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RESUMEN. La disponibilidad de series de humedad del 
suelo (SM) largas y continuas en espacio y tempo es 
fundamental para un gran número de aplicaciones. En 
este trabajo se analiza la idoneidad de diferentes técnicas 
de regresión basadas en el aprendizaje automático, 
aplicadas al dominio espacial, para rellenar las lagunas 
del producto de SM de la Climate Change Initiative 
(CCI) en la Península Ibérica entre 1991-2019. Los 
algoritmos evaluados han sido: Support Vector Machine 
(SVM), Random Forest (RF) y Gaussian Processes (GP). 
Las variables que se incorporaron como inputs en cada 
modelo fueron la textura del suelo, las coordenadas 
geográficas y la SM del día precedente. Además, se 
comparó la precisión de cada método con los parámetros 
recomendados por defecto por la implementación del 
software y una vez optimizados. Los tres métodos han 
demostrado ser suficientemente adecuados para rellenar 
las lagunas de CCI, siendo el GP el que proporcionaba 
mayor precisión. 
 
ABSTRACT. The existence of long and continuous soil 
moisture (SM) series in space and time is fundamental 
for a variety of applications. This paper analyses the 
suitability of different machine learning regression 
techniques to fill the gaps in the SM product of the 
Climate Change Initiative (CCI) over the Iberian 
Peninsula in the period 1991-2019. The evaluated 
algorithms have been Support Vector Machine (SVM), 
Random Forest (RF) and Gaussian Processes (GP). The 
methods were applied in the spatial domain, and the 
variables incorporated as inputs in each model were the 
soil texture, the geographical coordinates and the SM of 
the preceding day. In addition, the precision of each 
method was compared using the default parameters of the 
software and once optimized. All three methods have 
proven to be adequate to fill the gaps in CCI, being the 
GP the most accurate. 
 
 
 
1.- Introducción 

 
La humedad del suelo superficial (SM) es una variable 

climática esencial que ejerce control sobre el intercambio de 
agua y energía entre el suelo y la atmósfera. Su 
monitorización es fundamental para un buen número de 
disciplinas como la agricultura, la meteorología, la gestión 
de recursos hídricos o los riesgos naturales (Almendra-
Martín et al., 2021a; González-Zamora et al., 2021; 

Martínez-Fernández et al., 2021). Es por esto que, el 
interés por conseguir series de datos espacialmente 
continuas de esta variable ha crecido en las últimas 
décadas. En la actualidad, existe una variedad de bases de 
datos que proporcionan estimaciones de la humedad del 
suelo con diferentes orígenes, aproximaciones 
(observaciones, modelos o reanálisis) y características 
(Beck et al., 2020). Sin embargo, no hay tantas series de 
esta variable que sean de larga duración.  

La Climate Change Initiative (CCI) es una iniciativa de 
la European Space Agency (ESA) que tiene como objetivo 
aprovechar todo el potencial de las series satelitales 
generadas durante los últimos 40 años para producir 
productos observacionales de un gran número de variables 
esenciales climáticas. Entre estas variables se encuentra 
SM (Dorigo et al., 2017; Gruber et al. 2017, 2019). Su 
serie se obtiene combinando todas las estimaciones 
obtenidas con satélites activos o pasivos de microondas 
(1-10 GHz) disponibles desde el año 1978, y constituye la 
base de datos de humedad del suelo satelital más larga 
disponible, y por tanto “a priori” ideal para estudios 
climáticos o de tendencias. Sin embargo, una de las 
principales limitaciones de este producto es la existencia 
de lagunas de datos provocadas por diferentes factores 
(contaminación por interferencia de radiofrecuencia, 
tiempo de revisita de los satélites, presencia de hielo, 
dificultad de recuperación de SM en zonas de costa y de 
montaña, etc.) (Cui et al., 2019). 

Existen diferentes trabajos en la literatura que evalúan la 
aplicabilidad de técnicas de relleno de lagunas a bases de 
datos de SM (Xing et al., 2017; Xiao et al., 2016; Wang et 
al., 2012), pero son pocos los trabajos en los que se 
aplican a la base de datos de SM de la CCI. Por ejemplo, 
Cui et al. (2019) aplicaron un algoritmo basado en redes 
neuronales en la Meseta Tibetana para rellenar las lagunas 
de la base de datos de CCI aplicado al dominio temporal. 
Llamas et al. (2020) evaluaron técnicas de relleno de datos 
aplicadas al dominio espacial en una región de Oklahoma, 
dos basadas en kriging y una en modelos lineales. Estos 
autores obtuvieron buenas aproximaciones de los datos 
ausentes en las series de SM, sin embargo, su 
aplicabilidad se basó en los resultados obtenidos en 
regiones concretas con determinadas características 
climáticas. Almendra-Martín et al. (2021b) compararon la 
idoneidad de diferentes métodos aplicados tanto al 
dominio espacial como temporal en una región más 
amplia, el sur de Europa. Utilizaron desde metodologías 
simples y comúnmente usadas como la interpolación, 
hasta técnicas de regresión más complejas basadas en el 
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aprendizaje automático como las Support Vector Machines 
(SVM). Los resultados obtenidos demostraron que el 
algoritmo más complejo, SVM, aplicado al dominio 
espacial utilizando como inputs la textura del suelo, las 
coordenadas geográficas y la humedad del día anterior, 
ofrecía las estimaciones más precisas. Los resultados 
obtenidos por Almendra-Martín et al. (2021b) demostraron 
la aplicabilidad de técnicas de regresión basadas en 
aprendizaje automático para rellenar las lagunas de la base 
de datos de SM de la CCI. Sin embargo, el foco de ese 
trabajo fue en la elección de la combinación de variables de 
entrada que más precisión ofrecían en cada modelo, pero no 
se investigó en profundidad el ajuste (optimización) de los 
hiperparámetros y su impacto en la precisión obtenida. 

En este trabajo se pretende evaluar la idoneidad de 
diferentes algoritmos de regresión basados en la teoría del 
aprendizaje automático aplicadas al dominio espacial como 
son las SVM, los Random Forest (RF) y los Gaussian 
Processes (GP) del software MATLAB en la Península 
Ibérica, utilizando las variables de entrada sugeridas por 
Almendra-Martín et al. (2021b) y evaluando el impacto del 
ajuste de los hiperparámetros. 

 
 

2.- Bases de datos 
 
La serie de SM de la CCI (en adelante CCISM) utilizada 

en este trabajo fue la versión 5.2 del producto combinado. 
Este producto fusiona los datos de todos los satélites de 
microondas, tanto activos como pasivos, que estiman esta 
variable desde noviembre de 1978 hasta 2020. El resultado 
es una imagen diaria a una resolución espacial de 0.25° de 
todo el globo terráqueo (Gruber et al., 2019). En este 
estudio, se extrajeron las series de los píxeles pertenecientes 
a la Península Ibérica y se filtraron los datos mediante el 
indicador de calidad del producto, manteniendo únicamente 
los píxeles con la calidad más alta. Los sensores de los 
satélites que componen el producto poseen diferentes 
características técnicas y cobertura temporal, lo que implica 
una distribución espaciotemporal de datos muy heterogénea 
(Gruber et al., 2017). En concreto, para la zona de estudio, 
en la primera década, con tan solo un satélite pasivo 
operativo, no se supera el 10% de datos disponibles (Fig. 
1a). Mientras que en el año 2003 se observa un punto de 
inflexión alcanzando aproximadamente el 60% y 
aumentando progresivamente hasta casi 90% en los últimos 
años de la serie. Debido a la escasa disponibilidad de datos 
en los primeros años, este estudio se centra en el periodo 
1991-2020, en el que se dispone de al menos un 25% de 
datos anuales. En este periodo el porcentaje medio de datos 
disponibles es de un 60%, siendo ligeramente menor en 
algunas zonas costeras, de montaña o bosque (Fig. 1b).  

Los datos de textura de suelo se obtuvieron del 
producto SoilGrids del ISRIC-World Soil Information. 
Esta ofrece información sobre diferentes propiedades 
químicas y físicas del suelo en seis intervalos de 
profundidad desde los 5 cm hasta los 200 cm, y a una 
resolución espacial de 250 x 250 m (Batjes et al., 2020). 
En este estudio se utilizó la información del contenido de 

arena y de arcilla de la capa superficial, es decir, los 
primeros 5 cm, expresado en tanto por ciento. Los 
mapas de estas variables se remuestrearon a la malla de 
0.25° del CCISM obteniendo un valor de cada variable 
para cada pixel. 

 

 
Fig. 1. Distribución espaciotemporal de los datos de CCISM. Porcentaje 
de la disponibilidad de datos anual en la Península Ibérica (a) y 
porcentaje de la disponibilidad de datos de cada pixel desde 1991 hasta 
2020 (b). 
 
 
3.- Metodología 
 

En el estudio se evaluó la aplicabilidad de tres métodos 
de regresión basados en aprendizaje automático, aplicados 
al dominio espacial, para rellenar las lagunas de la base de 
datos de CCISM. Los tres métodos son: SVM, RF y GP, 
todos basados en principios estadísticos y matemáticos 
diferentes.  

Para poder estimar los valores ausentes de SM, se 
escogieron como variables de entrada a los modelos, 
aquellas capaces de describir las propiedades del suelo y 
situar en el espacio los valores de SM. Esta información 
en conjunto ha demostrado mejorar la precisión de las 
estimaciones (Almendra-Martín et al., 2021b). Por tanto, 
las variables utilizadas como inputs de los modelos fueron 



Estudios en la Zona No Saturada. Vol. XV 

 221 

el contenido de arena y arcilla, las coordenadas geográficas 
y la humedad del día anterior.  

Su aplicación al dominio espacial supone que, para cada 
día de la serie, se estima un modelo entrenado con los datos 
disponibles y se calculan los valores ausentes de SM. La 
evaluación de esos valores estimados con cada método se 
llevó a cabo mediante una validación cruzada hold-out con 
9 repeticiones (Pérez-Planells et al., 2015). Es decir, los 
datos disponibles de un día se dividieron en dos conjuntos, 
el de entrenamiento con el 70% de los ellos y el de test con 
el 30%. Esta división se realizó de forma aleatoria, pero 
tratando de reproducir la distribución espacial de las lagunas 
de CCISM en el área de estudio. Además, en cada 
repetición la división de los datos fue la misma en todos los 
métodos para asegurar la consistencia en las 
intercomparaciones.  

Los parámetros estadísticos calculados en la validación 
entre el conjunto de test y las estimaciones obtenidas fueron 
el coeficiente de correlación de Pearson (R), el sesgo o bias 
y el error cuadrático medio (RMSE), usados comúnmente 
en las validaciones de productos satelitales de SM 
(Entekhabi et al., 2010). También se obtuvo el tiempo de 
computación medio de cada uno de los métodos. 

 
3.1. Support Vector Machines 
 

Las SVM, desarrolladas inicialmente para problemas de 
clasificación, se basan en la teoría del aprendizaje 
estadístico (Vapnik, 1995). El algoritmo se define a partir 
de la idea de separar un conjunto de datos en dos clases 
mediante un hiperplano de separación óptimo que maximice 
el margen entre patrones (Dibike et al., 2001). Su aplicación 
a problemas de regresión consiste en encontrar, en lugar de 
un hiperplano, una función de regresión óptima, lo más 
plana posible y que minimice el riesgo empírico fijando un 
máximo de desviación ε del valor real (Smola y Schölkopf 
et al., 2004). Para tratar el problema de forma no lineal, se 
incorporan las funciones kernel, mediante las cuales, se 
mapean los datos a un espacio de mayor dimensión donde el 
problema puede tratarse de forma lineal. El algoritmo SVM 
aplicado a problemas de regresión se ha utilizado en el 
campo de la teledetección para diversas aplicaciones debido 
a su capacidad de generalizar, incluso con conjuntos de 
datos de entrenamiento pequeños (Mountrakis et al., 2011). 
La precisión de los modelos depende principalmente de la 
desviación máxima permitida ε, una constante de 
regularización C que compensa la complejidad de la función 
y su capacidad de generalizar y la función kernel. En este 
trabajo se utilizó una función kernel gaussiana con un factor 
de escala K del que también depende la precisión. 

 
3.2. Random Forest 
 

Los RF consisten en un conjunto de árboles de decisión 
independientes, entrenados con una muestra aleatoria 
distinta, pero con la misma distribución en todos los árboles 
(Breiman, 2001). Un árbol de decisión consiste en un 
modelo de decisiones binario en forma de árbol capaz de 
repartir las observaciones en función de sus atributos. La 

estimación final del RF se obtiene agregando las 
predicciones de todos los árboles individuales que forman 
el modelo (Amat-Rodrigo, 2017). Este algoritmo se ha 
aplicado en diferentes trabajos del campo de la 
teledetección, tanto para problemas de clasificación como 
de regresión (Mutanga et al., 2012). Su precisión depende 
de diferentes hiperparámetros que hay que considerar a la 
hora de definir los modelos como el número de árboles 
que lo componen y de las características de estos. En el 
diseño de los árboles de decisión se puede definir el 
número de nodos o número mínimo de observaciones por 
nodo. El software utilizado en este trabajo, generalmente, 
construye por defecto árboles profundos y el RF utiliza un 
total de 100 árboles.  
 
3.3. Gaussian Processes 
 

Los GP fueron implementados por primera vez para 
problemas de regresión por Williams y Rasmussen (1996). 
Se definen como una distribución de probabilidad 
gaussiana sobre funciones aleatorias y su ajuste se basa en 
el teorema de Bayes. Un GP es un proceso estocástico que 
puede definirse por su función media y su función de 
covarianza (Schulz et al., 2018). La función de covarianza 
expresa la similitud entre los valores predictores y los 
valores respuesta y se incorpora al modelo mediante una 
función kernel. La precisión en las estimaciones depende 
principalmente de la definición de esta función y de sus 
parámetros. Una característica atractiva de los GP es que 
permiten obtener no sólo las predicciones, sino también su 
intervalo de confianza. En este trabajo se utiliza una 
función kernel exponencial cuadrática, una de las 
funciones de covarianza más utilizadas. Estos parámetros 
se basan en la desviación estándar de la señal σf y la escala 
de longitud σl.  
 
 
4.- Resultados y discusión 

 
4.1. Hiperparámetros por defecto 

 

Primero se evaluó la aplicabilidad de los tres métodos de 
regresión con los ajustes de parámetros que el software 
MATLAB utiliza por defecto. Los resultados obtenidos en 
la validación cruzada para cada modelo diario muestran, 
en general, una buena precisión (Fig. 2). Al analizar el 
valor de R, se observa un aumento de correlación en los 
últimos años de la serie, donde el porcentaje de datos 
disponibles es mayor y los valores de la serie de CCISM 
presentan menor incertidumbre (Almendra-Martín et al., 
2021b). Los valores medios para todo el periodo son 
ligeramente mayores cuando se aplican los GP (R = 0,83) 
y más bajos con las SVM (R = 0,77). Sin embargo, las 
SVM presentan valores más estables con un menor 
número de outliers. Estos pueden estar relacionados con 
modelos sobreajustados de días donde los datos 
disponibles son escasos o no son representativos de la 
dinámica espacial de la SM. En las SVM no existe este 
problema por la buena capacidad del método para  
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Fig. 2. Parámetros obtenidos en la validación cruzada hold-out realizada en las estimaciones de SM obtenidas con cada uno de los métodos de regresión 
para cada modelo diario. Parámetros de validación: coeficiente de correlación de Pearson (a), sesgo (b), RMSE (c) y tiempo medio de computación (d). 
 
generalizar (Mountrakis et al., 2011). Los valores del sesgo 
y del RMSE obtenidos en todos los casos se aproximan al 
cero, lo que implica una buena precisión de los modelos, 
siendo esta ligeramente mayor con los GP (fig. 2b-c). 
Además, en el caso del RMSE, se observa una reducción 
notable en 2002, coincidente con la ruptura más marcada de 
la serie de CCISM provocada por la fusión de los diferentes 
sensores (Preimesberger et al. 2021) y con el aumento de 
datos disponibles en la serie (Fig. 1a). Sin embargo, aunque 
los GP muestran una precisión mayor, el tiempo de 
computación que necesitan para entrenar su modelo es muy 
superior al de otros métodos (Fig. 2d). También se observa 
un cambio a partir del 2002, en este caso ligado al aumento 
del número de datos. 

 
4.2. Optimización de hiperparámetros  
 

La precisión de los métodos de regresión aplicados en este 
trabajo depende de los valores asignados a diferentes 
hiperparámetros que definen el algoritmo. El software 
utilizado establece valores predeterminados para algunos de 
estos parámetros, sin embargo, en ocasiones su definición 
depende de los datos de entrada del modelo. Esto puede 
derivar en sobreajustes, si, por ejemplo, se tienen pocos 
datos y muy ruidosos al entrenar un modelo. Lo que se 
pretende es asignar valores únicos para todos los modelos 
diarios, pero que consigan la mayor precisión posible en las 
estimaciones de SM. Para optimizar los parámetros de cada 
modelo se escogió una muestra de forma aleatoria, pero 
representativa de los resultados obtenidos en la sección 
anterior, en lugar de calcular un modelo para cada día del 

periodo. Esta muestra consideró un 10% del período de 
estudio para reducir el tiempo de computación. Para 
estimar la precisión de esta muestra se realizó una 
validación cruzada 9-fold y se calculó el RMSE. 

En el caso de las SVM, la precisión del modelo depende 
principalmente de la elección de tres hiperparámetros: la 
desviación máxima permitida ε, el factor de escala de la 
función kernel K, y la constante de regularización C. El 
factor de escala K es una constante independiente de los 
datos de entrada, el valor predeterminado es 1, pero se han 
estudiado los resultados para un rango de valores entre 0,1 
y 4. La constante de regularización y la desviación 
máxima permitida se establece por defecto a partir de la 
distribución de la variable respuesta. En este caso, se ha 
escogido el rango de valores predeterminados más 
frecuentes en el periodo de estudio. Los resultados 
obtenidos con cada parámetro no han mostrado grandes 
cambios en los errores de las estimaciones de SM (Fig. 3). 
Se obtienen resultados menos precisos para valores de K 
menores a la unidad, pero para valores mayores, el error 
se estabiliza. La constante C también muestra un error 
ligeramente mayor para los valores más bajos del rango 
escogido y se estabiliza a medida que éste aumenta. Por el 
contrario, la desviación máxima en el rango escogido no 
parece influir en el error de la estimación.  

Para los RF se estudió la influencia de tres 
hiperparámetros: el número de observaciones mínimo por 
nodo, estableciendo el rango entre 1 y 20, el mínimo de 
observaciones por nodo terminal, en un rango entre 1 y 
10, y el número de árboles, desde 50 hasta 950. Los 
errores de las estimaciones obtenidos al variar el número  
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Fig. 3. Error obtenido en las estimaciones de SM con las SVM para cada 
valor de los hiperparámetros. Las líneas discontinuas indican los 
percentiles 25 y 75 y la línea continua la mediana de la muestra. 
 

 
Fig. 4. Error obtenido en las estimaciones de SM con los RF para cada 
valor de los hiperparámetros. Las líneas discontinuas indican los 
percentiles 25 y 75 y la línea continua la mediana de la muestra. 
 

 
Fig. 5. Error obtenido en las estimaciones de SM con los GP para cada 
valor de los hiperparámetros. Las líneas discontinuas indican los 
percentiles 25 y 75 y la línea continua la mediana de la muestra. 
 
de árboles no varían de forma significativa. Por el contrario, 
se observa una precisión menor en el cálculo de SM al 
incrementar el número de observaciones mínimas en los 
nodos (Fig. 4).  

Por último, se optimizaron los hiperparámetros de los GP. 
Estos fueron la desviación estándar de la señal σf y la escala 
de longitud σl de la función kernel. Los valores 

predeterminados de ambos parámetros dependen de las 
variables de entrada, por lo que el rango analizado se 
escogió a partir de los valores por defecto más frecuentes 
en el periodo de estudio, al igual que en las SVM. Así, el 
rango seleccionado de la desviación estándar de la señal 
fue de 0,01 a 0,075 y el de la escala de longitud de 0,06 a 
5,6. Los errores obtenidos con estos valores no mostraron 
mucha variación en el rango seleccionado. Únicamente se 
observa un ligero incremento del RMSE con el valor más 
bajo de σl (Fig. 5). 

Del análisis realizado con cada método de regresión se 
han obtenido los valores de los hiperparámetros que 
optimizan el error de las estimaciones de la serie de 
CCISM. En los casos en los que se observó una 
disminución del error, se seleccionó el valor del 
hiperparámetro con el que se obtenía el mínimo de RMSE. 
En aquellos hiperparámetros en los que no se observó una 
mejora significativa, pero el valor predeterminado 
depende de los datos de entrada, se seleccionó el valor por 
defecto más común en todos los modelos diarios. Los 
valores finales seleccionados se pueden ver en la Tabla 1. 
 
Tabla 1. Valores de los hiperparámetros escogidos para optimizar los 
modelos con cada método de regresión. 

Método Hiperparámetro Valor 

SVM 

K 1,5 

C 0,0375 

ε 0,0038 

RF 

Min. observaciones por nodo 1 

Min. observaciones por nodo terminal 2 

Nº arboles 100 

GP 
σf 0,0275 

σl 4,3 

 
4.3. Hiperparámetros optimizados 

 
Los tres algoritmos de regresión evaluados para el 

relleno de lagunas de la base de datos de CCISM fueron 
entrenados de nuevo, pero esta vez utilizando los valores 
de los hiperparámetros de la Tabla 1. Los resultados 
obtenidos en la validación cruzada hold-out se muestran 
en la figura 6. En general los resultados obtenidos son más 
precisos, el valor medio de R es mayor para las SVM (R = 
0,80) y los GP (R = 0,92), mientras que en los RF se 
mantiene (R = 0,78). Sin embargo, el coeficiente de 
correlación en los GP y los RF ya no presenta outliers 
(Fig. 6a). En el caso del sesgo y el RMSE, únicamente se 
observa una mejora notable en los GP (Fig. 6b-c). Si se 
observa el tiempo de computación, aunque la magnitud 
expresada en este trabajo está condicionada por el 
hardware usado, se ve que los métodos más rápidos 
fueron las SVM y los RF (Fig. 6d). Los GP, aunque 
ofrecen resultados notablemente mejores, requieren un 
coste computacional mayor, que además se incrementa 
ligeramente con los valores optimizados de los 
hiperparámetros.  
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Fig. 6. Parámetros obtenidos en la validación cruzada hold-out realizada en las estimaciones de SM obtenidas con cada uno de los métodos de regresión 
optimizado para cada modelo diario. Parámetros de validación: coeficiente de correlación de Pearson (a), sesgo (b), RMSE (c) y tiempo medio de 
computación (d). 

 
Estos resultados revelan la adecuación de los métodos 

de regresión basados en el aprendizaje automático para el 
relleno de lagunas de CCISM. Además, su 
implementación en el dominio espacial, ha mostrado ser 
igual o más precisa que la implementación en el dominio 
temporal, aunque su uso sea menos frecuente (Almendra-
Martín et al. 2021b). Los mejores resultados se han 
obtenido con los GP antes y después de la optimización. 
Las SVM, se han optimizado hasta presentar 
estimaciones más precisas que los RF.  

Los mejores resultados obtenidos, los de los GP, son 
comparables con los obtenidos por Llamas et al., 2020. 
En su trabajo obtuvieron una correlación de 0,88 
aplicando kriging de regresión, también un proceso 
gaussiano (Shadrin et al., 2021). Sin embargo, la forma 
de aplicar los GP propuesta en este trabajo permite 
proporcionar al modelo más información, como la textura 
de suelo y la SM del día antes, variable que ha 
demostrado ser clave para obtener estimaciones de SM 
adecuadas en métodos de regresión (Almendra-Martín et 
al., 2021b). 
 
 
5.- Conclusiones 

 
Monitorizar la humedad del suelo es una tarea clave 

para la gestión de los recursos hídricos y para el estudio 
del ciclo hidrológico. La base de datos de CCI es una 
herramienta muy útil para esta tarea ya que ofrece la serie 
satelital de SM más larga disponible. Sin embargo, las 

lagunas de datos plantean serias limitaciones para 
determinadas aplicaciones. En este trabajo se han 
propuesto tres métodos de regresión basados en el 
aprendizaje automático para abordar este problema en la 
Península Ibérica. Las SVM, los RF y los GP se han 
aplicado al dominio espacial utilizando como variables 
de entrada a los modelos la textura del suelo, las 
coordenadas geográficas y la humedad del día anterior. 
Las estimaciones una vez evaluadas mediante una 
validación cruzada hold-out con 9 repeticiones mostraron 
que los GP eran capaces de estimar los valores de 
CCISM de una forma más precisa. Sin embargo, las 
SVM a pesar de presentar en la validación los valores 
medios de correlación más bajos, fue el método que 
menos outliers presentó. Probablemente se deba a la 
capacidad de generalizar, con pocos datos de 
entrenamiento, que tiene el modelo.  

El software utilizado, MATLAB, utiliza unos valores 
predeterminados para los hiperparámetros de los modelos 
que no siempre son los óptimos y cuando estos valores 
dependen de las características de los datos de entrada, 
esto puede provocar un sobreajuste en el modelo. La 
optimización de los hiperparámetros se realizó en una 
muestra aleatoria pero representativa en los tres métodos 
estudiados. Los errores obtenidos con la variación de 
parámetros no mostraron cambios muy significativos. Sin 
embargo, sí se pudo determinar un conjunto de valores 
con los que se mejoraron los algoritmos. 

En la evaluación de los tres métodos una vez 
optimizados, no se obtuvieron valores anómalos en el 



Estudios en la Zona No Saturada. Vol. XV 

 225 

coeficiente de correlación y se mejoraron las 
estimaciones en todos los casos, pero de manera más 
pronunciada en los GP. Además, se volvió a observar 
como este método estimaba los valores de la serie de 
CCISM con mayor precisión, aunque el coste 
computacional es superior. 

Los GP aplicados al dominio espacial utilizando 
únicamente la información espacial, como el kriging, han 
demostrado ser técnicas fiables para la estimación de 
series espacialmente continuas en otros trabajos. Sin 
embargo, la forma de aplicar los GP propuesta en este 
trabajo permite proporcionar al modelo más información 
espacial y de esta forma captar y recrear mejor la 
dinámica de la SM. 
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