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RESUMEN

La demanda de agua constituye una pieza basica de informacién para disefiar politicas que afecten al consumo del agua
en los regadios. También es la magnitud de referencia en el disefio, modernizacion y explotacién de los sistemas de
distribucién. En este trabajo, se propone caracterizar la demanda de agua de riego mediante la aplicacion de regresiones
lineales y de Redes Neuronales Computacionales (RNCs). Se dispone de datos de consumo diario de agua de la zona
regable del Genil-Cabra (Cérdoba, Espafia) registrados por un sistema automatico de telemetria, durante las campafias
de riegos 2001/02 y 2002/03. Los modelos se establecen considerando la relacion de los datos presentes y pasados de
la demanda, aunque también se analiza la influencia de datos climaticos. La utilizacién de regresiones miltiples y
RNC:s ha proporcionado una capacidad aceptable de estimacion de la demanda de agua en zonas regables cuando se
hace un filtrado previo de las series de datos registradas. Los mejores resultados se obtienen cuando se consideran como
variables de entrada o independientes las demandas de los dos dias anteriores al de estimacién.

PALABRAS CLAVES: Demanda de Agua, Zonas Regables, Redes Neuronales, Regresion Multiple, Espaiia .

ABSTRACT

Water demand is a basic information for water consumption management in irrigation districts. Forecasting water
demand is one of the main problems for designers and managers of water distribution systems. This paper examines
methodologies for irrigation demand modelling. Approaches based on linear multiple regressions and computational
neural networks (CNNs) are developed. The models are established using actual data recorded from an irrigation water
distribution system in southern Spain during two irrigation seasons (2001/02, 2002/03). The input variables used in
CNN and multiple regression models are: water demands from previous days; and water demands and climatic data
simultaneously. Good results were obtained when original data were modified to reduce the noise by a smoothing
process. The best results were obtained when water demand recorded during the two previous days were used as input
data.

KEY WORDS: Water Demand, Irrigation Districts, Neural Networks, Multiple Regression Models, Spain.
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1. INTRODUCCION

El recurso agua esta sometido a la presién de una
demanda cada vez mas exigente en cantidad y calidad,
condicionada por aspectos sociales, politicos y
ambientales. La creciente dificultad para garantizar la
satisfaccion de las demandas se traduce, en una mayor
competencia entre los consumidores tradicionales de agua
—agricultura, industria y ciudades- por los recursos
hidricos disponibles. Esta competencia ya esta
restringiendo las actividades de desarrollo de muchos
paises. Por otro lado, el aumento de las necesidades
hidricas sin que los recursos disponibles se incrementen,
al menos simultdneamente, esta originando una mayor
competencia entre regiones o paises por el acceso a los
mismos (FAO, 1993; Ohlsson, 1995; Sumpsi et al., 1998).

Ademas, la actual preocupacion por el deterioro
ambiental ha creado un nuevo factor que afecta a la
competencia por el agua. Ciertos usos no consuntivos
como los recreativos, ecoldgicos y paisajisticos estan
siendo tomados en consideracion a la hora de asignar
agua para usos consuntivos. No solamente aumenta la
competencia por la cantidad de agua, sino también por
la calidad.

Como consecuencia de los distintos factores que influyen
en la competencia por los recursos hidricos, €l agua esta
considerandose cada vez mas como un recurso escaso y
valioso que demanda rigor en su manejo y cuidado
extremo para evitar su dilapidacion. Una de las claves
para la resolucion de estos problemas esta en el sector
agricola, ya que conviene tener en cuenta que la
agricultura de regadio es el sector mas demandante de
agua a escala mundial pues supone un 87% de los usos
consuntivos (ONU, 1997; Sumpsi et al., 1998).

El objetivo de este trabajo es analizar la demanda de
agua para regadio, ya que disponiendo de ésta se podra
examinar con rigor las posibilidades que hay para
modificarla, racionandola al objeto de lograr una politica
de gestion eficiente. La demanda de agua de las zonas
regables constituye una pieza basica de informaci6n para
disefiar politicas que afecten al consumo de agua en los
regadios. Puede aportarnos informacion sobre el valor
marginal del agua y el grado de respuesta a distintas
tarifas del agua de riego. También es la magnitud de
referencia en el disefio, modernizacion y explotacién de
los sistemas de distribucién.

Uno de los principales problemas en la gestion del recurso
agua en zonas regables es la falta de informacion fiable
y comparable sobre sus consumos. Por esto, con este
trabajo se ha implantado una red de observacién, como
condicién indispensable para la gestion global e integrada
de los recursos hidricos en zonas regables. Esta red consta
de un sistema de telemetria con el correspondiente del
software para su control y la gestion y tratamiento de la
informacién adquirida, lo que permite la monitorizacién
de sistemas de distribucién de agua para riego. En
concreto, se han registrado los volimenes de agua
consumidos cada hora en distintas parcelas ubicadas en
diversos sectores de 1a zona regable del Genil-Cabra en
la provincia de Cérdoba (Espaifia), durante las campaiias
de riego 2001/02 y 2002/03.

En este trabajo se caracteriza la demanda de agua de
riego mediante la aplicacion de regresiones lineales,
métodos tradicionales de prediccion, y de Redes
Neuronales Computacionales (RNCs), modelos
heuristicos incluidos en el amplio campo de conocimiento
denominado Inteligencia Artificial. Algunas aplicaciones
de RNCs en el manejo y la gestion de los recursos hidricos
incluyen la caracterizacién del proceso lluvia-escorrentia
(Hsu et al., 1995; Lorrai y Sechi, 1995; Mason et al.,
1996; Abrahart et al., 1999; Tokar y Johnson, 1999,
Thirumalaiah y Deo, 2000; Tokar y Markus, 2000;
Chiang et al., 2004; Moradkhani et al., 2004; Anctil y
Rat, 2005), estimacion a corto plazo del estado de rios
(Thirumalaiah y Deo, 1998, 2000; Abrahart and See,
2000, 2002; See y Openshaw, 2000; Cameron et al.,
2002), prediccion de lluvias (French et al., 1992; Zhang
etal., 1997; Kuligowski y Barros, 1998), modelacion de
aguas subterraneas (Roger y Dowla, 1994; Yang et al.,
1997), analisis de sequias (Shin y Salas, 2000), etc.

Trabajos previos sobre la prediccion de la demanda de
agua tanto en abastecimientos urbanos como en zonas
regables (Grifi6, 1992; Pulido-Calvo et al., 2002, 2003)
muestran que la utilizacién de RNCs proporciona
resultados muy satisfactorios e incluso superiores a los
métodos clasicos de regresion.

2. MATERIAL Y METODOS
2.1. Area de estudio

Con objeto de contrastar la metodologia desarrollada en
este trabajo, ésta se ha aplicado a la zona regable del
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Genil-Cabra, con aproximadamente unas 15.000 ha
regables en la actualidad y pertenecientes a la cuenca del
Guadalquivir en las provincias de Cérdoba y Sevilla
(Espaiia) (Figura 1). El agua para el regadio de la zona
proviene del pantano de Iznajar, cuya capacidad maxima
de almacenamiento es de 978 hm>. A través del rio Genil
el agua llega hasta el embalse de Cordobilla, con una
capacidad de 34 hm’, donde se encuentra la estacion
principal de bombeo que eleva el agua hasta el canal
principal, que es el que la distribuye hasta cada una de

Provincia
de Sevilla

FIGURA 1. Sectores de la zona regable del Genil-Cabra

Los cultivos mas abundantes son €l olivar, el algodén y
los cereales de invierno. Cultivos como €l girasol que en
el pasado era mayoritario ocupando durante la camparia
1992/93 el 45% de la superficie, actualmente lo han
dejado de ser debido a su situacion de mercado y a la
politica agraria europea, ocupando durante la campafia
2002/03 menos del 5%. Frente al girasol, el maiz es el
cultivo que esta tomando un mayor auge ocupando
durante la campaiia 2002/03 casi el 10% de la superficie,
mientras que en la campaiia 1992/93 no alcanzaba ni el
0,5%. Con respecto al olivar, durante la campafia 1992/
93 ocupaba casi el 16% de la superficie y hoy es €l cultivo
que mas porcentaje de superficie ocupa con un 34%.

Se ha instalado, en 28 tomas de parcela de los sectores II
al VII de la red de riego, un sistema comercial de
telemetria de volumenes y presiones en tiempo real y

La Carlota

<

las estaciones de bombeo sectoriales o de puesta en carga
de lared principal de tuberias. Esta tltima, puede ser de
presion o de gravedad en funcidn de la altura de los puntos
donde se pretende llevar el agua. Seguidamente, el agua
llega hasta las agrupaciones en donde la red secundaria
se encarga de distribuirla a una o varias parcelas. Este
sistema de distribucion de agua permite a los agricultores
disponer de agua para riego durante todo el afio las 24
horas del dia, siempre que no sobrepasen un valor
prefijado de caudal maximo instantaneo.

transmision de datos via cable y radio denominado SIGA
para monitorizar el funcionamiento de las tomas de agua
(ver apartado I1.2). La instalacidn se realizo en dos etapas:
en 16 parcelas durante la camparia de riegos 2001/02 y
en 12 mas en la campaiia de riegos 2002/03. Estas
parcelas han sido elegidas por su representatividad en
cuanto a distribucion de cultivos (14 de olivar y 14
dedicadas a cultivos herbaceos), de tipo de suelos (villar
y vertisol) y de métodos de riego (aspersion y goteo).

2.2. Sistema de Telemetria

Para conocer los consumos reales de agua en la zona
regable se ha instalado un sistema de telecontrol en las
28 tomas seleccionadas. Se trata del sistema conocido
comercialmente como SIGA (Sistema Integral del Gestion
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del Agua) desarrollado por la Empresa Publica
Transformaciones Agrarias S.A. (TRAGSA) y que
consiste en un sistema automatico que permite registrar,
almacenar, enviar, procesar y visualizar de forma
ordenada la informacién captada por los sensores
instalados en las tomas de parcela. En este caso, la
informacidn que se registra son volimenes de aguay
presiones en el momento de la lectura, asi como el tiempo.
La estructura arborescente del sistema de captacion de
datos permite el control de puntos de medida distribuidos
irregularmente en una superficie superior a 8.000 ha, la
cual se remite a un centro de control, donde mediante el
software comercial SCADA se realiza la adquisicion,
almacenamiento y visualizacion de los datos.

Los elementos que componen el sistema son (Figura 2):

El nodo de riego es el elemento encargado de recoger las
sefiales de los contadores volumétricos y medidores de
presion instalados en las tomas de riego. Estos datos se
transmiten por radio a las estaciones concentradoras
mediante el protocolo de comunicacion LonWorks. El
suministro de energia se realiza mediante un pequefio
panel solar de alto rendimiento y ademas dispone del
apoyo de una bateria de 12 V, que proporciona una
autonomia de 6 dias.
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FIGURA 2. Sistema de telemetria y SCADA de toma de datos.
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La estacion concentradora es el elemento del sistema
responsable de la adquisicion de sefiales y de la ejecucion
de la 16gica de control. Almacena las sefiales de campo
que le llegan desde los nodos de riego con el fin de
transferirlas posteriormente al centro de control. La
estacion concentradora, es un nodo de riego con
capacidad de controlar varios nodos de riego y transmitir
la informacion recogida a mayor distancia. Requiere dos
antenas de onda media para comunicar con el centro de
control y con los nodos de riego asociados,
respectivamente.

El centro de control tiene un ordenador con el software
de control Scada Factory Link, para visualizar y
almacenar la informacidn registrada en las estaciones
concentradoras y sus nodos asociados. El centro de
control se comunica con las estaciones concentradoras a
través de un protocolo Modbus por medio de un
radiomodem con un alcance de hasta 40 km.

La frecuencia de lectura de los datos se ha fijado en 1
hora, ya que 24 registros diarios de cada hidrante permiten
identificar perfectamente inicio, duracion del riego,
volumen consumido y usos del agricultor. El sistema
permite modificar la frecuencia de lecturas segin las
necesidades del usuario.

De este modo, se dispone de datos de la demanda horaria
de agua (que se transformara en demanda diaria) en las
parcelas seleccionadas, junto con datos climaticos diarios
(temperatura maxima, temperatura media, temperatura
minima, precipitacién, humedad relativa y velocidad del
viento) registrados en la estaciéon meteoroldgica de
Santaella (Cérdoba) situada en la zona regable, durante
las campafias de riegos 2001/02 y 2002/03, a partir de
los cuales se reproducira el consumo diario de agua de
riego en parcela.

2.3. Prediccion de la demanda diaria de agua mediante
la aplicacion de Redes Neuronales
Computacionales (RNCs)

Con la informacién disponible se ha procedido a la
caracterizacion de la demanda de agua en la zonaregable
mediante el uso de Redes Neuronales Artificiales o
Computacionales. Una red neuronal computacional
(RNC) es un modelo heuristico que copia la estructura
de un sistema neuronal biolégico con el fin de alcanzar
una funcionalidad similar. El procesador elemental o

neurona es un dispositivo simple de calculo que, a partir
de un vector de entrada del exterior o de otras neuronas,
proporciona una unica respuesta o salida. En general,
una red neuronal consiste en el establecimiento de un
conjunto de nodos o neuronas agrupadas en varias capas
e interconectadas entre si (capa de entrada, capas ocultas
o intermedias y capa de salida). Las conexiones que unen
a las neuronas tiene asociado un peso numérico, y el
aprendizaje serealiza con la actualizacion de tales pesos.

Para la calibracién y validacion de los modelos de RNCs
se ha utilizado el médulo correspondiente del software
STATISTICA 6.0 (Statsoft, Inc., 1984-2002). Para las
neuronas de la capa de salida se propuso como funcion
de transferencia de la informacién entre neuronas la
funcidn lineal (/) y para cada neurona de las capas
intermedias la funcion de transferencia logistica, también
conocida como sigmoide (s). El algoritmo de aprendizaje
seleccionado para la calibracion y posterior validacion
de los modelos es el algoritmo supervisado de segundo
orden de Levenberg-Marquardt (LM) (Shepherd, 1997).

El algoritmo de aprendizaje de retropropagacion estandar
o backpropagation (Rumelhart et al., 1986) es el
algoritmo supervisado mas empleado en sistemas
neuronales y su funcionamiento se basa en modificar los
valores de los pesos proporcionalmente al gradiente de
la funcién de error con objeto de alcanzar un minimo
local (algoritmo de descenso por el gradiente). Ya que la
velocidad de convergencia de este algoritmo es lenta, se
han propuesto pasos adicionales para acelerar esta
convergencia haciendo uso de informacién de segundo
orden de la funcidn de error, esto es, de sus derivadas
segundas o, en forma matricial, de su Hessiano
(algoritmos de segundo orden). En el caso particular de
una funcidn de error a minimizar cuadratica, el Hessiano
puede ser aproximado usando sélo las derivadas primeras
de las salidas del sistema neuronal, como hace el
algoritmo Gauss-Newton. Ya que este algoritmo puede
presentar inestabilidad cuando la aproximacion no es
definida positiva, el algoritmo LM resuelve este problema
introduciendo un término adaptativo, por lo que es
recomendado como primera opcién a ensayar por muchos
autores (Tan y van Cauwenberghe, 1999; Martin-del-
Brio y Sanz-Molina, 2001; Anctil y Rat, 2005).

El aspecto clave del algoritmo LM es que la determinacién
de la nueva direccién de bisqueda del minimo de la
funcién de error sea obtenida mediante el compromiso
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entre el salto 1 y la variacién del error con respecto a los
pesos W. Por tanto, el cambio en el coeficiente de pesos
Se expresa como:

AW =—ZTZ+AD"ZT¢ ¢Y)

donde ¢ es el vector de errores, Z es la matriz de derivadas
parciales de estos errores con respecto a los pesos We I
es la matriz identidad.

Un aspecto fundamental de una red neuronal es su
capacidad de generalizar a través de ejemplos. Por
generalizacion se entiende la capacidad de la red de
proporcionar una respuesta correcta ante patrones de
comportamiento que no han sido empleados en su
entrenamiento. De este modo, dada una arquitectura de
red, ésta debera entrenarse hasta alcanzar el punto éptimo
en el que el error de generalizacién es minimo. En este
trabajo, se ha utilizado un aprendizaje controlado
mediante el método de la validacion interna (20% de los
datos de calibracion para evaluar el error al final de cada
época) (Tsoukalas y Uhrig, 1997; Gutiérrez-Estrada et
al.,2004). Se denomina época al periodo de tiempo que
comprende todas las iteraciones realizadas al presentar
todos los patrones una sola vez. La actualizacién de los
pesos se realiza al final de cada época. Los pesos que se
seleccionan son los correspondientes al nimero de épocas
que presentan el menor error en la validacién interna.

Aunque una red neuronal de una capa intermedia u oculta
puede representar cualquier funcion continua (Cybenco,
1989), en este trabajo se utilizan redes con dos capas
intermedias (aproximador universal de cualquier funcién:
Cybenco, 1989) ya que a priori no se conoce el tipo de
relacion entre las variables. Asimismo, puede ocurrir que
con una sola capa intermedia el nimero de neuronas
ocultas para alcanzar una cierta cota de error sea tan
elevado que su aplicacion resulte inabordable en la
practica. Se han probado de 2 a 18 nodos en cada una de
las capas ocultas y se selecciona la que tiene el mejor
funcionamiento en el periodo de validacion.

2.4. Comparacion con Analisis de Regresion Multiple

El analisis de regresion miiltiple pretende obtener una
ecuacioén lineal que permita estimar la variable
dependiente o criterio e, conocidos los valores que
presentan las q variables independientes o predictivas
XX,

e=by+b x; +..+b, x, ?2)

donde los pardmetros b,b ,...,b_ representan las
contribuciones de cada variable independiente a la
prediccion de la variable dependiente.

Con los andlisis de regresiones multiples y de redes
neuronales se someten los datos a un proceso semejante:
a) Calibracion del modelo con los datos de 1a campaiia
de riegos 2001/02; b) Predicciéon de la variable
dependiente (demanda diaria de agua) usando los datos
de la campaiia 2002/03 (validacién del modelo), para
asegurar que los resultados del modelo son generalizables
a la poblacién y que no son especificos de la muestra
utilizada en la calibracién.

2.5.Identificacion de Modelos

Se han establecido dos tipos de modelos de redes
neuronales y regresiones multiples en funcion del nimero
de variables de entrada o independientes consideradas:
a) Demanda diaria de agua de varios dias anteriores; b)
Demanda diaria de agua y datos climaticos (precipitacion,
temperatura maxima, temperatura media, temperatura
minima, humedad relativa media y velocidad del viento)
de varios dias anteriores. En todos los casos la salida o
variable dependiente es la prediccion de la demanda de
agua del dia proximo a los empleados para ella, expresada
en m’/ha/dia.

Estos modelos han sido aplicados considerando las
parcelas dedicadas al monocultivo del olivar y, por otro
lado, las parcelas dedicadas a los cultivos de algodon y
maiz que se estan controlando con el sistema SIGA. Los
patrones utilizados en el entrenamiento o calibracién de
los modelos se corresponden con los datos de la campaiia
2001/02, y en la generalizacién o validacién con los de
la campaiia 2002/03.

La seleccion del numero de dias previos a considerar
como datos de entrada se ha hecho mediante el anélisis
de la funcion de autocorrelacién parcial de las series de
demanda diaria de agua. Esta funcién muestra que la
serie de demandas diarias es un proceso autoregresivo
de orden dos y, por tanto, la demanda a estimar es funcién
de sus propios valores pasados en los dos dias previos.
La fiabilidad de la prediccion depende en gran medida
de la calidad y cantidad de los datos disponibles. En el
caso en estudio, se detectd en la serie de datos de los
consumos diarios de agua imprecisiones y ruido como
consecuencia de errores en la toma de datos. Para corregir
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dentro de lo posible este problema, se ha realizado un
proceso de pretratamiento de la informacién contenida
en la serie, consistente en un filtrado o alisamiento de
tipo triangular o media desplazante ponderada (Coulbeck,
1988; De Vries y Principe, 1991; Gutiérrez-Estrada et
al., 2004):

S _ X2 +2x,+3x;+2x;,
/ 9

+xj+2

Vj=3an-2 (3)

donde S, es el punto j-€simo de la serie de datos suavizada,
x, es el punto j-€simo en la serie de datos original y n es
el nimero total de puntos en la serie de datos.

2.6. Medidas de Evaluacion de los Modelos (fase de
validacién)

Se han evaluado diversas medidas de error para asegurar
el funcionamiento de las redes neuronales y las
regresiones miltiples durante la fase de validacion y asi
identificar el mejor modelo (Legates y McCabe Jr., 1999;
Abrahart y See, 2000). El coeficiente de determinacién
(R?) describe la proporcion de la varianza total en los
datos observados que pueden ser explicados por el
modelo. Por otro lado, medidas de varianzas son el
porcentaje de error estandar de prediccién (percent
standard error of prediction, %SEP) (Ventura et al.,
1995), el coeficiente de eficiencia (£) (Nash y Sutcliffe,
1970; Kitanidis y Bras, 1980) y la varianza relativa media
(average relative variance, ARV) (Grifi6, 1992). Estos
estimadores no estan influenciados por el rango de
variacion de sus elementos pero son empleados para ver
hasta donde el modelo es capaz de explicar el total de la
variacion de los datos.

Asimismo, es apropiado cuantificar el error en términos
de las unidades de la variable a estimar. Estas medidas,
o medidas de errores absolutos, incluyen la raiz cuadrada
del error cuadratico medio (square root of mean square
error, RMSE), dado por:

Z(Qr -Qr)z

N

4

donde Q, es el caudal observado en el tiempo £ Q,esel

caudal estimado en el mismo tiempo #; y N es €l niimero
total de observaciones del conjunto de validacidn.

El porcentaje de error estandar de prediccion, %SEP, se
define como:

100

donde Q es la media de los caudales observados en el

conjunto de validacion. El coeficiente de eficiencia E'y
la varianza relativa media ARV se calculan como:

Y©-0y >©-0y
E=10-4— ARV=S—— =10-E ©)
2@-0r 2@-0r

Para admitir como aceptable la bondad del ajuste, los
valores de R? y E deben aproximarse a 1 y los valores de
%SEP y ARV a 0. Un valor de cero para E indica que el

valor medio observado Q es un buen estimador como el

modelo, mientras valores negativos indican que la media
observada es un mejor estimador qué el modelo (Legates
y McCabe Jr., 1999).

3. RESULTADOS

Sin un pretratamiento de la serie de datos de los usos
registrados de agua, las magnitudes de evaluacién de los
modelos no ofrecen buenos resultados (Tabla 1). Los
mejores valores para las magnitudes de evaluacion, tanto
para los modelos neuronales como para las regresiones
multiples, se obtienen en las parcelas dedicadas al
monocultivo del olivar considerando como variables de
entrada o independientes las demandas de agua de los
dos dias anteriores al de estimacion. En todos los modelos
considerados, las redes neuronales aportan mejores
estimaciones que las regresiones multiples. En la Figura
3 se muestra los resultados de la estimacién de las
demandas de agua en parcelas de olivar en el periodo de
validacion de la mejor red neuronal (2:9s:9s:10) (2
neuronas en la capa de entrada, 9 neuronas en cada una
de las capas intermedias y una neurona en la capa de
salida).
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TABLA 1. Bondad de ajuste de los modelos de regresion multiple y redes neuronales considerando los datos originales

registrados por SIGA
: Variables 2 RMSE 4
Cultivo eon e s Modelo R (m3 /ha/dia) %SEP E ARV
Olivar  Demandas dos RNC(2:9:9:1) 0,40 22,76 51,69 0,38 0,62
dias anteriores Regresion 0,28 35,33 88,32 0,18 0,82
Demandas y RNC(14:11:11:1) 0,36 28,38 60,09 0,30 0,70
datos climaticos
dos dias Regresion 0,25 37,22 89,24 0,16 0,94
anteriores
Algodén Demandas dos RNC(2:7:7:1) 0,38 24,96 54,09 0,28 0,72
dias anteriores Regresion 0,25 36,22 90,02 0,15 0,85
Demandas y RNC(14:12:12:1) 0,33 30,09 63,19 0,29 0,71
datos climaticos
dos dias Regresion 0,22 40,61 91,14 0,13 0,87
anteriores
Maiz Demandas dos RNC(2:7:7:1) 0,36 25,23 55,34 0,22 0,78
dias anteriores  Regresion 0,27 36,10 89,44 0,16 0,84
Demandas y RNC(14:13:13:1) 0,31 32,39 65,90 0,32 0,68
datos climaticos
dos dias Regresion 0,23 42,11 91,89 0,14 0,86
anteriores
) I~
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FIGURA 3. Demandas de agua diarias observadas y estimadas en validacién por la red neuronal (2:9s:9s:11) con entradas la
demanda de agua de los dos dias anteriores en las parcelas de olivar
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Sometiendo a la serie de datos a un alisamiento triangular,
la mejora en los resultados es espectacular consiguiendo
en casi todos los modelos R? superiores a 0,7 y %SEP
menores a 30% (Tabla 2). Los mejores resultados se
obtienen considerando como variables de entrada o
independientes las demandas de agua de los dos dias
anteriores al de estimacion. En este caso, los modelos de
regresion multiple aportan unas magnitudes de evaluacién
algo mejores que las RNCs, siendo las diferencias poco
significativas. Sin embargo, las redes neuronales son

superiores a las regresiones multiples cuando se
consideran como variables de entrada las demandas de
agua y datos climaticos de los dos dias anteriores. En la
Figura 4 se muestra los resultados de la estimacion de
las demandas de agua en parcelas de olivar en el periodo
de validacion de la mejor red neuronal (2:6s:6s:10) (2
neuronas en la capa de entrada, 6 neuronas en cada una

de las capas intermedias y una neurona en la capa de
salida).

TABLA 2. Bondad de ajuste de los modelos de regresion miiltiple y redes neuronales considerando los datos registrados por

SIGA sometidos a un proceso de filtrado

B Variables ) RMSE o R
Cultivo independientes Modelo R (m’/ha/dia) 7eSEF £ ALY
Olivar Demanda; dos RNC(2:6:6:1) 0,95 3,17 19,19 0,94 0,06

dias anteriores Regresion 0,96 3,03 17,10 0,95 0,05
Demandas y RNC(14:7:7:1) 0,78 7,29 24,11 0,67 0,33
datos climéaticos
dos dias Regresion 0,75 8,33 47,10 0,45 0,55
anteriores
Algodén Demandas dos RNC(2:8:8:1) 0,93 4,36 19,40 0,92 0,08
dias anteriores Regresion 0,95 3,71 15,49 0,95 0,05
Demandas y RNC(14:7:7:1) 0,78 7,32 25,00 0,67 0,32
datos climaticos
dos dias Regresion 0,73 9,07 48,89 0,47 0,53
anteriores
Maiz Demandas dos RNC(2:7:7:1) 0,92 4,89 19,87 0,91 0,09
dias anteriores  Regresion 0,93 4,78 19,02 0,92 0,08
Demandas y RNC(14:11:11:1) 0,79 6,76 24,03 0,69 0,31
datos climaticos
dos dias Regresion 0,73 9,33 48,09 0,46 0,54
anteriores
)
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FIGURA 4. Demandas de agua diarias observadas y estimadas en validacion por la red neuronal (2:6s:6s:11) con entradas la
demanda de agua de los dos dias anteriores en las parcelas de olivar (series filtradas)
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4. DISCUSION

La caracterizacion de la demanda de agua de riego a
partir de los datos originales registrados por el sistema
SIGA, ha supuesto niveles de error muy alejados de los
rangos estadisticos de aceptacion para los modelos
empleados de redes neuronales y regresiones multiples.
Esta falta de bondad del ajuste puede deberse a que se
han considerado los datos registrados durante el proceso
de implementacién del sistema de captacién de datos en
la zona regable, periodo en el que hubo diversos
problemas de robustez y fiabilidad del sistema detectandose
en la serie de datos imprecisiones, errores y ruido.

La estimacion de la demanda de agua a partir de la serie
original filtrada aporta estimaciones correctas y términos
de error aceptables. Con el proceso de filtrado definido
se lleva a cabo un cambio de escala en la serie original
de usos de agua, aumentando amplitudes y disminuyendo
frecuencias. De este modo, se consigue espaciar
temporalmente eventos de elevacion o disminucién brusca
del pardmetro a estimar, que es el origen del aumento de
error. En definitiva, se consigue un efecto de suavizado
gracias al cual se elimina el ruido e imprecisiones
presentes en la serie original. Otra razén por la que se
obtienen buenas estimaciones es el cambio en la
naturaleza de la serie. Se pasa de una serie no lineal a
una serie filtrada lineal (Blommfield, 1976). Esto explica
el buen funcionamiento de los modelos lineales de
regresiones multiples y de las redes neuronales, aportando
resultados similares. Sin embargo, la mayor capacidad
de generalizacion de las RNCs queda patente cuando las
variables de entrada tienen alta multicolinealidad entre ellas.

Los mejores resultados obtenidos se consiguen con los
modelos que tienen como variables de entrada o
independientes las demandas de los dos dias anteriores
al de estimacion, cuando a priori pareceria bastante
probable que la precipitacion condicionaria el uso de agua
deriego. Esto puede deberse a la escasa precipitacién de
las campaiias de riego estudiadas, y por tanto, podria ser
interesante analizar en futuros trabajos camparias de riego
u otras zonas regables con periodos de lluvia mas
abundantes para asi evaluar la sensibilidad de la variable
precipitacion. Por otra parte, los resultados obtenidos
pueden indicar que la inclusion del factor precipitacion,
asi como de otras variables climaticas, se contempla de
forma implicita en las observaciones de la demanda de
agua (Saporta y Mufioz, 1994).

En los mejores modelos propuestos (con variables
independientes las demandas de los dos dias anteriores)
se tienen las curvas estimadas desplazadas con respecto
a las curvas observadas. Este desplazamiento se debe a
que la variable demanda de agua del dia anterior es la
que muestra la mayor significacion en los analisis de la
varianza. En consecuencia se obtienen resultados en la
validacion con las series filtradas muy buenos segun las
magnitudes de evaluacion R?, E y ARV, ya que éstas
caracterizan la variacion de los valores estimados frente
a los observados. Sin embargo, la magnitud de %SEP
resulta peor ya que ésta hace una evaluacién punto a
punto entre los valores observados y estimados. Esto
mismo se muestra en trabajos realizados por otros autores
en las estimaciones de otros parametros utilizando
regresiones multiples, modelos ARIMA y/o redes
neuronales (Park, 1998; Abrahart y See, 2000; Gutiérrez-
Estrada et al., 2005). Estos trabajos indican que este
retraso temporal puede ser debido a factores no incluidos
enlos modelos. En el caso de la estimacion de la demanda
de agua, esta ultima hipdtesis puede ser valida ya que en
este trabajo no se aprecia el mencionado desplazamiento
en los modelos que ademas consideran los datos
climéticos de dias anteriores.

El método de entrenamiento propuesto con validacién
interna se ha mostrado muy eficiente durante la
generalizacion, ya que las redes han proporcionado una
respuesta correcta ante patrones que no han sido
empleados en el entrenamiento, es decir, no se incurre en
un sobreajuste de los ejemplos presentados durante la
fase de calibracion.

El principal problema asociado a las RNCs desarrolladas
en este trabajo ha sido la identificacion de la arquitectura
que implica un menor error de generalizacién. Esto ha
supuesto un mayor tiempo de procesamiento de los datos
en comparacion con las regresiones miiltiples. Siendo
los sistemas neuronales modelos heuristicos, no se pueden
dar reglas concretas sobre el control de la convergencia,
del disefio de la red, y de la inicializacién y cambio de
pesos para resolver un problema concreto. En la
bibliografia especializada lo inico que se encuentra son
unas cuantas pautas generales deducidas de la experiencia
de numerosos autores. Por ello, es necesario conocer de
antemano la naturaleza de la situacién problema,
condicién no necesaria en otros muchas técnicas
estadisticas de prediccion. Por esto, en este trabajo se
inician los analisis calculando el maximo retraso de las
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variables de entrada usando la metodologia de Box-
Jenkins al igual que hace Grifi6 (1992). En otros trabajos
se realizan andlisis de componentes principales para el
preprocesamiento de los datos (Ventura et al., 1997) o
regresiones multiples para identificar las variables
independientes que influyen significativamente sobre la
variable dependiente (Pulido-Calvo et al., 2002, 2003).

5. CONCLUSIONES

La utilizacion de regresiones miultiples y redes neuronales
computacionales ha proporcionado una capacidad
aceptable de estimacion de la demanda de agua en zonas
regables cuando se hace un filtrado previo de las series
de datos registradas por el sistema de telemetria. El
filtrado previo de los datos originales de demanda de agua
normaliza la serie favoreciendo, en general, un mejor
ajuste de las regresiones multiples y de las RNCs. Los
mejores resultados se obtienen cuando se consideran como
variables de entrada o independientes las demandas de
los dos dias anteriores al de estimacion.

Esta caracterizacion de la demanda a corto plazo se puede
utilizar como entrada en métodos y/o programas de
gestion en tiempo real de los sistemas de distribucion de
agua, pero asimismo, permite un mejor ajuste de los
volimenes a bombear con la demanda real de 1a red de
distribucion y, por consiguiente, una utilizacién mas
racional de los recursos de agua y de energia.

Seria de interés ampliar la metodologia desarrollada en
este trabajo, e implementarla en otras zonas regables para
establecer un modelo general para la gestion eficiente
del agua en zonas regables. Este modelo comprendera
una primera parte de analisis y estimacién de las
demandas de agua, que servira como ayuda a la toma de
decisiones en una politica de gestion eficiente del recurso.
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