

La estructura de un modelo ARX lineal, se determina estimando los coeficientes
a_1,...,anayb_1,..,b nb, asi como el orden del modelo dado por los valores de los
parametros na,nb y nk, a partir de las mediciones (datos) de la variable de entrada
(independiente) y variable de salida (dependiente). Es claro que un sistema puede tener

varias variables independientes y una o muchas variables dependientes.
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Esta herramienta permitido probar cientos de escenarios que se pueden derivar, tanto
externamente con las combinaciones que se derivan de los datos de entrada a introducir
en el modelo, como internamente en la herramienta de systemldentification de MATLAB
con las particiones que se pueden dar para generar y validar el modelo a obtener, como

los afios anteriores a tomar en cuenta en el modelo.

Para el caso de la prediccion de la produccion de maiz, la variable de salida es el
rendimiento y las variables climéaticas de entrada fueron la temperatura maxima, la

temperatura minima y la precipitacion.

Los pasos seguidos para la obtencion de modelos ARX lineales para prediccion del

rendimiento probando diferentes escenarios. fueron los siguientes.

1. Obtencién de la variable de salida y las de entrada. La variable dependiente
fue el rendimiento de maiz y las variables independientes probadas, fueron los
datos diarios, mensuales y anuales del ciclo de cultivo (noviembre a abril), de
temperatura maxima (Tmax), temperatura minima (Tmin) y precipitacién (pp), que
se promediaron de tres estaciones climatolégicas de la zona de estudio. Las
variables de entrada que se utilizaron que fueron los datos climaticos, propiciaron
21 escenarios que se derivaron de ellas, de acuerdo a las 3 periodicidades que se
utilizaron (datos diarios, mensuales y anuales) y a las 7 combinaciones que se

pueden formar al introducirlas al modelo.

2. Seleccion de la estructura del modelo ARX lineal. Se probaron solamente

modelos auto regresivos con variables exdgenas (ARX) lineales.

3. Eleccion del mejor modelo ARX o mejor ajuste. Se uso el criterio del error de
prediccidn final (FPE) de Akaike (Ljung, 1999), definido como:

FPE = (itz%) % (16)

Donde:

e I es la funcion que minimiza el cuadrado de las diferencias entre

predicciones y mediciones;
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e d es el numero de parametros estimados;
e N es el numero de mediciones.

4. Seleccion de los subconjuntos de datos para estimar y validar los modelos.
En este caso hay dos conceptos internos dentro de systemldentification que se
deben definir antes de estimar el modelo de prediccion, las particiones o rangos
gue se pueden asignar para generar y validar el modelo a obtener y los afios
anteriores que se deben considerar en el modelo de las variables de entrada y de
salida, por lo que este proceso se realizd en dos etapas, primero se seleccioné
para cada caso la particibn con mayor ajuste para cada una de las siete
combinaciones de los datos climéticos, para posteriormente continuar con la

definicibn de cuantos afos anteriores se deben incluir en el modelo.

e Combinaciones internas de systemldentification de MATLAB.
Particiones probadas para generar y validar el modelo a obtener. Se inicid
probando para cada una de las siete combinaciones de los datos climaticos,
las particiones 50:50%, 55:45%, 60:40%, 65:35%, 70:30%, 75:25%, 80:20%,

85:15%, 90:10% y 95:5%, aunque en algunos casos se afinaron aun mas.

e Consideraciones de afios anteriores atomar en cuenta. Los afios que tiene
systemldentification predeterminados son 4, que fueron los que se utilizaron
en la etapa anterior, para ya definida la particion del modelo que presenta

mayor ajuste, probar varias alternativas.

5. Evaluacién de los modelos. Se evaluaron hasta un total de 10,000 modelos ARX,
ya que valor maximo para na (una variable de salida) y para nb (tres variables de
entrada), fue de 10 y nk = 1, por lo que el nimero de combinaciones (niUmero de

modelos evaluados) resultante es de 10*%.

6. Nivel de ajuste. Se utilizo el nivel de ajuste (%) entre los rendimientos estimados

y medidos para seleccionar los modelos utilizados en el presente trabajo.

7. Metodologia. El procedimiento seguido fue el siguiente:
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a. Se utilizo el siguiente script desarrollado por el Dr. Irineo Lopez para el caso de los
datos climaticos diarios:

% CODIGO GENERAL arxmodelrendmaizdiario2

% SE UTILIZAN DATOS CLIMATICOS DIARIOS

% DE 29 ANOS DEL 1 DE NOVIEMBRE DE 1992 AL 30 DE ABRIL DE 2021
% PARA UN TOTAL DE 5256 DATOS DE CADA VARIABLE CLIMATICA

% LOS DATOS DE RENDIMIENTO SON DE 1993 A 2021

clear

close all

Entradas= xIsread('1993-2021-diario-aj.xlsx',2,'B2:D5257");
Salida=xIsread('1993-2021-diario-aj.xIsx',1,'B3:B31");
[renglones_entradas,columnas_entradas]=size(Entradas);
[renglones_salida,columnas_salida]=size(Salida);
Tmax=Entradas(1:renglones_entradas,1);
Tmin=Entradas(1:renglones_entradas,?2);
pp=Entradas(l:renglones_entradas,3);

% tiempos de medicion de la variable rendimiento
t1=[1:1:renglones_salida]’;

% Tiempo de medicién de las variables de entrada
t=[1:1/188:29-9/188]";

% Se interpolan los valores de rendimiento para que se tengan la misma
% cantidad de datos para las variables de entrada y la variable de salida
Rendimiento=interp1(t1,Salida,t);

figure(1);
subplot(4,1,1);
plot(t, Tmax)
ylabel('T_{max})
subplot(4,1,2);
plot(t, Tmin)
ylabel('T_{min}")
subplot(4,1,3);
plot(t,pp)
ylabel('pp’)

subplot(4,1,4);
plot(t,Rendimiento)
ylabel('Rendimiento’)

systemldentification
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b. Al finalizar de correr el codigo aparecen dos ventanas, una con la grafica del
comportamiento de las variables de entrada y de salida (Figura 13) y la ventana
principal de System identification en la que se hacen los diferentes procesos
(Figura 14):
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Figura 11. Graficas del comportamiento en el tiempo de las variables
de entrada y de salida.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.

@ System |dentification - Untitled - O *
File Options Window Help
Import data ~ Import models ~
! Operations !
Working Data
Estimate —= £
Data Views Model Views
To

Time plot Wor kspace Model output Transient resp Nonlingar ARX

Data spectra Model resids Frequency resp Hamm-VWisner

Freguency function Zeros and poles

Noige spectrum
u=) Valdation Data
Compiling ...

Figura 12. Ventana principal de systemldentification de MATLAB.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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c. En esta ventana hay que abrir el cuadro de dialogo que dice “Import data” y

seleccionar la pestafa “Time domain data...” (Figura 15).

File Options Window Help

Import data e

Import data

Time domain data...
Freq. domain data... -
[rata object...
Example...

| [

[ [ | QI
Figura 13. Ventana de Import data

Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.

d. Esto abre otra ventana de “Import Data”, en la cual se deben indicar las
variables de entrada y de salida que participan en el modelo, asi como el
tiempo de inicio y el tiempo de muestra o ciclo. Asi, en la parte de “Workspace
Variable”, se colocan las combinaciones de las variables de entrada (Tmax,
Tmin y pp) y en “Output” la variable de salida (Rendimiento). En la parte de
“‘Data Information” en “Data name” se coloca el nombre del archivo de salida
(“mydata1”); en “Start Time” se escribe el inicio del ciclo que generalmente es
0; en “Sample time” se escribe el dato del ciclo de cultivo que para el caso de
datos diarios es 1/181, para los datos mensuales es 1/29 y para los datos

anuales es 1/1. Para finalizar se selecciona “Import” (Figura 16).

[#] Import Data - O >
Data Format for Signals
|T|'me Domain Signals ~
Workspace Variable
Input [Tmax Tmin pp]
Data Information
Data Mame Mydata1
Sample time: 14181
| Import | | Reset |
| Close | | Help |

Figura 14. Ventana de “Import Data”.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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e. Con el procedimiento anterior, aparece una figura en el cuadro de didlogo

f.

“‘Data Views” de la ventana principal de systemldentification con el nombre
asignado mas 1 (Mydatal). Se selecciona y abre la pestafia o cuadro de

dialogo “Operations” y se selecciona "Select range...” (Figura 17).

File Options Window Help Gpgiins
import data | <— Preprocess ~
‘m? Operations < Preprocess
Select channels...
|<:— Preprocess ~ | i
Mydatat Select experiments...
? Merge experiments. ..
—
% Mydatai Remove means
Warking Data Remove trends
‘; Filter...
- Resample...
| Estimate —= ~ |
Transform data...
Data Views To Cuick start

Figura 15. Ventana principal con figura Mydatal y cuadro de
dialogo “Operations”.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
Se abre una nueva ventana de “Select Range”, en donde en dos pasos se
deben colocar los dos valores de la particion en “Samples”; en un primer paso
estimar los modelos y se selecciona “Insert”, y en un segundo paso se ponen
los datos para validarlos y se vuelve a seleccionar “Insert”, probando y

evaluando diferentes particiones en el proceso (Figura 18).

E Select Range: ul->y1 - ] had @ Select Range: ul-»>y1 - o X
File Options Style Channel Help File Options Style Channel Help
Input and output signals. Input and output signals
14 . 14 &
12 Time span: 12 Time span:
- -
=10 /V\/_p/\'/ 0 26.127 =10 /\/V_/\/\'/ 26.133 29.033
8 e Samples: 8 > Samples:
14730 47315256
a Data name Data name:
Mydatav Mydataiv
=30 i b
3
a
i} 10 20 30 ] 10 20 an
Time Time
New data sets may now be chosen. MNew data sets may now be chosen.

Figura 16. Cuadros de dialogo de “Select Range”.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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g. Cada vez que se selecciond “Insert’, origind que en la ventana principal

apareciera una nueva figura en el cuadro de “Data Views”, “Mdata1e” de color

verde y “Mydata1v” de color rojo (Figura 19).

Eile | Options  Window  Help
|Imp-|:|rt data ~ |
m Operations

|-:._ Preprocess W |

Mydatal Mydatale ?

Mydataty e
@ Mydatal

Working Data
| Estimate —= w |
Data Views

Figura 17. Ventana principal con nuevas figuras “Mdatale” y “Mydatalv”.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.

h. Se procede a arrastrar con el ratén la figura del cuadro “Mydataie” al cuadro

de “Working Data” y la figura del cuadro “Mydata1v” al cuadro de “Validation

Data” y aparece otro cuadro con una grafica en donde se especifican con color

verde las particiones para la estimacion del modelo y con color azul para la

validacion del modelo (Figura 20).
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Figura 18. Gréfica en donde se sefialan los datos o rangos de datos de
entrada utilizados para la estimacion y validacién del modelo.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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Se inicia el proceso de elaboracion del modelo seleccionando en la ventana
principal la pestafia de “Estimate” y dentro de ella seleccionar “Polynomial

Models”, lo que abre otra ventana (Figura 21).

e ‘@ = Operations. @ ‘E’
== | [EE=—
— + Estimate —
nin tat E ﬁ E[ Tranefer Function Models...
atalv @
I:l E datate E [ State Space Models...
Working Data
Process Models...
JL :
W—vl |: Polynomial Models...

Monlinear ARX Models...

Data Views To . )
Hammerstein-Wiener Models. ..
[] Time plot Workspace Model output
Spectral Models...

|:| Crata spectra Model resids
[ Frequency function Correlation Modsls...
= datalv H Refine Existing Models...
rash

‘alidation Data

Figura 19. Ventana principal en donde se selecciona “Polynomial Models”.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.

Lo anterior abre la ventana de “Polynomial Models”, en donde en la pestafia

“Orders” se seleccionan los afios hacia atras de informacion que utilizara el

modelo para hacer las predicciones, que por default para el caso de tres

variables son 4 afos representados por “Orders” [4 [4 4 4] [1 1 1] ]. Para el

presente trabajo se probaron diferentes alternativas con las distintas

combinaciones de variables de entrada (Figura 22).

[#] Palynomial Madels — O =
Structure: ‘ ARX: [na nb nk] V|
Orders: [42an1m |
Equation: Ay=Bu+t+e
Method @ ARX Ow
Domain (_) Continuous (@) Discrete (000552 s)

|:| Add noise integration ("ARDK" model}

Input delay: ‘zerus(S,ﬂ )] |

Name: ‘Erxddﬂ |

Display progress. Stop iterations

Order Selection Qrder Editor...

| Estimate | | Close | | Help |

Figura 20. Ventana de “Polynomial Models”.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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k. Ya asignado en “Orders” lo anterior, se abre la pestafia “Estimate”, lo que
genera en la ventana principal de “System lIdentification User”, un primer

modelo arx441 que aparece en el primer cuadro de “Models View” (Figura 23).
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Compiling ...
Figura 21. Ventana principal con el modelo generado en “Model Views”.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.

|. Para revisar los resultados, se selecciona la pestafa “Model output”,
abriéndose una nueva ventana en donde se indica que porcentaje se explica

con el modelo elaborado, que para este caso fue de 71.8% (Figura 24).

[4] Madel Output: 1 — O it

File  Options Style Channel Experiment Help

Measured (mydatav) and simulated model output

Best Fits
12
arxdd1: T1.8
11
10
g
8

5 10 15 20
Time

Reference data: mydatav

Figura 22. Grafica en donde se indica el porcentaje que explica el modelo
generado
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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m. Para visualizar el modelo matematico desarrollado, se pica en el modelo
arx441l que aparecid y se muestra una nueva ventana con informacion en

donde se puede observar la ecuacion matematica de dicho modelo (Figura

25).

(9] Data/model Info: arddl - O 'Y
Wodel name: |arx441
Color: |[U.0.1] ‘
~
Afz) =1 - 1.999 z~-1 + 1.002 z~-2 + 0.0005863 z~-3 - 0.003594 z~-4
B(z) = -6.457e-06 z*-1 + 1.488=-05 z"-2 - 1.341e-05 z*-3
+ 5.09e-06 z"-4
Mame: arxddl
Sample time: 0.0055249 seconds
v
Diary and Notes
S
3 Import mydata
mydatae = mydata{[1:3000])
Opt = arxOptions:
arx44l = arx({mydatae, [4 4 1], Opt};
v
Show in LTI Viewer
‘ Present | | Export | Close | Help |

Figura 23. Ventana que muestra la ecuacion
matematica del modelo mateméatico generado.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
n. Para importar el modelo matematico al ambiente de MATLAB, se selecciona

“Present” y aparece en la ventana de “Command Windows” (Figura 26).

Command Window

Mew to MATLAB? See resources for Getting Started.

arx441 =
~ Discrete-time ARX model: A(z)y(t}) = Bi{z)ul(t}) + e(t}
@ Afz) = 1 - 1.999 (+/- 0.01415) z*-1 + 1.002 (+/- 0.03162) z*-2
Value + 0.0005863 (+/- 0.031e) =z"-3 - 0.00355%4 (+/- 0.01414) ="-4
1x7 Axes ~
tradas 3
lida 1 B(z) = -6.457e-06 (+/- 2.612e-06) z*-1 + 1.458e-05 (4
5256x3 double f- 3.4e-06) z*-2 - 1.341e-05 (+/- 3.40&e-06) z~-3
5256xT double + 5.0%e-06 (+/- 2.618e-08&) ="-4
5256x7 double
tradas 5236 Name: arx44l
lida 29 Sanple Lime: 0 O0LE240 =scoonds

Figura 24. Modelo matematico generado importado al ambiente de MATLAB
en laventana de “Command Windows”.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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Anexo 4. Pseudo-cédigo elaborado en MATLAB por el Dr. Irineo Lépez para

verificar el algoritmo FKS

Procedimiento FKS

Leer los valores predichos por los modelos

Inicializar las variables

Realizar los calculos para el primer y segundo instantes de tiempo (J = 1,2)
Para j=3 hasta el Gltimo instante de tiempo

Calculo de medias recursivas de los dos modelos (Ecuacion 10)

Célculo de varianzas recursivas de los dos modelos (Ecuacion 9)

Céalculo de la ganancia de Kalman (Ecuacion 4)

Calculo del valor del segundo modelo mejorado por el FKS (Ecuacion 2)
Termina iteracion

Termina procedimiento FKS

% programa del algoritmo de Filtro de Kalman simple desarrollado por el Dr.
% Oscar Palacios Velez

clear

close all

% primer columna afio, segunda modelol, tercera modelo 2
datos=[1998 8.70 8.40

1999 8.62 8.55

20009.32
20018.96
20029.10
20039.33
20049.34
20059.81
2006 9.96
200710.73
200810.19
200910.64
201010.58
201110.57
201210.87
201310.76
201410.95
201510.61
201610.94
201711.25

9.12

9.64

9.17

9.89

8.71

10.08
10.06
10.50
10.19
10.46
10.77
10.52
10.26
10.47
11.68
11.86
13.37
13.37
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201812.45 13.44
201913.18 13.54
202013.77 14.30
2021 13.45 13.62];
t=datos(:,1);
mpl=datos(:,2);
mp2=datos(:,3);

avgml=zeros(size(t,1),1);
avgm2=zeros(size(t,1),1);
varml=zeros(size(t,1),1);

varm2=zeros(size(t,1),1);

K=zeros(size(t,1),1);

mplm=zeros(size(t,1),1);

% La media es inicialmente al primer valor predicho por los modelos
avgm1(1)=mp1(1);

avgm2(1)=mp2(1);

% La primer varianza debe ser cero al aplicar la definicion
varm1(1)=0;

varm2(1)=0;

K(1)=1; % Este valor no se usa

mplm(1)=mpl1(1);

for k=2:size(t,1)

% Célculo de las medias en forma recursiva
avgm1(k)=(k-1)/k*avgm1(k-1)+1/k*mpl(K);
avgm2(k)=(k-1)/k*avgm2(k-1)+1/k*mp2(k);

% Calculo de las varianzas en forma recursiva
varml1(k)=varm1(k-1)+k/(k-1)*(avgm1(k)-mp21(k))"2;
varm2(k)=varm2(k-1)+k/(k-1)*(avgm2(k)-mp2(k))"2;
% Calculo de la ganacia de Kalman
K(k)=varm1(k)/(varm1(k)+varm2(k));

% Uso de la ecuacion Y*=Y1+K(Y2-Y1)
mplm(k)=mp1(k)+K(K)*(mp2(k)-mp1(k));

end

figure(1)

plot(t,mpl,t,mp2,-."t,mplm,'k:",'LineWidth',2.0)

xlabel('Tiempo [afios]);

ylabel('Rendimiento maiz (ton ha™{-1}))

legend('Datos medidos de rendimiento (primer modelo), ...
'Predicciones modelo ARK (segundo modelo)','Predicciones FKS')

figure(2)

plot(t,K)

title('Ganancia de Kalman’)

xlabel(‘tiempo [afios]’);

TotAvgml=mean(mpl)

84



TotAvgm2=mean(mp2)
TotAvgFK=mean(mplm)
Totvarml=var(mpl)
Totvarm2=var(mp2)
TotvarFK=var(mplm)

% programa del algoritmo de Filtro de Kalman simple desarrollado por el Dr.
% Oscar Palacios Velez

clear

close all

% primer columna afio, segunda modelol, tercera modelo 2

datos=[1998 8.70 8.40

1999 8.62 8.55

2000 9.32 9.12
2001 8.96 9.64
2002 9.10 9.17
2003 9.33 9.89
2004 9.34 8.71
2005 9.81 10.08
2006 9.96 10.06
2007 10.73 10.50
2008 10.19 10.19
2009 10.64 10.46
2010 10.58 10.77
2011 10.57 10.52
2012 10.87 10.26
2013 10.76 10.47
2014 10.95 11.68
2015 10.61 11.86
2016 10.94 13.37
2017 11.25 13.37
2018 12.45 13.44
2019 13.18 13.54
2020 13.77 14.30
2021 13.45 13.62];
t=datos(:,1);

mpl=datos(:,2);
mp2=datos(:,3);

avgml=zeros(size(t,1),1);

avgm2=zeros(size(t,1),1);

varml=zeros(size(t,1),1);

varm2=zeros(size(t,1),1);

K=zeros(size(t,1),1);

mplm=zeros(size(t,1),1);

% La media es inicialmente al primer valor predicho por los modelos
avgm1(1)=mp1(1);
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avgm2(1)=mp2(1);

% La primer varianza debe ser cero al aplicar la definicion
varm1(1)=0;

varm2(1)=0;

K(1)=1; % Este valor no se usa

mplm(1)=mp1(1);

for k=2:size(t,1)

% Calculo de la medias en forma recursiva
avgm1(k)=(k-1)/k*avgm1(k-1)+1/k*mpl(K);
avgm2(k)=(k-1)/k*avgm2(k-1)+1/k*mp2(K);

% Calculo de las varianzas en forma recursiva
varml(k)=varml1(k-1)+k/(k-1)*(avgml1(k)-mp1(k))"2;
varm2(k)=varm2(k-1)+k/(k-1)*(avgm2(k)-mp2(k))"2;
% Calculo de la ganacia de Kalman
K(k)=varm1(k)/(varm1(k)+varm2(k));

% Uso de la ecuacion Y*=Y1+K(Y2-Y1)
mplm(k)=mp1(k)+K(K)*(mp2(k)-mp1(k));

end

figure(1)

plot(t,mpl,t,mp2,'-.",t,mplm,'k:",'LineWidth',2.0)

xlabel('Tiempo [afios]);

ylabel('Rendimiento maiz (ton ha™{-1})")

legend('Datos medidos de rendimiento ', ...
'Predicciones modelo ARK ','Predicciones FKS')

figure(2)

plot(t,K)

title('Ganancia de Kalman’)

xlabel('tiempo [afios]);

TotAvgml=mean(mpl)
TotAvgm2=mean(mp2)
TotAvgFK=mean(mplm)
Totvarml=var(mp1l)
Totvarm2=var(mp2)
TotvarFK=var(mplm)
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Anexo 5. Procedimiento detallado para la obtencién de modelos ARX lineales para
prediccion del rendimiento probando diferentes escenarios con System
identification de MATLAB

1. PRIMERA etapa utilizando 21 escenarios de datos climaticos y 10 particiones

de afios anteriores atomar en cuenta en el modelo que se genere.

Para la generacion de los modelos, se trabajo con los 21 escenarios externos de datos
climaticos que resultan de utilizar 3 periodicidades de datos climaticos y los 7 contextos

que se obtienen al combinar las 3 variables climaticas.

Los datos diarios son 5,256 para cada factor climéatico de 29 afios y de 6 meses del ciclo
de cultivo de maiz, noviembre a abril, de cada afio (Figura 27).
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Figura 25. Gréfica de la fluctuacién diaria de las variables de entraday
salida en el ciclo de cultivo y en los 29 afios considerados.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.

Los datos mensuales promedio son 181 para cada factor climatico de 6 meses del ciclo

de cultivo de maiz, noviembre a abril y de 29 afios (Figura 28).
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Figura 26. Grafica con los datos climaticos mensuales promedio de
los 29 afios considerados.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.

Los datos anuales promedio son de 29 afios para cada factor climatico (Figura 29).
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Figura 27. Gréfica con los datos climaticos anuales promedio de los
29 afios considerados.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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Las 7 combinaciones de las variables climaticas fueron las siguientes.

Temperatura maxima, Temperatura minima y Precipitacion
Temperatura maxima y Temperatura minima.
Temperatura méxima y Precipitacion.

Temperatura minima y Precipitacion

Temperatura maxima.

Temperatura minima.

N N N N A

Precipitacion.

Con las 21 combinaciones de datos climéticos externos de MATLAB, se continud con la
definicion interna de los subconjuntos o particiones de datos para estimar y validar los
modelos ARX que se probarian para cada una, que fueron las 10 siguientes: 50:50%,
55:45%, 60:40%, 65:35%, 70:30%, 75:25%, 80:20%, 85:15%, 90:10% y 95:5% y en

algunos casos se afinaron aiin mas.

Con estas 210 combinaciones, se inicié la generacion de los modelos utilizando los datos
de 4 afnos anteriores que tiene systemldentification predeterminados a tomar en cuenta
en el modelo que se genere, para ya definida la particion del modelo que presenta mayor

ajuste, probar varias alternativas de afios anteriores para buscar mejorar el ajuste

Los resultados obtenidos se las particiones que presentaron los mejores ajustes para
cada una de las tres periodicidades de los datos climéticos en cada una de las dos etapas
en las que se llevo a cabo la generacion de los modelos de prediccién de rendimiento de

maiz, fueron los siguientes.

a. Resultados de la primera etapa con datos climaticos diarios. En el Cuadro 15

se sefialan con amarillo los resultados obtenidos de los modelos que presentaron
mejores ajustes en esta primera etapa para el caso de datos climaticos diarios, las
siete combinaciones y con ajuste de 4 afios anteriores. Se presentan con amarillo

fuertes los 3 mejores resultados de ajuste y con amarillo débil el resto.
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Cuadro 15. Ajustes que tuvieron las siete diferentes combinaciones de datos

climéticos diarios y con 4 afios anteriores.

PARTICIONES {porcentajes y dias)

CLFHﬁr'I?CSDS 50-50% | 55:45% |60-40%|65:25%|70:30% |75:25% [20-20% [25-15% [30- 100:|95:55

2622 | 2881 | 3154 | 2416 | 3679 | 3942 | 4205 | 4462 | 4730 | S000
Trnax 4722 | 1538 | 23.01 | 582 | 1080 | 6457 | 3837 | 4382 | 2321 (1183
Tmin 59.67 | 43.7 | 4567 | 3557 | 5171 | 6624 | 4477 [ 4472 | 300 [140
pp 2002 | 1514 | 2450 | 2537 | 4548 | 2245 | 3738 | 33,41 | 10.02 1230
[Tmax Tmin] | 6278 | 481 | 1431 |-03.71| 1224 | 6226 | 2214 [ 2475 | 20,42 [ 1154
[Tmax pp] 1514 | -25.54 | 5301 |-1421| 2282 | 57.66 | 2553 | 4407 | 2882 | 1517
[Tmin pgl 59.96 | 48.02 | 50.37 | 43.55 | 6057 | 44.88 | 0197 | 2005 | 872 | &5
[Trmax Tmin pg] | -104.4 | -112 [-01.71 |-03.71| 7007 | 3115 | 5185 [ 2727 | 24.18 |18.22

Fuente: Elaboracion propia

Asi, se utilizaron los 3 mejores modelos de los 7 datos climéticos que tuvieron los

mayores porcentajes de ajuste en esta primera etapa, que son Tmax (64.57%),

Tmin 66.84%) y [Tmax Tmin] (62.36%), para buscar mayor ajuste con diferentes

afios anteriores a tomar en cuenta.

Resultados de la primera etapa con datos climéaticos mensuales. En el Cuadro

16 se sefialan con verde los resultados obtenidos de los modelos que presentaron

mejores ajustes en esta primera etapa para el caso de datos climaticos diarios y

con 4 afos anteriores y con amarillo los 4 restantes de las 7 combinaciones de los

datos climaticos.

Cuadro 16. Ajustes que tuvieron las diferentes combinaciones de datos climaticos
mensuales y con 4 afios anteriores.

FPARTICIONES {porcentajes y dias]
Cunﬂ'l?éﬂﬂ 50500 | 55450 | G0-40% (B5:25% | T0-30%: | 75:25% | 80-20%: | 85:15%: | 90-10%: | 95:5%
&r 56 104 1132 122 13 135 148 157 165

Tmax -10.38 | -2477 | -19.30 | -34.01 | 40028 | 45935 | 5058 | 3495 | 24.02 | 7427
Trmiin 3381 | 2445 | 2828 | 1885 | 2472 | 5460 | 5195 | 38.05 | 28.30 | 7§.18
PR 6521 | 6440 | 5288 | 4518 | 5457 | 68534 | 2868 | 2521 683 | 4035
[Trmax Tmin] -17489 | -33.56 | -2085 | -47680 | -5E82 | 2763 | 3003 | 2860 | 2628 (7078
[Trmax pp] -1000 | -25.03 | -20.87 | -1776 | 4412 | 5534 | BO.Y7 | 3538 | 24198 | 7410
[Trmin pgp] 4177 | 2682 | 2084 | 8678 | 2503 | 4250 | 5298 | 38.00 | 28.31 | 71.20
[Tmax Tmin pp] | -17.87 | -33.88 | -31.78 | -50.44 | 5500 | 2024 | 2570 | 3081 | 27.32 | 70.48

Fuente: Elaboracién propia
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Se observa que los modelos obtenidos en general, presentan mejor ajuste que en
el caso del uso de datos climaticos diarios. Asi, se utilizaron los 3 mejores modelos
de los 7 datos climaticos que tuvieron los mayores porcentajes de ajuste en esta
primera etapa, que son Tmax (74.27%), Tmin (76.16%) y [Tmax pp] (74.10%), para

buscar mayor ajuste con diferentes afios anteriores a tomar en cuenta.

Resultados de la primera etapa con datos climéticos anuales. En el Cuadro

17 se sefalan con amarillo los resultados obtenidos de los modelos que
presentaron mejores ajustes en esta primera etapa para el caso de datos
climaticos anuales y con 4 afios anteriores de los datos. Se presentan con amarillo
fuertes los 3 mejores resultados de ajuste que fueron los que se probaron con
varios afios anteriores de los datos a tomar en cuenta y con amarillo débil el resto
que ya no se probaron.

Cuadro 17. Ajustes que tuvieron las diferentes combinaciones de datos
climaticos anuales y con 4 afios anteriores de los datos y otros.

o PARTICIONES (porcentajes v dias]
15 16 17 19 20 22 23
Tmax 3491 | 4690 | 2242 | 3537 | 3057 | 3145 | 1511
Tmin 4775 | 4570 | 3863 [ 5431 | 4171 | o7 | 233
pp 3995 | 3995 | 3040 [ 3578 | 5599 | mas | 5416
[431]
[Tmax Toin] 3359 | 3691 | 1754 | 2599 | -1636 | 1902 [ <gsss
[33]
[Tmax ppl 520z | 5042 | 4039 | 520z | 3875 [ 5375 | -4033
[33]
[Tmin ppl 3922 | 3234 | 1605 [ 1288 | 1946 | 4259 [ 377
[222] [333]
[Tmax Toinppl | 7585 | 7252 | 3101 | 1593 | 2245 | w337 [ <1671

Fuente: Elaboracion propia

Se aclara que MATLAB no permitié en varios de los casos la estimacion de los
modelos con 4 afios anteriores de los datos, teniendo que utilizar 3 o0 2 afios
anteriores, como se sefiala con anaranjado claro la linea superior correspondiente
en el Cuadro 17.
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Ademas, en los 7 casos cuando se usaron las particiones de 85:15%, 90:100% y
95:100%, dio valores de 100% de juste, lo que no es posible y no se tomaron en
cuenta.

Asi, se utilizaron los 3 mejores modelos de los 7 datos climaticos que tuvieron los
mayores porcentajes de ajuste en esta primera etapa, que son Tmin (54.31%), pp
(71.23%) y [Tmax pp] (53.75%), para buscar mayor ajuste con diferentes afios
anteriores a tomar en cuenta.

2. Segunda etapa o final del proceso mediante la eleccion del criterio de ajuste

con diferentes afios anteriores a tomar en cuenta en el modelo que se genere.

a. Para el caso de datos climaticos diarios. Se probaron diferentes
combinaciones ARX [na nb nk] y algunos ejemplos de los ajustes obtenidos para

las diferentes variables climéticas, se presentan en las Figuras 30, 31y 32,

Import data v Import models v 1gu1easurﬂd {mydatav) and simulated madel output
‘.. Operations -...- Best Fits
— 14.5
< Preprocess v ™ ’( r
mydata mydatae anddd ang51 arib55 anh51 14 36.02
T T ‘\ " ' ani51: 66.02
135
mydatav * arxgs1 ank3d3 arxddl! an22?
mydatae [— - 7 13
Working Data J™ |
a2 a3y anxdd0 arxddd ‘ 125
lv ’ arnao5: 61.1
Estimate —= v 12 arxf61: 58.72
lar334: 56.4
Data Views To Model Views 15 ardd10: 50,15
[] Time piot Workspace Wodel output (] Transient resp Nonling 11 arx3dd: 44.99
D Data spectra D Wodel residz D Frequency resp Hamm 105
i - 111 — - , 22 24 26 28 30

Figura 28. Ventana principal de systemldentification y grafica con los resultados
de porcentajes de ajuste para los diferentes modelos probados para la variable
Tmax.

Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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Import dats Y Import models Y Measured (mydatav) and simulated mode! output
‘.. Operations l. 145 - :
] Best Fits
- Preprocess v N |/ | — j\ 14 lar222: 67.61
mydata mydatae a¥555 arx551 g ardb6
T J 135
mydatay 5 ansy || aan || awew || mon
mydatae E arx331:67.07
Working Data
Pyl ne2 125 larx555: 64.9
‘, ari551: 64.36
Estimate —= v 12 arsb66: 63.71
arg3dd: 63.54
Data Views Model Views 1.5
To 304
(] Time piot Workspace Model output [ Transient resp Nonling .
D Data spectra D Wodel resids D Frequency resp Hamm-< 2 4 26 28 k]
i Time
D Freguency function ] ‘ H D Zeros and poles
mydatav i - Befarence data: mudatay

Figura 29. Ventana principal de systemldentification y grafica con los resultados
de porcentajes de ajuste para los diferentes modelos probados para la variable
Tmin.

Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.

(4] System Identification - Untitled - 0| 4 Model Output: y1 - O X
File Options Window Help File Options Style Channel Experiment Help
Import data v Import models ~ 1¥Easur6d {mydatav) and simulated model output
‘ Operations ‘ Best Fits
«s| larx555:67.57
data mydatae ardd 555 2555 61 rx851: 67.52
1. V—l ‘ ril"" | |ared44:67.33
datay " adih || andy || ananr || mow 13 arxda1:66.24
— -V arxfii1: 65.44
Vierking Data J T larxd41:64.57
anG51 anddd a4l anG43 12 T
farx666: 64.46
’#‘ arxd43:51.13
Estimate —= w
11 irx543: 50.66
Data Views To Model Views 332 36.04
] Time plot Workspace Model output [ Transient resp Nonlng  1q
. 22 24 26 28 30
] Data spectra -~ [ Wodel resids [ Frequency resp Hammy Time
D Frequency function |:| Zeros and poles
E L_mydatay | [ tnise spectmim rT T Referencedatal:' mydatay

Figura 30. Ventana principal de systemldentification y grafica con los resultados
de porcentajes de ajuste para los diferentes modelos probados para las
variables Tmax y Tmin.
Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
b. Para el caso de datos climéaticos mensuales. Se probaron combinaciones de
diferentes afios anteriores ARX [na nb nk] y algunos ejemplos de los ajustes
obtenidos para las diferentes variables climéticas, se presentan en las Figuras 33,

34y 35,
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Data Views To
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Model Views
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o larxdd1:74.27

arx3i1:48.15
arxdid: 4044
lar222: 23.05
arx221: 18.88
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Time

Figura 31. Ventana principal de systemldentification y grafica con los resultados
de porcentajes de ajuste para los diferentes modelos probados para la variable

Tmax.

Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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DData spectra Dl.mdelresids DFrequencyresp Ham & e Tme i
[
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Figura 32. Ventana principal de systemldentification y grafica con los resultados

de porcentajes de ajuste para los diferentes modelos probados para la variable

Tmin.

Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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Figura 33. Ventana principal de systemldentification y grafica con los
resultados de porcentajes de ajuste para los diferentes modelos probados para
la variable Tmax y pp.

Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.

Segunda etapa de eleccion del criterio de ajuste con diferentes afos

anteriores de los datos atomar en cuenta en el modelo que se genere. Se

probaron combinaciones de diferentes afios anteriores ARX [na nb nk] y algunos

ejemplos de los ajustes obtenidos para las diferentes variables climéticas se

presentan en las Figuras 36, 37 y 38.
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Figura 34. Ventana principal de systemldentification y gréfica con los
resultados de porcentajes de ajuste para los diferentes modelos probados para

la variable Tmin.

Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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Figura 35. Ventana principal de systemldentification y grafica con los
resultados de porcentajes de ajuste para los diferentes modelos probados para
la variable pp.

Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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Figura 36. Ventana principal de systemldentification y gréfica con los
resultados de porcentajes de ajuste para los diferentes modelos probados para
la variable Tmax y pp.

Fuente: Generado por systemldentification de MATLAB.
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