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Resumen

La demanda de agua es la magnitud de referencia en la gestion optima de los sistemas de distri-
bucion. En este trabajo se propone la estimacion de la demanda en las proximas 24 horas en un
sistema de distribucion de agua para riego, y se utilizan, junto con los métodos tradicionales de
prediccion de regresion miiltiple y de modelos univariantes de series temporales (ARIMA), las Re-
des Neuronales Computacionales (RNCs). Se dispone de los datos de las demandas diarias de agua
de las campaias de riegos 1987/88, 1988/89 y 1990/91 de la zona regable de Fuente Palmera (Cér-
doba). 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 (temperatura maxima, tem-
peratura media, temperatura minima, precipitacion, humedad relativa, horas de sol y velocidad del
viento). Las mejores estimaciones se consiguen con la RNC que considera como variables de en-
trada las demandas y las temperaturas maximas de los dos dias anteriores al de estimacion.

Palabras clave: estimacion demanda, regresion miiltiple, analisis series temporales, red neuronal
computacional, sistema de riego, control en tiempo real

INTRODUCCION

Parael control entiempo rea deun sistemade
distribucion de agua, es fundamental la capacidad
de predecir el comportamiento de lademanda. Con
esta prevision y unos criterios de gestion determi-
nados, se podran establecer |as estrategias de con-
trol del estado de grupos de bombeo, depdsitos y
vélvulas (modo de trabajo previsto del sistema de
distribucion). Normalmente, este esquema de ope-
racion se planifica para las proximas 24 horas, de-
bido aque las curvas de demandatienen ciclos dia-
riosy aque los intervalos horarios son la base de
los sistemas de discriminacion delatarifacion dela
energia eléctrica (Jowitt y Xu, 1992; Ledn et al.,
2000). Cuando se produzcan perturbaciones no
controladas se debera buscar un nuevo éptimo en
posiciones préximas a punto de trabgjo previsto.

De este modo, en este estudio se propone la
estimacion de demanda diariatota en las proximas

24 horas en sistemas de distribucién de agua. Pos-
teriormente se deberén aplicar el/los perfil/es de de-
manda horaria correspondientes paratener ladistri-
bucién temporal . Generalmente, estos model os van
atener mejores resultados en los sistemas de distri-
bucién de agua con deptsitos/bal sas de regulacion,
ya que € adaptar las horas de bombeo a la discri-
minacion horaria de los contratos del suministro
eléctrico, implica un amacenamiento de agua que
suaviza las puntas instantaneas de demandayy, des-
de el punto de vista de los esquemas de bombeo 6p-
timos, una reduccion de laimportancia de las pun-
tas de consumo de pequefia duracion (Shvartser et
al., 1993).

Para resolver la modelacion de la demanda a
corto plazo en redes urbanas, fundamental mente se
han desarrollado dos técnicas. La primera consiste
en establecer model os mateméticos basados en la
correlacion entre los datos de demanday factores
demograficos y ambientales (Maidment et al.,
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1985; Saportay Mufioz, 1994; Rifenatch y Gui-
bentif, 1997), mientras que la segunda modela la
relacion entre datos presentes y pasados de la de-
manda (andlisis estocastico de series temporales)
(Coulbeck et ., 1985; Hartley y Powell, 1991; Jo-
witt y Xu, 1992; Shvartser et a., 1993; Saportay
Mufioz, 1994; Molino et a., 1996; Nd y Haarhoff,
1996). La primerametodol ogia es poco usual, dado
que recoger los datos referentes a factores conside-
rados determinantes esigua o s cabe més compli-
cado que recoger los propios datos de consumo, y
lainclusion de estos factores se contempla de for-
maimplicitaatravés delas observaciones delade-
manda (Saportay Mufioz, 1994).

Entre las herramientas generalmente utiliza-
dasparatalesfines destacan lasregresioneslineales
y lametodol ogia de Box-Jenkins de andlisis de se-
riestemporales (modelosARIMA), y en este traba-
jo junto con estos métodos tradicionales de predic-
cion, se propone e uso de Redes Neuronales Com-
putacionales (RNCs) ya que han demostrado con-
seguir muy buenos resultados en el campo de las
técnicas de control inteligente.

Las RNCs estan siendo ampliamente utiliza-
das en € gjuste de funciones y en e modelado de
sistemas atamente no lineales, ya que realizan una
transformacién de este tipo entre los datos de entra-
day salida, lo que supone importantes ventajas
frente alas metodol ogias estadisti cas convenciona-
les tales como la regresion lineal maitiple o lare-
gresion en componentes principales en las que la
relacion entre los datos ha de ser lineal. Asimismo,
no precisan de unaecuacion paralarelacion empi-
rica entre los datos como asi ocurre en otras técni-
cas estadisticas paramétricas tales como la regre-
sion no lineal o € filtro de Kalman. Por otro lado,
se caracterizan por identificar la informacion rele-
vante sobre una ingente cantidad de datos, discri-
minando la que esinconsistente, ambigua o incom-
pleta

Desde principios de la década de los 90, los
model os de RNCs se han aplicado en muchos cam-
pos de las ciencias y de laingenieria, obteniéndose
resultados bastante satisfactorios (French et al.,
1992; Ranjithan et al., 1993; Rizzo y Dougherty,
1994; Alvarez y Bolado, 1996). Hsu et al. (1995)
desarrollaron RNCs para modelar la relacién entre
lalluviay laescorrentia de unacuenca, consiguien-
do mejores resultados que con los model os lineales
de seriestemporalesARMAX y que con € modelo
fisico conceptua SAC-SMA. Thirumalaiah y Deo
(2000) mostraron la capacidad de las RNCs en la
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estimacion del régimen de caudales de un curso de
agua, y su importanciaen € control y lagestion de
cuencas propensas a las inundaciones. EI compor-
tamiento de las redes neuronal es fue superior que e
delos modelos autoregresivosAR y las regresiones
multiples. Raman y Chandramouli (1996) utiliza-
ron las RNCs como una herramienta alternativa a
los model os de regresion para la gestion de embal -
ses de agua. Con una red neuronal, Grifié (1992)
desarroll6 una aproximacion para predecir deman-
das diarias en un sistema urbano de distribucion de
agua. Los vaores de demanda diaria de las dos se-
manas previas se seleccionaron como entradas ala
RNC. Sus resultados mostraron la capacidad de la
RNC de identificar lano linealidad de las deman-
das diarias de agua.

MATERIAL Y METODOS
Area de estudio

Con objeto de contrastar las metodologias
desarrolladas en este trabajo, éstas se aplican ala
zona regable de Fuente Palmera, con aproximada-
mente unas 5,000 ha regables pertenecientes a los
términos municipales de Fuente Palmera, Horna-
chuelos, Posadas y Guadalcézar en la provincia de
Cordoba, y de Ecijaen laprovinciade Sevilla. Las
necesidades medias de la zona son 16.5 + 5.9 hm?
de agua anual es que es preciso derivar del rio Gua
daquivir por su margen izquierda

Se trata de una zona regada por aspersion ala
demanda. En €l proyecto, €l tiempo de aplicacion
del riego previsto en € periodo de méximo consu-
mo es de 10 a 11 horas, con dosriegos diariosy un
caudal continuo bruto sobre cada hectarea de 0.896
I/s. Pero por ser un sistema a la demanda, la fre-
cuenciade losriegos se adaptaalas necesidades en
funcién delos cultivos, delaépocade afioy delas
condiciones climaticas. El agricultor, basandose en
su propia experiencia, determina la duracion del
riego. La duracion media de la camparia es de 183
+ 24 dias.

Analizando la evolucion de los cultivos de
mayor extension superficial e importancia econ6-
micade lazonaregable desde |la campafia de riegos
1984/85 hastala 1997/98 (MemoriasAnuales dela
Comunidad de Regantes de Fuente Palmera), ladl-
ternativa media de cultivos consta de un 43.31
18.68 % de algodon, 23.78 + 11.60 % de girasol,
14.30 + 8.30 % de trigo, 3.37 + 2.79 % de remola-
cha, 2.81 + 3.47 % deolivar, 2.61 + 3.39 % de ma-
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iz, 1.41 + 2.52 % de sorgo, 1.23 + 1.07 % de citri-
cosy 1.12 + 1.07 % de melén/sandia.

El sstema de impulsion se divide en dos eta
pas: estacion de bombeo de extraccion o detoma, y
estacion de impulsion o de puesta en carga. La pri-
mera se realiza hasta un depdsito apoyado en el
suelo de 5,000 m® que se constituye en camara de
aspiracion de la segunda impulsion. Este depdsito
tiene un volumen que no permite el independizar €
régimen de funcionamiento de las dos estaciones
de bombeo, con lo que su papel serelegaadar pre-
sion alared principal de tuberias que es ramificada
y que lleva € agua desde la estacion de puesta en
carga hasta 78 agrupaciones y, desde aqui, € agua
sedigtribuye alas parcelas mediante unared secun-
dariaenterraday fija. Delabocaderiego situadaen
cada unidad de explotacion, parten los ramales de
aspersion.

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

Las Redes Neuronales Computacionales
(RNCs) son model os mateméticos que copian laes-
tructura de los sistemas neuronales biol 6gicos con
el fin de acanzar unafuncionalidad similar. El pro-
cesador elemental 0 neurona es un dispositivo sim-
ple de calculo que, a partir de un vector de entrada
procedente del exterior o de otras neuronas, propor-
ciona una Unicarespuesta o sdida. En genera, una
red neuronal consiste en el establecimiento de un
conjunto de nodos 0 neuronas agrupadas en varias
capas e interconectadas entre si. Las conexiones
gue unen a las neuronas tienen asociado un peso
numeérico, y e aprendizaje se realiza con laactudli-
zacion de tales pesos (Figura 1).

L as neuronas de entrada reciben los datos de
partida, sin llevar a cabo ninguna operacion mate-
matica, solamente transfieren los valores ala si-
guiente capa. Cada neurona de las capas interme-
dias (capas ocultas) y delacapade sdidaredizala
sumal, de los valores ponderados sobre los datos
gue reCibe como entrada. De este modo, dado un
conjunto de entradas x.. (i = 1,..., g) enlaneuronaj,
estos valores se multiplican por e conjunto de pe-
sosW, (conexion del nodo i con el nodo j) (Figura
1).

9

Capa de entrada

Capas intermedias Capa de salida

W,

.
<
< ) z
l Fin de una

época

Regresion entre
6y 4

Si (nueva época)

nodo j

Fin del proceso

de

Elemento de proceso o entrenamiento

neurona
Figura 1. Red neuronal computacional con una capa de entrada
de q neuronas, dos capas intermedias de n y m neuronas, res-
pectivamente, y una capa de salida de z neuronas (q:n:m:z). Va-
riables de entrada: x,..., X Variables de salida de lared: e ,....e..
Variables deseadas de salida: d,,...,d,

Posteriormente la neurona j calcula una res-
puestay,, (p = 1....., m) con unafuncion de transfe-
renciaf(l ). Estarespuestaestransmitidaacadauna
delas neuronas p de lasiguiente capa, que vuelve a
efectuar la misma operacion hasta alcanzar alas
neuronas de salida (Figura 1). La seleccion de la
funcion de transferencia de las neuronas es arbitra-
ria, mientras que cumpla la condicion de ser una
funcion acotada. En este trabgjo, se han utilizado
para las neuronas de salida la funcion lineal (1) y
para cada neurona de las capas intermedias la fun-
cién de transferencia logistica, también conocida
como sigmoide (9):

1
v, =f(1,)= @
V4 J l+e_IJ'

La ecuacion (2) se ha seleccionado sobre la
base de que la respuesta de cada neurona de lared
(incluidala salida) se encontrard entoncesen € in-
tervalo [0,1] para cualquier entrada (-o0,0), 1o que
es coherente con el escalado de los datos experi-
mentales del que se hace uso en este trabgjo:
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V* — V me b (2)

b
Vmax,b Vmin,b

donde V} eslavariable adimensional reducida o
valor escalado delavariableV (variablesde entra-
day desdida); V ,  ese vanr minimo de lava
rigbleV, minorado en un15%;yV __  ese vaor
maximo de lavariable V, aumentado en un 15%.
Con este porcentgje del 15 % se previene quevao-
res mayores o menores a los utilizados en e entre-
namiento o aprendizaje de lared den respuestasin-
adecuadas en la validacion del modelo.

L adeterminacion de un conjunto de pesos que
permita alared redizar € tipo de procesamiento
deseado se denomina aprendizaje. Este proceso
consiste en un célculo iterativo en e que un con-
junto de pares de datos (entradas-salidas objetivo o
patrones de entrenamiento) es procesado, compa:
rando larespuesta calculada por lared con lasalida
objetivo correspondiente y gjustando los coeficien-
tes de peso de las neuronas paraminimizar la dife-
renciaentre larespuestade lared y lasalida objeti-
vo. El algoritmo de aprendizaje utilizado en € pre-
sente trabajo es una variacion del modelo de retro-
propagacion estandar (Rumelhart et al., 1986), co-
nocido como delta-barra delta extendida (Extended
Delta-Bar Delta, EDBD) (Minai y Williams, 1990).

El cambio en € coeficiente de peso W, (1) del
tiempo t a tiempo t+1 de la conexion que une la
neuronai con laneuronaj se calculaiterativamen-
te, apartirde (4) y (5):

AWﬁ(t+1):oc(t)8j(t) Y(t)+u(t) AW (1) @)
Wi(t+1)=W,(t)+AW;(t+1) )

con d(t) e término de error de la neurona j en e
tiempo t, a(t) un coeficiente de proporcionalidad en
el tiempo t denominado tasa o coeficiente de apren-
dizaje que controlala velocidad con la que conver-
ge e agoritmo, y p(t) e término de momento en e
tiempo t que tiende a mantener 1os cambios de los
pesos en lamismadireccion y obviar la permanen-
ciaen minimoslocales, paraasi acanzar laconver-
genciarapidamente.

En e agoritmo estandar de retropropagacion,
el coeficiente de aprendizgje y el término de mo-
mento son |os mismos para la correccion de todos
los pesos de conexidn, lo que ocasiona lentitud de
convergencia. La evidencia empirica sugiere que
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cadadimension del espacio de pesos puede ser bas-
tante diferente en términos de la superficie de error
total; especificamente cada conexion de unared de-
beria tener sus propios coeficientes de aprendizaje
y de momento, yaque € tamarfio de paso apropiado
para una dimension de peso puede no serlo parato-
das las otras dimensiones. Por esto, sera deseable
que estos parametros varien con el tiempo para ca
da conexion, como asi sellevaacabo en € agorit-
mo EDBD.

Paraimplementar |as reglas heuristicas de au-
mento o disminucion del coeficiente de aprendiza
jea(t) y de término de momento p(t), se usa una
media ponderada del término de error de cada neu-
ronaj:

8. ()=(1-8)5 1)+6 5 (t—1) (6)
donde g es un factor de ponderacion (0< 6 < 1).

La actualizacion del coeficiente de aprendi-
zdje se realiza considerando los siguientes aspec-
tos: @) s e componente del término de error actual
y lamedia ponderada del componente del término
de error anterior son del mismo signo, se aumenta
latasa de aprendizaje en funcion del valor absoluto
de & (t) b) si por & contrario sus signos son distin-
tos, S dismi nuye el coeficiente de aprendizaje en
una cantidad proporcional a su valor actual: -¢_
a(t) (ecuacion (7)). Parae término del momento se
usa unaregla semejante (ecuacion (8)):

(1)
x, b §,(t-1)8,(1)>0
Aa®) =1-0, o) si §,(t-1)5 (<0 ¢
0 en otro caso
) (8)
€, Wl G5 6-1)8 @0
AU =3-@, u@® si d,(t-1)8 (<0
0 en otro caso

sendoK,y K, factores de escalado para los coefi-
cientes de aprendizaje y momento, r&spectivamen-
te; y, vy, factores exponenciales para el incremen-
to de estos coefici entes; ¢y ¢ factores de decre-
mento. Los valores usados de edtos parametros son:
0=07k,=0095;y,=01¢,=0Lk, =1y, =
005y ¢ =0.01, los cuales aseguran un entrena-
miento optl Mo en un gran nimero de casos (Ventu-
raet al., 1995). Asmismo, paraevitar grandes osci-
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laciones en e espacio de pesos se limitan los valo-
res méximos de a(t) y u(t), seendo los recomenda
dos por Minai y Williams (1990) de 2y 0.9, res-
pectivamente.

Se denomina época al periodo de tiempo que
comprende todas las iteraciones realizadas a pre-
sentar todos los patrones una sola vez. La actuali-
zacion de los pesos se redliza a final de cada épo-
ca. Un aspecto fundamental es la capacidad de la
red neuronal de generalizar a partir de jemplos.
Por generalizacion se entiende la capacidad de la
red de proporcionar unarespuesta correcta ante pa-
trones que no han sido empleados en su entrena-
miento. De este modo, dada una arquitectura de
red, ésta deberd entrenarse hasta alcanzar el punto
Optimo en el que e error de generalizacion esmini-
mo. En este trabgj o se propone un aprendizaje con-
trolado por un coeficiente de determinacion umbral
(R (Pulido-Calvo, 2001). Al final de cada €poca,
se comparan los valores estimados por la RNC y
los valores observados mediante una regresion li-
ned. Si ladeterminacion del coeficiente de estare-
gresion (R?) es menor que R?, se lleva a cabo una
nueva época. El proceso de entrenamiento termina
cuando R? es mayor o igual que R? (Figura 1). Se
prueban diversos valores de R? y se selecciona el
que de un menor error en la generalizacion.

Las magnitudes utilizadas para medir € error
cometido en lafase de generalizacion son el coefi-
ciente de determinacion de la regresion entre los
valores observados y |os estimados (R?), €l ‘por-
centaje de error estandar de prediccion’ (percent
standard error of prediction, %SEP) (Venturaet a.,
1995) y € ‘coeficiente de eficiencia (E) (Kitanidis
y Bras, 1980). El porcentaje de error estandar de
prediccidn para la neurona de salida k viene dado
por:

N
_ 2
100 z_{(d"g %/ (9)
%SEP, = — || &

d;,

N

donde d, , es |a sdlida deseadak del patron g; g, es
lasalida estimada por laneuronak parae patron g;
N esel nimero total de patronesdel conjunto dege-
neralizaciony d, esel velor medio de las sdlidas
deseadas del conjunto de prediccion.

Y el coeficiente de eficiencia se expresa co-
mo:

Sabs -S
S

E= (10)

obs

N N
Sobs = Z(dkg - dkg)z’. S= Z(dkg - ekg)z (11)

g=l g=l

siendo S lamedidade lavariabilidad delos valo-
resobservadosfrentealamediay Slamedidadela
asociacion entre los valores observados y |os esti-
mados. Para admitir como aceptable la bondad del
guste, losvaores de R? y E deben aproximarsea 1
y losvalores de %SEP a 0.

Aungue una red neurona de una Unica capa
intermedia puede representar cualquier funcion
continua (Cybenco, 1989), en este trabajo se utili-
zan redes con dos capas ocultas (aproximador uni-
versal de cuaquier funcién: Cybenco, 1989) yaque
apriori no seconocee tipo derelacion entrelasva
riables. ASimismo, puede ocurrir que con una sola
capaintermedia el niUmero de neuronas ocultas pa-
ra alcanzar una cierta cota de error sea tan elevado
que su aplicacién resulteinabordable en lapréctica.
Se prueban distintas estructuras de la red neurona
y se elige la que de un menor error de generaiza-
cion.

Se dispone de datos diarios de demanda de
aguay climéticos (temperatura méxima, tempera-
turamedia, temperatura minima, precipitacion, hu-
medad relativa, horas de sol y velocidad del viento)
(estacion meteoroldgica del Aeropuerto, Cordoba)
de las camparias de riegos 1987/88, 1988/89 y
1990/91. Los patrones utilizados en el entrena-
miento se corresponden con |os datos de las tempo-
radas 1987/88 y 1988/89, y en lageneralizacion del
modelo con los de la campafia 1990/91. Los mode-
los propuestos se han llevado a cabo con € progra
ma de simulacion de redes neuronal es computacio-
nales Redgen V 1.0 (Pulido-Calvo, 2001) paraM S
Windows® desarrollado en lengugje MS Visua Ba-
sic®y Borland C++°,

Comparacion con analisis multivariantes de
regresion miiltiple

El andlisis de regresién multiple pretende ob-
tener unaecuacion lineal que permitaestimar lava
riable dependiente o criterio e, conocidos los valo-
res que presentan las q variables independientes o
predictivas, XpyerenXyl

e=by+b x +...+b,x (12)

donde los pardmetros bo,bl,...,bq representan las
contribuciones de cada variable independiente ala
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prediccion de la variable dependiente. Para aceptar
con una seguridad cuantificada la validez del mo-
delo disefiado se analizala significacion estadistica
global delarelacion de e con las variables predicti-
vas X,,.....X,, mediante el analisis de la varianza
(Hair et al., 1999).

Con los andlisis de regresiones multiples se
someten los datos a un proceso semejante a de las
RNCs: 1) elaboracién del modelo con los datos de
demanda de las campafias de riegos 1987/88 y
1988/89 (model o descriptivo o calibracion del mo-
delo); 2) prediccion de lavariable dependiente (de-
manda diaria de agua) usando los datos de la tem-
porada de riegos 1990/91 (validacién del modelo),
paraasegurar que los resultados del model o son ge-
neralizablesalapoblacion y que no son especificos
delamuestra utilizada en lacalibracion.

Comparacion con modelos univariantes de
series temporales (ARIMA)

El modelo ARIMA(PD,Q) de Box-Jenkins
(AutoRegressive-Integrated-Moving Average)
(Box y Jenkins, 1976) puede representar lacorrela-
cion delaestructuradelaserietemporal con un mi-
nimo de pardmetros proporcionando una alta efi-
cienciaen laprediccion. Laformulacion considera
da para smular € comportamiento de la demanda
diariaes:

(1-®,B—..-®,B" )(1-B" )d, = )

=(1-0,B—..—0,B° ) 4,

siendo d' &l valor observado de la demanda diaria
deaguaend ingtantet; A ladiferenciaen valor ab-

soluto entre lademanda observaday estimadaen e
instante t; B el operador retroceso que asignaauna
variablesuvaor end instante anterior: Bd =d , y
B"d.=d_ @ (i=1.,Py S (G=1,.,Q)lospa
rametros del modelo; y P, D y Q los 6rdenes del
modelo.

LosvaloresdeP, Dy Q sudlenvariar entreOy
2 (Moreu, 1999), por lo que para la identificacion
de los 6rdenes Optimos se van aumentando cada
uno en unaunidad y se observa el comportamiento
del nuevo modelo con respecto a los demés, eli-
giendo € que de una mejor aproximacion. La esti-
macion de los parametros ®, y ©. del modelo des-
criptivo (camparias de riegos 1987/88 y 1988/89)
se realiza mediante |a teoria de los minimos cua-
drados, y se hade comprobar € nivel de significa-
cion de éstos (aceptables s P, < 0.05). Estos para-
metros se utilizan parala estimacién de lademanda
diaria en el periodo de validacién (temporada de
riegos 1990/91). Este modelo muestra su bondad a
través de un andlisis de residuos donde se estudian
las funciones de autocorrelacion de los mismos
(Moreu, 1999).

RESULTADOS
Analisis de regresion miiltiple

Al aplicar e procedimiento de regresion en la
prediccion de la demanda diaria de agua mediante
las variables independientes representadas por las
demandas de | os cinco dias anteriores a de estima-
cion, en los periodos de calibracion y validacion se
tienen unos resultados aceptables (Tabla 1), y asi-
mismo, se cumplen los supuestos de linealidad del
fendmeno medido, homocedasticidad (varianza

Tabla 1. Estimacién de la demanda diaria de agua mediante andlisis de regresion maltiple con las variables independientes representadas por

las demandas de los cinco dias anteriores

Resumen de la regresion miltiple en el modelo descriptivo o calibracion
Resumen de la regresion multiple R = 0.9810; R* = 0.9624; F(5;219) = 1,119.9; P, < 0.001; N = 225

Demanda (t) Variables independientes b (i = 0,1,...,q) P
Interceptacion (b,) 1,847.927 0.1423
Demanda (t-1) 1.309 o*
Demanda (t-2) -0.415 0.0002*
Demanda (t-3) 0.197 0.0879
Demanda (t-4) -0.039 0.7419
Demanda (t-5) -0.069 0.3507

esumen de la regresion en la validacion del modelo
R = 0.8287; R* = 0.6867; F(1;117) = 256.5; P, < 0.001; N = 119

Variable dependiente Variable independiente b, (i = 0,1,...,q) P
Demanda estimada (t) Interceptacion (b,) 24,090.34 0.0009*
Demanda observada (t) 0.80 o*

*Pa < 0.001
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Tabla 2. Bondad de ajuste de los andlisis de regresion mdltiple

Modelo . 0 alidacio
(variables ) 2 . Test t
independientes) i R R R R F YSEP E t, P,
Demandas 5 dias an- F(1;117)=
teriores 6 0.9810 | 0.9624 | 0.8287 | 0.6867 256.50 35.92 0.642 | -0.144 | 0.886
Demandas 2 dias an- F(1;117)=
teriores 3 0.9806 | 0.9615 | 0.8462 | 0.7161 295.07 33.89 0.681 -0.268 | 0.789
Climatologia 5 F(1;142)=
dias anteriores 36 0.7913 | 0.6262 | 0.8145 | 0.6633 279.80 38.14 0.629 | -1.836 | 0.068
Temperaturas maxi-
ma, media 4 | 07843 | 06152 | 08205 | 06732 [ 3632 | 0663 | -1256 | 0211
y minima . .615 .8205 . 292.45 . . -1.25 .
dia anterior
Demandas y
temperaturas F(1;117)=
méximas 5 0.9851 | 0.9703 | 0.8512 | 0.7245 307.73 32.84 0.701 0.807 0.422
2 dias anteriores
“Pa < 0.001

constante del término de error), independencia de
los términos de error y normalidad de la distribu-
cién del término de error.

Como sblo dos de las variables independien-
tes (demandas de los dos dias anteriores) son esta-
disticamente significativas (P, < 0.05) (Tabla 1),
éstas explican una parte significativa de lavarianza
de lavariable dependiente y, por tanto, se repite
andlisis de regresion multiple para estimar la de-
manda diaria de agua a partir sdlo de las demandas
de los dos dias anteriores, obteniendo mejores re-
sultados en la validacion tanto en € coeficiente de
correlacion (R), como en los errores (%SEP) y en
las eficiencias (E) correspondientes. Asimismo,
ambos model os de regresion no presentan diferen-
ciassignificativas (test de Student t: P, > 0.05) en-
tre los valores estimados y observados en valida-
cion (Tabla 2).

S se consideran como variables independien-
tes |os datos climéticos (temperatura maxima, tem-
peratura media, temperatura minima, precipitacion,
humedad relativa, horasde sol y velocidad del vien-
to) de los cinco dias anteriores para estimar la de-
manda diaria de agua, se obtienen peores resultados
que en los casos precedentes, a igual que s serepi-
te d andlisis de regresién sdlo con las variables cli-
maticas que resultan significativas (temperaturas
méxima, mediay minimadel diaanterior) (Tabla?2).

Por ultimo, se plantea el andlisis de regresion
multiple en la estimacion de la demanda diaria de
agua a partir de las demandas y las temperaturas
maximas de los dos dias anteriores, yaque lastem-

Demanda de agua (m/dia) 3

peraturas son las variables climéticas significativas
y en agunas predicciones de la demanda de agua
en redes urbanas se buscalarelacion de éstacon la
variable externatemperatura. En este caso, se elige
arbitrariamente la temperatura méxima ya que €l
andlisis de redundancia de |os datos de temperatu-
ras méximas, minimas y medias muestra la alta
multicolinealidad de estas variables. Se consiguen
los mejores resultados de la estimacion con este Ul-
timo model o ya que en vaidacion setiene el mayor
coeficiente de determinacion y la menor magnitud
deerror (Tabla2y Figura2).

Observado

.............. Estimado

4010 °

3210 °

2.4-10

1.6-10

0.8-10

abril mayo junio julio agosto
Figura 2. Demandas diarias de agua observadas y estimadas en el
periodo de validacion considerando en el analisis de regresion
miultiple las variables independientes demandas y temperaturas

méximas de los dos dias anteriores
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Redes Neuronales Computacionales

En e modelo de red neuronal que considera
como entradas las demandas de agua de los cinco
dias anteriores se han evaluado disefios de red des-
de (5:2s:2s:1l) hasta (5:12s:12s:1l) con incremen-
tos de un nodo en cada capa oculta, coeficientes de
determinacion umbral R * desde el 80 % hastael 96
% con incrementos del 1 %, y los mismaos patrones
en la calibracion (entrenamiento en el caso de
RNC) y lavalidacion (generalizacion en e caso de
RNC) que en laregresion multiple que estima la
demanda diaria de agua mediante las variables in-
dependientes demandas de agua de los cinco dias
anteriores. Se elige la red neurona con la menor
magnitud de error y, asu vez, que no presente dife-
rencias significativas entre los valores observados
y los estimados en la vaidacion del modelo. A titu-
lo de giemplo, se muestran en laTabla 3 algunos de
los casos analizados. Los mejores resultados se ob-
tienen con laarquitectura (5:10s:10s:1l) con un en-
trenamiento controlado por R ? = 0.94. Asimismo,
no se tienen diferencias significativas (test t: P, >
0.05) entre los valores observados y los estimados,
aunque s las hay entre los coeficientes de correla-
cion R delaRNC y laregresion mltiple en la ge-
neralizacion (test R: P, < 0.05).

Es interesante resaltar el comportamiento de
las redes neuronales en la generalizacién en fun-
cién del error que se quiere alcanzar en € entrena
miento. Si por gjemplo enlaTabla3 nosfijamosen
lared (5:8s:8s:1l), amayores valores de R ? se ob-
tienen mejores gjustes, llegando a optimo cuando
R 2= 95 %, que ademas presenta diferencias signi-
ficativas entre |os coeficientes de correlacion de la
red neuronal y laregresion multiple. De este modo,
se apreciacomo lared neuronal se adapta progresi-
vamente a conjunto de aprendizajey mejoralage-
nerdizacion. Con R > = 96 % ya el sistema se ha

gjustado demasiado alas particularidades delos pa-
trones empleados en e entrenamiento, por lo quese
tienen mayores errores y diferencias significativas
entre los valores observados y los estimados ante
patrones diferentes (Figura 3).

En los modelos de red neuronal que conside-
ran como entradas |as demandas de agua de los dos
dias anteriores a de estimacion, y las demandas y
las temperaturas méximas de los dos dias anterio-
res, los interval os considerados en la arquitectura
son de (2:2s:2s:1l) hasta (2:12s:12s:11) y de
(4:5s:5s:11) hasta (4:15s:15s:1l), respectivamente,
y en € coeficiente de determinacion umbral del 80
% hastael 96 % conincrementosdel 1%. S lasen-
tradas ala RNC son los datos climéticos de los cin-
co dias anteriores, y las temperaturas maxima, me-
diay minima del dia anterior, se han evaluado ar-
quitecturas desde (35:5s:5s:1l) hasta
(35:15s:15s:11), y desde (3:5s:5s:11) hasta
(3:17s:17s:1l), respectivamente, y coeficientes de
determinacion umbral del 60 % a 90 %. En laTa
bla 4 se presenta la bondad del gjuste de las redes
neuronales que dan los mejores resultados para ca
dauno de los model os considerados. Lamejor esti-
macion se consigue con la red neurona que tiene
como entradas las demandas y |as temperaturas
méximas de | os dos dias anteriores con doce nodos
en cada capa ocultay un coeficiente de determina-
cion umbral del 94 %.

En todos los modelos se consiguen mejores
estimaciones con las redes neuronales que con las
regresiones multiples, a excepcion del modelo que
consideracomo variables de entradaalared (o va
riables independientes de la regresion multiple) las
temperaturas méxima, mediay minima del dia an-
terior al de estimacion. Sdlo se obtienen diferencias
significativas entre los coeficientes de correlacion
de lared neurona y delaregresion maitiple en los

Tabla 3. Resultados del entrenamiento y generalizacion de las redes neuronales computacionales considerando como entradas las demandas
de agua de los cinco dias anteriores

Generalizacion

Test t Test R
Tiempo R? F(1;117) | %SEP E T - P P

(5:8s:8s:11) 0.90 14 24s 0.7882 | 43535 45,08 0.435 -9.535* 0* 0.042*
(5:8s:8s:11)| 112 0.94 145 4min, 3s | 0.7772 | 408.02 28.59 0.773 -1.342 0.182 0.065
(5:8s:8s:11)| 112 0.95 72 2min, 1s | 0.7847 | 426.38 28.19 0.779 -1.261 0.210 0.049*
(5:8s:8s:11)| 112 0.96 565 |15min,23s| 0.7498 | 350.61 31.15 0.730 -2.717* | 0.008* 0.157
(5:10s:10s:11) 160 0.90 1 2s 0.8036 | 478.76 38.84 0.581 -8.101* 0* 0.021*
(5:10s:10s:11) 160 0.94 26 58s 0.8071 | 489.66 26.48 0.805 -0.353 0.725 0.017*
(5:10s:10s:11) 160 0.95 43 Imin, 41s | 0.7894 | 438.52 27.81 0.785 -1.048 0.297 0.040*
(B:A2s:12s1l) | 216 0.94 11 31s 0.8047 | 482.04 26.61 0.803 -0.608 0.545 0.016*
B:A2s:12s:00) | 216 0.95 66 2min51s | 0.7803 | 415.48 29.14 0.764 | -2.787* | 0.006* 0.059

*Pa<0.05 **Pa<0.001
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Observado ccccccccmmnan Estimado

abril mayo junio julio agosto abril mayo junio julio agosto
Figura 3. Demandas diarias de agua observadas y estimadas (valores escalados) en validacion por la red neuronal (5:8s:8s:11) con entradas

las demandas de los cinco dias anteriores y entrenamientos controlados por: a) R 2 = 0.90; b) R 2 = 0.94; ¢) R = 0.95; d) R ? = 0.96

Tabla 4. Bondad de ajuste de las redes neuronales computacionales que dan los mejores resultados para los modelos considerados

00C€I0 renamicnio CNECIAllZacCIO
0

Re . Test t Test R
etro R“2 Epocas | Tiempo R? F** %SEP E t - P P
Demandas
Sds | G000 | 160 0% 3 s | osm | UL s | ooss | a3 | oms | oo
anteriores 48956
Demandas
2das | i0si0s)| 130 09 2 s | ooset | UL pm | oose | s | o | ows
anteriores 4168
Climatologfa

Sdis  |5issl)| 637 0% B | munws | oes | ML wme | oogs | os0 | 058 | 03

anteriores 30193

Temp. méxi-

ma, mediay ) f(1;142)

[ Bississl) | I o | ww |mimnsk osr | oo | %el | oss | s | osis | oa
anterior

Dem. y temp.

mix2des |@isist)| 24 | 0% 10 us | oosus | UL assy | oosio | oses | osi | o
anteriores =533

*Pa < 0.05 **Pa < 0.001
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model os funcion de los datos de demanday de los
datos de demanday de temperatura méximade los
dos dias anteriores. Las RNCs estiman valores me-
nos extremos que las regresiones mltiples, lo que
supone mejores gjustes debido a desplazamiento
(adelanto de un dia) de las curvas estimadas sobre
las observadas (Tablas 2 y 4; Figuras 2y 4).

Observado ~ -ceeeeceeeens Estimado

abril mayo junio julio agosto

Figura 4. Demandas diarias de agua observadas y estimadas (va-
lores escalados) en validacion considerando como variables de
entrada de la RNC las demandas y temperaturas maximas de los
dos dias anteriores

Modelos ARIMA de series temporales

En laTabla 5 se presentan los resultados de
los modelosARIMA(P,D,Q) cuyos pardmetros tie-
nen un nivel de significacion aceptable (P, < 0.05)
y no presentan diferencias significativas (test tst: Pa
> 0.05) entre los valores observados y 1os estima-
dos en validacion. Las mejores estimaciones se
consiguen con € modelo ARIMA(L,1,2) que ade-

més de presentar la menor magnitud de error, los
coeficientes de autocorrelacion de los errores de
prediccion no son estadisticamente significativos,
es decir, estan précticamente no correlacionados
(Figura 5). El modelo ARIMA(1,1,2) tiene una
magnitud de error en validacion de 1.31 puntos ma-
yor que lameor red neuronal y de 6.03 puntos me-
nor que la mejor regresion multiple. Asimismo el
modelo ARIMA no presenta diferencias significati-
vas en el coeficiente de correlacion con la RNC
(P,=0.1642), y si las tiene con la regresion mdilti-
ple (P, = 0.0017).

DISCUSION

En este trabgjo se muestra e potencia de las
redes neuronales computacionaes en € control en
tiempo real de los volimenes diarios a bombear en
redes de distribucién de agua parariego, yaque son
buenas estimadoras de |la demanda diariaa encon-
trarse durante la generalizacion correlaciones del
90.65 % y magnitudes de error del 25.5 %, cuando
lasvariables de entrada alared son las demandas y
lastemperaturas maximas de los dos dias anteriores
al de estimacion, con doce nodos en cadaunadelas
capas ocultas y un coeficiente de determinacién
umbral del 94 %. Las RNCs son superiores (menor
magnitud de error %SEP y mayor coeficiente de
eficiencia E) en la estimacion de lademanda diaria
de agua a las regresiones multiples y alos andlisis
univariantes de series temporales (modelos ARI-
MA). Las RNCs muestran también superioridad en
el coeficiente de correlacion R con respecto a las
regresiones multiples. Sin embargo, el mejor mo-
delo ARIMA tiene un R mayor que lamejor RNC,
pero estadisticamente no hay diferencias significa
tivas. Estos resultados son semejantes alos obteni-
dos por Thirumalaiah y Deo (2000) en la estima-
cién del régimen de caudales de un rio.

Tabla 5. Bondad de las estimaciones de los modelos ARIMA de series temporales

Validacion

Parametros Test t_
R? F** %SEP E t P
ARIMA (1,0,0) (D] = 0.9669* 0.7823| F(1;143)=513.80 | 30.24 | 0.772 1‘?:70 0.173
ARIMA (2,0,0) (D] = 0.5754%; (Dz = 0.4049* |0.8134| F(1;143)=623.17 |27.66 | 0.809|0.912 | 0.363
ARIMA (1,0,1) (D] =0.9951%; 61 = 0.5587* |[0.8211| F(1;143)=656.22 |26.98 | 0.819(0.731 | 0.466
ARIMA (1,1,0) (D] =-0.4148* 0.8580| F(1;142)=858.07 | 27.66 | 0.805 | 0.052 | 0.958
ARIMA (0,1,1) @] = 0.5640* 0.8574| F(1;142)=853.48 | 26.92 | 0.815|0.236|0.814
® =-0.9627%;
ARIMA (1,1,2) ! . « |0.8577| F(1;142)=856.17 |26.81 |0.816|0.200 | 0.842
0, = -0.3918"; ©, = 0.4987
ARIMA (2,2,0) (D] =-0.9219%; (DZ =-0.3499%(0.7227| F(1;141)=367.41 | 34.98 | 0.680 [-0.107|0.915
ARIMA (1,2,0) (D] = -0.6862* 0.6997| F(1;141)=328.58 | 37.30 | 0.636 |-0.065| 0.949
ARIMA (0,2,2) O, =0.7209*; ©, = 0.2786* |0.7150| F(1;141)=353.68 | 35.30 | 0.674 |-0.284|0.777
"Pa<0.05 **Pa<0.00

INGENIERIA DEL AGUA - VOL.

9 . N2 3 SepTIEMBRE 2002



Demanda de agua (m/dia)

TECNICAS DE PREDICCION A CORTO PLAZO
DE LA DEMANDA DE AGUA. APLICACION AL USO AGRICOLA

Observado

3.010 3

Estimado

----------- LC 95%

2.5-10

2.0-10

1.5.10

1.0-10

0.5-10

Y 11
b

% 13
%

7 15

abril mayo junio julio

Meses

agosto -1 -0.5 0

0.5 1

Autocorrelacion
residual

Figura 5. Demandas diarias de agua observadas y estimadas, y autocorrelacion residual en validacién segin el modelo de series temporales

ARIMA(1,1,2) (LC 95% = limite de confianza al 95 %)

Si apriori pareceria evidente que una lluvia
condicionariael uso de aguade riego en lamodela
cion a corto plazo, los resultados de la regresion
multiple considerando como variables indepen-
dientes los datos climaticos muestran que solo son
variables significativas las temperaturas maxima,
mediay minimadel dia anterior. Esto se debe ala
escasa precipitacion de las campafias de riego estu-
diadas, y por tanto, podria ser muy interesante ana-
lizar en futuros trabajos camparias de riego con pe-
riodos de lluvia més abundantes para asi evaluar la
sensibilidad de la variable precipitacion. Por otro
lado, los resultados obtenidos pueden indicar quela
inclusién del factor precipitacion se contempla de
forma implicita en las observaciones de la deman-
dade agua (Saportay Mufioz, 1994).

En los modelos de RNC y de regresion malti-
ple setienen las curvas estimadas despl azadas (ade-
lanto de un dia) con respecto alas curvas observa-
das, pero la RNC estima valores menos extremos,
es decir, més centrados arededor de un valor me-
dio, lo que supone principa mente unainfraestima-
cion de los valores altos de demanda. Esto puede
ser consecuencia de la falta de valores de esas ca-
racteristicas en el conjunto de datos de entrena-
miento, como igualmente sugieren Yang et al.
(1997) que sefiadan laimportancia de la calidad de
este conjunto. El desplazamiento anteriormente ci-
tado se debe aque la variable demanda de agua del
dia anterior es la que muestra la mayor significa-
cion en los andlisis de la varianza. Asimismo, €l
modelo ARIMA(1,1,2) no presenta este desplaza-

miento (ya que incluye en su formulacion los erro-
res de la prediccion), pero la estimacion de los va
lores extremos méaximos y minimos se adejade los
va ores observados, como también les ocurre aHsu
et a. (1995) en lasimulacion de la escorrentia. Es-
tos resultados sugieren que cuando las curvas de
demanda sean mas uniformes (es decir, no presen-
ten continuas y bruscas variaciones de las deman-
das de dos dias consecutivos) las estimaciones de
los tres métodos serén similares, y consecuente-
mente, se deberia utilizar la regresion mdiltiple a
ser d andlisis més smple eintuitivo.

El nimero de épocas empleado durante €l en-
trenamiento de las RNCs ha sido sensiblementein-
ferior alos obtenidos por otros autores (Ranjithan
et a., 1993; Rizzo y Dougherty, 1994; Alvarez y
Bolado, 1996). Estas diferencias pueden deberse a
que se estimen diferentes pardmetros, y aqueen es-
te trabajo se ha utilizado una variante del modelo
de retropropagacion estandar (EDBD) como algo-
ritmo de aprendizaje, que aumenta el ritmo de
aprendizaje efectivo en determinadas direcciones.

El método de entrenamiento propuesto en
funcidn de coeficientes de determinacién umbrales
se hamostrado muy eficiente durantelageneraliza-
cion, ya que las redes han proporcionado una res-
puesta correcta ante patrones que no han sido em-
pleados en €l entrenamiento, es decir, no seincurre
en un sobregjuste de los gjemplos presentados du-
rante la fase de calibracion, como igualmente con-
cluyen Gutiérrez-Estrada et a. (2000).
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El principal problema asociado alas RNCs
desarrolladas en este trabgjo ha sido la identifica-
cion delaarquitecturay del coeficiente de determi-
nacion umbral que implican un menor error de ge-
neralizacion. Esto ha supuesto un mayor tiempo de
procesamiento de |os datos en comparacion con las
otrastécnicas dternativas. Siendo | os sistemas neu-
ronales model os heuristicos, no se pueden dar re-
glas concretas sobre € control de la convergencia,
del disefio delared, y delainicializaciény cambio
de pesos para resolver un problema concreto. En la
bibliografia lo Unico que se encuentra son unas
cuantas pautas generaes deducidas de |a experien-
ciade numerosos autores. Por €llo, es necesario co-
nocer de antemano la naturaleza de la situacién
problema, condicion no necesaria en otros muchas
técni cas estadisticas de prediccidn. Por esto, en es-
te trabajo se inician los andlisis con la regresion
mdltiple, la cual identifica las variables indepen-
dientes queinfluyen significativamente sobrelava-
riable dependiente, a igual que otros autores reali-
zan andlisis de componentes principales para el
preprocesamiento de los datos (Ventura et al .,
1997) o calculan & maximo retraso de las variables
de entrada usando |a metodol ogia de Box-Jenkins
(Grifio, 1992).

CONCLUSIONES

Las Redes Neuronales Computacionales se
han mostrado buenas estimadoras de la demanda
diaria de sistemas de distribucion de agua pararie-
go, considerando como variables de entrada las de-
mandasy |as temperaturas maximas de los dos dias
anteriores a de estimacion. Sus resultados son su-
periores alos obtenidos con las regresiones multi-
plesy con los modelos ARIMA de series tempora-
les. Actualmente se esté trabagjando en lainfluencia
en la estimacion de datos de cultivos (superficiesy
coeficientes de cultivo) y en la sensibilidad de la
variable precipitacion a considerar campafias de
riego con distintos episodios de lluvia

L osresultados obtenidos sobre el control dela
convergencia, del disefio delared, delospesosy de
las variables significativas pueden servir de pauta
parafacilitar la aplicacion de los modelos de redes
neuronales en la estimacion de la demanda diaria
de agua en otras zonas regables.

Esta caracterizacion de la demanda a corto
plazo tiene como objetivo principal su utilizacion
como entrada en métodos y/o programas de gestion
en tiempo real de sistemas de distribucion de agua,
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pero asimismo, supone un mejor gjuste delosvolu-
menes a bombear con lademandareal delared de
distribucion y, por consiguiente, un uso mas racio-
nal de los recursos de aguay de energia.

LISTA DE SIMBOLOS

A diferenciaen valor absoluto entre lademanda
observaday estimadaen € instante t;

B  operador retroceso;

b, parametroi delaregresion multiple;

D orden de factor diferenciacion;

salida observada k del patron g;

valor medio de las salidas observadas del

conjunto de prediccion;

E coeficiente de eficiencig;

e variable dependiente;

g, Sdidaestimada por laneuronak parael pa-
tron g;

F  estadistico de Snedecor;

f() funcidn detransferencia;

|, sumaponderada de |os datos de entradaen la
neuronaj;

| funcién de transferencialined;

S  medidadelaasociacion entre los valores ob-
servadosy estimados;

s  funcion detransferencia sigmoide;

medida de la variabilidad de los valores ob-

servados de lamedia;

SEP error estdndar de prediccidn;

ndmero total de patrones,

ndmero de pardmetros autorregresivos;

nivel estadistico de significacion;

nimero de parametros de medias moviles;

coeficiente de correlacion;

R?  coeficiente de determinacion;

R,2 coeficiente de determinacion umbral,

RNC red neuronal computacional;

t tiempo;

VOO T Z
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