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RESUMEN

Las redes neuronales artificiales representan un vasto
campo de investigacion, puesto que han demostrado tener
aplicacion en varios campos de la ciencia, su capacidad
de lidiar con no linealidades en diversos fenémenos, y los
diferentes trabajos realizados en la estimacion y/o pronostico
para predecir variables climdticas, que inciden directa e
indirectamente en la evapotranspiracion de referencia y la
propia evapotranspiracion ha originado el desarrollo de este
trabajo. El objetivo fue presentar una revision de literatura
sobre redes neuronales artificiales, para la estimacion de la
evapotranspiracion de referencia y variables relacionadas,
queincluye: lateoriay fundamentos de lasredes neuronales
artificiales y el algoritmo backpropagation; algunas
similitudes y diferencias entre los modelos estadisticos
tradicionales y las redes neuronales artificiales; aplicaciones
de las redes neuronales artificiales en la estimacion de la
evapotranspiracion de referencia; y variables que se asocian
con las perspectivas de las redes neuronales artificiales
en la prediccion de variables agroclimaticas. Las redes
neuronales artificiales estaticas multicapa, son hasta ahora
las mas comunes en la estimacion de evapotranspiracion
de referencia, y se vislumbra un cambio en la tendencia de
aplicar redes neuronales artificiales de tipo dindmico.
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ABSTRACT

Artificial neural networks represent a vast research
field, since they have demonstrated application in
various fields of science. Its ability to cope with
nonlinearities in several different phenomena and
work in the estimation or forecast meteorological
variables, which act directly and indirectly in reference
evapotranspiration and actual evapotranspiration, have
led to this work development. The aim was to present
a literature review on artificial neural networks for
reference evapotranspiration estimating and related
variables, including: theory and artificial neural networks
foundations and backpropagation algorithm, some
similarities and differences between traditional statistical
models and artificial neural networks, applications of
artificial neural networks in reference evapotranspiration
estimating and variables associated with the prospects
of artificial neural networks in agroclimatic variables
prediction. Static neural multilayer networks, are so
far the most common in reference evapotranspiration
estimation and a change in applying artificial neural
networks of dynamic type trend looms.
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INTRODUCCION

La evapotranspiracion de referencia (ET,), se calcula
con la ecuacion dada por Penman-Monteith, modificada
por la Organizacién de las Naciones Unidas para la
Agricultura y la Alimentacion (FAO), de acuerdo a los
lineamientos del boletin 56 de la FAO (Allen et al., 1998),
para ello es necesario conocer la temperatura, la humedad
relativa (variable dependiente de la presion real de vapor
de agua), la radiacion global diaria, y la velocidad del
viento. Sobreestimar la ET, resulta en pérdidas de grandes
cantidades de agua que repercuten en los rendimientos de
los cultivos, y subestimarla redunda en estrés hidrico para
las plantas, por tanto se necesita conocer cuanto regar. La
idea central de calendarizar el riego es predecir cuanto y
cuando aplicar riego a los cultivos a lo largo de su ciclo
fenologico, de aqui la importancia de estimar la ET, con
anticipacion para programar el agua que sera distribuida
en las zonas de riego.

El concepto de neurona artificial se introdujo en 1943, pero
es hasta tltimas fechas cuando ha florecido lainvestigacion
en diversas aplicaciones debido a la introduccién del
algoritmo backpropagation feedforward (McCulloch and
Pitts, 1943; Rumelhart et al., 1986; Maier y Dandy, 2000).
El cerebro es una computadora, en el sentido de ser un
sistema que procesa informacion, altamente compleja, no
lineal y de procesamiento paralelo; este tiene la capacidad
de organizar alas neuronas de tal forma para ejecutar ciertas
tareas (reconocimiento de patrones, percepcion, control
motor) muchas veces mas rapidamente que la computadora
digital mas veloz en existencia (Haykin, 1994).

Zhangetal.(1998) definenalasredes neuronales artificiales
(RNA) como métodos manejadores de datos (cuando existen
suficientes) adaptados por si mismos, en el sentido de que
existen pocas suposiciones a priori sobre el modelo del
problema bajo estudio; las RNA aprenden de los ejemplos
y capturan relaciones funcionales sutiles entre los datos, aun
si las relaciones subyacentes no son conocidas o dificiles
de describir, y afiade que en este sentido las RNA se tratan
como un método estadistico multivariado no lineal y no
paramétrico. Estas caracteristicas representan ventajas
que colocan a las RNA como un método de expectativa
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INTRODUCTION

Reference evapotranspiration (ET)) is calculated with the
Penman-Monteith equation, modified by the Food and
Agriculture Organization of the United Nations (FAO),
according to the 56" Bulletin guidelines of the FAO (Allen
et al., 1998), this requires knowing the temperature,
relative humidity (dependent variable of actual vapor
pressure of water), daily global radiation and wind speed.
ET, overestimated results in loss of large amounts of water
impacting on crop yields and underestimate it results in
water-stressed plants, so it is necessary to know how much
to irrigate. The central idea of irrigation scheduling is to
predicthow and when to apply irrigation to crops throughout
the phenological cycle, hence the importance of previously
estimate ET, to schedule the water that will be distributed
in irrigation areas.

The artificial neuron concept was introduced in 1943,
but research has flourished in various applications until
today, due to the feed forward back propagation algorithm
introduction (McCulloch and Pitts, 1943; Rumelhartet al.,
1986; Maier and Dandy, 2000). The brain is a computer,
in the sense of being a highly complex information
processing system, nonlinear and parallel processing, it
has the ability to organize neurons to perform certain tasks
(pattern recognition, perception, motor control), many
times faster than the fastest digital computer in existence
(Haykin, 1994).

Zhang et al. (1998), define artificial neural networks
(ANN) as datahandling methods (when there are sufficient)
adapted by themselves, in the sense that there are few a priori
assumptions about the problem under study model, ANNs
learn examples and capture subtle functional relationships
among data, eveniftheunderlyingrelationships are unknown
or difficult to describe and adds that in this sense, ANNs are
treated as a multivariate statistical method non-linear and
nonparametric. These features represent advantages that
put ANN as an expectative method to predict agroclimatic
variables. Among the works carried out to estimate reference
evapotranspiration with ANN are: Wang et al. (2008) and
Gonzalez-Camacho et al. (2008), who estimate ET, with a
feedforward backpropagation ANN.

Some ofthe proposed objectives for this work development
are: to present theory and foundations of multilayer ANN
with backpropagation algorithm, to define similarities and
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para predecir variables agroclimaticas. Entre los trabajos
realizados para estimar evapotranspiracion de referencia
con RNA se encuentran a Wang et al. (2008) y Gonzalez-
Camacho et al. (2008) que estiman la ET,, de igual forma,
con una RNA feedforward backpropagation.

Entre los objetivos que se plantearon para el desarrollo del
presente trabajo fueron: presentar la teoriay fundamentos de
las RN A multicapa con el algoritmo backpropagation; definir
algunas similitudes y diferencias entre los modelos de series
de tiempo, regresion lineal y las RNA; realizar una revision
deliteratura de las aplicaciones de las RNA en la estimacion
de la ET,y variables asociadas a ésta y determinar algunas
de las perspectivas al futuro de las RNA en la prediccion de
variables meteorologicas.

Teoriay fundamentos de las redes neuronales artificiales

Existen ciertos criterios que hay que definir en el proceso
de aplicacion de un modelo de red neuronal artificial para
estimar alguna variable climatolégica. Dicho proceso
empieza a especificar el problema, para redes supervisadas
tal como la red feedforward entrenada con el algoritmo
backpropagation, significa la eleccion de un conjunto de
vectores de entrada y un conjunto de vectores deseados de
salida (Demuth et al., 2008). Antes de entrenar la red se
inicializan los pesos y sesgos al utilizar algin algoritmo,
una vez hecho esto se esta listo para el entrenamiento; lared
es entrenada por una funcién de aproximacion (regresion
no lineal), patrén de asociacion o patron de clasificacion,
durante el entrenamiento los pesos y sesgos de la red son
iterativamente ajustados para minimizar la funcion de
desempefio de la red. La funcion de desempefio de la red
feedforward tipica para el entrenamiento de la RNA es el
error medio cuadrado (MSE) o suma media del cuadrado
de los errores, que se obtiene entre la salidade lared a y el
target o valores observados ¢ descrita por la Ecuacion (1):

mse:iﬁ“(e,)2 :Lﬁ:(ﬁ —-a)’ 1
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Existen diferentes algoritmos de entrenamiento para las
redes feedforward, todos usan el gradiente de la funcion
de desempeio para determinar como ajustar los pesos y
minimizar el desempeflo, el gradiente se determina con
una técnica llamada backpropagation, la cual implica
llevar a cabo calculos hacia atras a través de la red. De
igual manera existen variaciones de este algoritmo, la
implementacion mas simple del aprendizaje es actualizar
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differences between time series models, linear regression
and ANN, making a literature review of ANN applications
in ET, estimation and associated variables and to determine
some of the future prospects of ANN in meteorological
variables prediction.

Theory and foundations of artificial neural networks

There are certain criteria to be defined in the process
of implementing an artificial neural network model to
estimate some weather variable. This process begins
to specify the supervised networks problem, such as
feedforward network trained with backpropagation
algorithm, it means choosing a set of input vectors and a
setof desired output vectors (Demuth ez al.,2008). Before
network training, weights and biases are initialized using
an algorithm, once this is done, it is ready for training,
network is trained by an approximation function (nonlinear
regression), association pattern or classification pattern,
during the network’s weights and biases training are
iteratively adjusted to minimize the role of network
performance. The performance for typical feedforward
network in ANN training, is the root mean square error
(RMSE) or mean square sum of errors, obtained from the
output of “a” network and target or “¢” observed values
described by Equation (1):

N
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There are different training algorithms for feedforward
networks all of them use the performance function
gradient to determine how to adjust weights and minimize
performance, gradient is determined by a technique called
backpropagation, which involves carrying out calculations
backwards through the network. Similarly there are
variations of this algorithm, the simplest implementation
of'learning is to update the network weights and biases in
the direction in which the performance function decreases
more quickly, which is the gradient negative, one iteration
of this algorithm is:

W1 = Wi O 8k 2)

Where: w,= is the current weights and biases vector, g,=
is the current gradient; o, = is the learning rate and more
complex algorithm such as conjugate gradient, are derived
to increase convergence speed of this part (Demut et al.,
2008).
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lospesosdelaredylos sesgos en ladireccionenlacual la
funcion de desempefio decrece mas rapidamente, que es el
negativo del gradiente, una iteracion de este algoritmoes:

W1 = Wi O 8k 2)

Donde: w;= es el vector de pesos y sesgos actual; g;= es el
gradiente actual; o= es la tasa de aprendizaje, y algoritmo
mas complejo como los de gradiente conjugado, se derivan
paraincrementar la velocidad de convergencia de esta parte
(Demut et al., 2008).

Elentrenamiento delared neuronal puede hacersemaseficiente,
sise llevan a cabo ciertos pasos de preprocesamiento sobre las
entradasy salidas delared. Las funciones de preprocesamiento
de entrada y salida de la red, transforman dichos datos en una
forma mas adecuada para el entrenamiento y uso de la red,
y la funcién reversa regresa las salidas transformadas a las
caracteristicas de los datos observados originales. Una de estas
funciones es el escalamiento de las entradas y salidas de tal
forma que éstas siempre caigan dentro de un rango especifico,
por ejemplo de (-1, 1), llamada normalizacion de los datos
(Demuth et al., 2008). Otro preprocesamiento es hacer que
caigan dentro de una distribucion normal o algtin otro tipo de
distribucion estadistica como afirma Maier y Dandy (2000).

El normalizar los datos resulta un paso esencial para el
funcionamiento de la RNA; en algunas situaciones, la
dimension del vector de entradas es muy grande, y los
componentes de los vectores estan altamente correlacionados
(redundantes), es util en esta situacion reducir la dimension
del vector de entradas. Un procedimiento para llevar a cabo
esta operacion es el analisis de componentes principales,
donde se eliminan aquellos componentes que contribuyen
con menos a la variacion del conjunto de datos.

Algoritmo backpropagation

La arquitectura correspondiente para el aprendizaje
backpropagation, incorporando ambas fases hacia delante
y hacia atras de la computacion implicada en el proceso de
aprendizaje, se presenta en la Figura 1.

Laredmulticapaen laparte dearribadelaFigura 1 representa
la fase hacia delante. La notacion usada en esta parte es como
sigue: w=vector de pesos sinaptico deunaneuronaenlacapa
[; Y =umbral de una neurona en la capa [; v = vector de los
nivelesdeactividad internade lared de las neuronasen lacapa
[; " =vector de sefiales funcion de las neuronas en la capa /.
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Neural network training can be more efficient if we make
certain preprocessing steps on network’s inputs and outputs.
Preprocessing network’s input and output functions,
transform those data into a more suitable form for training
and use of the network and reverse function returns the
processed output to the characteristics of original observed
data. One of these functions is the inputs and outputs scaling,
so that they always fall within a specific range, for example
(-1, 1), called data normalization (Demuth et al., 2008).
Another preprocessing is to make them fall within a normal
distribution or some other statistical distribution as stated
by Maier and Dandy (2000).

Normalizing data is an essential step for ANN functioning,
in some situations, the dimension of inputs vector is very
large and the vectors components are highly correlated
(redundant), in this situation it is useful to reduce vector of
inputs size. A procedure for performing this operation is the
principal component analysis, which removes components
that contribute less to the data set variation.

Backpropagation algorithm

Architecture for backpropagation learning, incorporating
both phases, forward and backward ofinvolved computation
in learning process is presented in Figure 1.

The multi-layered network in the top of Figure 1 represents
the forward phase. Notation used in this part s as follows:
w=sgsynaptic weights vector of /layer neuron; 8V=/layer
neuron threshold, v= activity levels within the / layer
neural network vector, y= function signal of / layer
neurons vector.

The [ layer index, ranges from the input layer (/= 0) to
the output layer (/= L), in Figure 1 there is L= 3, where L
is the network depth. Lower part of Figure 1 represents
backward phase, which is referred to as sensitivity network
to calculate local gradients in backpropagation algorithm.
Used notation in this second part is as follows: 6= vector
of local gradients of layer neurons /, e= error vector
represented by e, e,, ..., e, as elements x;, x,, ... x,= input
variables; ¢(-) = activation function.

While Figure 1 network is merely a layer of backpropagation
algorithm architecture, it has substantial advantages in
dynamic situations, where algorithmic representation
begins to be bulky (Narendra and Parthasarathy, 1990). The
updating of weights, pattern by pattern is the preferred
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Figura 1. Arquitectura de una red de tres capas feedforward y red de sensibilidad asociada (sefiales de error de propagacion

hacia atras).

Figure 1. Architecture of a three-layer feedforward network and associated sensitivity network (error signals of backward

propagation).

El indice de la capa / incluye desde la capa de entrada (/=
0) a la capa de salida (/= L); en la Figura 1 se tiene L= 3;
donde L es la profundidad de la red. La parte baja de la
Figura 1 representa la fase hacia atras, la cual es referida
como red de sensibilidad para calcular los gradientes
locales en el algoritmo backpropagation. La notacion
usada en esta segunda parte es como sigue: 6= vector de

method for online implementing of backpropagation
algorithm. For this mode, the algorithm cycles through the
training data {[x(n),d(n)];n=1, 2, ..., N} as follows:

Initialization. Starts with areasonable network configuration,
place all synaptic weights and network’s threshold levels
for small random numbers that are evenly distributed.
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gradientes locales de neuronas en la capa /; e= el vector
error representado por e, e,, ..., e, como elementos x;, x,,
...x,= variables de entrada; ¢(-)= funcion de activacion.

Mientras que la red de la Figura 1 es meramente una capa
de la arquitectura del algoritmo backpropagation, se
encuentra que tiene ventajas substanciales en situaciones
dinamicas, donde la representacion algoritmica comienza
a ser voluminosa (Narendra and Parthasarathy, 1990).
La actualizacion de pesos patron por patron es el método
preferido para la implementacion en linea del algoritmo
backpropagation. Para este modo de operacidn, el
algoritmo cicla a través de los datos de entrenamiento
{[x(n),d(n)];n=1,2, ..., N} como sigue:

Inicializacion. Empieza con una configuracion de red
razonable, y coloca todos los pesos sinapticos y niveles de
umbral de lared, para pequefios nimeros aleatorios que estan
uniformemente distribuidos.

Presentacion de ejemplos de entrenamiento. Presenta la
red con una época de ejemplos de entrenamiento. Para cada
ejemplo en el conjunto ordenado en alguna forma, ejecutan
lasiguiente secuenciade calculos haciadelante y hacia atras
bajo los puntos c y d, respectivamente.

Calculos hacia delante. Seaun ejemplo de entrenamiento en
la época denotado por [x(#), d(n)], con el vector de entrada
x(n) aplicados a la capa de entrada de los nodos sensores y
el vectorderespuestas deseado d(n), presentado alacapade
salida de los nodos computados. Calcule los potenciales de
activaciony las sefiales funcion de lared procediendo hacia
delante através delared, capa por capa. Elnivel deactividad
interno de la red v{)(n) para la neurona j en la capa / es:

VO3 W) 3)

Donde: »'""(n) = sefial funcién de la neurona i en la capa
previa / - 1 en la iteracion #; wjff)(n) = peso sinaptico de la
neuronaj en la capa / que es alimentado de la neurona i en
lacapal-1.Parai=0,setieney"(n)=-1y w(fg(n)= 6(;) (n);
donde: ¢ (n)= umbral aplicado a la neurona j en la capa
/. Suponiendo el uso de una funcién logistica para la no
linealidad sigmoidea, la funcion sefial (salida) de laneurona
jenlacapales:

1 4)

O T exp )
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Presentation of training examples. Presentnetwork witha
time of training examples. For each example in the ordered
set, perform the following calculations sequence forwards
and backwards under ¢ and d points, respectively.

Forward calculations. An example of training at denoted
time by [x(n), d(n)], with the input vector x() applied to
input layer of sensor nodes and desired response vector d(#),
presenting to output layer of computed nodes. Calculate
activation potentials and network’s function signals
proceeding forward through the network, layer by layer. The
v®network’s internal activity level forj neuron in/layer is:

V)3 W) ) 3)

Where: y!""(n)=function signal of ineuronin previous layer
/-1 at n iteration; wj(_l()(n) = synaptic weight of j neuron in /
layer 1 that is fed from 7 neuron in layer / - 1. For i =0, we
havey((n)=-1and wj(.(?(n)Z 9_(/.“ (n) where: 09 (n)=threshold
applied to j neuron in / layer. Assuming the use of a logistic
function for nonlinearity sigmoid, the signal function
(output) of j neuron in / layer is:

1
ony=— 4
O exp () )
Ifj neuron is on the first hidden layer (/= 1), we put:
)= (n) 5)

Where: x(n)= j-th element of input vector x(n). If j neuron
is in the output layer (/=L), we put:

y(n)=o0;(n) 6)
Hence, we calculate error signal:

e(n)=dyn) - o,(n) (7

Where: d(n)= j-th element of desired response vector d(n),
o(n) is the j-th network output.

Backwards computing. To calculate 8’s (local gradients)

ofthe network by proceeding backward, layer by layer, to ;
neuron in L output layer, we have:

8B (n)= el (n)o(n)[1-0(n)] 8)

Forjneuron in / hidden layer:

80(m)=yD(m)[1-v0(m)] 284 (m)wli=D () 9)
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Si la neurona j esta en la primera capa oculta (esto es, / =
1), se coloca:

WO(n)=x(n) 5)

Donde: x(n)= j-ésimo elemento del vector de entradas
x(n). Silaneurona; esta en la capa de salida (esto es /= L),
se coloca:

Y (n)=0;(n) 6)
De aqui, se calcula la sefial de error:

ei(n)=d(n)-ofn) (7

Donde: d(n)= j-ésimo elemento de el vector de
respuestas deseado d(n), o(n) es la j-¢sima salida de
lared.

Computo hacia atras. Calcular los 6’s (gradientes
locales) de lared procediendo hacia atras, capa por capa;
para laneurona en la capa de salida L se tiene:

8W(n)= e{” (n)o(n)[1-04n)] 8)
Para laneuronaj en la capa oculta /:

8 (m)y= ([ 1y ()] 23wl () 9

De aqui, se ajustan los pesos sinapticos de la red en la capa
[/ de acuerdo a la regla delta generalizada:

wi (D= wik(n) + a[wid(n) - wd(n-D)] + 8P () (n) 10)

Donde: 7=parametro tasa de aprendizajey a es la constante
momento.

Iteracion. Iteracion de la computacion presentando
nuevas épocas de entrenamiento a la red, hasta que los
parametros libres de la red estabilicen sus valores y el
error medio cuadrado ¢g,, calculado sobre el conjunto
entero de entrenamiento esté en el minimo o un valor
pequeio aceptable. El orden de presentacion de los
ejemplos de entrenamiento deberia aleatorizarse de época
en época. El momento y el parametro tasa de aprendizaje
son ajustados tipicamente (usualmente decrecen) tanto
como el nimero de iteraciones de entrenamiento se
incrementan (Haykin, 1994).
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From here, we adjust synaptic weights of network in / layer
according to generalized delta rule:

w(n+1)=wd(n) + a[wd(n) - w(n-1)] + ndP(m)" (n) 10)

Where: n= learning rate parameter and o is the moment
constant.

Iteration. Iteration computing, presenting new times of
network training until network’s free parameters stabilize
their values and mean square error g, calculated on the
entire training set, is the minimum or a small acceptable
value. The presentation order of training examples should
be randomized from time to time. The time and learning rate
parameters are typically adjusted (usually decreased) as well
asthe number of training iterations increased (Haykin, 1994).

Similarities and differences between traditional
statistical models and artificial neural networks

Difference between artificial intelligence techniques (Al)
and traditional statistics, it is not from class but grade,
says Marzban (2009). Is said that most of the techniques
belonging to a continuum and different techniques have
different belonging degrees, either artificial intelligence or
statistics (Marzban, 2009).

Comparison of artificial neural networks with statistical
part and specifically with time series has led to various
studies and activities (Hill et al., 1994; Hsieh and Tang,
1998). Marzban (2009), states that neural networks are just
another regression and classification tool. On perceptron
multilayer model, in equation terms, is just a generalization
of regression equation:y =a +fx, +fx, + ... +ﬁpxp =a+
2_[/Bx.Termsfand w (Equation 11) are analogous to zand
[ in the regression equation, with the network parameters:

y(x,w,m:g(i@ f(NZw,-,-)_C,-@)-@) )

Analogous representation of Equation 11, is shown in
Figure 2, this network is referred as multilayer perceptron,
with &, input nodes (x;), an output node (y) and a hidden
layer of weights or equivalently a hidden layer of nodes (i),
where H is the hidden number of nodes and plays the role
of polynomial regression order. In equation 11 f{x) and g(x)
are called activation functions, pre-specified functions; its
job is to transform the x; predictors.
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Similitudes y diferencias entre los modelos estadisticos
tradicionales y las redes neuronales artificiales

La diferencia entre las técnicas de inteligencia artificial
(IA) y la estadistica tradicional no es de clase pero si de
grado afirma Marzban (2009). Se dice que la mayoria
de las técnicas pertenecen a un continuo, y diferentes
técnicas tienen diferentes grados de pertenencia ya sea a
la inteligencia artificial o a la estadistica (Marzban, 2009).

La comparacion de las redes neuronales artificiales con la
parte estadistica y especificamente con las series de tiempo
ha originado diversos estudios y actividades (Hill ez al., 1994;
Hsieh y Tang, 1998). Marzban (2009) afirma que las redes
neuronales son otra herramienta de regresion y clasificacion,
y acerca del modelo multicapa perceptron, en términos de
una ecuacion, este es simplemente una generalizacion de la
ecuacion de regresion: y = a + fx; + fx, + ... + Bx, =a +
2= PBx;. Los términos 'y w (ecuacion 11) son analogosa a 'y
[ enla ecuacion de regresion, siendo los parametros de la red:

y(x,w,H)—g(ia; S (260, )9—6!)-6’) 11)

La representacidén que es analoga a la Ecuacion 11 se
muestra en la Figura 2, esta red es referida como multicapa
perceptron, con N, nodos de entrada (x;), un nodo de salida
() y unacapas oculta de pesos o equivalentemente una capa
oculta de nodos (%) donde H es el nimero de nodos ocultos
y éste juega el rol del orden de la regresion polinomial.
En la ecuacion 11 f(x) y g(x) son las llamadas funciones
de activacion, funciones preespecificadas, su trabajo es
transformar los predictores X,

Demuth et al. (2008) indican que dos elecciones comunes
de estas funciones son fanh(x)=2/(1+e(-2*x))-1 y logsig(x)
= 1/(1+e*). Marzban (2009) indican también que es analoga
auna serie de Fourier; es decir, una serie de tiempo puede ser
escrita como una suma de un conjunto de senos y cosenos
(serie de Fourier). Laanalogia con el perceptron multicapa es
que cualquier funcion es escrita como una combinacion lineal
de un conjunto de funciones sigmoideas (Marzban, 2009):

J

) ao+2%f(2;/m+ﬂ0j+a) 12)

Conrespecto al preprocesamiento de los datos que se realiza
en la estadistica tradicional, especificamente con las series
de tiempo y comparandolo con las RNA, la mayoria de
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Capa de entrada

Oculta

Capa de salida

Figura 2. Una RNA multicapa perceptrén con cuatro nodos
de entrada, tres nodos ocultos y un nodo en la capa
de salida.

Figure 2. Amultilayer perceptron ANN with fourinput nodes,

three hidden nodes and a node in the output layer.

Demuth et al. (2008), indicate that two common choices
of these functions are tanh(x) = 2/(1+e(-2*x))-1 and
logsig(x)=1/(1+e™). Marzban (2009) also indicates that
is analogous to a Fourier series, i.e., a time series can be
written as a sum of sines and cosines set (Fourier series).
Analogy with multilayer perceptron, is that any function
is written as a linear combination of a sigmoid functions
set (Marzban, 2009):

V= ot ji%f (ﬁ: B+ By + 81) 12)

Respect to data preprocessing used in traditional statistics,
specifically time series and comparing with ANN, most
of time series exhibit trend and seasonal variations,
seasonality is a regular and recurring pattern caused
by various factors (Zhang and Qi, 2005). Traditional
approaches for modeling time series, remove seasonal
variations as it does by the classic decomposition
method, which first decomposes time series into trend,
seasonality, cycle and irregular components and remove
those components, as well as certain activities are perform
in data series to apply the time series model. There is a
discussion about whether before applying ANN model;
there must be removed seasonality and data trend, prior to
training to make a best fit forecast. Zhang and Qi (2005),
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las series de tiempo exhiben variaciones de tendencia y
estacionalidad, la estacionalidad es un patron periddico
y recurrente causado por diversos factores, (Zhang y Qi,
2005). Los planteamientos tradicionales paramodelar series
de tiempo remueven las variaciones estacionales como lo
realiza el método clasico de descomposicion que primero,
descompone laserie de tiempo en tendencia, estacionalidad,
componentes ciclos e irregulares y remueve dichos
componentes, asi como se realizan ciertas actividades en
unaserie de datos paraaplicar el modelo de series de tiempo,
existe discusion, sobre si antes de aplicar el modelode RNA,
se debe quitar estacionalidad y tendencia a los datos, priori
al entrenamiento pararealizar un prondstico de mejor ajuste.
Zhangy Qi, (2005) afirman con sus resultados que las RNA
no son capaces directamente de modelar la estacionalidad, y
es deseable remover este componente de los datos antes del
entrenamiento para obtener mejor desempefio.

Aplicaciones de las RNA en la estimacion de la
evapotranspiracion de referencia y variables
meteoroldgicas relacionadas

Entre los servicios que proporciona unaestacion meteorologica
estan los predicciones de corto periodo de lluvias para
pronostico de inundaciones y operaciones de suministro de
agua, prondsticos estacionales para sequia y aplicaciones en
la agricultura, éstos se han hecho con modelos numéricos,
que tipicamente resuelven ecuaciones tridimensionales para
conservacion de masa, momento y energia en la atmosfera
y como Schoof and Prior (2001) afirman el pronoéstico de
rendimientos futuros en la agricultura requiere explicita
atencion a la variabilidad climatica.

Otro tipo de modelo para prondstico es las redes neuronales
artificiales, objeto de estudio de este trabajo. Entre los
diversos trabajos de investigacion que se han hecho para
resolver problemas que tienen que ver con la meteorologia
en el campo de la agricultura con redes neuronales, existen
los trabajos para prondstico y estimacion de temperaturas,
radiacion global, humedad relativa, presion real de vapor
de aguay evapotranspiracion de referencia.

Conocer la humedad relativa resulta importante para el
control de enfermedades en los cultivos, en las operaciones
poscosecha en almacenamiento y en el transporte de
los productos agricolas; por ejemplo, en las camaras de
atmosferas controladas se supone que la humedad relativa
sea alta (Corrales et al., 1991), esta variable se encuentra
ligada a la presion real de vapor de agua, importante como
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argue with their results that ANNs can not directly model
seasonality and itis desirable to remove this data component
before improved performance training.

Applications of ANN in reference evapotranspiration
estimating and related meteorological variables

Among the services provided by a weather station, there
are the predictions of short period rains to flood forecasting
and water supply operations, seasonal forecasts for
drought and agricultural applications, these have been
made with numerical models that typically resolve three-
dimensional equations for mass conservation, momentum
and atmosphere’s energy as Schoofand Pryor (2001) declare,
the forecast of future returns in agriculture requires explicit
attention to climate variability.

Another type of forecasting model is the artificial
neural networks which are the object of this study.
Among various research papers that have been made to
solve problems about the weather of agriculture field
with neural networks, there are jobs for forecasting
and temperatures estimating, global radiation, relative
humidity, actual pressure of water vapor and reference
evapotranspiration.

Knowing the relative humidity is important for disease
control in crops, post-harvest operations, storage and
agricultural products transportation, for example, in
controlled atmosphere chambers is assumed that relative
humidity is high (Corrales et al., 1991), this variable is
linked to the actual pressure of water vapor, important as
input parameter in crops modeling. Global radiation is
the main energy source in many physical and biochemical
processes (one of them is evapotranspiration) that are
carried out on land (Meza and Varas, 2000; Podesta et
al.,2004).

During this work development, we found various studies
with ANN for ET, estimating, as well as necessary
variables for its calculation in accordance with FAO’s
56™ bulletin (Allen et al., 1998), only some of these
work are shown in Table 1. It is noted that one of the
most commonly used ANN architectures is multilayer
feedforward backpropagation, even more than the
recurrent or Hopfield. Transfer functions that were used
due to their successful estimation of ET, are the sigmoid
function, the logistic sigmoid and radial basis function,
that have also given successful results in global radiation
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parametro de entrada en la modelacion de cultivos. La
radiacion global es fuente de energia principal en muchos
procesos fisicos y bioquimicos (uno de estos procesos es
la evapotranspiracion) que se llevan a cabo sobre la tierra
(Meza and Varas, 2000; Podesta et al., 2004).

Enel desarrollo del presente trabajo se encontraron diversos
trabajos con RNA para estimar la ET,, asi también como
las variables necesarias para su calculo, de acuerdo con el
boletin 56 de FAO (Allenet al., 1998), s6lo algunos de estos
trabajos se muestran en el Cuadro 1; se puede observar que
una de las arquitecturas de RNA mas comunmente usada es
la multicapa feedforward backpropagation, mas usada aun
que larecurrente o Hopfield; las funciones de transferencia
que se han usado, porque han dado buenos resultados en la
estimacion de la ET,, es la funcion sigmoidea, la logistica
sigmoidea y la radial basis function; en la estimacion
de la radiacion global ha dado buenos resultados estas
mismas funciones de transferencia, y en la estimacion de
la temperatura ha funcionado la sigmoidea y la funcion
gaussiana, hay que destacar que algunos autores no reportan
la funcién que usaron.

Laestimacion que se hahechoparalas diferentes variables ha
sidoanivel mensual, diario, horarioya 5y 10 min probando
la capacidad de pronostico de las RNA. Finalmente entre
los indices estadisticos que se han usado para evaluar el
desempefio delas RNA, se encontraron que las mas comunes
son la raiz cuadrada del cuadrado medio del error o error
promedio (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?),
siguen en orden de importancia, el error medio sesgado
(MBE), el porcentaje de error medio absoluto (MAPE) y
el error cuadrado medio (MSE); los menos comunes son el
error relativo, error absoluto y coeficiente de variacion. Se
observaque porejemplo, en el campo de lahumedad relativa
no existen muchos trabajos paraestimarlacon RNA, deigual
forma sucede con la presion real de vapor de agua, y con la
velocidad del viento.

Perspectivas de las RNA en la prediccion de variables
agroclimaticas

En el presente la red neuronal multicapa estatica todavia es
el sistema de modelado y método de prediccion popular en
las aplicaciones para estimar variables agrometeorologicas
y otras. Usar la red neuronal multicapa forward estatica
para establecer un modelo entrada/salida, esencialmente
es conocer la posicion de la funcion no lineal en el sistema
de ecuaciones diferenciales basado en el aprendizaje de la
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estimation and for temperature estimate it has worked the
sigmoid and the Gaussian function, it is noteworthy that
some authors do not report the function they used.

The estimate that has been done for different variables has
been monthly, daily, perhourand 5 and 10 minutes, testing
the predictive capacity of ANNs. Finally among statistical
indices that have been used to evaluate the performance
of ANNSs, it has been found that the most common are
the square root of the mean square error or mean error
(RMSE) and determination coefficient (R?), followed by:
the mean bias error (MBE), the mean absolute percentage
error (MAPE) and mean square error (MSE), less common
are the relative error, absolute error and coefficient of
variation. It is noted that for example in terms of relative
humidity there are not many papers to estimate it with
ANN, just as happens with the actual pressure of water
vapor and wind speed.

Prospects of ANNs in the prediction of agroclimatic
variables

In the present, the static multilayer neural network is still
the popular modeling and prediction method system in
applications to estimate agrometeorological variables
and others. Using the static forward multilayer neural
network to establish an input/output model, is essentially
to know the position of nonlinear function in the system of
differential equations based on the learning of the proposed
ability of the network. Forward multilayer neural network
canobtain good results in predicting the modeling of static
systems.

Inpractice the system that needs to be modeled and predicted,
mostofthe time is anonlinear dynamic time-varying system,
where no one knows the position of nonlinear function,
then to use the feedback dynamic network to continue the
system modeling and prediction, can be the solution and it is
important in practical application. This represents the trend
inneural network modeling and prediction. Mainly due to the
dynamic network itself is a dynamic time-varying system,
concerning to the modeling of dynamic system, it has the
natural ability to reflect the change in system dynamics and
itdoes notneed to locate the type and order of system model
previously (Ding et al., 2008).

Current research in ANN, focus mainly on improvements
on the model basis, they fall into four areas:
parameters selection, algorithms, activation function
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Cuadro 1. Topologia de las RNA usadas para pronostico de variables meteoroldégicas relacionadas con la agricultura.
Table 1. Topology of ANNs used to forecast meteorological variables related to agriculture.

Nuam. Autor(es) Estructura de RNA Funcion d? Variable estimada Tipo de Ind1c$:s )
transferencia dato estadisticos
1 Lopezetal. (2001) Multicapa perceptron Funcion Radiacion Hora R%2RMSE,
feedforward sigmoidea  fotosintéticamente MBE
activa (PAR)
2 Elminir et al. (2005)  Multicapacon el algoritmo ~ Sigmoidea  Insolacion en Diaria RMSE, MBE,
backpropagation diferentes bandas r
espectrales
3 Elizondo et al. (1994) Multicapa feedforward - Radiacion solar Diaria RMSE, R?,
con el algoritmo CV, Error
backpropagation absoluto
4 Rehman y Mohandes Red feedforward de tres Funcion Radiacioén solar Diaria RMSE,
(2008) capas, con el algoritmo logistica global MAPE
backpropagation
5 Benghanem et al. Feedforward con el - Radiacién solar Diaria MPE, RMSE,
(2009) algoritmo de entrenamiento global MBE, r
backpropagation
6 Alawiy Hinai (1998) Multicapa feedforward - Radiacion global ~ MensualR?2, MAPE
con el algoritmo
backpropagation
7 Stetsos y Coonick Feedforward con algoritmo Logistica ~ Radiacion solar Horario RMSE, MBE
(2000) de entrenamiento o0 tangente
backpropagation y hiperbolica
Leveberg Marquardt. Basis ~ Funcion de
radial fuction y Elman base radial
recurrente
8 Lam et al. (2008) Perceptron multicapa Funcion Radiacion solar Diario RMSE, MBE
feedforward logistica global
backpropagation sigmoidea
9 Mohandes et al. (1998) Feedforward de dos Sigmoidea  Radiacion solar Mensual MAPE
capas con el algoritmo global
backpropagation
10 Mohandes et al. (2000) Multicapa perceptron y Sigmoidea, Radiacion solar Mensual MAPE
funcion de base radial gaussiana
11 Khoob (2008) Perceptron multicapa con Logistica  Evapotranspiracion MensualR?, RMSE, R
algoritmo backpropagation.  sigmoidea  dereferencia
12 Chauhany Shrivastava Feedforward multicapa con - Evapotranspiracion Mensual SEE, E, RSEE
(2009) algoritmo backpropagation. de referencia
13 Kumaretal.(2002)  Multicapa con algoritmo Sigmoidea  Evapotranspiracion Diario WSEE, SEE
backpropagation de referencia
14 Trajnovic et al. (2003) Radial basis function Gaussiana  Evapotranspiracion MensualMAE, MSE
usando un filtro de Kalman de referencia
15 Kumaretal (2008)  Multicapa con algoritmo Sigmoidea  Evapotranspiraciéon Diario WSEE, SEE, r
backpropagation de referencia

R?= coeficiente de determinacion; RMSE= raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MBE= error medio sesgado; r= coeficiente de correlacion; CV= coeficiente de
variacion; MAPE= mean absolute percentage error; MSE= error cuadrado medio; SEE= error estandar estimado; E= eficiencia del modelo; RSEE= raw standard error
estimated; WSEE= error estandar ponderados de la estimacion; MAE= error medio absoluto; MPE= porcentaje de error medio; R=razon entre las medias estimadas de
EToy las observadas.
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Cuadro 1. Topologia de las RNA usadas para pronoéstico de variables meteorologicas relacionadas con la agricultura

(Continuacion).

Table 1. Topology of ANNSs used to forecast meteorological variables related to agriculture (Continuation).

Num. Autor(es) Estructura de RNA Funcion de. Variable estimada Tipode Indlc?s .
transferencia dato estadisticos
16  Sudheerefal. (2003) Radial basis function RBF Evapotranspiracion Diario 1, SEE, E
(RBF) de referencia
17  Landeras et al. (2008) Multicapa perceptron - Evapotranspiracion Diario MBE, MAE,
con el algoritmo de referencia RMSE
backpropagation
18  Kimy Kim (2008) RNA de regresion Kernel Evaporacion y Diario RMSE, 1, E
generalizada, forma Gaussiana  evapotranspiracion
modificada de la RBF
19 Chevalieret al. (2010) Red aprendizaje Logistica ~ Temperatura del aire Horaria MAE
supervisada, maquina de
vector soporte
20  Magsood et al. (2004) Multicapa perceptron, - Temperatura, Horaria MSE, RMSE,
Elman recurrente, radial velocidad del viento r, MAPE
basis function, modelo y humedad relativa
Hopfiel
21 Shank et al. (2008a,b) Multicapa conel algoritmo  Gaussiana,  Temperatura del Horaria R?, MAE
backpropagation gaussiana  punto de rocio
complemento,
tangente
hiperbdlica,
logistica
22 Mittal y Zhang (2003) Multicapa Gaussiana,  Temperatura del Diario  Error relativo,
gaussiana  punto de rocio, Error absoluto
complemento, temperatura de bulbo
tangente htmedo, entalpia,
hiperbolica  radio de humedad,
volumen especificoy
humedad relativa
23 Schoofy Pryor (2001) Multicapa, algoritmo Sigmoidea  Temperaturay Mensual MSE, MAE
backpropagation precipitacion
24 Salazaretal.(2010)  Multicapa - Temperatura, CO.  5y10 MSE
minutos

R*= coeficiente de determinacion; RMSE= raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MBE= error medio sesgado; r= coeficiente de correlacion; CV= coeficiente de
variacion; MAPE= mean absolute percentage error; MSE= error cuadrado medio; SEE= error estandar estimado; E= eficiencia del modelo; RSEE= raw standard error
estimated; WSEE= error estandar ponderados de la estimacion; MAE= error medio absoluto; MPE= porcentaje de error medio; R=razon entre las medias estimadas de

EToy las observadas.

habilidad propuesta de la red. La red neuronal multicapa
forward puede obtener buenos resultados en la prediccion
de la modelacion de sistemas estaticos.

Enlapracticael sistemaque necesitasermodelado y predicho,
la mayoria de las veces es un sistema dinamico no lineal
variable en el tiempo, y donde no se conoce la posicion de la

and network’s structure. Optimization algorithms can
be of conjugate gradient, Quasi-Newton, Levenberg-
Marquardt, among others, these algorithms improve
the convergence speed of the network and waste
storage space, then research is also aimed to algorithms
improving to avoid waste of storage space (Ding et al.,
2008).
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funcion no lineal entonces usar la red dinamica feedback,
paracontinuar el modelado y prediccion del sistema puede
serlasolucion, y se tomaen serio en laaplicacion practica,
esto representa la tendencia en la modelacion de redes
neuronales y prediccion. Esto es principalmente debido a
que la red dinamica en si misma, es un sistema dinamico
variante en el tiempo, referente al modelado del sistema
dinamico, éste tiene la habilidad natural para reflejar el
cambio en ladinamica del sistema, y éste no necesita ubicar
el tipo y el orden del modelo del sistema por adelantado
(Ding et al., 2008).

Lainvestigacion actualmente en RNA principalmente se hace
enmejoramientos sobre labase del modelo, éstos se engloban
en cuatro aspectos: seleccion de parametros, algoritmos,
funcion de activacion y estructura de la red. Los algoritmos
de optimizacion pueden ser de gradiente conjugado, Quasi-
Newton, Levenberg-Marquardt, entre otros; no obstante,
estos algoritmos mejoran la velocidad de convergencia
de la red, ellos desperdician espacio de almacenamiento,
entonces la investigacion también esta encaminada a la
mejora de los algoritmos para no desperdiciar dicho espacio
de almacenamiento (Ding et al., 2008).

CONCLUSIONES

Las redes neuronales tienen un amplio prospecto de
desarrollo junto con el progreso de la teoria basica y la
madurez, tanto de la tecnologia informatica como el
desarrollo tedrico de las redes neuronales. Las aplicaciones
con RNA, iran extendiéndose cada vez mas en el campo de
laagrometeorologia. Se espera un auge en el campo basado
sobre la superioridad especial de las redes neuronales,
especificamente del tipo dinamico en el procesamiento de
problemas no lineales, como la ET, y variables asociadas.

La comparacion del preprocesamiento de los datos
para pronostico con RNA y con modelos de serie de
tiempo, muestra que ambos tipos de prondstico necesitan
previamente procesar los datos, y al modelar con una red
neuronal artificial, se requiere renovar el componente de
estacionalidad y tendencia, para la exactitud del pronostico.

En el campo de las variables climaticas aplicadas a la
agricultura, es donde se vislumbra el futuro que seguira
la investigacion, con aplicaciones de redes neuronales
artificiales en forma dinamica.
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CONCLUSIONS

Neural networks have a broad prospect of development
with the progress of basic theory and maturity of both
information technology and theoretical development
of neural networks. Applications with ANN, will
cover more in the agrometeorology field. Is expected
a boom in field, based on the especial superiority of
neural networks, specifically the dynamic type in the
processing of nonlinear problems, as the ET, and
associated variables.

Comparison of data preprocessing to forecast with ANN
and time series models, shows that both forecast types
previously need to process the data and modeling with an
artificial neural network requires to renew the seasonal
and tendency component to forecast accuracy.

In the field of climatic variables applied to agriculture, is

where the future of investigation will be, with applications
artificial neural network dynamically.
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