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Abstract

Las redes neuronales artificiales constituyen una buena alternativa a los modelos convencionales para
estimar diferentes variables en ingenieria del riego, entre ellas la evapotranspiracion de referencia, clave
en la determinacion de las necesidades de agua de riego. En este articulo se presenta una metodologia
diddctica para introducir al alumno en la aplicacion de redes mneuronales para el cdlculo de evapotrans-
piracién de referencia mediante el programa MATLAB®. Ademds de aprender a usar esta herramienta
en una aplicacion concreta dentro de su campo de competencias profesionales futuras, el alumno toma
contacto con lineas actuales de investigacion en el campo de la ingenieria del riego y se promueven even-
tuales colaboraciones de investigacion.

Artificial neural networks are a robust alternative to conventional models for estimating different targets
in irrigation engineering, among others, reference evapotranspiration, a key variable for estimating crop
water requirements. This paper presents a didactic methodology for introducing students in the appli-
cation of artificial neural networks for reference evapotranspiration estimation using MATLAB®. Apart
from learning a specific application of this software within their field of future professional competencies,
students would get in touch with current research work in irrigation engineering, and eventual future
research collaborations might be promoted.
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1 Introduccion

La capacidad para acometer el diseno y manejo de instalaciones de riego se halla entre las
competencias profesionales mas importantes de un ingeniero agrénomo. Por ello, el grado de
Ingenieria Agronémica incluye diferentes asignaturas sobre los fundamentos de la ingenieria del
riego.

La evapotranspiracién de referencia (ETy) es un pardmetro clave en muchos estudios de
naturaleza agricola, hidrologica y climatica. Desempena un papel fundamental en la gestion y
planificacién de recursos hidricos. Especificamente, los sistemas modernos de regadio requieren,
cada vez mas, estimar de manera precisa las necesidades de agua de riego para optimizar las
dosis de agua, asi como la calidad y productividad de los cultivos.

La ETj representa la evapotranspiracién de una superficie hipotética de referencia y se in-
trodujo para expresar la demanda evaporativa de la atmésfera independientemente de préacticas
de cultivo, tipo de cultivo y desarrollo. El conocimiento de la distribucién espacio-temporal de
la ET( permite el calculo de las necesidades de agua de riego mediante la aplicacion de coefi-
cientes de cultivo establecidos. La evapotranspiracion puede determinarse experimentalmente
mediante técnicas micro-meteoroldgicas basadas en balances de energia y métodos de transfer-
encia de flujo de vapor. Asimismo, puede determinarse mediante lisimetros, basandose en un
balance de agua en un area de cultivo controlada. Sin embargo, tanto su instalaciéon como su
uso son complejos y costosos. Como consecuencia, la disponibilidad de valores experimentales
de ET( es muy limitada en la practica.

Para compensar este hecho, se han desarrollado un gran niimero de modelos matematicos
para su estimacién. La adecuacién de un método dado para un clima concreto sigue siendo
incierta en muchos casos y la eleccion de un método suele depender de las variables climéaticas
disponibles. La ecuacién de Penman-Monteith (FAO-56 PM) es el método de referencia pro-
puesto por la FAO para determinar ETy y validar otras ecuaciones (Allen et al., 1998), pero en
muchas situaciones no es aplicable porque requiere muchas variables climéaticas (temperatura,
humedad relativa, radiacién solar y velocidad del viento), algunas de las cuales no suelen estar
disponibles o cuya medida puede no ser fiable. Esta ausencia de datos (fiables) ha dado lugar
al desarrollo de ecuaciones mas sencillas que requieren menos variables climéticas de entrada.
Sin embargo, muchos de estos modelos suelen ser ecuaciones empiricas cuya validez depende
de los rangos climaticos para los que fueron determinadas. Por ello, existe mucho margen de
mejora en la determinacién de nuevos modelos para estimar ET( a partir de inputs limitados.

En la dltima década, la aplicacion de redes neuronales artificiales (ANN) ha captado la
atencion de muchos investigadores en diversos campos de la Ciencia y de la Ingenieria. De
forma especifica, en Ingenieria Agronémica se han propuesto un gran niimero de nuevos modelos
en diversas aplicaciones, incluyendo el riego. Asi, las redes neuronales constituyen una buena
alternativa a los modelos convencionales existentes para estimar variables en el ambito del
riego, y particularmente para estimar ET,. Considerando la importancia adquirida por estos
modelos, parece razonable ampliar los contenidos de los programas docentes de grado y plantear
la necesidad de elaborar una serie de propuestas didécticas de forma que puedan permitir al
estudiante de esta disciplina no sélo entender la base matematica de estos modelos, sino también
la metodologia y utilidad de la aplicacién a casos reales.

Pese a la relevancia de la modelizaciéon en el ejercicio profesional, ésta no se ve reflejada en
muchos casos en los contenidos curriculares de las titulaciones de ingenieria. Para suplir esta
carencia formativa, se han realizado diferentes propuestas para tratar de introducir herramientas
de modelizacion y sus procedimientos en distintas asignaturas de las titulaciones de ingenieria.
Estas herramientas no sélo constituyen material para uso profesional, sino que sirven como
recursos pedagodgicos ttiles para una mejor visualizacion y comprension de los fenémenos fisicos
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estudiados en las asignaturas de carécter cientifico-tecnolégico.

Este articulo pretende contribuir en este sentido presentando una metodologia para intro-
ducir al alumno en la aplicacién de redes neuronales para el calculo de evapotranspiracion de
referencia. Para ello, se ha decidido utilizar como soporte para la aplicaciéon practica del método
un software mateméatico comtn y al alcance de cualquier estudiante universitario, MATLAB®,
con sus toolboxes NNF (Neural Network Fitting Toolbox) y NN (Neural Network Toolbox).
Este software se presenta en un entorno grafico sencillo donde definir las matrices requeridas,
asi como los parametros necesarios para aplicar los algoritmos de entrenamiento de las redes.
Concretamente, se desarrollard una red neuronal artificial para estimar valores FAO-56 PM
a partir de dos combinaciones de inputs. Los resultados se compararan con modelos conven-
cionales existentes que consideren los mismos inputs (la ecuacién de Hargreaves y su version
calibrada). Asimismo, se hard hincapié en dos procedimientos para evaluar los modelos: el
hold-out y el k-fold test.

2 Gestion de datos climaticos

El estudio que se presenta considera las series climéticas de 10 estaciones (5 costeras y 5
interiores) de la Comunidad Valenciana (Figura 1). Los datos estédn disponibles en la pagina
web del Servicio de Tecnologia del Riego del Instituto Valenciano de Investigaciones Agrarias
(IVIA). Para este estudio se consideraron valores diarios de temperaturas méxima, minima y
media, velocidad del viento, humedad relativa y radiacion solar entre los anos 2000 y 2007.
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Figura 1: Situacién de las estaciones climaticas consideradas

El modelo neuronal considerard como inputs temperatura maxima y minima medidas, asi
como radiacién extraterrestre y nimero de horas de sol teéricas (ANNy). Es decir, el modelo
tiene 4 variables de entrada, aunque en realidad sélo requiere la medida de 2 inputs, pues los
otros dos se calculan a partir de datos de latitud y altitud para cada dia del ano (Zanetti, et
al., 2007). Ademds, se desarrollard otro modelo neuronal anadiendo humedad relativa a las
variables de entrada anteriores (ANNj). Con ello se pretende visualizar la relevancia de este
parametro en la exactitud del modelo.
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Asimismo, se compararan dos metodologias para evaluar el modelo: el hold out y el k-fold
test. El primero considera una unica asignacion de datos para entrenar y evaluar el modelo
neuronal, mientras que el segundo lleva a cabo un barrido del set de datos a partir de un
tamano predefinido del set de test. En ambos casos se considerard un tamano del set de test
de un ano (k=8). El k-fold test requerird repetir el proceso de entrenamiento y test 8 veces,
dejando cada vez un ano diferente para evaluar. El primer procedimiento se ejecutara usando
los toolboxes NNF y NN de MATLAB®, mientras que para el segundo se aplicard un fichero .m
previamente implementado por el profesor. Se pretende poner de manifiesto la importancia de
poder programar las rutinas para optimizar el tiempo de calculo.

3 Evapotraspiracion de referencia

Debido a la ausencia de medidas experimentales de ET( en las estaciones consideradas, se
utilizaran valores de ETy de FAO-56 PM (Allen et al., 1998) como variable objetivo para
entrenar, validar y evaluar las redes. Es decir,

900
0408A(Rn — G) + ’)/mUQ(GS — Ga)

A+ (14 0.34us) ’

ET{M =

donde ETOPM es la evapotranspiracién de referencia calculada con la ecuacion FAO-56 PM
(mm/dfa); R, es la radiacién neta en la superficie del cultivo (MJ/m? difa); G es la densidad
de flujo de calor en el suelo (MJ/m? dia); T es la temperatura media diaria del aire a 2 m de
altura (°C); «v es la constante psicrométrica (kPa/2C); A es la presién de la curva de presion de
vapor (kPa/°C); e, es la presién de saturacion de vapor (kPa); e, es la presién de vapor real;
us es la velocidad del viento a 2 m de altura (m/s).

capa capa capa
de entrada oculta de salida

Tmax
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— ET,
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n

Figura 2: Esquema de una ANN de 4 inputs con una capa oculta.

Asimismo, se compararan las estimaciones de ETy de los modelos neuronales propuestos
con un modelo convencional muy aplicado y que considera las mismas variables de entrada, el
modelo HG (Hargreaves et al., 1985). Para ello:

ETHC = 9.388 - 107 Ry(Thnax — Tonin)*> (T + 17.8),
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donde ETH¢ es la evapotranspiracién de referencia de Hargreaves (mm/dfa); R, es la radiacién
extraterrestre (MJ/m? dfa); Thax ¥ Tiin SO0 las temperaturas maxima y minima, medidas a
una altura de 2 m (°C), respectivamente; 7" es la temperatura media diaria (2C). Finalmente,
los resultados se compararan con la version calibrada linealmente de la ecuacién de HG (HG.),

también mediante hold out y k-fold test, obtenida con un ajuste preliminar segin la expresion:
ET{M = a - ETHC,

donde a es la pendiente que se obtiene por regresion lineal.

4 Redes neuronales artificiales

Haykin (1999) define las redes neuronales artificiales como procesadores distribuidos masi-
vamente en paralelo consistentes en unidades de procesamiento simples, con una propension
natural a almacenar conocimiento experimental. Son capaces de realizar una vinculacién no
lineal de un espacio multidimensional de entrada en otro espacio multidimensional de salida,
sin requerir informacion detallada sobre el sistema. Las conexiones sinapticas entre las neu-
ronas se ajustan durante el entrenamiento o proceso de aprendizaje, y, como consecuencia, el
conocimiento se adquiere y se almacena.

Hay muchos tipos de redes neuronales. La tipologia empleada en este estudio corresponde
a un perceptrén multicapa con retropropagaciéon del error, uno de los tipos méas comunes y
empleados. Estas redes constan de diferentes capas (entrada, salida, ocultas) que, a su vez,
constan de un nimero especifico de unidades de procesamiento o neuronas (Figura 2). La senal
se extiende hacia adelante capa a capa como se muestra en la Figura 3.
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Figura 3: Procesamiento de la senal en las neuronas.

En este tipo de redes, se aplican reglas de entrenamiento supervisado para minimizar la
diferencia entre la variable de salida de la red y la variable objetivo deseada. Los pesos o
factores de ponderaciéon de las conexiones entre neuronas se mueven iterativamente a lo largo
del gradiente negativo de la funcién de error. La retropropagacién implica que los errores
se usan como inputs para retroalimentar las conexiones, y, como resultado, los pesos se van
ajustando capa a capa hacia atras.
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El sobreajuste de los datos de entrenamiento se evita mediante el procedimiento de parada
temprana (early-stopping). Asi, mientras el error del conjunto de validacién sea menor que
su valor en la iteracion anterior, el entrenamiento de la red contintia. Si aumenta, el entre-
namiento se para —Bishop (1995)—. Para ello, deben definirse tres conjuntos de datos: uno
para entrenar, uno para validar y otro para evaluar (test). La determinacién de la arquitectura
Optima se realiza mediante prueba y error. Para agilizar el ejercicio y teniendo en cuenta que
una parte de la actividad estd pensada para ejecutarse manualmente con el NNF/NN toolbox,
solo se contemplaran hasta 10 neuronas ocultas y una capa oculta. Estas arquitecturas han
resultado ser suficientes en la practica para garantizar una vinculacién adecuada entre variables
de entrada y de salida. Asimismo, se usara la funcion de activacion TANSIG en las neuronas
ocultas (funcién tangente hiperbdlica) y la PURELIN en la neurona de salida (lineal), asi como
el algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt (TRAINLM).

5 Programacion de la actividad

La actividad se programa de la siguiente manera. En primer lugar, se introducirian conceptos
bésicos sobre redes neuronales, concretamente sobre el tipo de redes utilizadas en este estudio.
Dicha explicacion incluiria un resumen de las aplicaciones mas recientes de estos modelos en
ingenierfa del riego. Los alumnos bajarian directamente de la pagina web del IVIA los datos
necesarios para los calculos y definirfan las matrices para su procesamiento con MATLAB®.
Posteriormente se normalizarian los datos. En la primera aplicacién (hold out) se usarfan
el NNF y el NN toolbox (Figuras 4 y 5). Los alumnos importarian las diferentes matrices,
previamente desglosadas en los conjuntos de entrenamiento, validacion y test. Repetirian el
procedimiento de entrenamiento para visualizar la importancia de la asignacién inicial aleatoria
de pesos. Al considerar diversas arquitecturas, repeticiones, estaciones y configuraciones de test,
tomarian consciencia de la necesidad de programar rutinas para optimizar el proceso de calculo.
Asi pues, en la segunda fase de la actividad, los alumnos aprenderian a calcular con ficheros
.m, previamente implementados por el profesor en este caso (Figura 6).

o\ Neural Network Fitting Tool | ()

Network Size

Set the number of neurons in the feed-forward network's hidden layer.
Hidden Layer Recom mendation
Number of Hidden Neurons: 10 Return to this panel and increase the number of neurons if

the network does not perform well after training.
Restore Defaults
Architecture
Input Hidden Layer Output Layer Output

P Change the number of neurons if desired, then click [Next] to continue.

[ ®@Back [ ®Net | [ @ cancel |

Figura 4: Entorno del NNF Tool de MATLAB®.

La programacion de otros casos quedaria como actividad individual para el alumno. Da-
dos los conocimientos previos sobre MATLAB® adquiridos en otras asignaturas (fundamentos
matemadticos), los alumnos podrian participar activamente en la aplicaciéon propuesta de las
redes neuronales. Dada la imposibilidad de terminar la actividad en el aula, los alumnos
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Figura 5: Errores de entrenamiento, validacién y test con el NN Toolbox.

prepararian una memoria por grupos con los resultados de la sesion practica.

24 - net=newff (p,t, [nni,nn2],{ tansig','purelin'}, 'trainlm');
25

26 %Inicializacidn de la red

27

28 — net = init(net);

29

30 %funcion de error MSE

31

32 - net.performFen = 'mse’;

33

34

35 %definicidn de los parametros de entrenamiento

net.trainParam.show = Nal;
net.trainParam.epochs = 100;
net.trainParam.goal = 0;
net.trainParam.max_fail = 5;
net.trainParam.mem reduc = 1;

net.trainParam.mu = 0.001;
net.trainParam.mu_dec = 0.1;

net.trainParam.mu_inc = 10;

42 - net.trainParam.min_grad = 1=-10;
= net.trainParam.mu_max

net.trainParam.time = inf;
a9 %entrenamiento de la red

51 — [net,tr]=train(net,p,t, [1,[],valV,testV);

Figura 6: Fragmento del fichero .m.

6 Resultados

Los resultados de la actividad deberian permitir una comparativa, por ejemplo mediante la
magnitud del relative root mean squared error (RRMSE), entre los 4 modelos propuestos. Las
comparativas deberian contemplar el rendimiento de cada modelo globalmente por estacién
(resultado del k-fold test completo en cada una de las estaciones estudiadas, Figura 7), asi
como el rendimiento de cada modelo por ano en cada estacion (resultados parciales del k-
fold test, Figuras 8 y 9). En el primer caso, se pretenderia establecer una comparacién entre
modelos (ANN vs. convencionales, ANN, vs ANN5 y HG vs HG,), mientras que en la segunda
se pretenderia poner de manifiesto la variaciéon de dichas comparaciones segtin el ano de test
elegido. Esto permitiria visualizar la importancia de llevar a cabo barridos completos del
conjunto de test en contraposicién a la asignacién tnica contemplada en el hold out (muy
usada en algunos estudios cientificos del area).
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Figura 7: Comparativa de RRMSE por estacién.

Finalmente, se plantearia el estudio de la exactitud de las estimaciones en funcién de la
naturaleza de las estaciones (costeras vs. interiores), asi como la deteccién de posibles tenden-
cias de infra/sobreestimacion debido al efecto amortiguador del mar y/o a la velocidad local
del viento. También se analizarian las causas por las que los modelos ANN podrian presentar
menores errores. Por una parte, podrian presentar mejor rendimiento que la ecuaciéon de HG
porque se han entrenado con patrones locales (ANN, y ANNj vs. HG). Por otra parte, la
version calibrada de HG, aunque considera también patrones locales para su calibracion, pre-
sentaria un rendimiento peor que las ANN porque sélo considera un unico parametro de ajuste
por estacién, la pendiente. Podria aducirse también una eventual mayor capacidad de vincu-
lacién entre inputs y output por parte de las redes. Finalmente, la red ANNj5 permitiria una
mejora notable del rendimiento porque, aparentemente, la humedad relativa estaria altamente
correlacionada con la ETj en las estaciones consideradas.
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Figura 9: Comparativa de RRMSE por ano en Turfs.

7 Conclusiones

Se propone una actividad docente practica para el estudio de la evapotranspiracion de refe-
rencia mediante redes neuronales artificiales. Esta propuesta pretende introducir al alumno
las redes neuronales artificiales como herramienta de modelizacién, no sélo contemplada como
instrumento para uso cientifico y profesional, sino como recurso pedagogico 1til para una mejor
visualizacién y comprensién de fenémenos fisicos estudiados en la asignatura. La actividad per-
mite también al alumno llevar a cabo aplicaciones concretas mediante el software MATLAB®,
estudiado en asignaturas anteriores para calculos matematicos, para resolver problemas reales
dentro del campo de competencias profesionales del futuro ingeniero. Finalmente, la vincu-
lacién de la actividad con lineas existentes de investigacién permite dar éstas a conocer, asi
como promover una eventual colaboracién de alumnos con la posible incorporacién al equipo
investigador del departamento de aquellos interesados.
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