
   

1 HUMID es un proyecto financiando por el Ministerio de Ciencia, Innovación y Universidades 
del Gobierno de España (código CGL2017-85687-R). 

 
Informe sobre la deducción de 
reglas de gestión a partir de las 
observaciones y la inclusión de 
estas en SASER 
 
Proyecto HUMID1, Entregable 6a. 

 
 

Autor(es) Anaïs Barella Ortiz 
Pere Quintana Seguí 
Luis Garrote 

Fecha versión inicial 04/09/2019 

Fecha versión final 08/10/2019 
 

Resumen 
Entre los objetivos del proyecto HUMID, se encuentra mejorar la cadena de 
modelización SASER. Con este fin se ha acoplado un módulo de simulación de 
embalses a partir de reglas de gestión. El presente documento se centra en la deducción 
de estas reglas a partir de la generación de modelos mensuales utilizando la técnica de 
la regresión lineal múltiple. 



1. Introducción

Uno de los objetivos del proyecto HUMID es la mejora de SASER (SAFRAN
& SURFEX & Eau-Dyssée & RAPID), un modelo hidrológico distribuido y de
base f́ısica para la peńınsula ibérica. Se introducirán los embalses en el modelo
con el fin de analizar su impacto en los procesos de seqúıa. Para ello, se elabo-
rarán modelos que reproduzcan las reglas de gestión de algunos de los principales
embalses de la cuenca del Ebro.

1.1. Estado del arte

En primer lugar, se hace referencia a art́ıculos que resumen el estado del
arte en lo referente a modelos operativos de gestión y los distintos métodos
empleados. [Yeh (1985)] divide estos métodos en cuatro grupos dependiendo de
las caracteŕısticas del embalse, la disponibilidad de datos, los objetivos y las
limitaciones. Estos grupos son:

Programación Lineal (PL)

Programación Dinámica (PD)

Programación No Lineal (PNL)

Simulación

[Labadie (2004)] presenta el problema de la optimización de sistemas con la
función objetivos y las limitaciones. A la hora de revisar los distintos métodos,
los clasifica según:

Optimización Estocástica Impĺıcita (OEI)

Optimización Estocástica Expĺıcita (OEE)

“Real Time Control with Forecasting”, que se podŕıa traducir por Control
en Tiempo Real Con Pronóstico

Modelos de programación heuŕıstica.

En el último grupo trata las Redes Neuronales Artificiales (RNA) y la mo-
delización utilizando las “Fuzzy Rules”. [Labadie (2004)] destaca que las RNA
pueden ser una buena alternativa a Análisis de Regresión Múltiple (ARM),
además de la capacidad de las Fuzzy Rules de traducir a un lenguaje matemáti-
co una descripción lingǘıstica de reglas de gestión.

[Lin and Rutten,(2016)] exponen métodos de PL, PD y Programación cuadráti-
ca (PC) utilizados para la optimización de embalses. También comentan modelos
de simulación de caudales para evaluar la respuesta de un sistema a una serie
de reglas de operación y control. Por último, describen el “Model Predictive
Control”, un método más para la gestión de embalses.
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En segundo lugar, expondremos algunos art́ıculos sobre el cálculo de reglas
de operación de embalses de interés por el método empleado o el sistema de ges-
tión a simular. [Solemaini et al.,(2016)] presentan un método de PD estocástica
que tiene en cuenta la naturaleza estocástica de los flujos de entrada a embalses
y la variabilidad de la demanda de agua en la agricultura. Analizan el resultado
de este método aplicado a cuatro casos distintos en los que consideran la incer-
tidumbre de los flujos de entrada y los de demanda tanto por separado como
juntas. También emplean PNL. [Mousavi et al.,(2007)] utilizan FR y el método
ANFIS, que es el acrónimo en inglés para “Adaptive-Network Fuzzy Inference
System”, para deducir reglas de operación de embalses en un modelo a largo
plazo y otro a corto plazo. En este caso, las FR están representadas por reglas
del estilo “if-then”. Por ejemplo: si el volumen es x y el flujo de entrada es z,
entonces el flujo de salida es la suma de ambos donde cada uno está multiplicado
por un determinado parámetro que se estima con una red neuronal.

[Coerver (2015)] deduce reglas de operación de embalses a partir de series
históricas de volumen, flujos de entrada y de salida, utilizando ANFIS y redes
neuronales. Expone tres casos en los que el objetivo es simular flujos de salida.
En el primero, los predictores son el flujo de entrada junto con el volumen en el
periodo actual. En el segundo, también tiene en cuenta el volumen en el periodo
anterior. En el tercer caso, además de las variables anteriores utiliza el “Time
of Year”(ToY) que corresponde al momento del año, hecho que permite tener
en cuenta la estacionalidad a la hora de deducir las reglas de gestión. Evalúa las
reglas obtenidas en once embalses, mostrando que el primer caso ofrece buenos
resultados en la mayoŕıa de ellos y que el hecho de añadir variables de entrada
puede mejorar la deducción de reglas de gestión en algunos casos.

Finalmente, en el séptimo caṕıtulo de la tesis de Raül Marcos [Marcos (2016)],
se estudia el potencial del pronóstico estacional para predecir anomaĺıas men-
suales de volumen, flujos de entrada y de salida. Para ello, se desarrollan mode-
los mensuales de Regresión Lineal Múltiple (RLM) basados en combinaciones
de distintos indicadores de anomaĺıas (precipitación y temperatura máxima y
mı́nima entre otros). Se identifica el grado de predicción de los indicadores para
cada una de las variables estudiadas. Por ejemplo, el mejor predictor para el flu-
jo de entrada son las anomaĺıas de precipitación, mientras que para el volumen
es la anomaĺıa del flujo acumulado.

2. Datos

Se han utilizado datos de volumen, caudal de entrada y de salida del anuario
de aforos del Ministerio para la Transición Ecológica. El Cuadro 1 muestra
información sobre los embalses seleccionados. De los cinco listados, se descartó
Rialb por disponer de datos para un periodo inferior al del resto de embalses.

Los datos de volumen y caudal de salida fueron proporcionados por el Dr.
Luis Garrote. Los de caudal de entrada corresponden a la suma de los datos de
caudal de las estaciones de aforos listadas en el Cuadro 1.
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3. Metodoloǵıa

3.0.1. Regresión lineal y regresión lineal múltiple

Se decide emplear la RL o RLM (en caso de utilizar varios predictores)
para la deducción de reglas de gestión de los embalses listados en la Tabla 1.
El fin de la RL es conocer la relación lineal entre dos variables. La variable
dependiente o respuesta (Y ) y la variable independiente o predictor (X). Se
obtiene la ĺınea que, siguiendo el criterio de mı́nimos cuadrados, minimiza las
distancias cuadráticas de los puntos con la ĺınea. La ecuación de la ĺınea es la
siguiente:

ŷ = a + bx (1)

donde ŷ corresponde al valor pronosticado de y. Las ecuaciones para el cálculo
de la ordenada en el origen (a) y la pendiente (b) son las siguientes:

a = ȳ − bx̄ (2)

b =

∑n
i=1[(xi − x̄)(yi − ȳ)]∑n

i=1(x− x̄)2
(3)

Donde x y y corresponden a los valores medios de las series de x y y.
En el caso de la regresión lineal múltiple, el objetivo es obtener una relación

lineal entre un conjunto de variables independientes con una variable depen-
diente:

ŷ = a + b1x1 + b2x2 + b3x3... + bnxn (4)

3.0.2. Análisis realizados

Se han realizado modelos mensuales de RLM utilizando las siguientes varia-
bles:

Volumen (mes actual y anterior)

Caudal de salida (mes actual y anterior)

Caudal de entrada (mes actual)

Los predictores vaŕıan de un mes a otro y de un embalse a otro debido
principalmente a la meteoroloǵıa, la estacionalidad y los diferentes usos que
se le den a cada embalse. Se han seguido varios criterios para seleccionar qué
predictores son los adecuados para cada modelo: En primer lugar, el p-value ha
de ser inferior a 0.05, indicando que el predictor es significativo y aporta valor
al modelo. En segundo lugar, el R2 ajustado ha de ser lo más cercano posible a
100 % para aśı obtener una varianza elevada.

RLM Se han llevado a cabo los siguientes análisis:

3



1. Análisis 1:

Calcular modelos mensuales de RL simulando el caudal de salida
utilizando como predictor el volumen del mes actual.

2. Análisis 2:

Calcular modelos mensuales de RLM simulando el caudal de salida
utilizando como predictores el resto de los listados previamente.

Seleccionar aquellas variables cuyos P-value < 0.05.

Calcular modelos mensuales de RLM con la selección previa.

3. Análisis 3:

Calcular modelos mensuales de RL simulando el caudal de salida uti-
lizando como predictor cada uno de los listados previamente (excepto
el caudal de salida).

Seleccionar aquellas variables cuyos P-value < 0.05.

Calcular modelos mensuales de RLM con la selección previa.

En un principio se decidió que el caudal de salida del mes actual seŕıa la
variable dependiente a simular, pero ésta fue sustitúıda por el volumen del mes
actual por resultar más operativo de cara a forzar el modelo SASER (SAFRAN
& Surfex & Eau-Dyssée & RAPID). Es por ello que el “Análisis 3”se repitió
utilizando como variable independiente el volumen.

3.0.3. Validación

Se han efectuado tests de validación de los modelos mensuales:

Global Stat: Analiza si las relaciones entre los predictores y la variable
dependiente a simular son lineales.

Skewness: Analiza si la asimetŕıa de la distribución. Si ésta está sesgada
positiva o negativamente, seŕıa necesario transformarla para alcanzar la
condición de normalidad.

Kurtosis: Analiza el pico y las colas de la distribución. De no ser mesocúrti-
ca (distribución normal), seŕıa necesario transformarla para alcanzar la
condición de normalidad.

Link Function: Analiza si los predictores son categóricos. De no cumplirse
esta asunción, debeŕıa considerarse una opción alternativa al modelo lineal
.

Heteroscedasticity: Analiza si la varianza de los residuos es constante a
lo largo del rango del predictor. Si los residuos son heteroscedásticos, la
precisión de los pronósticos del modelo vaŕıa a lo largo del citado rango.
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Leave-one-out cross validation: En la validación cruzada (cross-validation)
se repite y calcula la media aritmética resultante de las medidas de evalua-
ción sobre diferentes particiones. Tiene como fin comprobar la independen-
cia entre los datos utilizados para entrenar el modelo y los de prueba. En
la validación cruzada dejando uno fuera (leave-one-out cross-validation) la
repartición entre datos de entrenamiento y de prueba es tal que hay una
sola muestra para datos de prueba y el resto corresponde a los de entrena-
miento. Este test sólo se ha realizado para uno de los análisis. Proporciona
los siguientes datos:

• RMSE (Root Mean Squared Error). Éste es posteriormente normali-
zado.

• Rsquared

• MAE (Mean Absolute Error). Éste es posteriormente normalizado.

3.1. Código

Para deducir las reglas de gestión a través de RL y RLM, se han elaborado
una serie de programas utilizando el lenguaje R (la versión empleada se muestra
en la Tabla 2. A continuación se listan las principales funciones utilizadas junto
con las referencias proporcionadas por www.rdocumentation.org

lm [Chambers (1992), Wilkinson and Rogers,(1973)]: Sirve para ajustar
modelos lineales y se ha empleado para el cálculo de RL y RLM

gvlma [Peña and Slate,(2006)]: Se emplea para la validación global de
asunciones de modelos lineales.

loocv [Torgo (2010)]: Realiza un test de validación cruzada dejando uno
fuera (leave one out cross validation, loocv) de un sistema con un conjunto
de datos dado.

Los programas elaborados son los siguientes:

mlr dams monthly.r : Ordena los datos en series mensuales y calcula RL
(utilizando como predictor el volumen) y RLM (utilizando n predictores
citados anteriormente).

mlr dams monthly input − selection.R : Calcula RL o RLM en función
del número de predictores que hayan sido identificados como significativos.

dam manag rules out − storage.R : Elaborado para la realización del
“Análisis 3”tomando el volumen como variable dependiente. En este pro-
grama se incluye el test de loocv. Genera dos documentos:

• Documento de texto detallando la RL o RLM realizada, los resultados
de los tests de asunciones obtenidos con la función gvlma de R y los
del test de loocv. Un ejemplo de este documento se muestra en la
Fig. 2.

• Cuadro resumen de los tests realizados (Cuadros 15 a 18).
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4. Resultados

4.1. Análisis 1

Esta sección muestra los resultados obtenidos de la realización del “Análisis
1”detallado en la Sección 3. Los Cuadros (11 - 14 muestran los p-value, los R2

ajustado y el resultado de los análisis de la función gvlma de R para cada uno
de los embalses. Se ha inclúıdo una escala de color para facilitar la lectura de
los cuadros. Las celdas en verde indican que el p-value (del predictor o de la
RLM) es inferior a 0.05. Las celdas de la columna “R2-adj.en azul indican que
la varianza explicada supera el 50 %.

4.2. Análisis 2

Esta sección muestra los resultados obtenidos de la realización del “Análisis
2”detallado en la Sección 3. En los gráficos de la Fig. 1 se pueden ver el p-value
y el coeficiente R2 ajustado de los modelos mensuales de RLM realizados para
cada uno de los cuatro embalses.

A continuación se muestran los Cuadros (7 - 10) conteniendo los p-value, los
R2 ajustado y el resultado de los análisis de la función gvlma de R para cada
uno de los embalses. Se ha inclúıdo la misma escala de color que en la sección
anterior. Además, si ninguno de los predictores mostrara un p-value inferior a
0.05, los carácteres de la fila se han marcado en rojo. En estos casos, se ha
calculado una RL utilizando el volumen del mes actual como predictor.

4.3. Análisis 3

Esta sección muestra los resultados obtenidos de la realización del “Análisis
3”detallado en la Sección 3. Primero, los modelos mensuales de RLM se calcula-
ron definiendo como variable independiente el caudal de salida. Posteriormente,
se decidió definir como variable dependiente el volumen del mes actual.

4.3.1. Análisis 3 (variable dependiente = caudal de salida)

Los Cuadros (11 - 14 muestran los p-value, los R2 ajustado y el resultado
de los análisis de la función gvlma de R para cada uno de los embalses. Se ha
inclúıdo la misma escala de color que en la Sección 4.1.

El caudal de entrada (inflow) es el predictor más significativo (p-value <
0.05) en todos los embalses. La varianza explicada es superior al 75 % en los
modelos de enero, febrero, marzo, septiembre y octubre en el embalse de Oliana,
que tiene una varianza media del 63 %. Los modelos de agosto y septiembre del
embalse de Yesa también superan el 75 % de varianza explicada y tiene una
varianza media del 55 %. Los embalses de Mequinenza y Ribarroja tienen una
varianza media de 35 % y 40 % respectivamente.
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4.3.2. Análisis 3 (variable dependiente = volumen)

Los Cuadros (15 - 18 muestran nRMSE, R2, nMAE y el resultado de los
análisis de la función gvlma de R para cada uno de los embalses.

5. Conclusiones y próximos pasos

Para la deducción de reglas de gestión en la cuenca del Ebro, se han calcula-
do modelos mensuales de RL y RLM para cuatro embalses, siguiendo diferentes
análisis y realizando tests de validación. En general, el métdodo que ha dado
mejores resultados es el “Análisis 3”(Sección 4.3). En dichos análisis se pue-
den observar efectos estacionales que también pueden estar relacionados con los
usos a los que está destinado cada embalse. En algunos casos se ha obtenido
un modelo que cumple todas las asunciones analizadas en los tests de valida-
ción. En aquellos casos en los que ésto no ocurre, se deberá valorar el peso de
éstas y la varianza explicada con el fin de escoger aquel que mejor represente el
comportamiento del embalse en ese determinado mes.

Los siguientes pasos serán:

Simular los volúmenes de salida.

Alimentar la cadena de modelización SASER con los volúmenes simulados.

Obtener y validar caudales simulados en régimen antrópico.
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6. Cuadros y figuras

6.1. Cuadros

6.1.1. Cuadros de la Sec. 2

Cuadro 1: Embalses seleccionados

Embalse Extensión datos Uso
Caudal entrada

(estaciones aforo)
Oliana 1980 - 2013 9111, 9148
Rialb 1999 - 2013 Electricidad, riego y abastecimiento 9083
Yesa 9063, 9170

Mequinenza 1980 - 2013 Electricidad y riego
9014, 9099,
9112, 9231

Ribarroja Electricidad, riego y abastecimiento
9017, 9025, 9803,

9176, 9177
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Cuadro 2: Información sobre la versión de R

lenguaje R
versión R version 3.5.3 Patched (2019-03-11 r76221)

alias Great Truth

Cuadro 3: Análisis 1 (Oliana) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de vali-
dación utilizando la función gvlma (1980-2013).

Cuadro 4: Análisis 1 (Yesa) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de valida-
ción utilizando la función gvlma (1980-2013).

6.1.2. Cuadros de la Sec. 3.1

6.1.3. Cuadros de la Sec. 4.1

6.1.4. Cuadros de la Sec. 4.2

6.1.5. Cuadros de la Sec. 4.3.1

6.1.6. Cuadros de la Sec. 4.3.2

6.2. Figuras
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Cuadro 5: Análisis 1 (Mequinensa) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de
validación utilizando la función gvlma (1980-2013).

Cuadro 6: Análisis 1 (Ribarroja) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de
validación utilizando la función gvlma (1980-2013).

Cuadro 7: Análisis 2 (Oliana) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de vali-
dación utilizando la función gvlma (1980-2013).
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Cuadro 8: Análisis 2 (Yesa) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de valida-
ción utilizando la función gvlma (1980-2013).

Cuadro 9: Análisis 2 (Mequinensa) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de
validación utilizando la función gvlma (1980-2013).

Cuadro 10: Análisis 2 (Ribarroja) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de
validación utilizando la función gvlma (1980-2013).
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Cuadro 11: Análisis 3 (Oliana) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de va-
lidación utilizando la función gvlma (1980-2013).

Cuadro 12: Análisis 3 (Yesa) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de vali-
dación utilizando la función gvlma (1980-2013).

Cuadro 13: Análisis 3 (Mequinensa) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de
validación utilizando la función gvlma (1980-2013).
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Cuadro 14: Análisis 3 (Ribarroja) RLM: p-value, R2 ajustado y resultados de
validación utilizando la función gvlma (1980-2013).

Cuadro 15: Análisis 3 (Oliana) RLM: nRMSE, R2 nMAE y resultados de vali-
dación utilizando la función gvlma (1980-2013).
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Cuadro 16: Análisis 3 (Yesa) RLM: nRMSE, R2 nMAE y resultados de valida-
ción utilizando la función gvlma (1980-2013).

Cuadro 17: Análisis 3 (Mequinenza) RLM: nRMSE, R2 nMAE resultados de
validación utilizando la función gvlma (1980-2013).
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Cuadro 18: Análisis 3 (Ribarroja) RLM: nRMSE, R2 nMAE y tests de asuncio-
nes (1980-2013).

Figura 1: RLM: p-value y R2 ajustado (1980-2013). Los coeficientes indicados en
la leyenda corresponden a los siguientes predictores: a = volumen (mes actual),
b = volumen (mes anterior), c = caudal de salida (mes anterior), d = caudal de
entrada, e = ordenada en el origen
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Figura 2: Ejemplo de documento resumen de la RL o RLM y los tests loocv y
gvlma.
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