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RESUMEN

Este trabajo presenta un modelo para el célculo de la evaporacion de referencia usando el
método de Penman y la técnica de redes neuronales artificiales para calcular un coeficiente
que permite compensar los efectos del dia y la noche en las condiciones climaticas locales a
partir de un factor de ajuste. El modelo calcula la evaporaciéon en mm/dia en un lugar en
funcion de un factor térmico asociado al nivel de radiacion neta que incide sobre el lugar y a
un factor aerodinamico asociado a la velocidad del viento. El trabajo se centr6 en lograr una
interpolacion no lineal robusta del valor de ¢, para lo cual se utilizd la capacidad de
interpolacion de las redes neuronales artificiales multicapa con funcion de activacion
sigmoide.

El presente trabajo constituye un valioso antecedente, que verifica la capacidad de la red
Neuronal Artificial como herramienta de interpolacion no lineal en tablas con multiples
entradas. El resultado abre un campo de aplicacion de las redes neuronales en la
complementacion de informacion a partir de datos escasos, actividad de gran importancia en
la hidrologia que permitird resolver problemas de falta de data como es el caso de la
evaporacion en las cuencas latinoamericanas.
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1. INTRODUCCION

Este trabajo describe un modelo continuo para el célculo de la evaporacion de referencia de
Penman, usando la técnica de redes neuronales artificiales para calcular un coeficiente que
permite compensar los efectos del dia y la noche en las condiciones climaticas locales. El
modelo calcula la evaporacion en mm/dia en un lugar en funciéon de un factor térmico
asociado al nivel de radiacion neta que incide sobre el lugar y a un factor aerodindmico
asociado a la velocidad del viento. La ecuacion de Penman es la siguiente:

ET,=c-(W-R, +(1-W)- f(u)-(e, —e,)) ec.(1)

siendo,
ET, : evaporacion de referencia en [mm/dia].

W : factor de ponderacion relativo a la temperatura
R : Radiacion neta, corresponde a la diferencia entre todos los ingresos y salidas de

radiacion. Expresada en equivalente [mm/dia].
f (u) funcion relativa al viento medido a 2 metros de elevacion sobre el suelo.

(e, —e, ): diferencia entre la presion de vapor de saturacion para la temperatura media del aire

y la presion de vapor actual en [mbar].
c: factor que compensa el efecto de las condiciones climaticas del dia y la noche, y se
encuentra tabulado para distintas condiciones meteoroldgicas.

La ecuacion de Penman asume que las condiciones normales son de radiacion media a alta,
que la maxima humedad relativa es media a alta y que el viento diario normal es el doble del
nocturno. Sin embargo estas condiciones “normales” no corresponden con la realidad de
todos los puntos del planeta, siendo estas muy variables dependiendo de la latitud, longitud,
altitud y época del afio. Tal variabilidad se observa en la Tabla 1 que resume los valores del
coeficiente ¢ para adaptar los resultados a distintas condiciones de humedad relativa
promedio maxima diaria, al cuociente entre la velocidad promedio del viento en el dia y en la
noche, a la radiacion solar expresada en equivalente mm/dia y a la velocidad promedio del
viento durante el dia.

Los valores de ¢ de la Tabla 1 han sido obtenidos por distintos e estudios experimentales
presentados en la monografia de FAO (Doorenbos y Pruitt, 1977).
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Tabla 1: Valores del coeficiente ¢ de Penman para distintas condiciones climaticas (FAO paper
Nro 24 Irrigation and Drainage 1977).

La Tabla 1 muestra que los valores de ¢ requeridos, para la mayoria de las condiciones
meteorologicas, son menores que 1.0. Es decir, representan situaciones de menor radiacion y
estaciones del afio que no corresponden al verano. El calculo de la evaporacion de referencia
aplicando la ecuacion de Penman requiere la estimacion del factor ¢ para las condiciones
climaticas asociadas al lugar, interpolando entre los valores de la Tabla 1.

Un problema asociado a este proceso de interpolacion es la discontinuidad de las condiciones
climaticas observadas, es decir, es complejo lograr una correcta interpolacion entre tablas, lo
que dificulta encontrar valores de ¢ asociados a valores de humedad relativa promedio
maxima distintos a 30%, 60% 6 90%; valores de cuociente entre la velocidad promedio del
viento en el dia y en la noche distintos de 4, 3, 2 6 1; valores de radiacion solar distintos de
3, 6,9 06 12 expresada en equivalente [mm/dia] y valores de velocidad promedio del viento
durante el dia distintos de 0, 3, 6 6 9 [km/dia].

2. OBJETIVOS

El objetivo de este trabajo se centrd en lograr una interpolacion no lineal robusta del valor de
c, para lo cual se utiliz6 la capacidad de interpolacion de las redes neuronales artificiales
multicapa con funcion de activacion sigmoide con respuesta de salida entre 0 y 1 y cuya
formula se presenta en la ecuacion 2:

O'(J’k ) = ec. (2);

b
1+e*

donde y, representa el argumento de la funcion.



La red neuronal realiza automaticamente el trabajo de interpolacion del factor ¢ de Penman
aprovechando las bondades de interpolacion no lineal que ofrece esta combinacion lineal
ponderada de sigmoides.

Finalmente, se desarrolld6 un modulo que calcula la evaporacion de referencia segin la
ecuacion de Penman en mm/dia. En este modulo, programado en lenguaje estructurado Modl
del ambiente de simulacion continua Extend, se ha incluido el cédigo de programa
correspondiente a la red neuronal artificial entrenada con el simulador de redes neuronales
SNNS (Stuttgart Neural network Simulator). Los datos que el usuario debe ingresar al
modulo son los siguientes:

-Latitud (grados)

-Dia del afo

-Temperatura promedio (°C)

-Humedad relativa promedio (%)

-Humedad relativa méaxima (%)

-Horas de sol diarias promedio

-Elevacion (msnm):

-Velocidad del viento

-Elevacion a la cual fue calculada la velocidad del viento
-Cuociente entre la velocidad promedio del dia y la noche

Las formulas de cada uno de los pardmetros de la ecuacion de Penman para el calculo de ET,

en mm/dia se resumen en los cuadros 1,2 y 3 que se presentan a continuacion:

A 4098 -e,

W= =0.671 A=—"T—"°_
Ary T (237.3+7T)

e =6.11-oxp| 12T
2373+T

y . Constante psicrométrica (mbar/°C).
e, : Presion de vapor de saturacion en mbar.

A: Gradiente de la curva de presion de vapor de saturacion (mbar/°C).
T : Temperatura media del aire en °C.

Cuadro 1: Férmulas empleadas para el calculo del factor 7 relativo a la temperatura
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U, : Velocidad del viento a 2 metros sobre el suelo en m/s.
u_: Velocidad del viento a z metros sobre el suelo, en km/dia.

Cuadro 2: Férmulas empleadas para el cilculo de la funcién [ (u) relativa al viento
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R, : Radiacion neta, corresponde a la diferencia entre todos los ingresos y salidas de radiacion de

onda corta y larga. Expresada en equivalente mm/dia.

a : Corresponde al albedo o reflexion del agua y es un valor entre [0.05-0.07]
n : Horas de sol efectivas durante el dia.

N : Horas de sol méaximas teodricas durante el dia.

R ,: Radiacion de onda larga.

o : Constante de Stefan Woltzman.

37.59 2-7-D w-r
R =] =2 |.11+0.033- .1 0.01745- w- lat)- lat)- . z2
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(_ (Seno (lat)- seno (5) seno (1;’0.(_ 0.8333—(0.0347.«/%))m
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W =acos
5 =0.006918 —0.399912 - cos(z)+ 0.070257 - sen(z)— 0.006758 - cos(2 - 7)+0.000907 - sen(2 - 7)
—0.002697 - cos(3-7)+0.00148 - sen(3 - 7)
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R, : Radiacion extraterrestre, recibida por la parte superior de la atmosfera. Expresada en

equivalente mm/dia.

D : Dia del afio. Es un valor entre 1 (1° de Enero) y 365 (31 de Diciembre).

lat : Latitud del lugar, es positiva para el hemisferio norte y negativa para el hemisferio sur. En
el modelo hay que ingresar valores en el intervalo [-50, 50].

w: Angulo horario en radianes.

elev: En general es cero. Corresponde a la altitud relativa del lugar en metros con respecto a su
vecindad. Tiene sentido en lugares ubicados en colinas, o montafias no rodeadas de otras.

o0 : Declinacion solar en radianes (Spencer, 1971).

e, : Presion de vapor actual del aire expresada en mbar.

H, : Humedad relativa del aire expresada como porcentaje, es decir, un valor entre 0 y 1.

Cuadro 3: Formulas empleadas para el calculo de la radiacion neta R que incide sobre el lugar




3. METODOLOGIA

En base a la informacion disponible de la Tabla 1, se armaron 192 ejemplos consistentes en
tuplas (entrada-salida) para el entrenamiento del modelo de interpolacion no lineal del factor ¢ de
Penman. Los cuatro valores de entrada corresponden a las variables explicativas de las
variaciones en el factor de correccion ¢ de Penman que son: la humedad relativa promedio
maxima diaria; el cuociente entre la velocidad promedio del viento en el dia y en la noche, la
radiacion solar expresada en equivalente mm/dia y la velocidad promedio del viento durante el
dia. La variable de salida corresponde al factor ¢ observado.

Para evitar saturar la respuesta de la red neuronal durante el entrenamiento, es decir que los
valores de salida de las neuronas ocultas y de salida no alcancen el valor 1 (maximo posible de
salida de cada funcion sigmoide), se escalaron los datos segun el siguiente detalle: los datos de
humedad relativa maxima diaria fueron ingresados con valores 3, 6 6 9, es decir, fueron divididos
por 10, mientras que los 192 valores del factor c de la tabla fueron escalados entre 0 y 0.7. Esto
permiti6 contar para el entrenamiento con valores de entrada entre 0 y 12 y valores de salida de la
red entre 0 y 0.7.

Para la identificacion de la estructura de la capa oculta se inicié con una estructura de capa oculta
con una sola neurona y luego se increment6 el nimero de neuronas hasta lograr una buena
convergencia de las curvas de entrenamiento. En este caso bastd con una capa oculta compuesta
con dos neuronas para lograr un interpolador confiable.

4. RESULTADOS

La red neuronal artificial que arrojé el mejor comportamiento estd constituida por cuatro
neuronas de entrada asociadas a los valores de entrada, 2 neuronas ocultas y una neurona de
salida que entrega el valor estimado del factor ¢ tal como muestra la Figura 1:
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Figura 1: red Neuronal ANN 4-2-1 entrenada

A continuacion se presenta el cuadro 2 con la formulacion matematica de la red neuronal
entrenada:
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Donde

X, 1=1,2,3,4 corresponde a las variables de entrada

w, ; corresponde a los pesos entre la neurona i y la neurona j
w, ; corresponde a los pesos entre la neurona ; y la neurona k
6, j=S5, 6 corresponde al valor de sesgo de la neurona

0, k=7 corresponde al valor de sesgo de la neurona £

Cuadro 4: Formulacion matematica de la red neuronal ANN 4-2-1

En la Tabla 2 se presentan los valores de pesos obtenidos para los enlaces entre las neuronas del
modelo ANN 4-2-1 entrenado con el simulador SNNS segun muestra la figura 2:

neurona | 1 2 3 4
5 -0.12151 | -0.06272 | -0.56686 | -0.38249
6 -0.09305 | -0.09204 | -0.02386 | 0.25107
neurona | 5 6
7 -1.36566 | -3.24039

Tabla 2: Pesos de enlaces entre neuronas modelo ANN 4-2-1
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Figura 2: Red ANN 4-2-1 entrenada con el simulador SNNS

En la Tabla 3 se presentan los valores de pesos obtenidos para los sesgos asociados a las neuronas
ocultas y de salida del modelo ANN 4-2-1 entrenado con el simulador SNNS:

neurona | &

5 5.58326
6 -0.95544
7 1.73562

Tabla 3: Sesgo de neuronas modelo ANN 4-2-1

El algoritmo de aprendizaje utilizado para el entrenamiento de la red neuronal feedforward ANN
4-2-1 (4 neuronas de entrada, 2 neuronas en la capa oculta y 1 neurona de salida) fue el
backpropagation momentum, la funcion de activacion incluida en las neuronas ocultas y de salida
es la funcion sigmoide cuyo argumento es el valor de activacion obtenido como suma de las
entradas ponderadas por los pesos de los enlaces mas un sesgo ajustado como un pardmetro mas
de entrenamiento, segin se presenta en la figura 3, el modo de inicializacion de pesos fue
aleatorio entre -1 y 1, el modo de actualizacion de pesos fue de tipo batch, la tasa de aprendizaje
fue de 0.05, el término de momentum fue de 0.01, la presentacion de ejemplos de entrenamiento
fue en orden, el punto de término de entrenamiento fue de 1000 ciclos, la buisqueda de la
estructura Optima se baso en el método iterativo propuesto por Dolling. (D6lling, 1999).
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Figura 3. Ventana de control del simulador SNNS se visualizan los
parametros de aprendizaje utilizados durante el entrenamiento

La Figura 4 presenta la recta de regresion y el coeficiente de ajuste R* entre los valores del factor
¢ de la tabla 1 y los valores del Factor ¢ calculados por la red neuronal ANN 4-2-1 para los
mismos datos de la tabla. Se puede observar la baja dispersion obtenida lo que garantiza que el
modelo representa bien los datos de la tabla.
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Figura 4: Grafico de dispersion de valores del Factor C calculados con
la red neuronal ANN 4-2-1

A fin de demostrar la capacidad de la red neuronal ajustada como herramienta de
interpolacion se presenta a continuacion un ejemplo numérico de determinacion del valor del
factor ¢ de Penman asociado a las siguientes condiciones meteorologicas:

RH, =80%, R, =11.2mm/dia, U, /U

=15, U,, =232 km/dia

noche

Estos datos fueron ingresados al programa de la siguiente manera:

X, =RH

max

/10

XZ =RS

X3 = Udz'a /Unoche X4 = Udz'a (m/S)

8

11.2

1.5 2.685

Tabla 4:

Valores de entrada



Los calculos numéricos se presentan en el cuadro 5 siguiente:

V,=8--0.12151+11.2--0.06272 +1.5--0.56686 + 2.685 - —0.38249 = -3.55189
Ve =8--0.09305+11.2--0.09204 +1.5--0.02386 +2.685-0.25107 = —1.13686

1 1

o(vs ) - 1+ ¢ Vst6s) - o (-3.55189+5.58326) = 0.88405
1 1

O-(yé ) = ) = | 4 o (113636-0.95544) =0.10984

V, =0.88405--1.36566 +0.10984 - —3.24039 = —-1.5632

()= = 1
o) = 14 Urt0) [ 4 o (156324173562

y = 0.5429

Finalmente ¢ = o(y, )% =1.03

Cuadro 5: Ejemplo numérico de interpolacion con la red neuronal ANN 4-2-1

Finalmente la red fue incluida como cédigo en el modelo Penman desarrollado para el ambiente
de simulacién continua Extend. A partir de este modelo se realizaron varias pruebas de
validacion con datos reales de evaporacion obtenidos de los registros de estaciones
meteorologicas de la Direccion General de Aguas y la Direccion Meteoroldgica de Chile. Los
resultados de la comparacion entre los datos calculados y reales de dos estaciones meteoroldgicas
de Chile se muestran en laTabla 5.

La Serena Campex (Agosto, 1977) Embalse La Paloma (Agosto, 1976)

Latitud (grados) -29,9 -30,68
Dia del afio 227 227
Temperatura promedio (°C) 13 13
Humedad relativa promedio (%) 71 51
HRMax (%) 81 88
Horas de sol diarias 52 6,7
Elevacion (msnm) 30 320
Velocidad del viento (km/dia) 38 132
z viento 2 2
Udia/Unoche 1,5 1,5
Evaporacién real (mm/dia) 1,9 3,1
Evaporacion ANN 4-2-1 (mm/dia) 1,92 3,03

Tabla 5: Ejemplos de aplicacion del modelo Penman elaborado en Extend con inclusion de Re Neuronal ANN
4-2-1.




5. CONCLUSIONES

El presente trabajo demuestra la capacidad de la red neuronal como herramienta de
interpolacion no lineal en tablas con multiples entradas. En particular, se destaca la
complejidad del universo conceptual capturado por la red neuronal. El universo representa un
espacio de interpolacion para el factor de correccion a partir de variables climaticas complejas
como son: las condiciones de humedad relativa promedio maxima diaria, el cuociente entre la
velocidad promedio del viento en el dia y en la noche, la radiacion solar expresada en
equivalente mm/dia y la velocidad promedio del viento durante el dia. Este hecho abre un
campo de aplicacion de la redes neuronales en la complementacion de informacion a partir de
datos escasos, capacidad muy importante en el ambito de las ciencias hidroldgicas en paises
latinoamericanos que sufren actualmente de falta de datos derivada de la incapacidad
financiera para encarar costosos proyectos de medicion de variables tales como el caso de la
evaporacion en cuencas.
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