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Abstract

This Final Degree Project delivers a practical solution to support reservoir ma-
nagement in Andalusia through forecasting and scenario exploration. The goal is
to anticipate storage evolution and provide fast, accessible insights for practitio-
ners and non-expert users.

To this end, a data pipeline is built that integrates historical reservoir data
with meteorological variables, resolving naming inconsistencies, mapping reser-
voirs to provinces, and generating temporal aggregates and derived features. The
information is consolidated in the InfluxDB time-series database and used to train
deep learning models (GRU) capable of capturing seasonality and lagged effects.
The final phase uses these predictions to generate What-If scenarios (e.g., changes
in precipitation or temperature).

The result is a system that combines time-tested data, inference-ready models,
and a web interface for viewing historical series and their evolution.

Keywords: water management; reservoirs; Andalusia; time series;

GRU; What-If; InfluxDB; deep learning.



Resumen

Este Trabajo Final de Grado plantea una solucion practica para apoyar la ges-
tion de embalses en Andalucia mediante prediccion y exploraciéon de escenarios.
El trabajo se centra en anticipar la evolucion de las reservas y facilitar consultas
agiles para técnicos y usuarios no expertos.

Para ello se construye un pipeline de datos que integra datos histéricos de
embalses con variables meteorologicas, resolviendo inconsistencias de nombres,
mapeando embalses a provincia y generando agregados temporales y variables
derivadas. La informacion se consolida en la base de datos de series temporales
InfluxDB y se emplea para entrenar modelos de aprendizaje profundo (GRU) ca-
paces de capturar estacionalidad y efectos retardados. La ultima fase usa estas
predicciones para generar escenarios What-If (p.ej., cambios en precipitacion o
temperatura).

El resultado es un sistema que combina: datos depurados temporales, mode-
los listos para inferencia y una interfaz web para visualizar series historicas y su
evolucion.

Palabras clave: gestion del agua; embalses; Andalucia; series tem-

porales; GRU; What-If'; InfluxDB; aprendizaje profundo.
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Introduccion

1.1. Motivacion

En la década de 1860, el fisico John Tyndall identifico el efecto invernadero natural de la
Tierra y sugiri6 que ligeros cambios en la composicién atmosférica podrian provocar variacio-
nes climaticas. En 1896, un articulo fundamental del cientifico sueco Svante Arrhenius predijo
por primera vez que los cambios en los niveles de diéxido de carbono atmosférico podrian

alterar sustancialmente la temperatura de la superficie a través del efecto invernadero [1].

En 1979, en la primera Conferencia Mundial sobre el clima, se identific6 el cambio clima-
tico como un problema global urgente, con lo que empez6 la lucha contra el cambio climatico
[2]. Actualmente, en Espana, y concretamente en Andalucia, se hacen evidentes los efectos
del cambio climatico y el impacto directo sobre el medio ambiente. Muchos de los proble-
mas estan directamente relacionados con la gestion hidrica, como las sequias, cada vez mas
frecuentes y prolongadas, aumentos de temperatura y tormentas y olas de calor inesperadas
entre otros muchos problemas. Ademas, el incremento en la demanda de agua por parte de los
sectores agricola, ganadero, turistico e industrial ejerce una fuerte presion sobre los embalses,
que constituyen la principal fuente de abastecimiento de agua dulce en Andalucia. Garantizar
y optimizar el abastecimiento de agua es de importante relevancia, tanto para la preservacion
del medio ambiente como el crecimiento socioeconémico. En este sentido, diversos estudios
han sefialado la necesidad de implementar estrategias de adaptacion y mitigacion para una

gestion eficiente de los recursos hidricos [3].

Este proyecto surge de la necesidad por encontrar una solucién efectiva que garantice

el suministro de agua a largo plazo mediante la correcta gestion del agua en los embalses



andaluces. Con este fin, el Trabajo Final de Grado (TFG) consta de una parte comun y dos lineas
de trabajo: la primera, centrada en el desarrollo de modelos predictivos para escenarios What-
If (linea particular de este TFG) y la segunda, centrada en el uso de Transfer Learning para
la reutilizacion de modelos entre embalses similares. Para ello, se hara uso de la Inteligencia
Artificial (IA), un conjunto de tecnologias basadas principalmente en el aprendizaje automéatico
(ML, de sus siglas en inglés) y el aprendizaje profundo (DL, de sus siglas en inglés). Estas
técnicas se aplican en campos como el reconocimiento de voz e imagen, traducciéon, modelado
predictivo, analisis de datos, seguridad cibernética y especialmente en areas donde se requieren

procesar grandes cantidades de datos [4].

1.2. Objetivos

La Inteligencia Artificial ofrece diversas soluciones para la prediccion y gestion eficiente
de los recursos hidricos. Los modelos predictivos permiten anticipar la disponibilidad de agua
y tomar decisiones informadas, alineandose con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
de la ONU. Entre los més relevantes se encuentran el ODS 13 (Accién por el Clima), el ODS 12

(Produccion y Consumo Responsables) y el ODS 11 (Ciudades y Comunidades Sostenibles).

= Implementacion de una herramienta automatica para la extraccion de datos:

Mediante la técnica de web scraping y el uso de herramientas y librerias se han imple-
mentado cddigos en Python para extraccion automatica de datos. Dichos datos se han
extraido de distintas webs de la Junta de Andalucia. Este proceso de extraccion forma
parte de un conjunto de procesos denominados ETL (Extraccion, Transformacion y Car-
ga). Posterior a la extraccion de los datos, se hizo una limpieza y transformacion de los

mismos.

= Creacion de una base de datos de series temporales para el almacenamiento de

la informacion extraida:

Esta objetivo agrupa tanto la creacion de la base de datos InfluxDB como la fase de carga
de los procesos ETL. La creacion de la base de datos incluye la creacion y configuracion
de "bucketsz la configuracion de la propia base de datos. Por otro lado, la carga de los

datos se realiza de forma automatica mediante un cédigo Python.



» Aplicacion de modelos predictivos personalizables para analizar escenarios What-
If:

En este objetivo se pretende disefar, entrenar y validar modelos predictivos basados en
Machine Learning y Deep Learning para analizar la evolucion de las reservas de los em-
balses de Andalucia. Para ello se integra informacién climatica e hidrolégica procedente
de la Red de Informacién Agroclimatica de Andalucia (RIA) [5] y la Red de Informa-
cion Ambiental de Andalucia (REDIAM) [6] en una base de datos de series temporales
(InfluxDB). La informacion histérica de esta base de datos pasa antes por un flujo de
extraccion y limpieza de datos (ETL/web scraping) que mantiene el historico actualizado

y consistente.

Sobre estos datos se entrenan modelos que permiten analizar escenarios What-If. Estos
escenarios responderan a preguntas como “;qué pasaria si aumentara la temperatura
media debido al cambio climéatico?” o “;cémo afectaria una mayor extracciéon de agua
para riego a la disponibilidad del embalse a lo largo del afio?”. De esta manera, se opti-
mizara la gestion del agua y se implementaran estrategias de apoyo en la toma de de-
cisiones, fomentando el uso adecuado del agua en embalses y garantizando el bienestar

social, econémico y medioambiental en Andalucia.
» Desarrollo de una aplicacién web para la visualizacion de la evolucion de los
embalses y la meteorologia:

El altimo objetivo es el desarrollo de una plataforma web para visualizacion de las series
historicas (graficas y tablas) que sirve como apoyo a usuarios expertos e interesados en

la gestion del agua en Andalucia.

1.3. Estructura del documento
Este documento se organiza del modo que sigue, guiando al lector desde el contexto y los

objetivos hasta la experimentacion, resultados y despliegue de la solucion:

» Seccion 1: Introduccion Presenta la motivacion del trabajo, los objetivos generales y

especificos, asi como esta descripcion de la estructura del documento.



» Seccion 2: Estado del arte. Revisa los antecedentes y trabajos relacionados con la pre-
diccion en recursos hidricos, series temporales y el uso de técnicas de Machine Learning
y Deep Learning. Se sefialan lineas abiertas y tendencias que motivan la realizacion de

este TFG.

» Seccion 3: Analisis experimental Recoge la metodologia y los experimentos realiza-

dos. Incluye:

1. Entrenamiento y validacion: definiciéon de conjuntos de datos y preprocesado,
seleccion de caracteristicas (feature selection), arquitectura de redes neuronales y

protocolo de entrenamiento y validacion.

2. Escenarios What-If: formulacion de escenarios, procedimiento de generaciéon y

evaluacion de impactos en las variables de interés.

3. Resultados: se presentan y analizan los resultados de ambos objetivos (métricas,
comparativas, graficas y tablas) y se incluye una discusién general integrando

hallazgos y limitaciones.

= Seccion 4: Aplicacion: Describe la plataforma software desarrollada para consulta y

visualizacion. Se estructura en:
» Tecnologias: resumen de las herramientas de desarrollo empleadas (p. ej., Python,
InfluxDB, JavaScript, etc.).

+ Ingenieria del software: arquitectura de la plataforma web (frontend y backend),

estructura del proyecto, despliegue de servicios y funcionamiento de la aplicacion.
» Procesos ETL: detalle de las fases de extraccion, transformacion y carga de los

datos, junto con problemas encontrados y soluciones adoptadas.

= Seccion 5: Conclusiones y trabajos futuros: Resume las principales aportaciones del
trabajo, limitaciones y posibles lineas de mejora y continuidad (incluyendo la ampliacion

de escenarios What-If.

= Seccion A: Apéndice A Se incluye como material de apoyo un Manual de usuario

de la plataforma web.
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= Seccion B: Apéndice B Se incluyen las tablas de clasificacion de embalses y estaciones

meteorologicas.
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Estado del arte

En esta seccion repasamos los antecedentes y trabajos relacionados con la prediccion y la
gestion de recursos hidricos usando series temporales y técnicas de Machine Learning y Deep
Learning. Explicamos de forma breve qué modelos computacionales utilizamos en este Trabajo
Final de Grado (TFG) y con qué proposito y resumimos las métricas con las que evaluamos los
modelos. Situamos el caso de estudio en Andalucia. Por ultimo, describimos las tecnologias

empleadas tanto en el analisis experimental como en el desarrollo de la aplicacion web.

2.1. Modelos computacionales aplicados al analisis y gestion del agua

El analisis y la gestion de embalses se apoyan cada vez mas en datos abiertos y en modelos
computacionales capaces de explotar series temporales hidrometeorologicas. El flujo de traba-
jo habitual parte de la limpieza y unificacion de fuentes de datos heterogéneas (estaciones con
historicos desiguales, nomenclaturas distintas, huecos de medida), y generacion de agrega-
dos temporales. En la literatura hidrolégica se han empleado tanto enfoques clasicos de series
temporales como modelos de aprendizaje automatico y profundo para pronosticar caudales,
niveles y aportes a embalses. Los modelos ARIMA/SARIMA se han aplicado a prediccion de
niveles y aportes en distintos contextos, mostrando capacidad para capturar estacionalidad
y dependencias de corto plazo [7]. En el ambito de machine learning, se han usado Random
Forest y también gradient boosting (XGBoost) para prediccion de caudales y métricas relacio-
nadas, con buenos resultados frente a métodos base [8, 9]. En deep learning, las LSTM y GRU
destacan por modelar dependencias de largo plazo y estacionalidad hidrolégica. Varios traba-
jos comparativos y de referencia muestran su rendimiento competitivo e incluso superior a
modelos tradicionales en problemas de rainfall-runoff y caudales en multiples cuencas [10,
11]. Revisiones recientes sintetizan estas evidencias y tendencias en el uso de Deep Learning

y Machine Learning en recursos hidricos [12]. En paralelo, el uso de bases de datos de series
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temporales, como InfluxDB, simplifica la ingesta continua, el calculo de agregados, el analisis

y la alimentaciéon de modelos computacionales.

En cuanto a proyectos y soluciones ya consolidadas, WEAP (Water Evaluation and
Planning, del Stockholm Environment Institute) es una plataforma de planificacion de
recursos hidricos que disefia sistemas de cuenca utilizando un esquema de nodos y enlaces
(embalses, rios, captaciones y demandas) y los distribuye por orden de prioridad. Ofrece un
gestor de escenarios”muy comodo para el analisis What-If y permite la comparacion entre
las reglas operativas de embalses, los escenarios de cambio climatico y el crecimiento de la
demanda. Puede integrar series climaticas externas, afiadir pérdidas por evapotranspiracion
y hasta combinarse con modelos de acuiferos (Modflow) o médulos de calidad del agua. Esto
lo convierte en una herramienta muy util para las entidades de cuenca que desean hacer una

evaluacion de politicas antes de implementarlas [13].

A nivel regional, la Junta de Andalucia ha establecido el Centro de Gestion de Recursos
Hidricos "Smart Water”, que emplea inteligencia artificial y analisis avanzados para conso-
lidar informacién meteorologica e hidrologica, crear modelos computacionales y escenarios
climaticos en las cuencas andaluzas y ayudar a tomar decisiones frente a sequias u otros con-
tratiempos. De acuerdo con la comunicacion institucional, el objetivo es contar con un am-
biente operativo que incluya cuadros de mando, ingesta constante de datos y herramientas
de simulacion para los técnicos. Esto permitira que puedan comparar opciones de gestion con

mas rapidez y trazabilidad [14].

En la vertiente de modelos centrados en datos, HydroForecast (Upstream Tech) muestra
que es posible predecir caudales en la direccion de los modelos centrados en datos, al combinar
las sefiales historicas, la teledeteccion y los forzantes meteorologicos (observados y pronosti-
cados) con modelos de aprendizaje automatico. Es un servicio operativo que ofrece entregas
a través de API y paneles web, disefiado para la gestion de riesgos, caudales ecologicos o hi-
droelectricidad. Los horizontes son de dias a meses dependiendo del tipo de cuenca y la dispo-
nibilidad de datos. Su perspectiva demuestra que los modelos de ML “basin-agnostic’pueden

generalizarse a diversas cuencas y proporcionar valor en la explotacién diaria [15].

14



En resumen, todas estas soluciones concuerdan con dos conceptos fundamentales: la co-
municacién de resultados a través de visores o paneles web es indispensable para que sean
adoptados; y se puede utilizar series historicas junto con forzantes externos para examinar
impactos climaticos o alternativas operativas. Nuestro trabajo integra la logica de compara-
cién de politicas y escenarios de WEAP, la prediccion basada en datos mediante modelos de
aprendizaje profundo (similar a HydroForecast) y el enfoque operativo de proyectos como
"Smart Water”, todo ello adaptado a su escala. En particular, combinamos datos historicos de
embalses andaluces con variables meteorologicas (RIA/REDIAM), los consolidamos en una ba-
se de series temporales y entrenamos modelos GRU utilizando variables externas y derivadas
para capturar la estacionalidad y los efectos retardados. A partir de esas predicciones, creamos
escenarios What-If. Todo esto se ofrece en una plataforma web que permite la consulta de datos
historicos y su evolucion a través de graficos, disefiada para usuarios técnicos y para aquellos
que estén interesados. Al igual que en los trabajos relacionados, partimos de la hipoétesis de
que los modelos son correlacionales (no demuestran causalidad) y que hay mecanismos fisicos
no detectados, por ejemplo la infiltracién al suelo/acuifero, retornos o decisiones operativas,
que pueden influir en el ajuste; por lo tanto, especificamos supuestos, contrastamos lineas base

y mantenemos la posibilidad de incluir nuevas variables en el futuro.

2.2. Modelos analizados en este trabajo

= Redes neuronales recurrentes (RNN)

Es una red neuronal que se entrena con datos secuenciales o de series temporales cuyo
fin es el de crear modelos de machine learning que haga predicciones basadas en entradas

secuenciales [16].
Algunos de los usos mas comunes:
+ Ya que los datos meteorologicos son datos secuenciales, esta red neuronal se podria

usar para predecir los niveles diarios de inundacion basdndose en datos de

inundaciones y meteorologicos pasados.
« Procesamiento de lenguaje natural (NLP).

« Reconocimiento de voz.

15



+ Subtitulado de imagenes.

A diferencia de las CNN (redes neuronales convolucionales) donde las entradas y sali-
das son independientes entre si, las RNN toman informacién de las entradas anteriores
influyendo en las entradas y salidas actuales, por lo que se distinguen por su memoria.

[16]

Las RNN comparten el mismo peso dentro de cada capa de la red, a diferencia de las re-
des feedforward cuyo peso es diferente en cada nodo. Ademas, usa algoritmos de retro-
propagacion a través del tiempo (BPTT) para determinar los gradientes. Este algoritmo
difiere de los algoritmos de retropropagacion tradicionales ya que es especifico de los

datos secuenciales. [16]

+ ;Como funciona el algoritmo BPTT?

El modelo se entrena a si mismo calculando los errores de su capa de salida a su
capa de entrada. Estos errores nos permiten ajustar los parametros del modelo
correctamente. Como los parametros se comparten dentro de cada capa de la red

el algoritmo BPTT suma los errores en cada paso de una secuencia.

+ ;Cuales son los problemas del RNN?

Los dos principales problemas de las RNN son el calculo de los gradientes de ex-
plosion y los gradientes de desaparicion. El gradiente se define como la pendiente
de la funcion de pérdida a lo largo de la curva de error. Cuando el gradiente es muy
pequernio tiende a seguir haciéndose pequefio, por lo tanto los pesos de los nodos
terminan siendo insignificantes y como consecuencia el algoritmo deja de apren-
der. Por el contrario, cuando el gradiente es muy grande los pesos crecen mucho
y terminan representandose como NaN (not a number) y por lo tanto el modelo
que resulta es inestable y surgen dificultades para procesar dependencias a largo

plazo.[16]

Existen varios tipos de RNN, véase la figura 1:

+ One to One: Se trata de una red neuronal simple que se usa para problemas de

aprendizaje automatico que solo tienen una entrada y una salida.

16



« One to Many: Una entrada y multiples salidas. Se utiliza para generar titulos de

imagenes.

« Many to One: Toma muchas entradas y predice una tunica salida. Se usa para
la clasificacion de sentimientos donde la entrada es un texto y la salida es una

categoria.

« Many to Many: Multiples entradas y salidas. Se usa cominmente para la traduc-

cion automatica

One to One One to Many Many to One Many to Many

i It ‘W

od L R =d E=d
o il a
& 2 o0 0 O 0 0
Figura 1: Tipos de redes neuronales recurrentes

Este tipo de arquitectura neuronal presenta algunas variantes, entre ellas:

« Redes Neuronales recurrentes bidireccionales (BRRN)
+ Memoria a corto plazo (LSTM)

« Unidades recurrentes con compuertas (GRU)

» LSTM (Long Short-Term Memory)

Es una variante de la arquitectura RNN que surge como una soluciéon al problema del
gradiente de desaparicion. Introduce una novedad llamada celda de memoria. Esta celda

permite almacenar y acceder a la informacién durante un periodo de tiempo. [17]

Algunos de los usos mas comunes:

o Traduccién automatica.
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Generar texto.
Reconocimiento de voz.

Prediccion y clasificacion de secuencias: prediccion de series temporales, ana-

lisis de sentimientos en textos, deteccion de anomalias...etc.

Esta arquitectura presenta algunas desventajas:

Mas dificil de entrenar por un mayor numero de parametros.
Necesidad de mas datos de entrenamiento.
Necesidad de mayor potencia de calculo para obtener buenos resultados.

Sensible al sobreentrenamiento.

:;Como funciona todo esto?
El mecanismo que sigue una LSTM es el siguiente (véase la figura 2):

La compuerta 1 de entrada usa la entrada x_t y el estado previo de la celda de
memoria h_(t-1) y genera un vector de activacion que representa la informacién
que se afiadira a la celda c_(t-1). Esta adicion es una operacion matematica entre

el vector de activacion y el estado previo c_(t-1).

La compuerta de olvido (2) usa tanto la entrada actual (x_t) como el estado previo
para genera un vector de activaciéon que determinara qué informacion se eliminara.
Esta adicion también es una operacion matematica entre este segundo vector de
activacion y el estado previo (c_(t-1)). A partir de las dos operaciones previas sobre

c_(t-1) se obtiene el estado actual c_t.

Finalmente, la compuerta de salida 3 usa la entrada actual x_t y el estado actual de
la celda de memoria c_t para generar otro vector de activacion que representa la

salida del LSTM (h_t).

De esta forma el LSTM mantiene un flujo constante de informacion a través del
tiempo durante la retropropagacion del gradiente solucionando asi el problema

del gradiente de desaparicion.
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Figura 2: Estructura general de LSTM

» GRU (Gated Recurrent Units)

Surgen para resolver algunos problemas que tenian las RNNs tradicionales, por ejem-
plo: dependencias a largo plazo en datos secuenciales. Esta arquitectura procesa datos
secuenciales (texto o datos de series temporales) usando mecanismos de compuertas
especializados. Dichos mecanismos gestionan el flujo de informacion almacenandola,
actualizandola o descarandola en cada paso de una secuencia. De esta forma detectan

dependencias y patrones temporales en los datos. [18]
Algunos de los usos mas comunes:
« Procesamiento de lenguaje natural (NLP): Traduccién automatica, sintesis de
texto y analisis de sentimientos.

+ Reconocimiento de voz: Procesamiento de datos asociados a series temporales

para el desarrollo de modelos que transforman el audio en texto.

« Analisis de series temporales: Deteccion de tendencias de mercado de valores

y patrones climaticos.
Respecto a las otras dos arquitecturas anteriores, esta presenta algunas ventajas:

« Entrenamiento mas rapido.

« Mejor rendimiento a la vez que menos demanda computacional.
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Necesita menos parametros por lo que es una arquitectura mas simple.

Compatible con grandes volimenes de datos.

:Como funciona todo esto?

Esta arquitectura esta compuesta por 2 mecanismos de compuertas, como se mues-

tra en la figura 3:

o Compuerta de actualizacion: Determina el grado en el que la arquitectura
conserva la informacién del pasado. En cada paso de la secuencia el modelo

decide si actualiza su estado oculto con nuevas entradas o no.

o Compuerta de reseteo: Su funcion es decidir cuanta informacion del pasado

se descarta (se olvida) porque es irrelevante.

El estado actual se calcula a partir de las dos compuertas anteriores, mezclando la
nueva entrada con la informacion retenida del estado anterior. Este estado captura

las dependencias a corto y largo plazo.
La arquitectura GRU es una simplificacion de la LSTM ya que combina la celda de
estado con las compuertas de entrada y salida en un tinico mecanismo de forma

que la cantidad de parametros a aprender es menor.

Hidden state i "
H _, R
Candidate
__ hidden state
L I“'lr
.
Input X,
FC layer with Elementwise c ey
activation fuction operator l opy r * Concatenate

Figura 3: Estructura general de GRU
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En este trabajo se ha optado por GRU porque:

+ Presenta un 30-40 % menos de parametros que la LSTM equivalente, lo que reduce

el riesgo de sobreajuste;

« Converge mas rapido, importante al re-entrenar con ventanas de 48 meses y 73

embalses;

+ Ofrece métricas (MAE, RMSE) muy proximas a LSTM en ensayos preliminares, con

menor coste computacional.

Estas arquitecturas las aplicaremos a modelos de aprendizaje automatico. Estos modelos

se pueden clasificar en tres tipos: [19]
= Supervisados: usan datos etiquetados para el entrenamiento.
» No supervisados: busca patrones en datos no etiquetados.
» Por refuerzo: un agente aprende a tomar decisiones interactuando con el entorno.

En nuestro caso, debido al contexto del TFG y del analisis usaremos modelos supervisados.
Dichos modelos se usan para contextos que requieren predecir resultados basados en carac-
teristicas de entrada. El algoritmo aprende a hacer predicciones al transformar los datos de
entradas en etiquetas conocidas.

Algunos de los modelos supervisados mas populares son:
= Regresion lineal

= Regresion logistica

» Arboles de decision

» Bosque aleatorio (Random Forest)

» Redes neuronales

= Naive Bayes

s K-NN (K-vecinos mas cercanos)

» SVM (Maquinas de soporte vectorial)
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2.3. Contexto del estudio

Andalucia es una region amplia y muy diversa: al norte limita con Sierra Morena, en el
centro se extiende el valle del Guadalquivir y al sur y este se elevan las cordilleras Béticas,
con un litoral que mira tanto al Atlantico como al Mediterraneo. Este marco fisico, unido a un
clima mediterraneo con lluvias irregulares (concentradas en otofio—invierno) y veranos lar-
gos y secos, condiciona fuertemente la disponibilidad de agua. La evapotranspiracion estival
es elevada, la variabilidad interanual de precipitaciones es grande y, por tanto, el almacena-
miento en embalses resulta esencial para asegurar abastecimiento urbano, riego, actividades

econdmicas y conservacion ambiental.

La importancia del agua en Andalucia es hoy, ademas, un asunto social. En los dltimos
afos, diferentes encuestas y baréometros senalan que la sequia se percibe como uno de los
principales problemas medioambientales de la region, con un claro aumento de la preocu-
pacion ciudadana. La AEMET ha calificado varios periodos recientes como “extremadamente
secos’, y los otonos e inviernos, claves para la recarga, han sido deficitarios en precipitaciones,

lo que se ha traducido en niveles de embalses por debajo de la media historica [20, 21].

A esta presion hidrolégica se suman los usos del territorio. El sector agrario concentra la
mayor parte del consumo de agua (mas del 70 % en la mayoria de demarcaciones), con especial
peso del regadio. Los requerimientos anuales orientativos por hectarea varian segun cultivo:
forrajeros como la alfalfa o el maiz forrajero pueden superar los 7 000-10 000 m>/ha; citricos y
frutales suelen situarse entre 3 000-6 000 m*/ha y el olivar en regadio entre 1 500-3 000 m>/ha.
Por provincias, Almeria y Huelva destacan por invernaderos y frutales, Jaén y Cérdoba por
el olivar (con riego localizado en crecimiento). En paralelo, el turismo incrementa la demanda
estival, precisamente cuando hay menos agua, y concentra consumos en la franja litoral (Ma-
laga, Cadiz, Almeria). Diversos informes recuerdan que el gasto por turista puede multiplicar
el consumo doméstico medio, lo que obliga a reforzar medidas de eficiencia y reutilizaciéon en

alojamientos y servicios municipales [22, 23].

También la dindmica demografica importa: Andalucia ha crecido de forma sostenida desde
1970, con mayores incrementos en areas urbanas y costeras (Malaga, Sevilla, Almeria). Esto
exige mas capacidad de abastecimiento, saneamiento y depuracion, y una planificacion fina de

la demanda. Por demarcaciones, Guadalquivir y Guadiana presentan balances mas holgados,
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mientras que Cuencas Mediterraneas Andaluzas registran déficit, y Guadalete-Barbate opera
con margenes ajustados. Todo ello hace evidente la necesidad de gestionar el agua con criterios
de eficiencia y resiliencia [24].

En este contexto, la gestion del agua en Andalucia depende de una red densa de embalses y
de sistemas de aforo y observaciéon meteoroldgica. Las principales fuentes de datos empleadas
en este trabajo son la Red de Informaciéon Agroclimatica de Andalucia (RIA) [5], que propor-
ciona series temporales de variables meteorologicas medidas en estaciones distribuidas por la
region, y el visor de embalses de la Red de Informacion Ambiental de Andalucia (REDIAM)
[6], que ofrece informacion histdrica de almacenamiento y porcentaje de llenado por embal-
se. Estas series permiten estudiar patrones estacionales y tendencias, y sirven de base para el
entrenamiento de modelos predictivos.

En la figura 4 se incluye un mapa del relieve principal de Andalucia [25].

Figura 4: Datos Espaciales de Referencia de Andalucia (DERA)

2.3.1. Red de embalses

A continuacién se clasificaran los embalses Andaluces usados en este proyecto para el
entrenamiento de los modelos.

Los embalses se han clasificado por demarcaciones. Una demarcacién hidrografica es una
agrupacion de cuencas hidrograficas para la gestion hidrica de los recursos.

En total, Andalucia consta de 73 embalses clasificados en 4 demarcaciones.

Cada uno de los embalses cuenta con dos variables que se almacenan en una base de datos

de series temporales:
» Reserva (hm’): Es el volumen de agua almacenada en el embalse dedicado a abasteci-
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miento o riego. Se mide en hectémetros cubicos.

» Porcentaje de reserva (%): Es la relacion entre la reserva y la capacidad total del em-

balse. Se mide en tantos por cien.

2.3.2. Red de estaciones agroclimaticas

Una estacion agroclimatica es un conjunto de dispositivos cuya funcion es la de recoger
datos meteorologicos como la Temperatura, Radiacion, Precipitacion, etc. Estas estaciones se
usan en diversos sectores, como la agricultura [26].

Para la instalacion de estas estaciones agroclimaticas se necesita un estudio previo para
determinar la ubicacion, los instrumentos y la adecuada disposicion [26].

Existen dos tipos de estaciones agroclimaticas:

= Estaciones manuales: se componen de instrumentos, dispositivos analdgicos.

» Estaciones automaticas: se componen de sensores. Estos son dispositivos electronicos
o digitales que miden y transmiten la informaciéon medida automaticamente. Las esta-
ciones automaticas surgen de la necesidad de tomar medidas en sitios de dificil acceso,

o estaciones donde se necesitaban tomar medidas fuera del horario laboral del personal.
Elementos que componen una estacion agroclimatica: [26]

= Tripode: Se trata de un mastil de 2 metros de acero galvanizado con 3 patas. En el
mastil se incorporan los brazos con los piranometros y los sensores de viento. El sensor
de direccion del viento apunta al norte mientras que el pirandmetro, sensor de radiacion,

apunta al sur.

» Caja intemperie: El modelo ENC 12/14 aloja la unidad de proceso, el médem y un
regulador de bateria. El material de la caja permite proteger estos elementos del agua,
la corrosion y el polvo. En el interior se instala la alimentacion, el registrador de datos
(datalogger) y los periféricos mientras que en la base se instalan los conectores para los

sensores y el cable de toma de tierra.

= Alimentacion: Es la fuente de alimentacion externa que suministra energia al datalog-
ger y al médem GSM. Se emplea una bateria modelo DELTAS80 que se recargara con un

panel solar de 20W.
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» Sonda HR y TA: Este dispositivo consta de un circuito que detecta los cambios, los
linealiza, los amplifica y compensa la humedad relativa con la temperatura. Ademas,
consta de un protector modelo URS1 para la radiaciéon que protege al sensor de tem-
peratura de la radiacion directa y difusa de forma que las temperaturas que se tomen
sean reales. Dicho dispositivo también protege al sensor de humedad relativa del rocio,

la lluvia o la condensacion evitando asi el efecto de histéresis.

La temperatura se mide con un sensor de termorresistencias Pt1000 que cada vez que

cambia la temperatura se modifica la resistencia eléctrica [27].

Para medir la humedad relativa se usa un sensor capacitivo de estado-solido HUMICAP
180 que modifica sus caracteristicas eléctricas cada vez que varia la humedad, disminu-

yendo la capacidad cada vez que absorbe la humedad.

Pluviometro: Es un dispositivo que mide el volumen de precipitacion en un lugar en

un tiempo determinado.

Anemoveleta: Sirve para medir la velocidad y la direccion del viento.

= Piranémetro: Sirve para medir la radiacion solar.

Unidad central: Este dispositivo recibe la senal de todos los anteriores sensores y los

procesa. Usa un registrador de datos que se sitiia en una caja a la intemperie.

Modem: Es una terminal de GSM que transmite datos, fax, SMS y voz.

Al igual que los embalses, las estaciones meteorologicas cuentan con doce variables que

se almacenan en la base de datos de series temporales:

» Temperatura maxima (°C): temperatura maxima registrada en un dia en particular.

Se mide en grados celsius.

» Temperatura minima (°C): temperatura minima registrada en un dia en particular. Se

mide en grados celsius.

» Temperatura media (°C): temperatura media de un dia en concreto. Se mide en grados

celsius.
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Humedad maxima (%): Es la cantidad maxima de vapor de agua que se encuentra en
un determinado volumen de aire en un dia en concreto. En este caso se mide en tantos

por cien.

Humedad minima (%): Es la cantidad minima de vapor de agua que se encuentra en
un determinado volumen de aire en un dia en concreto. En este caso se mide en tantos

por cien.

Humedad media ( %): Es la cantidad media de vapor de agua que se encuentra en un
determinado volumen de aire en un dia en concreto. En este caso se mide en tantos por

cien.

Velocidad del viento (m/s): Es el desplazamiento del aire en un espacio e instante

determinado de un dia en concreto. Se mide en metros por segundo.

Velocidad del viento maxima (m/s): Es el desplazamiento maximo del aire en un

espacio e instante determinado en un dia en concreto. Se mide en metros por segundo.

Direccion del viento (°): Nos indica de donde viene el viento. Se mide en grados, desde
a 1° a 360°. Valores cercanos a 1° y 360° indican vientos procedentes del norte, a 90°

vientos procedentes del este, a 180° vientos procedentes del sur y 270° del oeste [28].

Radiacion (MJ/m?): Es la energia emitida por el sol que llega a la tierra en forma de

ondas electromagnécticas. Se mide en megajulios por metro cuadrado.

Precipitacion (mm): Es la cantidad de lluvia que se registra en un dia en concreto. Se

mide en milimetros.

Evapotranspiracion de referencia (ETO): La evapotranspiracion es la combinacién
de dos sucesos, la evaporacion del agua del suelo y la transpiracion de los cultivos. Esto

nos ayuda a medir la cantidad de agua que se pierde por estos dos sucesos [29].

ETO viene del término evapotranspiracion de referencia y es la cantidad de agua de-
mandada de la atmodsfera usando, como su nombre indica, un cultivo de referencia. Esto
se usa para calcular la ETc, que es la evapotranspiracion real de ese cultivo, junto con

un coeficiente Kc. Cada tipo de planta tiene su Kc. Ademas, para calcular el ETO se usan
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la radiacion, la velocidad del viento, la temperatura y la humedad.

Las estaciones se han clasificado por provincias. Andalucia cuenta con 110 estaciones, nu-
mero que varia a lo largo del tiempo por bajas, altas y periodos de inactividad.

Las tablas detalladas con el listado de embalses por demarcacion 12, 13, 14, 15y las
relaciones completas de estaciones por provincia 16, 17 se han desplazado al Apéndice B

para no sobrecargar la lectura en esta seccion (véanse los cuadros correspondientes).

2.4. Meétricas empleadas en este Trabajo Final de Grado
Para medir la eficiencia de los experimentos se han usado las siguientes métricas:

= MAE (Mean Absolute Error): Nos permite saber cuanto es la diferencia entre el valor
predicho y el valor real. Se utiliza el valor absoluto para que un error valor negativo no
anule un error con valor positivo. Ademas, se usa el promedio ya que nos interesa saber
el error de todas las observaciones, no de una en concreto. La formula es la siguiente:
n
1
n 4
=1
= RMSE (Root Mean Square Error): Nos permite saber cuan cerca esta la linea de la
regresion a las observaciones. Esta métrica nos da los valores en las unidades originales

gracias a la raiz cuadrada. La formula es la siguiente:

n

1 2
RMSE =, | — > (i — )

i=1
» R?(Coeficiente de determinacién: Nos ayuda a determinar la variacién de la variable
dependiente que queremos predecir desde la variable independiente, es decir, que tan
bien se ajusta nuestro modelo a las observaciones reales. La formula es la siguiente:
n 2
2 > (i — i)
R 1-= 5
D i1 (?Jz - My)

= MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Mide la precision del modelo. En este caso,

el resultado se muestra en tantos por ciento. La formula es la siguiente:

100§
n

Yi — T
Yi

MAPE =

=1
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» Pérdida en entrenamiento: es el MAE promedio del conjunto de datos de entrena-

miento (80 %).

» Pérdida en validacion: es el MAE promedio del conjunto de datos de validacion (20 %).

2.5. Tecnologias empleadas

En esta seccidon se presentan las tecnologias empleadas tanto para el analisis experimen-
tal, entrenamiento de modelos y escenarios What-If, como para el desarrollo de la aplicacion
web. En el desarrollo de este proyecto se han utilizado principalmente los lenguajes de pro-
gramacion Python, InfluxQL y JavaScript. Ademas, se ha usado InfluxDB, Visual Studio Code

y Google Colaboratory entre otras tecnologias que se detallaran a continuacion.

2.5.1. Python

Python es un lenguaje de alto nivel de programacion comunmente utilizado en aplicaciones
web, ciencia de datos y machine learning, entre otros usos. En este proyecto se ha usado para
la automatizacion de scripts de web scraping y para las tareas relacionadas con las fases de
machine learning [30].

Las caracteristicas mas importantes de este lenguaje son:

= Lenguaje interpretado: el programa se ejecutara con un intérprete, no con un compi-

lador.

» Tipo dinamico: no es necesario asignar el tipo de dato previamente a la variable, se

asignara segun el tipo que le asignemos en la ejecucion.
» Fuertemente tipado: no se pueden mezclar distintos tipos de datos.
» Multiplataforma: el intérprete es compatible con Linux, Windows, etc.

» Orientado a objetos: se basa en datos y objetos en lugar de usar funciones y logica.

2.5.2. InfluxDB (Influx DataBase)

InfluxDB es una base de datos de c6digo abierto que se usa especialmente para almacenar y

analizar grandes cantidades de datos temporales. Esta escrito en el lenguaje de programaciéon
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de Google, Golang. Comenz6 a desarrollarse a finales de 2013 por la empresa Errplane, que
mas tarde pasoé a llamarse InfluxData. La primera version de codigo abierto (InfluxDB 0.5) se
lanz6 en 2014. [31]

Algunas de las caracteristicas mas relevantes y por la que se ha decidido usar esta base de

datos son:

» Orientado a series temporales: cada dato que se almacena cuenta con un timestamp

(marca de tiempo) que facilita el analisis de tendencias a lo largo del tiempo.
» Alto rendimiento: capacidad alta de escritura y consultas en tiempo real.

» Integracion con machine learning: compatible con Python, Tensorflow, Pandas y

Grafana, entre otros.

InfluxDB admite dos lenguajes de consulta:

» InfluxQL (Influx Query Language): es un lenguaje de consulta similar a SQL orien-
tado a trabajar con datos y series temporales. Se usa para versiones 1.x de influxDB y en

algunos entornos de InfluxDB 2.0.

» Flux: es el lenguaje de consultas para InfluxDB 2.0, disefiado para ser mas flexible y
potente que InfluxQL. A partir de la version 1.8 de InfluxDB se integra con InfluxQL

para uso de produccion. Es el que se ha usado en este proyecto.

2.5.3. JavaScript

JavaScript es un lenguaje de programacién dinamico e interpretado, usado principalmente
para crear paginas web interactivas y con ello contenido dinamico en la propia pagina web [32].

Fue creado por Netscape Communications por Brendan Eich en 1995 como lenguaje de
programacién para paginas web en el navegador de la propia empresa,Netscape Navigator. A
lo largo de los afios, el resto de navegadores graficos han ido adoptando dicho lenguaje[33].

Algunas de las caracteristicas mas relevantes de este lenguaje son:

» Lenguaje de alto nivel facil de aprender y usar.

» Basado en eventos por lo que es ideal para interacciones dinamicas en la web.
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» Multiparadigma, por lo que soporta programacion imperativa, funcional y orientada

a objetos.

» No requiere compilacién, es decir, se ejecuta directamente en el navegador.

= Se integra eficientemente con APIs, base de datos, frameworks y otras tecnologias.

2.5.4. Visual Studio Code

Visual Studio Code es un editor de coédigo fuente con licencia de codigo abierto. Esta apli-
cacion nos permite editar desde texto plano a editar cddigo escrito en cualquier lenguaje de
programacion. Integra herramientas de depuracion de codigo y herramientas para explorar y
trabajar archivos y carpetas. Ademas, se integra con Git, un sistema de control de versiones
muy popular que nos permite trabajar con repositorios. En definitiva, integra multiples herra-
mientas y funcionalidades lo que hace que sea una aplicaciéon muy potente y popular.[34]

Fue desarrollado por Microsoft y se lanz6 al publico en 2015. Es compatible con Linux y

Windows.

2.5.5. Google Colaboratory

Es una herramienta gratuita alojada en Jupyter Notebook y basada en la nube que permite
el usuario escribir, ejecutar y compartir cédigo Python a través de los llamados notebooks o
cuadernos, sin necesidad de configuracion ni instalaciéon en su maquina local. Es una gran
solucion especialmente en areas como la ciencia de datos y el aprendizaje automaético ya que
nos permite entrenar modelos de machine learning y deep learning en CPU, GPU y TPU.[35]

Dicha herramienta fue desarrollada en 2017 por Google Research.

2.5.6. Git + Github

Git es un sistema de control de versiones que permite al usuario realizar un seguimiento
de los cambios en los archivos. En este proyecto se usara para el desarrollo de la web para
la visualizacion de los resultados ya que, al tratarse de un TFG grupal, habra varias personas

haciendo cambios en los mismos archivos al mismo tiempo. [36]
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Los archivos son almacenados en un repositorio de Git y a través de distintas ramas que se
crean a partir de la copia principal se realizaran las modificaciones necesarias. Una vez hechas
las modificaciones en cada rama, se deberan fusionar con la principal (rama master).

Github es la plataforma donde se alojan los repositorios de Git. Ademas, nos permite com-
partir codigo y trabajar conjuntamente con otras personas.

El uso de estas dos tecnologias nos asegura un desarrollo de c6digo controlado y seguro.

2.5.7. Docker

Es una de las plataformas de contenedores mas usadas y conocidas en la actualidad. Fue
fundada en 2010 por Solomon Hykes, Kamel Founadi y Sebastien Pahl, aunque se lanz6 al
publico en 2013 como cddigo abierto.[37]

Docker nos permite crear, gestionar y desplegar contenedores de forma eficiente. Los con-
tenedores son una forma de virtualizacion ligera a nivel de sistema operativo que permite al
usuario empaquetar todas las dependencias del proyecto y ejecutarlas facilmente en cualquier
entorno.[38]

Algunas de las ventajas de Docker frente a otras plataformas como Red Hat OpenShift o

Podman son:

» Modularidad: separa las partes de la aplicacion para actualizarlas sin necesidad de des-

habilitarla completamente.

» Implementacion rapida: reduccion de los tiempos de implementacion del sistema con

respecto a la puesta en marcha de sistemas hardware antiguos.

= Capas y control de versiones de imagenes: cada imagen Docker se compone de va-
rias capas, por lo que cuando el usuario hace cualquier cambio, se crea una nueva capa

en la imagen, haciendo el control de versiones mucho mas eficiente y agil.

2.5.8. Node.js

Es un entorno de ejecucion JavaScript de codigo abierto que permite crear servidores y
aplicaciones web.
Dicho entorno es asincrono y su arquitectura esta basada en eventos. Ademas usa una

arquitectura Single Threaded Event Loop, lo que hace que se puedan procesar varios clientes
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al mismo tiempo sin necesidad de enviar una respuesta después de cada solicitud individual.

Esto es una gran ventaja respecto a otras arquitecturas ya que usa menos recursos de memoria

y el tiempo de ejecucion de las tareas es menor. [39]

Algunas de las caracteristicas mas destacables son:

Escalable: puede manejar un gran nimero de conexiones eficientemente.

Facil de usar: es ideal para aquellos usuarios que comienzan en el mundo del desarrollo

web por si facilidad de uso, ademas de su amplia comunidad.

Velocidad: su arquitectura hace que los tiempos de ejecuciéon sean menores.

Multiplataforma

Paquetes: cuenta con un amplio conjuntos de paquetes que facilitan el desarrollo web.

2.5.9. Bootstrap

Es un framework orientado a la creacion de sitios web adaptables y aplicaciones moviles,

lo que garantiza que se adapte a todo tipo de pantallas en cualquier dispositivo. Consta de

dos versiones, precompilada y basada en codigo fuente. Fue creado por Mark Otto y Jacob

Thornton, trabajadores de Twitter. Se lanzo el 19 de Agosto de 2011 y hasta el dia de hoy

cuenta con mas de 20 versiones.[40]

Algunas de sus ventajas son: [41]

Facilidad de uso: tiene una curva de aprendizaje baja. Ademas, cuenta con una gran

comunidad con tutoriales y foros.

Rejilla responsive (grid: es el sistema de columnas que se adapta a la pantalla con el

que construyes una pagina.

Mutiplataforma

Sistema de imagenes: consta de reglas HTML y CSS predefinidas para gestionar las

imagenes.
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2.5.10. Express

Es el framework estandar de backend para Node.js. Se utiliza para crear sitios web mini-
malistas de una Unica pagina, multipaginas e hibridos escalables. Consta de herramientas para
el enrutamiento y middleware para crear y desplegar aplicaciones a gran escala, entre otras.
Fue desarrollado en 2010 por TJ Holowaychuk. [42]

Algunas de las ventajas son:
» Flexible y rapido

= Escalable: apenas requiere configuracion y cuenta con un gran nimero de médulos y

recursos para facilitar a los usuarios la creacion de paginas web fiables.

» Parte de la Stack MEAN:se integra con MongoDB, Angular (o React/Vue) y Node.js

para un desarrollo full-stack en JavaScript.

» Compatible con el Motor V8 de Google lo que le hace ain mas potente para crear

paginas webs con alto rendimiento y escalables.

» Gran comunidad

2.5.11. HTML (HyperText Markup Language)

Es el lenguaje entandar para el desarrollo de paginas web, aunque no se considera real-
mente un lenguaje de programacion. Dicho estandar define los contenidos que se muestran
en la web. Ademas, se considera el lenguaje principal de la WWW (World Wide Web). Sus
origenes se remontan a 1980 cuando Tim Berners-Lee quién desarroll6 la idea, aunque fue en
1991 cuando salio el primer documento HTML. [43]

Algunas de las caracteristicas destacables son:

» Lenguaje de marcado: usa etiquetas (tags) para definir la forma en la que los conteni-

dos se muestran en la web.

» Independiente de la plataforma: se puede ver en cualquier navegador web de cual-

quier sistema operativo.

» Basado en texto plano: se puede editar con cualquier editor de texto.
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» Integrable: se integra con CSS, JavaScript, SVG, entre otros.

2.5.12. CSS (Cascade Style Sheets)

Es el lenguaje de estilos que definen la forma en la que se renderizan los documentos
HTML, como el color, margenes y estilos de las letras, etc. Su nombre, Hojas de estilo en
cascada, viene porque el codigo se aplica de arriba abajo. Fue propuesto en 1994 por Hakon
Wium Lie aunque fue en 1995 cuando realmente se crea dicho lenguaje. [44]

Un aspecto fundamental de CSS es el de separar la gestion del contenido, para lo que usa-
mos HTML, de la gestion de la presentacion, para lo que se usa CSS. Esto da lugar a varias

ventajas:
= Los cambios visuales lo hacemos en el mismo lugar y se aplica a toda la pagina.
= No se duplican los estilos en distintos lugares.
» El contenido que se transmite es menor, lo que agiliza la carga de las paginas.

» Alahora dellevarlo a otras plataformas, como moéviles, tablets, es mas facil de adaptarlo

y crear versiones diferentes.

2.5.13. Algunas librerias destacables

= Tensorflow

Es una biblioteca de cddigo abierto para calculos numéricos, aprendizaje automatico
a gran escala, el deep learning y otras actividades de analisis estadistico y predictivo.
Esta herramienta facilita la implementacion de modelos de machine learning para los
desarrolladores, asistiéndoles en el proceso de adquisicion de datos, formulacién de pre-

dicciones a gran escala y el afinamiento de los resultados.

Puede entrenar y ejecutar redes neuronales profundas para tareas como la clasificacion
de digitos manuscritos, el reconocimiento de imagenes, la representacion distribuida de
palabras (word embedding) y el procesamiento del lenguaje natural (NLP). El coédigo
contenido en sus bibliotecas puede integrarse en cualquier aplicacion para ayudarla a
aprender a llevar a cabo estas tareas. Las aplicaciones de TensorFlow pueden ejecutar-

se tanto en CPU convencionales (unidades centrales de procesamiento) como en GPU
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(unidades de procesamiento grafico de alto rendimiento). Al ser desarrollado por Goo-
gle, TensorFlow también funciona en las unidades de procesamiento tensorial (TPU) de

la compania, disenadas especificamente para acelerar las operaciones de TensorFlow.

(Por qué tensorflow y no pytorch?

a. Mejor integracion con produccion y despliegue.

b. Compatibilidad: TensorFlow incluye Keras como su API principal, facilitando la
implementacion de modelos de Machine Learning. Ademas, permite definir mode-
los de forma mas intuitiva y rapida, en comparaciéon con la API de bajo nivel de
Pytorch. Por lo tanto, para una sintaxis sencilla sin sacrificar rendimiento, Tensor-

Flow y Keras es una buena combinacion.
c. Mayor soporte en aplicaciones empresariales.
d. Herramientas avanzadas para modleos complejos.

e. Comunidad mas grande y documentacion detallada.

» Pandas

Es una libreria centrada en el manejo y el analisis de estructuras de datos. En este pro-

yecto en particular, se usa para manipular archivos CSV y DataFrames.

» Scikit-learn (sklearn)

Es una libreria de python de c6digo abierto usado para el aprendizaje automatico. En este
proyecto se ha usado tanto para la fase de seleccion de caracteristicas, con RandomFo-
restRegressor, como para la evaluacion del modelo entrenado con mean_absolute_error,

entre otras muchas funcionalidades.

= Matplotlib

Es una libreria de python orientada a la creacion de graficos, tanto en 2D como en 3D.
Dicha biblioteca se usa en este proyecto para visualizar los resultados del entrenamiento

de los modelos asi como los escenarios What-If.

= Joblib
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Es una libreria de python que permite que ejecutar tareas que requieren un alto esfuer-
zo computacional. En este proyecto se ha usado para guardar objetos como los modelos
entrenados, scalers, etc. de forma que lo podamos reusar sin necesitar de volver a reen-

trenar desde 0.

Selenium + Webdriver Manager

Se usan para el proceso de automatizaciéon de descarga de ficheros de la web cuando no
existe una API. Webdriver manager instala el chromedriver oportuono sin necesidad de

buscarlo manualmente. En este proyecto se ha usado para la fase de web scrapping.

React

Es una libreria de codigo abierto de Javascript usada para el desarrollo web. Fue desa-
rrollada en 2011 por un trabajador de Facebook para solventar la necesidad de mejorar
el rendimiento de dicha red social. Una vez se consolidé la libreria, en 2013 la hicieron

en codigo abierto.

Entre sus caracteristicas principales encontramos que esta basada en componentes, es
decir, cada componente representa una interfaz como una pieza independiente, con su
propia logica. A diferencia de otras librerias, React nos permite renderizar y cargar las

paginas mas rapido gracias a que las carga desde los componentes.

La sintaxis que comunmente se usa para desarrollar aplicaciones con React es JSX (Ja-

vaScript XML), una extension del lenguaje JavaScript original.

Por dltimo, esta libreria usa Virtual DOM. Esta caracteristica hace que en lugar de usar
el binding de datos para actualizar las vistas, use una copia del DOM que se compara
con el original para mantener los cambios sincronizados.

Chart.js

Es una libreria de JavaScript de codigo abierto que nos permite la creacion de multiples

tipos de graficas a partir de datos.
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Analisis
experimental

En esta seccion se exponen los numerosos experimentos realizados para evaluar el ren-
dimiento y la capacidad de los modelos predictivos, asi como, los resultados de cada uno de
estos.

Los experimentos se dividiran segtin el rango de afios de los datos, tanto meteorologicos
como de los embalses, y la cantidad de embalses.

Los objetivos principales son:

1. Estudio de la evolucidn de los resultados de los modelos entrenados en funciéon de dos
ejes:
a. Historico de afios empleados para entrenar el modelo: 5, 15, 25 afios.

b. Conjunto de embalses: 25, 50, 73 embalses.

2. Obtenciéon de un modelo 6ptimo para su uso en la fase de generacion de escenarios

what-if.
Por otro lado, los experimentos se dividieron en dos etapas:

1. Etapa 1 (fase de base y pruebas): se entren6 el modelo sin el estudio previo de feature
selection, con solo 5 afios de datos y 73 embalses. En total, en esta etapa se realizaron 3
experimentos:

a. 5 anos de datos y 25 embalses.
b. 5 afios de datos y 50 embalses.

c. 5 afos de datos y 73 embalses.
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2. Etapa 2: se realiz6 un estudio previo de las variables tanto meteorologicas como de los
embalses para ver su correlacion y posteriormente se entrend el modelo con 15 y 25 afos

de datos y 25, 50 y 73 embalses. En total, en esta etapa se realizaron 6 experimentos:

p

15 afios de datos y 25 embalses.
b. 15 afios de datos y 50 embalses.
c. 15 afios de datos y 73 embalses.
d. 25 anos de datos y 25 embalses.
e. 25 anos de datos y 50 embalses.
f. 25 aflos de datos y 73 embalses.
En total surgen 9 experimentos, de los cuales se incluiran los mas interesantes: el de 5 afios
con 73 embalses y los 6 totales de la Etapa 2.
En cuanto al segundo objetivo, se ha usado el modelo mas completo, con 25 anos de datos

y 73 embalses. Este ha servido para crear un nuevo conjunto de experimentos de escenarios

what-if.

3.1. Entrenamiento de modelos predictivos

En esta seccion se abordaran los detalles referentes al objetivo uno, entrenamiento de mo-
delos predictivos.
3.1.1. Conjuntos de datos y pre-procesado

En este apartado se concretaran los detalles de los conjuntos de datos usados para los

distintos experimentos.

= Rango de datos: 2000 — 2025

» Disponibilidad de los datos: la disponibilidad de los datos es diaria, aunque para el

entrenamiento se han agregado mensualmente.

» Variables originales:
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+ Meteorologicas: precipitacion, temperatura maxima, minima y media, evapotrans-
piracion, humedad relativa maxima, minima y media, velocidad del viento media

y maxima, direccion del viento y radiacion.
« Embalses: reserva (hm?) y porcentaje de reserva.
= Variables agregadas: estas variables han sido las que se han usado para entrenar los

modelos, ya que en los embalses no se notan los efectos de las variables meteorologicas
de inmediato, sino tras semanas o meses.

« Precipitacion acumulada (6 meses): precipitacion_sum_6ém

« Humedad relativa media acumulada (6 meses): humedad_media_sum_6ém

 Velocidad media del viento (3 meses): vel_viento_mean_3m

« Velocidad del viento acumulada (6 meses): vel_viento_sum_6m

« Radiacion global acumulada (3 meses): radiacion_sum_3m

« Evapotranspiracion media (2 meses): evapotransp_mean_2m

« Temperatura media (2 meses): temp_media_mean_2m

« Humedad relativa maxima del mes actual: humedad max
= Fuentes de datos:

« Embalses: REDIAM - Embalses de Andalucia

« Estaciones meteoroldgicas: Junta de Andalucia — Red RIA
= Normalizacion y codificacion:

« Variables numéricas: se precisa la normalizacion de estas variables, ya que cada
una se mide en una escala distinta, lo que provoca que el modelo sea mucho menos

eficiente. Para ello se utiliza la funcidon MinMaxScaler de la libreria sklearn.

« Embalses: originalmente estan codificados con sus respectivos nombres, lo que
impide que el modelo entienda su significado. Por ello, se ha convertido la columna
del nombre de los embalses a nimeros utilizando codificacion One-Hot de la libreria

sklearn.
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https://portalrediam.cica.es/embalses/
https://www.juntadeandalucia.es/agriculturaypesca/ifapa/riaweb/web/estaciones?provincia_filter=All

» Configuracion de hiperparametros segun el experimento:

La tabla 1 muestra las configuraciones que se han ido probando para los experimentos.

E1l
E2
E3
E4
E5
E6

ID Experimento | Afios | Embalses | Feature selection | Ventana (meses) | Dropout | GRU Units | LR | Optimizador
5 73 NO 60 0.5 64 5e-4 Adam
15 25 St 48 0.1 128 0.01 Adam
15 50 St 36 0.1 128 0.01 Adam
15 73 St 48 0.1 128 0.01 Adam
25 25 St 48 0.1 128 0.01 Adam
25 50 St 55 0.1 128 0.01 Adam
25 73 Si 48 0.1 128 0.01 Adam

E7

Tabla 1: Configuracion de hiperparametros por experimento

Descripcion de hiperparametros

3.1.2.

Learning rate (LR): tamario de los pasos (forward pass) con los que el optimizador

actualiza los pesos.

Ventana: tiempo que recibe la GRU como entrada, es decir, el numero de meses

que se usa para predecir la reserva del mes siguiente.

Tasa de dropout: porcentaje de neuronas que se apagan durante el entrenamiento

en cada forward-pass para evitar el sobreajuste del modelo.

GRU Units: nimero de neuronas en cada celda GRU, es decir, la cantidad de me-

moria interna que puede guardar la red.

Optimizador: algoritmo que decide cuanto y cémo mover, en cada paso hacia
atras, los pesos para minimizar el error entre las predicciones y los valores reales.
En todos los experimentos se ha usado el optimizador Adam (Adaptive Moment

Estimation).

Feature selection (seleccidon de caracteristicas)

En este apartado abordaremos la fase de feature selection previa a los experimentos E2-E7.

El feature selection es un método para seleccionar las variables meteorolégicas que tienen

mas peso a la hora de predecir la reserva de los embalses. Esto permite mejorar la precision

de los modelos, su capacidad de generalizacion y el rendimiento computacional.
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Pasos seguidos durante esta fase

= Preprocesamiento de los datos

« Se han unido los datos de las variables meteoroldgicas y de los embalses por fechas.

Se han tratado los valores faltantes.

« Se han normalizado las variables necesarias.

« Se ha revisado que tanto los datos meteorologicos como los de los embalses tuvie-

ran la misma agregacion (diaria, semanal, etc.).

» Analisis de correlaciones lineales

El analisis de correlaciones lineales es una técnica estadistica que mide qué tan fuerte y

en qué direccion se relacionan dos variables numéricas de manera lineal.

El objetivo en este caso fue cuantificar la relacion lineal entre la reserva de los embal-
ses y distintas variables meteorologicas. Para ello se calcul6 el coeficiente de correla-
cion de Pearson () entre la serie de reserva y las series de precipitacion, temperaturas,

humedad, viento, radiacién y evapotranspiracion.

A continuacion se realiza un estudio inicial de correlacidon entre las variables relevan-
tes del conjunto de datos y la reserva. Las figuras 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11 muestran las
correlaciones de la reserva con la radiacion, la precipitacion, la evapotranspiracion, la

temperatura media, la humedad maxima, la temperatura maxima y temperatura minima.
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Dispersion entre radiacion y Reserva
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Figura 5: Correlacion lineal entre reserva y radiacion

Dispersion entre Precipitacion y Reserva
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Figura 6: Correlacion lineal entre reserva y precipitacion
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Dispersion entre Evapotransp y Reserva
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Figura 7: Correlacion lineal entre reserva y evapotranspiracion

Dispersion entre Temperatura y Reserva
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Figura 8: Correlacién lineal entre reserva y temperatura media
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Dispersion entre humedad_max y Reserva
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Figura 9: Correlacion lineal entre reserva y humedad maxima

Dispersion entre temp_max y Reserva
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Figura 10: Correlacion lineal entre reserva y temperatura maxima
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Dispersion entre temp_min y Reserva
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Figura 11: Correlacion lineal entre reserva y temperatura minima

Variable Coef. Pearson p con reserva
Evapotranspiraciéon 0.040479
Humedad relativa maxima -0.010218
Precipitaciéon -0.002430
Radiacién 0.044845
Temperatura maxima 0.025829
Temperatura media 0.014492
Temperatura minima -0.005367

Tabla 2: Correlacion lineal entre variables meteorologicas y la reserva de los embalses.

La tabla 2 resume los resultados de la correlacion. La correlacion lineal instantanea entre
la reserva de los embalses y las variables meteorologicas es, en general, muy débil o

nula. Los coeficientes obtenidos se sitiian todos en el entorno de |p| < 0,05:

+ Ligeramente positivas (muy débiles): radiacion (p ~ 0,045), evapotranspira-
cion (p =~ 0,040), temperatura maxima (p ~ 0,026) y temperatura media (p =~

0,014).
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+ Practicamente nulas/ligeramente negativas: precipitacion (p ~ —0,002), hu-

medad maxima (p ~ —0,010) y temperatura minima (p ~ —0,005).

Estos valores tan bajos indican que: el efecto de la meteorologia sobre la reserva es
diferido (acumulacion y propagacion de agua en cuenca y explotacion de presas), hay no
linealidades y umbrales (p. ej., eventos intensos frente a lloviznas), y la gestion humana
(desembalses, demandas, trasvases) afiade variabilidad que rompe correlaciones lineales

simples.

Las correlaciones a ¢ no capturan el fendmeno; por ello es necesario: trabajar con agre-
gados y desfases (medias/sumas a 2-6 meses) y emplear modelos secuenciales no lineales
(GRU/LSTM) que aprendan dependencias temporales. Esto justifica las variables agre-
gadas que se usan después (p. ej., precipitacion_sum_6m, evapotransp_mean_2m)y el uso

de una GRU para explotar efectos retardados y patrones no lineales.

Analisis de correlaciones cruzadas

En nuestro Trabajo Final de Grado se ha llevado a cabo un analisis de correlacién cruzada
para ver cuan relacionadas estan las variables con distintos desfases temporales (lags).

Los resultados se presentan en la Figura 12 y la Figura 13

Este método es crucial en este caso, ya que los embalses no ven las consecuencias de la
meteorologia de manera inmediata, sino con desfases temporales.

Correlacién entre reserva y variables meteorolégicas por lag semanal
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Figura 12: Heatmap de correlaciones cruzadas por provincia
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Correlacién entre Reserva y Variables Meteorolégicas por Provincia
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Figura 13: Heatmap correlaciones cruzadas diarias

Las correlaciones maximas en un desfase temporal de 12 semanas (3 meses) se muestran

en la tabla 3.

Variable Lag optimo (semanas) Correlacién
Precipitaciéon 12 0.1423
Temperatura maxima 12 -0.1180
Temperatura media 12 -0.1501
Temperatura minima 12 -0.1798
Evapotranspiracién 12 -0.1475
Humedad relativa maxima 12 0.2256
Humedad relativa minima 12 0.1576
Humedad relativa media 12 0.1983
Velocidad viento media 12 -0.0188
Velocidad viento maxima 12 -0.0548
Direccion del viento 0 0.0668
Radiacion global 12 -0.1457

Tabla 3: Correlacion cruzada entre la reserva y las variables meteorologicas (lag 6ptimo)
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» Evaluacion de la importancia de las variables con Random Forest

Random Forest es un modelo de aprendizaje automatico que indica la importancia que

tiene cada variable en el modelo.

Los resultados de este analisis se muestran en la figura 14:

Top 15 variables mas importantes segin Random Forest

Unnamed: 0

porcentaje

vel_viento

dir_viento
vel_viento_max
vel_viento_mean_ém
vel_viento_sum_6ém
vel_viento_mean_3m
vel_viento_mean_2m
vel_viento_sum_3m
vel_viento_sum_2m
humedad_max
temp_media_mean_ém
humedad_media_mean_6m

humedad_min

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Importancia

Figura 14: Top 15 variables mas importantes segun Random Forest.

» Seleccidn final de variables

Segun los resultados de ambos métodos, se han elegido las siguientes variables por su

alta correlacion o importancia dentro del modelo. Véase la tabla 4:

48



Variable Justificacion

precipitacion_sum_6m Alta correlacion cruzada + importancia.
humedad_media_sum_6m | Mayor correlacién cruzada.

vel viento mean 3m Muy alta importancia en Random Forest.
vel viento_sum_6m Alta importancia en Random Forest.
radiacion_sum_3m Aporte relevante segin Random Forest.
evapotransp_mean_2m Mejora el modelo segiin Random Forest.
temp_media_mean_2m Representa efecto térmico acumulado.
humedad_max Alta importancia directa en Random Forest.

Tabla 4: Variables seleccionadas con mayor relevancia segun analisis cruzado y Random Forest.

3.1.3. Pasos del entrenamiento de los modelos

A continuacion se detallan los pasos generales seguidos por todos los experimentos de la

fase de entrenamiento de los modelos.

1. Preparacion y reproducibilidad.

Se activa el uso eficiente de GPU (crecimiento dinamico de memoria) y se fijan semillas en

Python, NumPy y TensorFlow (42) para hacer reproducibles los resultados.

2. Adquisicion y sincronizacion de datos.

Se extraen las series de embalses (reserva y porcentaje) y las series meteoroldgicas. Se corri-
gen problemas de codificacion de texto y se mapea cada embalse a su provincia para poder
integrar ambas fuentes por fecha y ambito geografico. Las estaciones se agregan por pro-
vincia (estadistico robusto) para obtener una unica serie meteorologica representativa por

fecha.

3. Limpieza y seleccion de columnas.

Se conservan unicamente las variables relevantes (tiempo, nombre del embalse, reserva y
métricas meteorologicas) y se tratan los nulos en campos criticos. Se guarda un conjunto

limpio que servira como base del modelado.
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. Agregacion temporal.

Como los efectos meteoroldgicos sobre la reserva son retardados, las series se agregan a
frecuencia mensual. Las variables de flujo (p. ej., precipitacion) se agregan por suma; las de
estado (p. j., temperaturas, humedades) por media.

. Ingenieria de caracteristicas temporales.

Se generan estadisticas moviles y acumuladas en distintas ventanas (I meses), por ejemplo
medias moéviles o acumulados a 2-6 meses, para capturar efectos diferidos y suavizar ruido.
. Seleccion de variables.

Se combinan criterios estadisticos y de aprendizaje: correlaciones (simples y cruzadas con
desfase) entre cada variable y la reserva; e importancia de variables con un modelo de re-

ferencia (Random Forest). A partir de ambos, se fija un subconjunto final de predictores.
. Preparacion del conjunto de aprendizaje.

s Escalado de entradas: normalizacion conjunta de las variables numéricas.

» Identificador del embalse: codificacion categorica (p. ej., one—hot) para permitir que el

modelo aprenda diferencias estructurales entre embalses.

» Transformacion del objetivo: se estabiliza la varianza de la reserva (p. €j., transformacion
logaritmica) y se aplica un escalado por embalse para respetar rangos propios.

. Construccion de ventanas secuenciales.

Se formulan pares (X, y) con ventanas deslizantes de longitud W (meses) y horizonte H =
1 mes: X; = {features; .1, ...,features;}, ;1 = reserva, ;. Se realiza una particion
temporal entrenamiento/validacién (sin barajado) para no romper la estructura de serie.

. Arquitectura del modelo.

Se emplea una red neuronal recurrente para series temporales (GRU/LSTM) con:

= una o varias capas recurrentes que procesan la secuencia;
» regularizacion (p. ej., dropout) para mitigar sobreajuste;

» un cabezal denso que proyecta el estado final a la salida escalar (reserva).
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La pérdida es de regresion (MAE o MSE) y se usa un optimizador de gradiente adaptativo.

10. Estrategia de entrenamiento.

Se entrena durante varias épocas con:

» parada temprana sobre la pérdida de validacion, restaurando los mejores pesos;
= ajuste automatico de la tasa de aprendizaje cuando la validacion se estanca;

» registro de curvas loss/val_loss para diagnostico.

11. Evaluacion y visualizacion.

Para validar interpretacion, se invierte la transformacién del objetivo (incluido el escalado
por embalse) y se reportan métricas por embalse y globales: MAE, RMSE, R? y MAPE. Se
generan graficos de prediccion vs. real por embalse y una grafica global con varias series

concatenadas.

12. Persistencia y reproducibilidad.

Se guardan modelo, escaladores y codificador, asi como los conjuntos derivados y las figuras.
De este modo se garantiza la reproduccién del entrenamiento y su uso posterior (p. €j., en

escenarios what—if).

3.2. Entrenamiento y validacion de escenarios What-If

En esta seccion se describira como, partiendo del modelo 6ptimo E7 (25 afios + 73 embal-
ses), se construyen y evalian los distintos escenarios What-If.

Para ponernos en contexto, primero debemos saber que es un escenario What-If. Los es-
cenarios What-If son un enfoque de analisis usado para evaluar como ciertos cambios en las
variables de entrada pueden afectar los resultados de un sistema. Estos escenarios se usan pa-
ra la toma de decisiones estratégicas en areas como la economia, la planificaciéon urbana, y en
este caso, en la gestion del agua en embalses.[45]

En el caso de la gestion del agua, estos escenarios nos ayudan a prever y gestionar riesgos

usando modelos basados en datos histdricos y predicciones:

» Optimizar la distribucion del agua segun distintas condiciones climaticas.
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» Planificar medidas de prevencién ante sequias o inundaciones.
» Tomar decisiones basadas en datos en lugar de suposiciones.

Para comenzar con el analisis de dichos escenarios, primero necesitamos un modelo pre-
dictivo que permita ajustar las variables de entrada y observar como cambia la salida.[46]

Algunos de los modelos de machine learning que se pueden usar son:
» Regresion Lineal o Polindmica: para estimar tendencias a partir de datos histdricos.

» Redes Neuronales (LSTM, RNN, GRU): para predicciones mas avanzadas de series

temporales.
» Modelos de Arboles de Decision: para analizar varios factores simultaneamente.

El objetivo de este paso es observar el impacto en las predicciones si modificamos las va-

riables de entrada.

Ejemplos de escenarios:
» ;Qué pasaria si la precipitacion disminuye un 30 % en los proximos 3 meses?

» ;Como afectaria un aumento del consumo agricola en un 20 %?

3.2.1. Pasos del desarrollo de los escenarios What-If

A continuacién se van a enumerar los pasos especificos que se han seguido para generar

los escenarios entrando en detalle respecto al codigo python que se ha desarrollado:

1. Carga de objetos

En este paso hemos cargado los objetos que generamos en la fase de entrenamiento
del modelo, como el propio modelo GRU, los escaladores de entrada y los escaladores

especificos de reserva, y el objeto codificador (OneHotEncoder) para los embalses.

Con este paso nos aseguramos de que lo que estamos usando para generar los escenarios
son los mismos que en la fase de entrenamiento, haciendo todo el proceso mucho mas

eficiente.
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2. Construccion del dataframe para el escenario
Con el dataframe original que usamos para entrenar el modelo, hacemos una copia pero

con las columnas modificadas y multiplicadas segtin el escenario que queramos simular.

3. Configuracion de las ventanas de entrada
Haciendo uso de los escaladores, el codificador se han generado las ventanas temporales
de 48 meses. Estas ventanas avanzan de mes en mes, respetando la forma de entrada que

usé el GRU al entrenar.

4. Desecalado a hm’®
Para cada embalse se ha desescalado a hm® para que los resultados se puedan comparar

con los valores reales.

5. Calculo de métricas
Este paso es comun tanto en la generacion de escenarios What-If como en el entrena-

miento de los modelos.
Las métricas que hemos usado son MAE, RMSE, MAPE y R?.

Nos ayudan a medir, en este caso, las diferencias entre el escenario simulado y la cli-
matologia observada. Ademas, se generan dichas medidas tanto globalmente como por

embalses.

6. Guardado de los archivos
En este paso simplemente guardamos los resultados de los procesos anteriores, como los
datos ponderados respecto a los reales, las graficas generadas de los escenarios nuevos

etc, en formato csv y png.

3.3. Resultados

En esta seccion se mostraran los resultados de todos los experimentos realizados durante
la fase general de machine learning, tanto la parte de entrenamiento de los modelos como la
de los escenarios What-If.

Ademas, se reflejaran los experimentos que han salido bien y los que han salido mal.
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3.3.1. Resultados del entrenamiento de los modelos

Todos estos experimentos constan de graficas del modelo global que se entrena y de grafi-
cas por embalses. Como el total de embalses asciende a 73, no se adjuntaran imagenes de cada
uno de ellos.

Ademas, se ha sacado una grafica comparativa de las pérdidas en la validacion y las pér-

didas en el entrenamiento.

E1: 5 anos y 73 embalses

Al comienzo de esta fase se entrenaron modelos con pocos afios de datos y todos los em-
balses pero sin estudio previo para la seleccion de caracteristicas (Feature selection). Este es el
caso del experimento 1.

Este experimento no tiene graficas por embalses, solo el resultado del modelo completo ya
que simplemente era de prueba para los posteriores.

El resultado se presenta en la figura 15.

Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (Modelo Completo)

—— Valores Reales
—— Predicciones

M
150 \/
_
e e —— -—___

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Tiempo

Figura 15: Grafica modelo completo E1

E2: 15 afios y 25 embalses

A partir de este experimento, incluido este, todos incluyen la fase previa de seleccion de

caracteristicas (Feature selection).
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Una vez validadas las configuraciones con conjuntos reducidos, se procedio a entrenar el
modelo predictivo utilizando informacién de 25 embalses andaluces distintos. El objetivo era
comprobar la capacidad generalizadora del modelo al aumentar la diversidad espacial y tem-
poral de los datos. El modelo utilizado fue una red basada en dos capas GRU combinadas con
capas densas intermedias, disefiada para captar tanto patrones secuenciales como relaciones
no lineales entre las variables meteorologicas y el volumen de reserva. Tras distintas pruebas

con configuraciones de hiperparametros, se establecieron los siguientes ajustes finales:

= Ventana temporal: 48 pasos temporales (equivalente a 48 meses).
» Unidades GRU: 128 y 64 en cada capa respectivamente.

» Capas densas: [64, 16, 1] con activaciones relu y linear.

= Dropout: 0.1 tras cada capa GRU.

» Learning rate: 0.01 (valor ajustado manualmente tras experimentar con valores meno-

res).
» Optimizador: Adam

» Criterio de parada: EarlyStopping con patience=35 sobre la val_loss.

El resultado de aplicar estas configuraciones se puede observar en la figura 16. Esta figura

es la representacion grafica del modelo completo.

Predicciones vs Reales (primeros 100 por embalse)
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Figura 16: Grafica modelo completo E2

Las figuras 17 y 18 son las representaciones graficas por embalse.

Predicciones vs Reales - AGUASCEBAS (primeros 100 puntos)
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Figura 17: Grafica embalse de AGUASCEBAS E2
Predicciones vs Reales - NEGRATIN (primeros 100 puntos)
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Figura 18: Grafica embalse de NEGRATIN E2

Y por ultimo, la figura 19 muestra la grafica de las pérdidas en validacion y en entrena-

miento.
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Evolucién del Loss por Epoch
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Figura 19: Grafica de pérdidas E2

La tabla 5 muestra los valores de las pérdidas en el entrenamiento y en la validacion. Dicha

tabla va acompanada de la figura 19.

Embalse MAE RMSE R? MAPE (%)
Aguascebas 0.91 1.09 0.50 28.90 %
Negratin 6.66 8.95 0.67 1.58 %

Tabla 5: Resultados por embalse E2
El ajuste final obtenido presenta una gran capacidad para aproximarse a la serie real, in-
cluyendo cambios bruscos y picos de reserva. En la figura se muestra la comparacion entre las
predicciones generadas por el modelo y los valores reales desescalados para los primeros 100
registros de cada embalse. Se observa un comportamiento notablemente fiel a las tendencias
reales, con una mejora significativa respecto a configuraciones anteriores, especialmente en

las zonas de mayor pendiente o variabilidad.

E3: 15 afos y 50 embalses

= Ventana temporal: 48 pasos temporales (equivalente a 48 meses).

» Unidades GRU: 128 y 64 en cada capa respectivamente.

» Capas densas: [64, 16, 1] con activaciones relu y linear.

» Dropout: 0.1 tras cada capa GRU.
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» Learning rate: 0.01 (valor ajustado manualmente tras experimentar con valores meno-

res).

= Optimizador: Adam.

= Criterio de parada: EarlyStopping con patience=35 sobre la val_loss.

El resultado de aplicar estas configuraciones se puede observar en la figura 20. Esta figu-
ra es la representacion grafica del modelo completo. E1 modelo reproduce bien los ciclos de
llenado-vaciado y los cambios de tendencia. Los mayores desajustes aparecen en picos muy
pronunciados y transiciones rapidas.

Predicciones vs Reales (primeros 100 por embalse)
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Figura 20: Grafica modelo completo E3

Las figuras 21, 22 y 23 son las representaciones graficas por embalse.

En la figura 21 la prediccion sigue la estacionalidad y las subidas/bajadas principales; se

observan pequefias desviaciones en maximos.
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Predicciones vs Reales - FRANCISCO ABELLAN (primeros 100 puntos)
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Figura 21: Grafica embalse FRANCISCO ABELLAN E3

En la figura 22 la forma general y la amplitud se capturan. Los picos mas agudos son los

que mas cuestan.

Predicciones vs Reales - LOS HURONES (primeros 100 puntos)
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Figura 22: Grafica embalse LOS HURONES E3

En la figura 23 el porcentaje incrementa cuando los niveles reales son muy bajos por lo

que conviene priorizar MAE/RMSE.
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Predicciones vs Reales - ALMODOVAR (primeros 100 puntos)

Reserva (desescalada)

—— Valores Reales
—— Predicciones
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Figura 23: Grafica embalse ALMODOVAR E3

Y por ultimo, la figura 24 muestra la grafica de las pérdidas en validacion y en entrena-
miento. Las curvas de entrenamiento y validacion descienden y se estabilizan sin separarse en

exceso. No hay sobreajuste y la parada temprana fija el mejor punto.

Evolucién del Loss por Epoch

0.35 4 — loss
val_loss
0.30 1
0.25 4
1 0.20
8
0.15 A

0.10

0.05

Epoch

Figura 24: Grafica de pérdidas E3

La tabla 6 muestra los valores de las pérdidas en el entrenamiento y en la validacién. Dicha

tabla va acompafiada de la figura 24.

Embalse MAE RMSE R? MAPE (%)
Francisco Abellan 2.37 2.85 0.60 6.35 %
Los Hurones 12.70 15.25 0.74 21.47 %
Almodovar 0.71 0.87 0.53 24.94 %

Tabla 6: Resultados por embalse E3
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E4: 15 anos y 73 embalses

» Ventana temporal: 48 pasos temporales (equivalente a 48 meses).
= Unidades GRU: 128 y 64 en cada capa respectivamente.

» Capas densas: [64, 16, 1] con activaciones relu y linear.

= Dropout: 0.1 tras cada capa GRU.

» Learning rate: 0.01 (valor ajustado manualmente tras experimentar con valores meno-

res).
» Optimizador: Adam.

» Criterio de parada: EarlyStopping con patience=35 sobre la val_loss.

El resultado de aplicar estas configuraciones se puede observar en la figura 25. Esta figura

es la representacion grafica del modelo completo. Al ampliar cobertura espacial aumenta algo

la dispersion, pero se conservan ciclos y tendencias.

Reserva (desescalada)
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Figura 25: Grafica modelo completo E4

Las figuras 26, 27, 28 y 29 son las representaciones graficas por embalse.

En la figura 26 se captan bien valles y picos con ligeros desfaces temporales en maximos.
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Predicciones vs Reales - ARENOSO (primeros 100 puntos)
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Figura 26: Grafica embalse ARENOSO E4

En la figura 27 la forma de la serie esta bien reproducida. El MAPE elevado se explica por

periodos con valores reales pequerios.

Predicciones vs Reales - CASASOLA (primeros 100 puntos)
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Figura 27: Grafica embalse CASASOLA E4

En la figura 28 se siguen las tendencias, pero en episodios de cambios bruscos aparecen

sobreestimaciones y mayor error relativo.
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Predicciones vs Reales - RULES (primeros 100 puntos)
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Figura 28: Grafica embalse RULES E4

En la figura 29 el modelo refleja la dindmica general y los escalones principales. Los extre-

mos muestran mayor error.

Predicciones vs Reales - RETORTILLO (primeros 100 puntos)
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Figura 29: Grafica embalse RETORTILLO E4

Y por ultimo, la figura 30 muestra la grafica de las pérdidas en validacion y en entrenamien-
to. Ambas decrecen y convergen con una separacion moderada. Generaliza de forma razonable

en el conjunto ampliado.
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Evolucién del Loss por Epoch
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Figura 30: Grafica pérdidas E4

La tabla 7 muestra los valores de las pérdidas en el entrenamiento y en la validacién. Dicha

tabla va acompariada de la figura 30.

Embalse MAE RMSE R? MAPE (%)
Arenoso 10.84 12.65 0.82 9.61%
Casasola 2.45 3.04 0.82 48.18 %
Rules 19.06 21.85 0.59 66.03 %
Retortillo 4.84 6.63 0.70 9.88 %

Tabla 7: Resultados por embalse E4

E5: 25 afios y 25 embalses

= Ventana temporal: 48 pasos temporales (equivalente a 48 meses).
» Unidades GRU: 128 y 64 en cada capa respectivamente.

» Capas densas: [32, 16, 1] con activaciones relu y linear.

» Dropout: 0.1 tras cada capa GRU.

= Learning rate: 0.01.

= Optimizador: Adam.

» Criterio de parada: EarlyStopping con patience=45 sobre la val_loss.
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El resultado de aplicar estas configuraciones se puede observar en la figura 31. Esta fi-

gura es la representacion grafica del modelo completo. Se aprecian trayectorias coherentes y

amplitudes plausibles.

Predicciones vs Reales (primeros 100 por embalse)
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Figura 31: Grafica modelo completo E5

Las figuras 32, 33y 34 son las representaciones graficas por embalse.

En la figura 32 la serie predicha no recoge bien la variabilidad. Posible influencia de regu-

lacion especifica o cambios de régimen no observados.

Predicciones vs Reales - CANALES (primeros 100 puntos)
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Figura 32: Grafica embalse CANALES E5

En la figura 33 se reproduce la amplitud y los giros principales. Los errores se concentran

en rampas muy rapidas.
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Reserva (desescalada)

Predicciones vs Reales - JANDULA (primeros 100 puntos)
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Figura 33: Grafica embalse JANDULA E5

En la figura 34 se capta la estacionalidad y la mayor parte de crestas, con cierto alisado en

picos.

Reserva (desescalada)

Predicciones vs Reales - QUENTAR (primeros 100 puntos)
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Figura 34: Grafica embalse QUENTAR E5

Y por ultimo, la figura 35 muestra la grafica de las pérdidas en validacion y en entrena-

miento. La pérdidas son estables con poca brecha entre entrenamiento y validacion. La parada

temprana evita sobreajuste.
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Evolucién del Loss por Epoch
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Figura 35: Grafica de pérdidas E5

La tabla 8 muestra los valores de las pérdidas en el entrenamiento y en la validacion. Dicha

tabla va acompariada de la figura 35.

Embalse MAE RMSE R? MAPE (%)
Canales 13.92 16.79 -0.09 40.14 %
Jandula 29.17 37.05 0.80 25.53%
Quéntar 1.25 1.45 0.57 12.96 %

Tabla 8: Resultados por embalse E5

Eé6: 25 anos y 50 embalses

= Ventana temporal: 55 pasos temporales (equivalente a 55 meses).

Unidades GRU: 128 y 64 en cada capa respectivamente.

Capas densas: [32, 16, 1] con activaciones relu y linear.

Dropout: 0.1 tras cada capa GRU.

Learning rate: 0.01.

Optimizador: Adam.

Criterio de parada: EarlyStopping con patience=45 sobre la val_loss.
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El resultado de aplicar estas configuraciones se puede observar en la figura 36. Esta figura
es la representacion grafica del modelo completo.
En la figura 36 la diversidad de embalses introduce variabilidad, pero la sefial principal se

mantiene.
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Figura 36: Grafica modelo completo E6

Las figuras 37, 38, 39y 40 son las representaciones graficas por embalse.
En la figura 37 se aprecia un buen seguimiento de tendencias, picos atenuados (suavizado)

y leves retrasos en maximos.

Predicciones vs Reales - CHARCO REDONDO (primeros 100 puntos)
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Figura 37: Grafica embalse CHARCO REDONDO E6

En la figura 38 el modelo recoge las oscilaciones con algin desfase y errores mayores en

cambios abruptos.
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Predicciones vs Reales - RUMBLAR (primeros 100 puntos)
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Figura 38: Grafico embalse RUMBLAR E6

En la figura 39 se captan los niveles relativos y la forma general. Hay mayor incertidumbre

en extremos.

Predicciones vs Reales - CELEMIN (primeros 100 puntos)
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Figura 39: Grafica embalse CELEMIN E6

En la figura 40 la amplitud y la tendencia estan bien representadas aunque hay discrepan-

cias localizadas en picos.
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Predicciones vs Reales - BORNOS (primeros 100 puntos)
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Figura 40: Grafica embalse BORNOS E6

Y por ultimo, la figura 41 muestra la grafica de las pérdidas en validacion y en entrena-
miento. La curvas son consistentes pero con ligera separacion. La generalizacion es adecuada

en un conjunto de 50 embalses.

Evolucién del Loss por Epoch

— loss

val_loss
0.25 1 =

0.20 +

a

§ 015 1
0.10 -

0.05 -

0 10 20 30 40 50 60 70
Epoch

Figura 41: Grafica de pérdidas E6

La tabla 9 muestra los valores de las pérdidas en el entrenamiento y en la validacién. Dicha

tabla va acompafiada de la figura 41.

Tabla 9: Resultados por embalse E6
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Embalse MAE RMSE R? MAPE (%)

Charco Redondo 9.03 11.78 0.56 23.88 %
Rumblar 16.65 19.18 0.63 37.88 %
Celemin 5.26 6.78 0.58 37.59%
Bornos 19.08 27.74 0.71 27.80 %

E7: 25 anos y 73 embalses

Ventana temporal: 48 pasos temporales (equivalente a 48 meses).

Unidades GRU: 128 y 64 en cada capa, respectivamente.

Capas densas: [64, 16, 1] con activaciones relu, relu y linear.

Dropout: 0.1 tras cada capa GRU.

Learning rate: 0.01 (ajustado manualmente tras probar valores menores).

Optimizador: Adam.

Criterio de parada: EarlyStopping sobre val_loss con patience=35y restore_best_weights=True.

El resultado de aplicar estas configuraciones se puede observar en la figura 42. Esta figura
es la representacion grafica del modelo completo. Muestra un comportamiento logico a escala
regional y sirve de base para escenarios What-If. Aun asi, persisten desajustes en episodios

extremos.
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Predicciones vs Reales (primeros 100 por embalse)
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Figura 42: Grafica modelo completo E7

Las figuras 43, 44, 45y 46 son las representaciones graficas por embalse.

En la figura 43 se siguen las tendencias de fondo, pero con errores relevantes en amplitu-

d/temporizacion de picos.

Predicciones vs Reales - GUADALTEBA (primeros 100 puntos)

—— Valores Reales
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Figura 43: Grafica embalse GUADALTEBA E7

En la figura 44 la serie predicha refleja la direcciéon general con poca precision. Hay que

tener precaucion al interpretar valores puntuales.
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Predicciones vs Reales - TORRE DEL AGUILA (primeros 100 puntos)
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Figura 44: Grafica embalse TORRE DEL AGUILA E7

En la figura 45 la dinamica estacional se reproduce. Los errores estan concentrados en

transiciones rapidas.

Predicciones vs Reales - JOSE TORAN (primeros 100 puntos)
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Figura 45: Grafica embalse JOSE TORAN E7

En la figura 46 la forma es razonable. El porcentaje se distorsiona cuando los valores reales

son muy bajos.
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Predicciones vs Reales - VIBORAS (primeros 100 puntos)

—— Valores Reales
—— Predicciones
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Figura 46: Grafica embalse VIBORAS E7

Y por ultimo, la figura 47 muestra la grafica de las pérdidas en validaciéon y en entre-
namiento. Ambas descienden moderadamente. La parada temprana estabiliza el modelo. La

generalizacion es algo menor que en conjuntos mas pequefios, acorde al aumento de comple-

jidad.

Evolucién del Loss por Epoch

— loss
val_loss

0.25 4

0.20

v 0.15

0.10 A

0.05 A

Epoch

Figura 47: Grafica de pérdidas E7

La tabla 10 muestra los valores de las pérdidas en el entrenamiento y en la validacion.

Dicha tabla va acompanada de la figura 47.
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Embalse MAE RMSE R? MAPE (%)
Guadalteba 32.04 39.20 0.29 56.39 %
Torre del Aguila 4.58 5.04 0.10 50.08 %
Jose Toran 15.03 17.85 0.56 34.01%
Viboras 1.16 1.40 0.29 13.50 %

Tabla 10: Resultados por embalse E7

En la tabla 11 se resumen todos los resultados de los experimentos que han salido bien:

Ainos Embalses MAE RMSE R? MAPE Pérdida en entrenamiento Pérdida en validacién
25 embalses 4.3273 6.4672 0.9931 28.45% 0.0332682840526104 0.15989470481872559
15 afios 50 embalses 23.7428 49.4387 0.8902 25.97 % 0.03250793367624283 0.16716589033603668
73 embalses 14.6855 26.6914 0.9051 37.52% 0.036749813705682755 0.17358006536960602
25 embalses 25.3548 37.2978 0.8130 41.38% 0.02614147774875164 0.16707968711853027
25 anos 50 embalses 24.6041 52.1749 0.8423 30.41% 0.01795930601656437 0.14646942913532257
73 embalses 21.8100 37.4800 0.8461 49.21% 0.024726377800107002 0.16267670691013336

Tabla 11

: Resultados de los experimentos por nimero de afios y embalses.

Experimentos fallidos

Todos los experimentos anteriores han sido resultados de muchos intentos fallidos. Las

figuras 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54y 55 muestran los casos que salieron mal.

» En la figura 48 se solaparon trozos de series de distintos embalses uno detras de otro.

No hay continuidad temporal real y cada embalse tiene su escala.
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Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (Modelo Completo)
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Figura 48: Modelo fallido 1

» En la figura 49 la linea de prediccion sale casi plana alrededor de un valor medio. Es un
caso claro de subajuste: el modelo no recibi6 la reserva pasada y sélo vio meteorologia

agregada, por eso no reproduce saltos ni mesetas.

Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (Modelo Completo)
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Figura 49: Modelo fallido 2

» En el caso de la figura 50 el problema es similar al anterior: predicciéon muy suavizada y
sin picos. Falta memoria ttil (sin la reserva rezagada) y la capacidad/ventana no alcanzan
para captar cambios bruscos. Ademas, mezclar embalses en una unica linea empeora la

lectura.
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Comparacién de Predicciones vs. Valores Reales (Modelo Completo)

—— Valores Reales
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Figura 50: Modelo fallido 3

» En la figura 51 todo esta normalizado (0-1) y se han mezclado embalses. La prediccion
parece “mal” porque sigue una tendencia media normalizada, pero no puede clavar os-

cilaciones rapidas sin la sefial de reserva historica.

Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (Modelo Completo)
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Figura 51: Modelo fallido 4

= En la figura 52 el rojo va casi recto mientras el azul hace escalones. El modelo aprendio
el nivel medio por embalse (gracias a la codificacién del embalse), pero no las dinamicas

dentro del mes por usar agregacién mensual y no incluir la reserva pasada.
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Predicciones vs Reales (primeros 100 por embalse)
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Figura 52: Modelo fallido 5
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» En la figura 53 la prediccion desescalada muestra amplitud y ondas poco realistas. Se

uso el scaler equivocado al desescalar (global o de otro embalse), por eso las unidades y

la variabilidad no cuadran con la realidad.

Comparacién de Predicciones vs. Valores Reales (Zoom en primeros 1000 valores)
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Figura 53: Modelo fallido 6

T
1000

= Enlafigura 54 aparecen valores negativos y rangos raros por un fallo en el posprocesado:

el orden entre inverse_transformy expm1no fue el correcto (o falté uno de ellos). El error

es del desescalado, no de la GRU.
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Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales
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En la figura 55 la prediccion esta alrededor de cero con mucha dispersion. Se desescald

con un scaler global y se concatenaron embalses en el eje tiempo. Como cada embalse
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Figura 54: Modelo fallido 7
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tiene su propio rango, las predicciones quedaron aplastadas y desplazadas.

Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (Zoom en primeros 1000 valores)
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Figura 55: Modelo fallido 8
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3.3.2. Resultados de escenarios What-If

Escenario 1: Lluvias y humedad mas altas

En este escenario incrementamos la lluvia acumulada a seis meses (precipitacion_sum_6m)

y los niveles de humedad (especialmente humedad_max). E1 modelo reacciona elevando la

reserva en los periodos de aportes y manteniendo la tendencia fisica esperable. En la figura 56

se

aprecia que los maximos no aparecen exactamente a la vez que en la serie real, sino con un

ligero retraso, coherente con el tiempo que tarda la lluvia en transformarse en almacenamiento.

®)

Reserva (hm

%)

Reserva (hm

Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (s1 lluvia_humedad_up)
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o
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Figura 56: Escenario 1: Grafica global
Las figuras 57, 58 y 59 son las representaciones graficas del escenario uno por embalse.
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Figura 57: Escenario 1: Grafica Celemin
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Figura 58: Escenario 1: Grafica Almodovar
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Figura 59: Escenario 1: Grafica Aguascebas

Escenario 2: Ola de calor y sequia

Aqui reducimos lluvia y humedad y aumentamos temperatura y radiacién (mas evapo-
racion). El sistema responde con descensos de reserva y recuperaciones mas lentas, justo lo
que esperariamos en un episodio célido y seco. Al combinar varios “factores de pérdida” a la
vez, en algunos tramos de la figura 60 el modelo tiende a bajar un poco de mas, pero el com-
portamiento global es coherente: menos entradas y mas evaporacion implican menos agua

almacenada.
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Figura 60: Escenario 2: Grafica global

Las figuras 61, 62y 63 son las representaciones graficas del escenario dos por embalse.
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Figura 61: Escenario 2: Grafica Andevalo
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Figura 62: Escenario 2: Grafica Arcos
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Figura 63: Escenario 2: Grafica Gergal

Escenario 3: Episodio extremo local en Iznajar

Modificamos de forma localizada la lluvia acumulada en el embalse de Iznajar (multipli-
candola por un factor alto). La reserva simulada aumenta con especial claridad en las ventanas
temporales que afectan a ese embalse, sin desbordar al resto, lo que muestra que el modelo
es sensible a cambios locales y mantiene la “separacién por embalse”. La figura 64 es un buen
ejemplo de como un incremento sostenido de aportes se traduce en picos mas altos y una

descarga algo mas lenta, dentro de limites realistas.
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Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (s3_iznajar_lluvia_x3)
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Figura 64: Escenario 3: Grafica local iznajar

Escenario 4: Sequia prolongada (gran déficit hidrico)

Forzamos un periodo largo con menos lluvia y humedad y mayor evaporacion. En la figu-
ra 65 la reserva permanece baja durante mas tiempo y la recuperacion se desplaza hacia mas
adelante. Es un caso exigente para el modelo, porque histéricamente no abundan sequias tan
continuadas, pero aun asi mantiene la direccidn correcta: alargamos la escasez y el sistema lo

refleja. Util como prueba de estrés.

Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (s4_sequia_prolongada)
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Figura 65: Escenario 4: Grafica global
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Las figuras 66, 67 y 68 son las representaciones graficas del escenario cuatro por embalse.
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Figura 66: Escenario 4: Grafica Andevalo
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Figura 67: Escenario 4: Grafica Casasola
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Figura 68: Escenario 4: Grafica Sierra Boyera
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Escenario 5: Enfriamiento himedo (frentes suaves)

Reducimos temperatura y radiacion (menor evaporacion) y elevamos la humedad. El re-
sultado son reservas algo mas altas y “mesetas” mas sostenidas después de los periodos de
entrada de agua. En algunos tramos de la figura 69 el modelo tiende a conservar algo mas

de agua de la que retuvo la serie real, pero esto es consistente con un ambiente mas fresco y
huimedo que favorece la retencion.

Comparacién de Predicciones vs. Valores Reales (s5_enfriamiento_humedo)
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Figura 69: Escenario 5: Grafica global
Las figuras 70, 71y 72 son las representaciones graficas del escenario cinco por embalse.
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Figura 70: Escenario 5: Grafica Quéntar
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SAN CLEMENTE - Escenario s5_enfriamiento_humedo
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Figura 71: Escenario 5: Grafica San Clemente
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Figura 72: Escenario 5: Grafica Viboras

Escenario 6: Viento anomalo

Incrementamos la intensidad y el acumulado de viento. De acuerdo con el analisis de co-
rrelaciones, el viento apenas explica variacion en la reserva a esta escala temporal; el modelo
actia en consecuencia y apenas modifica su salida. En la figura 73 esta estabilidad es posi-
tiva: indica que el sistema no “sobrerreacciona” a variables con poco peso hidroldgico en el

conjunto de datos.
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Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (s6_viento_fuerte)
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Figura 73: Escenario 6: Grafica global

Escenario 7: Humedad maxima alta y sostenida

Aumentamos humedad_max, la variable de humedad que mejor se correlaciona con los
incrementos de reserva a varias semanas vista. La figura 74 muestra llenados algo mas rapidos
y transiciones mas suaves hacia niveles altos, especialmente en los periodos de recarga. Es

un escenario muy plausible porque la humedad alta suele anticipar aportes efectivos a los

embalses.
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Figura 74: Escenario 7: Grafica global
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Las figuras 75, 76 y 77 son las representaciones graficas del escenario siete por embalse.
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Figura 75: Escenario 7: Grafica Almodovar
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Figura 76: Escenario 7: Grafica San Arenoso
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Figura 77: Escenario 7: Grafica Limonero
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Experimentos fallidos

La fase de escenarios What-If también tienen varios intentos fallidos.

A continuacion se detallan los problemas que han generado dichos resultados:

» Desescalado incorrecto de la reserva: En entrenamiento se aplica i, = log(1+y)y
luego un MinMaxScaler por embalse. En los escenarios no se aplico la inversa correcta
(exp(:) — 1) y/o se usé un scaler global distinto del del embalse. Resultado: curvas en

escala [0, 1] o casi planas frente a hm?® reales como se observa en la figura 78.

Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (Escenario 1: +20% Precipitacion)
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Figura 78: Modelo fallido What-If 1

= Se alter6 una variable que el modelo no usa: Se aplico el shock a vel_viento_max
u otras columnas fuera de variables_finales; el GRU no las ve, asi que la prediccion no

cambia.

Las figuras 79, 80y 81 son distintos escenarios modificando las variables de precipita-
cion y temperatura media. Como se puede observar, no importa cuanto modifiquemos

las variables ni cuales porque siempre salia el mismo resultado.
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Figura 79: Modelo fallido What-If 2

Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (Escenario 2: +2°C Temperatura Media)
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Figura 80: Modelo fallido What-If 3
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Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (Escenario 2: +10°C Temperatura Media)
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Figura 81: Modelo fallido What-If 4

= No se recomputaron las features derivadas tras el shock. El modelo consume agre-
gados (_mean_, _sum_); si se cambia la sefial base y no se rehacen esos campos, la en-
trada al GRU queda igual y el escenario no tiene efecto, como se puede observar en la

figura 82.

Sensibilidad del Modelo para la variable: vel_viento_max

= Valores Reales
—— vel_viento_max (+75%)
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Figura 82: Modelo fallido What-If 5

= Reajuste de scalers/encoders en inferencia. Se hizo fit_transform en lugar de cargar
y s6lo transform (scaler_entrada.pkl, encoder_embalse.pkl). Cambia la escala y se rompe

la coherencia con el entrenamiento, como se puede observar en la figura 83.
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Comparacion de Predicciones vs. Valores Reales (escenario3)
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Figura 83: Modelo fallido What-If 6

= Mezcla de embalses en la misma grafica. Se concatenaron ventanas de embalses

diferentes. Cada uno tiene su scaler y dinamica, lo que introduce escalones y artefactos

visuales como se puede ver en la figura 84.
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Figura 84: Modelo fallido What-If 7

» Inconsistencia en la ventana. Se prepararon entradas con una ventana (p. ej., 36) dis-

tinta a la usada para entrenar (p.ej., 48), desalineando el patrén temporal aprendido,

como se puede ver en la figura 85.
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Figura 85: Modelo fallido What-If 8

3.4. Discusion general

En este trabajo hemos construido un marco predictivo para la evolucién de la reserva en
embalses andaluces combinando ingenieria de variables temporales y redes GRU. El plan ex-
perimental se dividi6 en dos etapas: una inicial de base con 5 afios y 73 embalses sin seleccion
de variables, y una segunda etapa completa con seleccion de caracteristicas (Feature selection),
15-25 anos de historico y 25-73 embalses, que culmina en el modelo E7 (25 afos, 73 embalses)
usado en los escenarios What-If. Esta progresion nos permitio pasar de prototipos que eviden-
ciaban subajuste y errores de post-proceso a un modelo coherente y estable para analisis de
sensibilidad.

El estudio de correlaciones justifico la necesidad de trabajar con agregados y desfases. Las
correlaciones lineales “instantaneas” entre meteorologia y reserva fueron muy bajas, lo que
confirma que el embalse integra sefiales meteorologicas con retardo y esta mediado por de-
cisiones de explotaciéon. Al analizar correlaciones cruzadas por lags semanales, aparecieron
patrones mas informativos (p. ej., humedad maxima y humedades medias con correlaciones
positivas de 12 semanas; temperatura, radiacion y evapotranspiracion con relaciones nega-
tivas y retardadas), aunque siguen siendo moderadas en magnitud. De ahi que las variables
finales fueran acumulados/medias moéviles (2—-6 meses) y la humedad maxima del mes actual,
que resultaron entre las mas utiles también por importancia en Random Forest. Este punto es
clave: el fendmeno es débilmente lineal y diferido, por lo que tenia sentido una arquitectura

secuencial no lineal (GRU) con ventana de 48 meses.
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En la construccion del dataset tomamos decisiones practicas que mejoraron la estabilidad:
agregacion mensual (para capturar efectos retardados), escalado por embalse y transformaciéon
logaritmica de la reserva para estabilizar varianza; ademas, codificamos el embalse (one-hot)
para que la red aprendiera diferencias estructurales entre cuencas. La tabla de hiperparametros
consolidada (ventana, dropout, unidades GRU y learning rate con Adam) refleja las configu-
raciones que ofrecieron el mejor equilibrio entre capacidad y generalizacion. Los primeros
intentos que salieron “planos” o con amplitudes absurdas nos ensefiaron el coste de romper la
coherencia de escalados (usar scalers globales, invertir mal loglp/expm1) o de ocultar al mo-
delo su propia memoria de reserva, errores que se documentan en la seccion de “experimentos
fallidos”. Tras corregirlos, las curvas predichas empezaron a reproducir tendencias, mesetas y

picos con mayor fidelidad en la mayoria de embalses.

Los resultados de entrenamiento muestran un comportamiento razonable a escala regional
y heterogéneo por embalse. Es lo normal porque cada sistema tiene capacidades, reglas de
explotacion y demandas distintas. Aun asi, el modelo capta bien los ciclos de llenado-vaciado
y responde a cambios de régimen; alli donde la R* es mas pequena, suele coincidir con embalses
fuertemente regulados o con series mas ruidosas/escasas. También observamos que métricas
como el MAPE se distorsionan cuando la reserva real es muy baja (divisiones por valores

proximos a cero), de modo que la comparacién visual y MAE/RMSE son mas informativas.

Con este modelo, los escenarios What-If se comportaron de forma fisicamente aceptable:
mas lluvia/humedad elevo reservas y extendié mesetas; olas de calor y sequia intensificaron
descensos y retardaron recuperaciones; choques locales (Iznajar x3 precipitacion) afectaron
selectivamente al embalse objetivo sin “contagiar” al resto; y variaciones en viento (variable
débil en el analisis) apenas alteraron la salida, sefial de que el sistema no sobre-reacciona a
predictores de poco peso. Esta consistencia entre sefiales de entrada y respuesta del mode-
lo respalda su uso como herramienta de apoyo a la decisiéon para explorar sensibilidades y

priorizar politicas (p. €j., impacto de episodios himedos o de periodos secos prolongados).

Ahora bien, los limites también quedan claros. Primero, las correlaciones bajas nos recuer-
dan que la reserva no depende so6lo del clima: desembalses programados, demandas agrico-
lasurbanas, trasvases, restricciones ambientales y pérdidas no medidas (filtraciones a acuiferos,
evaporacion real) introducen variabilidad que no esta en el dataset y que un modelo puramente

meteorologico nunca podra explicar del todo. Segundo, hay desajustes espaciales (meteorolo-
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gia provincial vs. cuenca especifica) y de escala temporal (agregaciéon mensual) que suavizan
senales relevantes (picos de avenida, maniobras operativas intrames). Tercero, faltan predicto-
res hidrologicos basicos (area de cuenca, aportes medidos, balance de entradassalidas, curvas
cota-volumen) que tradujeran lluviaescorrentia y reglas de operacioén, y por tanto reduzcan la
carga que hoy asume la red. Todo esto explica por qué, a pesar de la buena coherencia de los
escenarios, los resultados podrian ser mejores si se incorporan estas fuentes de informacion.

En conjunto, el proyecto demuestra que:

= Con ingenieria temporal adecuada y una GRU bien regularizada se puede capturar una

parte sustancial de la dinamica de reservas a gran escala.

» Los escenarios What-If generados son consistentes con la hidrologia basica y utiles para

explorar impactos relativos.

» La precision absoluta est4 limitada por variables no observadas y por la granularidad

espacialtemporal disponible.
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Aplicacion
4.1. Ingenieria del software

4.1.1. Introduccién a la plataforma web

Como fase final del proyecto se ha desarrollado una pagina web con el fin de proporcionar
acceso centralizado a datos historicos y recientes sobre los embalses y la meteorologia de
Andalucia. La plataforma ofrece tanto datos en formato de tablas con filtros, como graficas
interactivas, ayudando al usuario a ver la evolucion de los datos a través del tiempo.

La solucién cuenta con un frontend y un backend que conecta con la base de datos de series
temporales InfluxDB. Dicha base de datos cuenta con un total de 25 afios de datos.

En el desarrollo de la plataforma se ha usado JavaScript tanto en el frontend como en el
backend, junto con herramientas dedicadas a la gestion de datos temporales y el despliegue de
servicios.

El objetivo principal es el de proporcionar una herramienta facil de usar, moderna y util

para:

= Estudiantes e investigadores.
= Técnicos en gestion de embalses y gestion hidraulica.

= Ciudadanos con intereses por la evolucion de los embalses y la meteorologia en Anda-

lucia.

En las siguientes secciones se detallara mas en profundidad los aspectos técnicos de dicha

plataforma web.
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4.1.2. Estructura del proyecto

La Figura 86 resume el flujo completo: a la izquierda, la ingesta y el procesamiento de datos
(ETL y web scraping con Selenium) que normalizan y cargan la informacion en InfluxDB; en
el centro, los modelos predictivos (Python, scikit-learn y TensorFlow/GRU) donde se entrena
y se guarda el modelo; y, a la derecha, la capa de visualizacion web en React, desplegada con
Docker. Esta figura sirve como guia para lo que se explica a continuacion en esta secciéon y en

las siguientes.

Data processing Predictive models Visualization Web
= (\modesls (A1)
o.Q

\/ \/

QA@AD
a \ Data processing g —> B @ :
Web scrapping 2
+ETL p

===

o Trained models

i

& inﬂuxcéb \

Usuarios finales

Figura 86: Arquitectura general del proyecto

Frontend

El frontend de una pagina web es la parte con la que los usuarios interactuan.

En este caso, se ha usado principalmente React. Esta biblioteca es la que nos ha permitido
crear una interfaz dindmica a interactiva donde los usuarios pueden acceder facilmente a tablas
y graficas. Por una parte, las tablas cuentan con filtros de provincias, fecha tnica, rango de
fechas y estaciones. Mientras que las graficas cuentan con filtros de seleccion multiples y

menus desplegables de forma que el usuario pueda comparar en la misma grafica la evolucién

98



de los embalses y la meteorologia.
En cuanto a la estructura del proyecto, el frontend usa React, lo que quiere decir que sigue
una logica basada en componentes. Estos componentes permiten separar la 16gica de datos de

la presentacion.

Backend

El backend es la parte que se encarga de llevar la 16gica del servidor, gestionar las peticiones
e interactuar con la base de datos.

En cuanto al backend, se ha construido una API REST usando Node.js y Express. Esta API
es la que ha permitido gestionar peticiones y aplicar filtros actuando como intermediario entre
la base de datos y la interfaz de usuario.

Para gestionar las peticiones, tanto generales como especificas, se han creado varios end-
points, como por ejemplo, la obtencién de datos para las graficas o las consultas filtradas por
estaciones, provincias, etc.

Otro aspecto importante es la conexion entre la base de datos y el backend. Dicha conexioén
se ha hecho a través de una libreria oficial de InfluxDB para Node.js mediante consultas escritas
en lenguaje Flux.

En cuanto a la estructura del proyecto, el backend tiene un tnico archivo (server.js) don-
de se definen los endpoints ya mencionados. Este archivo es el servidor y usa Express para
conectarse con InfluxDB. Algunas de sus funciones son: consultar datos de los embalses y la
meteorologia, filtrar por medidas, provincias, estaciones y fechas, proporcionar los datos en
forma de tablas y graficas y gestionar errores. Para levantar el servicio de backend el pro-
yecto cuenta con un archivo (docker-compose.yml) que permite ejecutarse en un contenedor
Docker.

Por ultimo, para afadir seguridad al proyecto, se ha creado un archivo .env que guarda los
datos de configuracion, como el token de InfluxDB y la URL. Este archivo se lee en tiempo de

ejecucion de forma que no se exponen las credenciales en el codigo fuente .

4.1.3. Despliegue de servicios

Inicialmente, la base de datos se ejecutaba manualmente en local pero para evitar errores

de configuracion y portabilidad y separar los servicios se opt6 finalmente por usar Docker.
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El archivo docker-compose.yml mencionado anteriormente es el que se encarga de ini-
ciar todos los servicios. Se han creado contenedores para el backend (node), la base de datos

InfluxDB y para el frontend.

4.1.4. Funcionamiento de la aplicacion web

Las funcionalidades principales de la web son la visualizacién de graficas y la visualiza-
cion de tablas. Ambas estan implementadas para que de manera intuitiva el usuario pueda
interactuar con ellas.

Una funcionalidad secundaria es la visualizacion del mapa de Andalucia con la localizacion
de todos los embalses y estaciones meteorologicas.

Con respecto a las tablas, se distinguen dos independientes:

= Tabla de embalses: Esta tabla de cuenta con filtros por embalses y seleccion de fechas,

tanto fechas inicas como rango de fechas.

» Tabla de datos meteorologicos: En el caso de esta tabla, cuenta con un filtro mas.
Filtros de seleccion de fechas, tnicas y rango de fechas, filtros de provincias (Malaga,

Sevilla, Cadiz, Huelva, Cérdoba, Jaen y Almeria) y filtros por estaciones meteorologicas.

Para obtener estos datos, al pulsar el boton de "Buscar”, se lanza una peticion al backend,
el backend le envia la consulta a InfluxDB y este nos devuelve los datos solicitados segtn los
filtros. Esto sigue una logica sin endpoints especificos permitiendo interacciones rapidas y
basadas en los datos unicamente.

Por otro lado, también se distinguen dos graficas independientes, la grafica de la evolucion

de los embalses y la grafica de la evolucion de la meteorologia.

» Grafica de embalses: Esta grafica cuenta, como en el caso de las tablas con filtros. Fil-
tros de seleccion de fechas (fecha de inicio y fecha de fin), filtros en forma de checkboxes
para seleccionar uno o mas embalses y filtros de selecciéon de medidas. En el caso del al-
timo filtro, los embalses cuentan con dos medidas, la reserva en hectometros cubicos y

el porcentaje de reserva.

Ambas graficas siguen la logica de los endpoints para obtener los datos de InfluxDB. En

este caso, el endpoint es /api/embalses-grafica.
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4.1.5.

Una vez que nos devuelven los datos, la grafica nos muestra una linea distinta por cada
embalse, en el caso de que seleccionemos mas de uno. De esta forma, el usuario puede

comparar los datos de distintos embalses en el mismo espacio de tiempo.

Grafica de meteorologia: En el caso de esta grafica, cuenta con un filtro mas. Filtros de
seleccion de fechas (fecha de inicio y fecha de fin), filtro de provincias (Malaga, Sevilla,
Cadiz, Huelva, Cordoba, Jaen y Almeria), filtro de medidas (precipitacion, temperatu-
ra maxima, minima y media, evapotranspiraciéon, humedad relativa maxima, minima y
media, velocidad del viento media y maxima, direccién del viento y radiaciéon) cada una

con su unidad de medida y filtro por estaciones meteorolégicas con checkboxes.

El endpoint que hace la consulta a la base de datos es /api/meteo-grafica. Y al igual que
en la anterior grafica, se visualizan tantas lineas como estaciones se hayan seleccionado

y en distintos colores.

Problemas encontrados y soluciones

En el desarrollo de la plataforma han surgido numerosos inconvenientes tanto en la con-

figuracion de las herramientas como en el propio desarrollo de las funciones de la web.

A continuacion, se detallan algunos de los mas relevantes y sus soluciones:

Uso erroneo de range() en InfluxDB:

La obtencion de datos de InfluxDB para mostrarlos en la web se hace a través de consul-
tas. Cuando las consultas se hacian para obtener etiquetas, como provincias, estaciones,
etc, la funcion range provocaba errores ya que dichas etiquetas carecian de una columna

_time.

La solucion fue simple. Para este tipo de consultas con funciones relacionadas con me-
tadatos como schema.tagValues() se evito el uso de range().

Datos no cargados tras la migracion a Docker:

Inicialmente la web se ejecutd sobre el propio sistema operativo, es decir, en local. Para
solucionar problemas de dependencias, finalmente se optd por migrar la aplicaciéon a
Docker. Esto ocasion6 algunos problemas ya que la loégica que cargaba desde InfluxDB

y mostraba los datos en la web dej6 de funcionar.
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La solucion no fue tan simple. Tuvo que cambiarse el enfoque completamente, obtenien-
do ahora los datos de una solo vez. De esta forma, ahora el filtrado se hace directamente

desde el frontend en lugar de depender de endpoints especificos.

= Mal funcionamiento de los checkboxes en las graficas:

Para seleccionar las provincias, embalses y estaciones se hace uso de checkboxes. Por
defecto cuando el usuario entraba en la web, se seleccionaban todas por defecto lo que

recargaba masivamente la web y afectaba al rendimiento.

Esto se solucion6 modificando el comportamiento por defecto de los checkboxes de for-
ma que ninguna estacion apareciese seleccionada. De esta forma, el usuario selecciona

manualmente las estaciones a su gusto.

4.2. Procesos ETL

Los procesos ETL (Extraction-Transformation-Loading son los todos las fases por las que

los datos pasan hasta cargarse en una base de datos.

4.2.1. Fase de extraccion

La base de este proyecto son los datos historicos de los embalses y las estaciones meteo-
rolégicas. Dichos datos proceden de distintas paginas webs de la Junta de Andalucia. Para la
obtencion de estos y su posterior uso para el aprendizaje de los modelos de machine learning
se ha hecho uso de Web Scraping.

El Web Scraping es una técnica utilizada para extraer informacién de manera automatica a
partir de sitios web. A través de un programa o script, se navega por paginas web y se extra la
informacion necesaria desde el codigo HTML, almacenandolo en un formato especifico, como
hojas de calculo o bases de datos. [47]

La principal ventaja del web scraping es la capacidad de extraer una gran cantidad de datos
en muy poco tiempo y de forma automatica.

El funcionamiento general de esta técnica se resume en tres pasos:

1. Solicitud a un servidor:
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El primer paso es la conexion entre el web scraper y el servidor que contiene la infor-
macion a través del protocolo HTTP.

2. Extraer y analizar el codigo HTML:
El scraper lee y analiza el codigo HTML o XML de la pagina web para extraer los ele-
mentos predefinidos .

3. Guardar los datos relevantes:

Tras extraer la informacion, esta se almacena en un repositorio estructurado.

Respecto a las herramientas, hemos optado por usar Python. Python ofrece una gran can-
tidad de bibliotecas de codigo abierto que facilitan la extraccion de datos a través de codigo.

Algunas de ellas son:

= Scrapy: Framework basado en Python muy completo especialmente usado para la mi-

neria de datos y en el rastreo de datos historicos.

» Pandas: Utilizada para manipular e indexar datos. Se integra perfectamente con Beau-
tifulSoup, de manra que se puede realizar todo el proceso n un solo lenguaje de progra-

macion.

» Parsehub: Es una herramienta online que permite extraer informacion de otras webs
sin necesidad de c6digo. Aunque la version gratuita tiene funcionalidad limitada, es ideal

para iniciarse y hacer pruebas.

= Selenium: Permite automatizar navegadores web y acceder al contenido dinamico ge-
nerado por JavaScript. Es muy util cuando las paginas requieren interaccion con formu-

larios, botones o inicios de sesidn.

En nuestro caso, hemos usado tanto Pandas como Selenium.

» Automatizacion: Ahorro de tiempo y esfuerzo al automatizar el proceso de extracciéon

de datos de manera automaética.

» Eficiencia: Ideal para proyectos donde es necesario el procesamiento masivo de datos.
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= Acceso a datos en tiempo real: Facilita la obtencion de datos actualizados, lo que es

crucial para el analisis de datos en tiempo real.
» Flexibilidad: Se puede aplicar a una gran variedad de tipos de datos y paginas web.

= Recopilacion de datos estructurados: Conversion de datos no estructurados prove-
nientes de paginas web en formatos estructurados, como CSV o JSON, haciendo el pro-

ceso de analisis més sencillo.

Extraccion de datos meteorologicos

1. Configuracion del navegador y de las descargas. Se inicializa Chrome en modo sin
interfaz (headless) y con opciones para ejecucion estable en entornos locales: desactivar
sandbox, uso compartido de memoria del sistema, GPU, barras de informacion y exten-
siones; ademas de abrir maximizado. Se fijan las preferencias de descarga para: directorio
por defecto, no pedir confirmacién, permitir actualizaciéon de directorios y proteccion

de safebrowsing.

2. Arranque del WebDriver. Se crea la instancia de Chrome usando un gestor automatico
del controlador (ChromeDriver) y un WebDriverWait de 30 segundos para sincronizar

las esperas sobre la pagina.

3. Acceso al listado de estaciones y cierre de cookies. Se navega a la pagina de esta-
ciones de la Red RIA y se espera a que cargue la tabla principal. Si aparece el aviso de
cookies, se localiza el contenedor y se pulsa el boton de aceptar; si no esta disponible,

se continda sin bloquear el flujo.

4. Raspado de enlaces de estaciones. Se recorre cada fila de la tabla, extrayendo el nom-
bre de la estacion y el enlace a su ficha individual. Para cubrir todas las estaciones, se
itera por la paginacion pulsando el botén “Siguiente” hasta que aparece deshabilitado.

El resultado es una lista completa de pares (nombre, URL).
5. Descarga de ficheros por estacion. Para cada estacion:

a) Se abre su pagina y se accede a la seccién “Descarga de Ficheros”.
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b) Se marcan las medidas a descargar (temperaturas, humedades, viento, radiacion,

precipitacién y evapotranspiracion), asegurando ademas la opcion “Marcar todas”.

¢) Se pulsa el boton de “Descargar datos” y se espera unos segundos a que el archivo

se guarde en el directorio de descargas.

6. Gestion de los archivos descargados. En la carpeta de descarga se identifica el archivo
mas reciente con extension CSV o TXT. Se limpia el nombre de la estacion (sustituyendo
caracteres no permitidos en nombres de fichero) y se renombra el archivo con el patron

<NombreEstacion>.csv.

7. Tolerancia a fallos y cierre. Cualquier error puntual en una estacion se captura y se
registra, continuando con el resto para no interrumpir la extraccion global. Finalmente,

se cierra el navegador y se libera la sesién del WebDriver.

Extraccion de datos de los embalses

1. Inicializacion del navegador. Se configura Chrome con la opcion de mantener la ven-
tana abierta (detach) y se arranca el controlador de forma automatica mediante la ins-

talacion del driver correspondiente.

2. Acceso al portal. Se navega a la pagina de embalses de REDIAM vy se espera a que

cargue el buscador principal de embalses.

3. Obtencion del listado de embalses. Desde la lista de sugerencias asociada al cuadro
de busqueda se extraen todos los nombres de embalses disponibles, generando un listado

completo para iterar.
4. Utilidades de apoyo. Se define una rutina para:

= Detectar la finalizacion de una descarga en la carpeta configurada, comparando el
contenido antes y después durante una ventana de tiempo.
» Normalizar textos (acentos, mayusculas, signos) con el fin de hacer comparaciones

robustas entre el nombre solicitado y los titulos del mapa.

5. Bucle de descarga con reintentos. Para cada embalse del listado, y hasta un maximo

de cinco intentos por elemento:
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a) Se escribe el nombre en el buscador y se confirma la busqueda.

b) Selocalizan los marcadores del mapa y se selecciona el que coincide con el nombre

del embalse tras la normalizacion de textos.

c¢) Se hace clic en el marcador y se verifica, en la ventana emergente informativa, que

el nombre mostrado corresponde al embalse buscado.

d) Se pulsa el enlace de descarga del CSV asociado al embalse y se espera a que el

archivo aparezca en la carpeta de descargas.

e) Sila descarga se confirma, se contabiliza como éxito; en caso contrario, se vuelve

a intentar dentro del limite establecido.

6. Registro de resultados. Se lleva la cuenta del nimero total de descargas correctas y
se construye una lista con los embalses que no han podido descargarse tras agotar los

reintentos, mostrandolos al final del proceso.

7. Cierre ordenado. Una vez recorridos todos los embalses, se cierra el navegador y se
informa por consola del resumen: descargas exitosas frente al total y, en su caso, el

listado de embalses fallidos.

4.2.2. Fase de transformaciéon

Esta fase comprende tanto la transformacion de los datos como la limpieza de los mismos.
El objetivo es convertir el CSV bruto de embalses y datos meteoroldgicos en un fichero CSV
compatible con InfluxDB 2.x, normalizando fechas, corrigiendo nombres con comas y tipando

correctamente etiquetas (tags) y valores (fields).

Transformacion de datos meteorologicos

A continuacion se detallan los pasos y transformaciones por las que los datos meteorolo-

gicos han pasado:

1. Normalizacion de nombres y deteccion de duplicados. Se unifican nombres de fi-
chero (acentos, guiones) y se marcan versiones duplicadas con sufijos (1), (2), etc. Ejem-
plos de renombrado: Almunecar — Almufiécar (1), Puerto_de_Santa_Maria — Puerto de

Santa Maria (1), Villanueva_del_Rio_y_Minas — Villanueva del Rio y Minas (1).
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2. Fusion segura por estacion. Para cada nombre base (Linares, Palma del Rio, ...) se

localizan sus CSV con una expresion regular y:
» Si hay un unico fichero, se parsea la columna FECHA (formato dia/mes/afio) y se
guarda como base_fusionado.csv.

» Si hay varios, se leen todos, se igualan las cabeceras, se concatenan, se eliminan
duplicados, se ordenan por FECHA y se guarda el resultado en base_fusionado.csv.

Los originales del grupo se eliminan.

3. Reorganizacion y renombrado final. Los ficheros que terminan en _fusionado.csv se
reescriben respetando el delimitador “;” y se renombran eliminando el sufijo _fusionado
para dejar el nombre limpio (p. ej., Linares.csv).

4. Adaptacion a InfluxDB

Para cada CSV final:

4.1. Estandarizacion de cabeceras a mayusculas.

4.2. Deteccion del prefijo de estacion a partir del nombre de las columnas (patron [A-

Z]+[0-9]+) y creacion de station_id.
4.3. Mapeo de provincia con el prefijo de letras (AL, CA, CO, GR, HU, JA, MA, SE).

4.4. Limpieza de nombres de variables: eliminaciéon del prefijo para conservar TMAX,

TMED, PRECIP, etc.

4.5. Normalizacién de valores: las cadenas “n/d” y vacios se pasan a valores nulos; en

columnas de fields se emiten como nulos.

4.6. Enriquecimiento de metadatos (tags): station_id, provincia, station_namey time (ISO-

8601 UTC a partir de FECHA); si un tag falta, se rellena con “unknown”.

4.7. Serializacion: se genera un CSV con linea de cabecera de tipos y filas del tipo
weather_data,station_id,provincia,station_name,TMAX,...,ETO,time.
Transformacion de datos de los embalses

A continuacion se detallan los pasos y transformaciones por las que los datos de los em-

balses han pasado:
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1. Lectura robusta. Se lee el CSV original con codificaciéon ISO-8859-1 para preservar

acentos y enes.

2. Reparacion de nombres con comas. Si tras separar por comas una fila contiene mas
de cinco elementos, se concatenan desde la quinta posicion para reconstruir el nombre

del embalse (que puede venir entrecomillado con comas internas).

3. Limpieza de campos. Se eliminan comillas sobrantes en codigo y nombre. La columna
fecha se convierte a ISO-8601 UTC (YYYY-MM-DDTHH:MM:SSZ); las filas con fechas

invalidas se omiten.
4. Construccion de registros Influx. Para cada fila valida se genera un registro con:

= measurement: embalses.
= tags: codigo, nombre.
= fields: reserva, porcentaje.

» timestamp: derivado de fecha en formato ISO-8601 UTC.

5. Serializacion Se escribe un fichero con cabecera de tipos

#datatype measurement,tag,tag field,field,timestamp

seguido de la linea de nombres y todas las observaciones.

4.2.3. Fase de carga

Esta es la fase de insercion en la base de datos. Segtin la implementacién realizada, se

emplean dos patrones de insercion diferenciados:

= Datos meteorologicos: se realiza una carga masiva por fichero (bulk). Para cada CSV
se generan todas las lineas en formato Line Protocol y se envian en una tinica operacion
de escritura por fichero. Este enfoque reduce el nimero de peticiones y agrupa de forma

explicita por archivo.

» Embalses: se usa carga por lotes asincrona (batching). La escritura se configura con

lotes de hasta 500 puntos o cada 10 s (lo que ocurra antes); al finalizar se fuerza el envio
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pendiente y se cierra la conexion. De este modo, la libreria acumula puntos en memoria

y los envia en bloques, mejorando el rendimiento y la tolerancia a latencias.

Insercion de datos meteorologicos

A continuacion se detallan los pasos para la insercion de los datos meteorologicos en In-

fluxDB:

1. Preparacion: se recorren las carpetas con los CSV anotados y se llama a insertar_datos_en_influxdb.
2. Lectura: se leen los ficheros en UTF-8 y se saltan las dos primeras lineas (cabeceras).

3. Tags: se extraen station_id, provincia 'y station_name; se validan y se escapan espacios

y comas (Line Protocol).

4. Fields: se generan pares clave=valor con variables meteoroldgicas; los vacios no se in-

cluyen y las filas sin campos validos se omiten.
5. Tiempo: la columna temporal ISO-8601 Z se convierte a nanosegundos.

6. Line Protocol: se construye una linea por observacion con measurement, tags, fields y

timestamp. (measurement en el codigo: wheather_data.)
7. Escritura: se envia el bloque de lineas con write_api.write al bucket y org configurados.

8. Cierre: se cierra la conexion con client.close().

Insercion de datos de los embalses

A continuacion se detallan los pasos para la insercién de los datos de embalses en InfluxDB:

1. Entrada: se utiliza el CSV ya convertido a CSV (formato_influxdb_2025.csv), con dos

lineas de cabecera.
2. Lectura: se leen las lineas con csv.reader y se saltan las dos primeras (tipos y nombres).

3. Extraccion: por fila valida (6 columnas) se obtienen measurement, codigo, nombre, re-

serva, porcentaje y timestamp. E1 measurement es embalses.
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4. Tags: se limpian codigo y nombre (escape de espacios y comas para Line Protocol) y se

forman los tags codigo=... y nombre=....
5. Fields: con build_fields se incluyen unicamente campos no vacios: reserva y porcentaje.
6. Tiempo: timestamp (ISO-8601 en UTC) se convierte a nanosegundos para InfluxDB.

7. Line Protocol: se genera una linea por observacién con la forma

embalses, codigo=..., nombre=... reserva=..., porcentaje=... timestamp_ns.

8. Escritura: se envian las lineas al bucket con write_api.write(...) usando escritura por

lotes.

9. Flush y cierre: se fuerza el envio con write_api.flush(), se cierra el API de escritura y la

conexion con client.close().

4.2.4. Problemas encontrados y soluciones

El principal inconveniente que se encontro fue el cambio total de la web de los embalses de
la Junta de Andalucia. Esto supuso un gran problema ya que la base de datos atin no constaba
con los datos. La solucion fue el desarrollo de un cédigo totalmente distinto para la extracciéon
automatica de los datos de la nueva web.

Por lo tanto, hay dos coédigo funcionales a dia de hoy para los datos meteorolégicos y los

datos de los embalses y otro codigo que fue funcional hasta el cambio de la web.

4.3. Metodologia de trabajo

Para el desarrollo de este TFG se siguié una metodologia agil de tipo Scrum, con ciclos de
trabajo cortos (sprints) de aproximadamente dos semanas. Al inicio de cada sprint se planifi-
caban las tareas priorizando aquellas con mayor importancia para el avance del proyecto. Este
enfoque iterativo permiti6 incorporar cambios y ajustes con rapidez, apoyandose en reunio-
nes quincenales con los tutores para revisar progreso, recoger retroalimentacion y redefinir el
backlog cuando era necesario.

Los primeros sprints se enfocaron en preparar el entorno y las bases del sistema: confi-
guracion de repositorios y control de versiones, definicion del entorno de ejecucion, y cons-

truccion del flujo de datos. En esta fase se integraron las fuentes (embalses y meteorologia),
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se resolvieron inconsistencias de nombres, se mape6 cada embalse a su provincia y se car-
g6 la informacion en la base de series temporales InfluxDB. Paralelamente se establecieron
validaciones basicas y pequenos tests para asegurar la calidad del dato antes de continuar.
En los sprints intermedios el foco paso al procesamiento y a la parte de analisis: genera-
cién de agregados temporales (diario—mensual), creacion de variables derivadas y preparacion
de conjuntos de entrenamiento. A partir de ahi se desarrollaron y compararon modelos pre-
dictivos basados en GRU, ajustando hiperparametros. Cada iteracion incluia experimentaciéon
controlada, evaluacion con métricas y analisis de errores para orientar las siguientes mejoras.
Finalmente, los ultimos sprints se dedicaron a la integracion y entrega del producto: se-
rializacion de modelos y scalers, generacion de predicciones, y construcciéon de una interfaz
web en React para visualizar los datos historicos y sus graficas. Se preparé un contenedor con
Docker para facilitar el despliegue y la reproducibilidad del sistema. Al cierre de cada sprint
se realizaba una revision de lo conseguido y una breve retrospectiva para identificar mejoras
del proceso de trabajo, manteniendo la documentacion actualizada del proyecto y del codigo.
Este esquema agil e incremental permiti6é avanzar de forma ordenada desde la obtencion
y tratamiento de datos hasta el proceso de entrenamiento de los modelos, incorporando de

manera continua el feedback de tutores y las limitaciones en el desarrollo.
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Conclusiones y
trabajos futuros

Este proyecto se ha centrado en la gestion de los embalses andaluces: recoleccion y lim-
pieza de datos (ETL y web scraping), consolidaciéon en InfluxDB, creacién de variables tempo-
rales (acumulados y medias moviles), entrenamiento de modelos GRU y una web que permite
consultar datos histéricos y su evolucion. A nivel practico, el modelo aprende patrones de
llenado-vaciado y reacciona de forma coherente ante escenarios simulados de precipitacion,
temperatura o humedad, lo que lo convierte en una herramienta util para explorar sensibili-
dades.

Todo esto presenta unos limites. La reserva no depende solo del clima: influyen decisiones
de explotacion (desembalses, demandas, trasvases), asi como procesos hidrologicos que no
se han tenido en cuenta, como la infiltracion en el suelo, pérdidas a acuiferos y un balance
entrada—salida detallado. También hay sensibilidad al post-procesado (escalados por embalse,
transformaciones) y a la calidad de los datos extraidos de la web. En embalses muy regulados o
con datos escasos y series ruidosas, el ajuste es razonable pero mejorable. Con todo, el trabajo
demuestra que, con ingenieria de variables adecuada, una GRU bien regularizada y una interfaz
accesible, es posible ofrecer una base funcional para prevision y escenarios que sirva de apoyo
a la decision.

A pesar de que este proyecto es totalmente funcional algunas de los trabajos futuros que

se podrian realizar para mejorar los resultados son:

» Scraping automatizado diario: Programar las descargas con un orquestador (cron,
Airflow o GitHub Actions), validaciéon automatica de ficheros y alertas si cambian las

paginas fuente o faltan datos.
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Mas variables y mejor sefial hidrologica: Incorporar informacioén de infiltracion y
pérdidas: humedad del suelo (satélite), indices lluvia—escorrentia, aportes/caudales, eva-
poracion real, demandas y reglas de operacion, area de cuenca y usos del suelo. Esto
permitiria correlacionar mejor las variables que ya tenemos y por lo tanto mejorar la

precision de los escenarios what-if.

Arquitecturas mixtas: Probar enfoques hibridos (modelo lluvia—escorrentia simple +

GRU), stacking con arboles de gradiente, CNN+GRU para extraer patrones.

Web: noticias automaticas: Anadir un médulo que agregue automaticamente noticias

y avisos de embalses y meteorologia en Andalucia con filtrado por provincia y embalse.

Web: descarga de datos: Boton para exportar a CSV/JSON los datos filtrados y la ima-
gen de las graficas (PNG), con metadatos basicos (fuente, rango de fechas, version del

modelo).

Web: simulacion interactiva: Un panel in situ para generar escenarios what-if con

modificadores y ver al momento la respuesta del embalse seleccionado.

114



Bibliografi
[1] Evidencia del cambio climatico. NASA. urL: https://ciencia.nasa.gov/cambio-
climatico/evidencia/#: ~: text=En%201896%2C %20un % 20art %C3%ADculo %

20fundamental , a%20trav%C3%A9s % 20del % 28efecto % 20invernadero (visitado

01-09-2025).

[2] El proceso internacional de lucha contra el cambio climatico: Naciones Unidas. Ministerio
para la Transicién Ecologica y el Reto Demografico (MITECO). urw: https: //www.
miteco.gob.es/es/cambio-climatico/temas /el -proceso- internacional -
de- lucha-contra-el-cambio-climatico/naciones-unidas.htmlff:~: text=
Enf%201979%2C % 201a% 26primera % 268Conferencia, internacionales % 20@para%

20tratari20el%20tema (visitado 01-09-2025).

[3] José Romero Gonzalez y Ana M. Camarasa Belmonte. Evidencias cientificas sobre cam-
bio climatico y territorio en el Mediterraneo ibérico: Efectos, estrategias y politicas publi-
cas. Principales recomendaciones. Publicacions de la Universitat de Valéncia, 2025. URL:
https://roderic.uv.es/items/f51e77c6-8eec-43f4-bc9c-bd421b474ac4 (visita-
do 01-09-2025).

[4] ;Qué es la Inteligencia Artificial? Google Cloud. urL: https://cloud. google.com/
learn/what-is-artificial-intelligence?hl=es-419#what-is-artificial-

intelligence-ai (visitado 01-09-2025).

[5] Red de Informacion Agroclimatica de Andalucia (RIA): Estaciones. IFAPA (Junta de An-
dalucia). urL: https://www. juntadeandalucia. es/agriculturaypesca/ifapa/

riaweb/web/estaciones (visitado 01-09-2025).

[6] Visor de embalses de Andalucia. REDIAM (Junta de Andalucia). urL: https://portalrediam.

cica.es/embalses/ (visitado 01-09-2025).

[7] Thomas Guerrero Gloria Amaris Humberto Avila. “Aplicacién de modelo ARIMA para
el analisis de series de volimenes anuales en el rio Magdalena”. En: Hydrology (2017).
urL: http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=50123-
921X20170600260007 (visitado 01-09-2025).

115


https://ciencia.nasa.gov/cambio-climatico/evidencia/#:~:text=En%201896%2C%20un%20art%C3%ADculo%20fundamental,a%20trav%C3%A9s%20del%20efecto%20invernadero
https://ciencia.nasa.gov/cambio-climatico/evidencia/#:~:text=En%201896%2C%20un%20art%C3%ADculo%20fundamental,a%20trav%C3%A9s%20del%20efecto%20invernadero
https://ciencia.nasa.gov/cambio-climatico/evidencia/#:~:text=En%201896%2C%20un%20art%C3%ADculo%20fundamental,a%20trav%C3%A9s%20del%20efecto%20invernadero
https://www.miteco.gob.es/es/cambio-climatico/temas/el-proceso-internacional-de-lucha-contra-el-cambio-climatico/naciones-unidas.html#:~:text=En%201979%2C%20la%20primera%20Conferencia,internacionales%20para%20tratar%20el%20tema
https://www.miteco.gob.es/es/cambio-climatico/temas/el-proceso-internacional-de-lucha-contra-el-cambio-climatico/naciones-unidas.html#:~:text=En%201979%2C%20la%20primera%20Conferencia,internacionales%20para%20tratar%20el%20tema
https://www.miteco.gob.es/es/cambio-climatico/temas/el-proceso-internacional-de-lucha-contra-el-cambio-climatico/naciones-unidas.html#:~:text=En%201979%2C%20la%20primera%20Conferencia,internacionales%20para%20tratar%20el%20tema
https://www.miteco.gob.es/es/cambio-climatico/temas/el-proceso-internacional-de-lucha-contra-el-cambio-climatico/naciones-unidas.html#:~:text=En%201979%2C%20la%20primera%20Conferencia,internacionales%20para%20tratar%20el%20tema
https://www.miteco.gob.es/es/cambio-climatico/temas/el-proceso-internacional-de-lucha-contra-el-cambio-climatico/naciones-unidas.html#:~:text=En%201979%2C%20la%20primera%20Conferencia,internacionales%20para%20tratar%20el%20tema
https://roderic.uv.es/items/f51e77c6-8eec-43f4-bc9c-bd421b474ac4
https://cloud.google.com/learn/what-is-artificial-intelligence?hl=es-419#what-is-artificial-intelligence-ai
https://cloud.google.com/learn/what-is-artificial-intelligence?hl=es-419#what-is-artificial-intelligence-ai
https://cloud.google.com/learn/what-is-artificial-intelligence?hl=es-419#what-is-artificial-intelligence-ai
https://www.juntadeandalucia.es/agriculturaypesca/ifapa/riaweb/web/estaciones
https://www.juntadeandalucia.es/agriculturaypesca/ifapa/riaweb/web/estaciones
https://portalrediam.cica.es/embalses/
https://portalrediam.cica.es/embalses/
http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0123-921X2017000200007
http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0123-921X2017000200007

[12]

[13]

[14]

[15]

Gabriel Koran, Tanya F. Heikkila et al. Using Random Forest To Estimate Daily Base-
Flow Metrics For California. Scientific Investigations Report 2022-5005. U.S. Geological
Survey, 2022. urL: https://pubs.er.usgs.gov/publication/sir28225685 (visitado
01-09-2025).

Muhammad Afiq Zakaria, Muhammad Mubashar Yasin, Ahmad Fairuz Omar et al. “Ap-
plication of XGBoost Algorithm towards River Streamflow and Water Level Prediction:
A Systematic Literature Review”. En: Water 15.22 (2023), pag. 3942. por: 18 . 3398 /
w15223942. ure: https : / /www . mdpi . com / 2073 - 4441 / 15 / 22 / 3942 (visitado
01-09-2025).

Frederik Kratzert et al. “Toward Improved Predictions in Ungauged Basins: Exploi-
ting the Power of Large Scale Data and Deep Learning”. En: Water Resources Research
55.11 (2019). ure: https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1629/
2819WRB26665 (visitado 01-09-2025).

Rohit Pradhan, Subhankar Mishra, Manoj Kumar et al. “Streamflow forecasting with
deep learning models: A side-by-side evaluation”. En: Water Supply 24.9 (2024), e13633.
urL: https://doi.org/10.2166/ws.20824.024 (visitado 01-09-2025).

M. Sit et al. “A comprehensive review of deep learning applications in hydrology and
water resources”. En: Water Science and Technology 82.12 (2020), pags. 2635-2670. URL:
https://iwaponline.com/wst/article/82/12/2635/77673/A-comprehensive-

review-of-deep-learning (visitado 01-09-2025).

WEAP (Water Evaluation And Planning System). Stockholm Environment Institute (SEI).
ure: https://www.weap2l.org/ (visitado 01-09-2025).

Centro de Gestion de Recursos Hidricos “Smart Water” en Andalucia. Nota de prensa. Eu-
ropa Press. 27 de mar. de 2023. urL: https: //www. iagua. es/noticias/ junta-
andalucia / andalucia - aprueba - implantacion - centro - gestion - recursos -

hidricos-smart-water? (visitado 01-09-2025).

HydroForecast. Prondstico de caudales con Machine Learning. Upstream Tech. urL: https:

//www.upstream.tech/hydroforecast (visitado 01-09-2025).

116


https://pubs.er.usgs.gov/publication/sir20225005
https://doi.org/10.3390/w15223942
https://doi.org/10.3390/w15223942
https://www.mdpi.com/2073-4441/15/22/3942
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1029/2019WR026065
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1029/2019WR026065
https://doi.org/10.2166/ws.2024.024
https://iwaponline.com/wst/article/82/12/2635/77673/A-comprehensive-review-of-deep-learning
https://iwaponline.com/wst/article/82/12/2635/77673/A-comprehensive-review-of-deep-learning
https://www.weap21.org/
https://www.iagua.es/noticias/junta-andalucia/andalucia-aprueba-implantacion-centro-gestion-recursos-hidricos-smart-water?
https://www.iagua.es/noticias/junta-andalucia/andalucia-aprueba-implantacion-centro-gestion-recursos-hidricos-smart-water?
https://www.iagua.es/noticias/junta-andalucia/andalucia-aprueba-implantacion-centro-gestion-recursos-hidricos-smart-water?
https://www.upstream.tech/hydroforecast
https://www.upstream.tech/hydroforecast

[19]

[20]

[21]

[24]

[25]

Redes neuronales recurrentes (RNN). IBM. urr: https://www.ibm.com/es-es/topics/

recurrent-neural-networks (visitado 01-09-2025).

LSTM: memoria a largo y corto plazo. DataScientest. UrL: https://datascientest.

com/es/memoria-a-largo-plazo-a-corto-plazo-1stm (visitado 01-09-2025).

;Qué es una GRU? VPN Unlimited. ure: https://www.vpnunlimited.com/es/help/
cybersecurity/gru?srsltid=AfmBOop3nJFeHvDexJEvIZ95bnvL11G2fpful7289RY6BydI5s4Qvcig
(visitado 01-09-2025).

Modelos de Machine Learning: tipos y usos. QuestionPro. urr: https: //www.questionpro.

com/blog/es/modelos-de-machine-1learning/ (visitado 01-09-2025).

Redaccion iAgua. Sequia en Andalucia: haciendo frente a una crisis hidrica en escala-
da. iAgua. urrL: https://www. iagua. es/noticias/redaccion-iagua/sequia-

andalucia-haciendo-frente-crisis-hidrica-escalada (visitado 01-09-2025).

La sequia en la comunidad andaluza no es solo por la falta de lluvias. Ecologistas en
Accion. urL: https: //www.ecologistasenaccion.org/388259/1a-sequia-en-
la- comunidad - andaluza-no-es-solo-por-la-falta-de-1luvias/ (visitado

01-09-2025).

Dia Mundial del Turismo 2019. eldiario.es (branded). urL: https://branded.eldiario.
es/dia-mundial-turismo-2019 (visitado 01-09-2025).

Redaccion iAgua. Turismo y sostenibilidad hidrica: una relacion dependiente. iAgua. URL:
https://www.iagua.es/noticias/redaccion-iagua/turismo-y-sostenibilidad-
hidrica-relacion-dependiente (visitado 01-09-2025).

Ciclo integral del agua de uso urbano. Junta de Andalucia. urL: https: //www. juntadeandalucia.

es/medioambiente/portal/areas-tematicas/agua/infraestructura-hidraulica-

y-actuaciones/ciclo-integral-del-agua-de-uso-urbano (visitado 01-09-2025).

Datos Espaciales de Referencia de Andalucia (DERA). Instituto de Estadistica y Cartogra-
fia de Andalucia (IECA). urL: https://www. juntadeandalucia.es/institutodeestadisticaycart

dega/datos-espaciales-de-referencia-de-andalucia-dera (visitado 01-09-2025).

117


https://www.ibm.com/es-es/topics/recurrent-neural-networks
https://www.ibm.com/es-es/topics/recurrent-neural-networks
https://datascientest.com/es/memoria-a-largo-plazo-a-corto-plazo-lstm
https://datascientest.com/es/memoria-a-largo-plazo-a-corto-plazo-lstm
https://www.vpnunlimited.com/es/help/cybersecurity/gru?srsltid=AfmBOop3nJFeHvDexJEvIZ95bnvL11G2fpfuJ7289RY6BydJ5s4Qvc4g
https://www.vpnunlimited.com/es/help/cybersecurity/gru?srsltid=AfmBOop3nJFeHvDexJEvIZ95bnvL11G2fpfuJ7289RY6BydJ5s4Qvc4g
https://www.questionpro.com/blog/es/modelos-de-machine-learning/
https://www.questionpro.com/blog/es/modelos-de-machine-learning/
https://www.iagua.es/noticias/redaccion-iagua/sequia-andalucia-haciendo-frente-crisis-hidrica-escalada
https://www.iagua.es/noticias/redaccion-iagua/sequia-andalucia-haciendo-frente-crisis-hidrica-escalada
https://www.ecologistasenaccion.org/308259/la-sequia-en-la-comunidad-andaluza-no-es-solo-por-la-falta-de-lluvias/
https://www.ecologistasenaccion.org/308259/la-sequia-en-la-comunidad-andaluza-no-es-solo-por-la-falta-de-lluvias/
https://branded.eldiario.es/dia-mundial-turismo-2019
https://branded.eldiario.es/dia-mundial-turismo-2019
https://www.iagua.es/noticias/redaccion-iagua/turismo-y-sostenibilidad-hidrica-relacion-dependiente
https://www.iagua.es/noticias/redaccion-iagua/turismo-y-sostenibilidad-hidrica-relacion-dependiente
https://www.juntadeandalucia.es/medioambiente/portal/areas-tematicas/agua/infraestructura-hidraulica-y-actuaciones/ciclo-integral-del-agua-de-uso-urbano
https://www.juntadeandalucia.es/medioambiente/portal/areas-tematicas/agua/infraestructura-hidraulica-y-actuaciones/ciclo-integral-del-agua-de-uso-urbano
https://www.juntadeandalucia.es/medioambiente/portal/areas-tematicas/agua/infraestructura-hidraulica-y-actuaciones/ciclo-integral-del-agua-de-uso-urbano
https://www.juntadeandalucia.es/institutodeestadisticaycartografia/dega/datos-espaciales-de-referencia-de-andalucia-dera
https://www.juntadeandalucia.es/institutodeestadisticaycartografia/dega/datos-espaciales-de-referencia-de-andalucia-dera

[26] Red de Informacion Agroclimatica de Andalucia (RIA) — ;Quieres saber mas? IFAPA (Jun-
ta de Andalucia). urL: https: //www. juntadeandalucia.es/agriculturaypesca/

ifapa/riaweb/web/quieressabermas (visitado 01-09-2025).

[27] Sensor PT1000: caracteristicas y funcionamiento. Resistencias Eléctricas. UrL: https :
/ /www . resistencias-electricas.com/productos/control - de- temperatura/
resistencias-termicas/pt1000/4: ~: text=E1%20sensor%20PT1000%20tiene%
20un, el%20valor’26%C3%B3hmico%20del%26cable (visitado 01-09-2025).

[28] Direccion del viento: definicién. Meteo Navarra. urL: https: //meteo.navarra.es/
definiciones/viento.cfmit: ~: text=Direcci%C3%B3n%20del %26viento&text=
Se%20mide%20en%20grados®2C%20desde , sur¥%20y%20270%C2%BA%20del %280este
(visitado 01-09-2025).

[29] ;Qué es la evapotranspiracion (ETO) y como interpretar el dato? Sencrop. URL: https:
//faq.sencrop.com/es/articles/6103455-que-es-1la-evapotranspiracion-y-

como-interpretar-el-dato (visitado 01-09-2025).

[30] ;Qué es Python? Amazon Web Services. urL: https://aws.amazon.com/es/what-

is/python/ (visitado 01-09-2025).

[31] ;Qué es InfluxDB y primeros pasos. OpenWebinars. urL: https://openwebinars.net/
blog/que-es-influxdb-y-primeros-pasos (visitado 01-09-2025).

[32] ;Qué es JavaScript? OpenWebinars. urL: https://openwebinars.net/blog/que-es-
javascript/ (visitado 01-09-2025).

[33] Introduction to JavaScript (traduccion al espafiol). Launch School. urL: https: //launchschool-
com. translate.goog/books/javascript/read/introduction?_x_tr_sl=en8&_x_

tr_tl=es&_x_tr_hl=es&_x_tr_pto=rq (visitado 01-09-2025).

[34] What’s the origin of VS Code? Microsoft Learn. urL: https: //learn.microsoft.
com/es-es/shows/one-dev-minute /whats-the-origin-of-vs-code (visitado

01-09-2025).

[35] Google Colab: qué es y como usarlo. Arsys. urL: https://www.arsys.es/blog/google-

colab-que-es-y-como-usarlo (visitado 01-09-2025).

118


https://www.juntadeandalucia.es/agriculturaypesca/ifapa/riaweb/web/quieressabermas
https://www.juntadeandalucia.es/agriculturaypesca/ifapa/riaweb/web/quieressabermas
https://www.resistencias-electricas.com/productos/control-de-temperatura/resistencias-termicas/pt1000/#:~:text=El%20sensor%20PT1000%20tiene%20un,el%20valor%20%C3%B3hmico%20del%20cable
https://www.resistencias-electricas.com/productos/control-de-temperatura/resistencias-termicas/pt1000/#:~:text=El%20sensor%20PT1000%20tiene%20un,el%20valor%20%C3%B3hmico%20del%20cable
https://www.resistencias-electricas.com/productos/control-de-temperatura/resistencias-termicas/pt1000/#:~:text=El%20sensor%20PT1000%20tiene%20un,el%20valor%20%C3%B3hmico%20del%20cable
https://www.resistencias-electricas.com/productos/control-de-temperatura/resistencias-termicas/pt1000/#:~:text=El%20sensor%20PT1000%20tiene%20un,el%20valor%20%C3%B3hmico%20del%20cable
https://meteo.navarra.es/definiciones/viento.cfm#:~:text=Direcci%C3%B3n%20del%20viento&text=Se%20mide%20en%20grados%2C%20desde,sur%20y%20270%C2%BA%20del%20oeste
https://meteo.navarra.es/definiciones/viento.cfm#:~:text=Direcci%C3%B3n%20del%20viento&text=Se%20mide%20en%20grados%2C%20desde,sur%20y%20270%C2%BA%20del%20oeste
https://meteo.navarra.es/definiciones/viento.cfm#:~:text=Direcci%C3%B3n%20del%20viento&text=Se%20mide%20en%20grados%2C%20desde,sur%20y%20270%C2%BA%20del%20oeste
https://faq.sencrop.com/es/articles/6103455-que-es-la-evapotranspiracion-y-como-interpretar-el-dato
https://faq.sencrop.com/es/articles/6103455-que-es-la-evapotranspiracion-y-como-interpretar-el-dato
https://faq.sencrop.com/es/articles/6103455-que-es-la-evapotranspiracion-y-como-interpretar-el-dato
https://aws.amazon.com/es/what-is/python/
https://aws.amazon.com/es/what-is/python/
https://openwebinars.net/blog/que-es-influxdb-y-primeros-pasos
https://openwebinars.net/blog/que-es-influxdb-y-primeros-pasos
https://openwebinars.net/blog/que-es-javascript/
https://openwebinars.net/blog/que-es-javascript/
https://launchschool-com.translate.goog/books/javascript/read/introduction?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=es&_x_tr_hl=es&_x_tr_pto=rq
https://launchschool-com.translate.goog/books/javascript/read/introduction?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=es&_x_tr_hl=es&_x_tr_pto=rq
https://launchschool-com.translate.goog/books/javascript/read/introduction?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=es&_x_tr_hl=es&_x_tr_pto=rq
https://learn.microsoft.com/es-es/shows/one-dev-minute/whats-the-origin-of-vs-code
https://learn.microsoft.com/es-es/shows/one-dev-minute/whats-the-origin-of-vs-code
https://www.arsys.es/blog/google-colab-que-es-y-como-usarlo
https://www.arsys.es/blog/google-colab-que-es-y-como-usarlo

[38]

[41]

About GitHub and Git. GitHub. urL: https://docs.github.com/es/get-started/
start-your-journey/about-github-and-git (visitado 01-09-2025).

Docker en AWS (introduccién). Amazon Web Services. urL: https://aws.amazon.com/

es/docker (visitado 01-09-2025).

Docker: todo lo que hay que saber. DataScientest. urL: https://datascientest.com/

es/docker-todo-que-saber (visitado 01-09-2025).

;Qué es Node.js? Kinsta. urL: https://kinsta.com/es/base-de-conocimiento/que-

es-node- js (visitado 01-09-2025).

;Qué es Bootstrap? Funciones basicas de Bootstrap. Hostinger. Urr: https : / / www .
hostinger . com/es/tutoriales/que-es-bootstrapttFunciones _basicas_de_

Bootstrap (visitado 01-09-2025).

Qué es Bootstrap: historia y tu primer Hola Mundo. Nubecolectiva. urL: https://nubecolectiva.
com/blog/que-es-hootstrap-historia-y-tu-primer-hola-mundo (visitado

01-09-2025).

;Qué es Express? Kinsta. urr: https: //kinsta.com/es/base-de-conocimiento/que-

es-express (visitado 01-09-2025).

HTML: Lenguaje de marcas de hipertexto. MDN Web Docs. urL: https://developer.
mozilla.org/es/docs/Web/HTML (visitado 01-09-2025). Véase también: Hostinger,

«;Qué es HTML?», https://www.hostinger.com/es/tutoriales/que-es-html.

;Qué es CSS? Introduccion. Lenguaje CSS. urr: https : / / lenguajecss . com/css/

introduccion/que-es-css (visitado 01-09-2025).

What-If Tool para explicabilidad: revision. EITCA Academy. urr: https://es.eitca.
org/artificial-intelligence/eitc-ai-gcml-google-cloud-machine-learning/
google-cloud-ai-platform/using-the-what-if-tool-for-explainability/
examination-review-using-the-what-if-tool-for-explainability/how-
does-the-what-if-tool-help-users-understand-the-behavior-of-their-

machine-learning-models/ (visitado 01-09-2025).

119


https://docs.github.com/es/get-started/start-your-journey/about-github-and-git
https://docs.github.com/es/get-started/start-your-journey/about-github-and-git
https://aws.amazon.com/es/docker
https://aws.amazon.com/es/docker
https://datascientest.com/es/docker-todo-que-saber
https://datascientest.com/es/docker-todo-que-saber
https://kinsta.com/es/base-de-conocimiento/que-es-node-js
https://kinsta.com/es/base-de-conocimiento/que-es-node-js
https://www.hostinger.com/es/tutoriales/que-es-bootstrap#Funciones_basicas_de_Bootstrap
https://www.hostinger.com/es/tutoriales/que-es-bootstrap#Funciones_basicas_de_Bootstrap
https://www.hostinger.com/es/tutoriales/que-es-bootstrap#Funciones_basicas_de_Bootstrap
https://nubecolectiva.com/blog/que-es-bootstrap-historia-y-tu-primer-hola-mundo
https://nubecolectiva.com/blog/que-es-bootstrap-historia-y-tu-primer-hola-mundo
https://kinsta.com/es/base-de-conocimiento/que-es-express
https://kinsta.com/es/base-de-conocimiento/que-es-express
https://developer.mozilla.org/es/docs/Web/HTML
https://developer.mozilla.org/es/docs/Web/HTML
https://lenguajecss.com/css/introduccion/que-es-css
https://lenguajecss.com/css/introduccion/que-es-css
https://es.eitca.org/artificial-intelligence/eitc-ai-gcml-google-cloud-machine-learning/google-cloud-ai-platform/using-the-what-if-tool-for-explainability/examination-review-using-the-what-if-tool-for-explainability/how-does-the-what-if-tool-help-users-understand-the-behavior-of-their-machine-learning-models/
https://es.eitca.org/artificial-intelligence/eitc-ai-gcml-google-cloud-machine-learning/google-cloud-ai-platform/using-the-what-if-tool-for-explainability/examination-review-using-the-what-if-tool-for-explainability/how-does-the-what-if-tool-help-users-understand-the-behavior-of-their-machine-learning-models/
https://es.eitca.org/artificial-intelligence/eitc-ai-gcml-google-cloud-machine-learning/google-cloud-ai-platform/using-the-what-if-tool-for-explainability/examination-review-using-the-what-if-tool-for-explainability/how-does-the-what-if-tool-help-users-understand-the-behavior-of-their-machine-learning-models/
https://es.eitca.org/artificial-intelligence/eitc-ai-gcml-google-cloud-machine-learning/google-cloud-ai-platform/using-the-what-if-tool-for-explainability/examination-review-using-the-what-if-tool-for-explainability/how-does-the-what-if-tool-help-users-understand-the-behavior-of-their-machine-learning-models/
https://es.eitca.org/artificial-intelligence/eitc-ai-gcml-google-cloud-machine-learning/google-cloud-ai-platform/using-the-what-if-tool-for-explainability/examination-review-using-the-what-if-tool-for-explainability/how-does-the-what-if-tool-help-users-understand-the-behavior-of-their-machine-learning-models/
https://es.eitca.org/artificial-intelligence/eitc-ai-gcml-google-cloud-machine-learning/google-cloud-ai-platform/using-the-what-if-tool-for-explainability/examination-review-using-the-what-if-tool-for-explainability/how-does-the-what-if-tool-help-users-understand-the-behavior-of-their-machine-learning-models/

[46] Prevision de escenarios: como utilizar el analisis What-If. FasterCapital. urL: https :
/ | fastercapital . com / es / contenido / Prevision - de - escenarios -- como -
utilizar-el-analisis-What-If-para-planificar-diferentes-resultados-y-

riesgos.html (visitado 01-09-2025).

[47] Web scraping: qué es, funcionamiento y ventajas. ESIC. urr: https://www.esic.edu/
rethink/tecnologia/web-scraping-que-es-funcionamiento-ventajas-cf:~:
text=E1%26web%208scraping%20es%20una, c%C3%Allculo%2080%2Bbases%28de%
28datos (visitado 01-09-2025).

120


https://fastercapital.com/es/contenido/Prevision-de-escenarios--como-utilizar-el-analisis-What-If-para-planificar-diferentes-resultados-y-riesgos.html
https://fastercapital.com/es/contenido/Prevision-de-escenarios--como-utilizar-el-analisis-What-If-para-planificar-diferentes-resultados-y-riesgos.html
https://fastercapital.com/es/contenido/Prevision-de-escenarios--como-utilizar-el-analisis-What-If-para-planificar-diferentes-resultados-y-riesgos.html
https://fastercapital.com/es/contenido/Prevision-de-escenarios--como-utilizar-el-analisis-What-If-para-planificar-diferentes-resultados-y-riesgos.html
https://www.esic.edu/rethink/tecnologia/web-scraping-que-es-funcionamiento-ventajas-c#:~:text=El%20web%20scraping%20es%20una,c%C3%A1lculo%20o%20bases%20de%20datos
https://www.esic.edu/rethink/tecnologia/web-scraping-que-es-funcionamiento-ventajas-c#:~:text=El%20web%20scraping%20es%20una,c%C3%A1lculo%20o%20bases%20de%20datos
https://www.esic.edu/rethink/tecnologia/web-scraping-que-es-funcionamiento-ventajas-c#:~:text=El%20web%20scraping%20es%20una,c%C3%A1lculo%20o%20bases%20de%20datos
https://www.esic.edu/rethink/tecnologia/web-scraping-que-es-funcionamiento-ventajas-c#:~:text=El%20web%20scraping%20es%20una,c%C3%A1lculo%20o%20bases%20de%20datos

Apéndice A
Manual de Usuario

La finalidad de este manual es el de guiar el usuario para que explore las distintas funcio-

nalidades de la plataforma.

1. Pagina de Inicio

La pagina de inicio (figura 87) es la pagina principal de la web. Contiene un carrousel
de imagenes de distintos embalses andaluces. Ademas, contiene una barra de busqueda
donde el usuario podra buscar por palabras, noticias referentes a la gestion del agua y

la meteorologia.

comco B © =&

X NEXAQUA @ NGO | DATOS () MAPA

Embalse de La Vifiuela
Principal fuente de agua para la Axarquia malaguefia.

Noticias sobre Embalses y Meteorologia en Andalucia

Mantente informado sobre el estado de los embalses, las estaciones meteorologicas y las novedades més relevantes en Andalucia.

Buscar noicia por titulo o [EES

Figura 87: Ventana de inicio

Enlafigura 88 se pueden ver las noticias actuales que hay en la web y un botén de *Ver

mas”que llevara al usuario a la correspondiente noticia.
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El Consejo de Gobierno conoce la finalizacion de las obras de mejora del abastecimiento de agua de la Sierra Sur de
Sevilla, por 1,2 millones

1210312025

L=z precipitaciones de agosto ian permitide que los principales embalses de Andalucia recupenen pane de su capacidad.

LEER MAS

Figura 88: Ventana de inicio noticias

2. Paginas de avisos legales

En el footer de la web, figura 89, se incluyen las pestafias de avisos legales, politicas
de cookies, accesibilidad y proteccion de datos. Estas paginas proporcionan al usuario
informacion sobre las politicas legales de la web.

& 2025 Web Embalses. Todes los derechos resasvades.

Aviso Legal Politica de Cockies Proteccion de Datos  Accesibilidad

Figura 89: Pestanas de avisos legales

Cada una de las siguientes imagenes 90 91 92 93 muestran las pestafias personalizadas

de nuestras politicas legales.
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Aviso Legal

El presente sitio web, NEXAQUA, tiene como finalidad ofrecer informacidn y heramientss relacionadas con |a gestién de

embalses y la meteorologia en Andalucis.

Titularidad

Este sitio web es propiedad de Patricia Martin Castillo y Rodrige Hernandez Barba, con correcs de contacto en:
06190893822 @uma.es v 0618804437 @uma.es5.

Condiciones de uso
La utilizacién de este sitio web implica |a aceptacidn plena de las condiciones aqui expuestas. El usuario se compromete
& utiizar el portal de conformidad con 13 legisiacidn vigente y con el presente Aviso Legal, absteniéndose de realzar

cualquier actividad que pusda resultar ilicita o lesiva para terceros.

Propiedad intelectual e industrial
Los contenidos de esta web, incluidos textos, imagenes, logotipes, disefio grafico y codigo fuente, estin protegides por
los derechos de propiedad intelectual e industrial, y no podran ser reproducidos, distribuides ni transformados sin

autorizacidn expresa del titular.

Responsabilidad

NEXAQUA no se hace respanszable del use indebido de los contenides de Iz web. ni de posibles dafios o perjuicios.
derivades de Ia falta de disponibilidad o continuidad ded sitio.

Figura 90: Ventana de aviso legal

Proteccion de Datos y Privacidad

En cumplimients con el Reglamento (UE) 2016/678 de Proteccidn de Datos (RGPD) y la normativa espariola aplicable,
=& informa a los usuarios de lo siguients:

Responsable del tratamiento

Patricia Martin Castillo y Rodrigo Hernandez Barba

Corres electrénico de contacto: 0819003622 @uma.es y 081850442 TBuma.es.

Finalidad del tratamiento

Los dstos personales recogides a través de los formularios de contacto o comunicacidn serdn utiizades dnicamente

para atender |as consultas planteadas porlos usuarios y mejorar |3 experiencia de navegacidn en el sitio web.
Legitimacion

La base legal para el tratamiento de los dafos es &l consentimiento del usuario, otorgado al remifir su consulta o al
utilizar el sitio.

Destinatarios
Mo se cederdn datos a terceros, salvo en los cas0s en que exista una obligacion legal.

Derechos de los usuarios

Los usuarios pueden ejercer sus derechos de acceso. rectficacion, supresidn. limitacion y oposicion escribiendo a las

direcciones de correa electrénica indicadas: 06108083822 Fuma es o 0812804427 @uma e

Para procesar |a solicitud serd necesario adjuntar una copia de un documento acreditativo de identidad.
Conservacion de los datos

Los datos personales se conservaran dnicaments durante el tiempo necesario para atender 13 consulta o peticidn
reslizads, y mientras el usuario no solicte sU SUpresion.

Figura 91: Ventana de proteccién de datos
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Politica de Cookies

Este sitio web utiliza cookies propias y de terceros con el objefive de mejorar 3 experiencia de usuario, analizar e frafico
 ofrecer un servicio mas personalizado.

¢Qué son las cookies?

Las cackies son pequefics archives de texto que se almacenan en el navegader del usuario al visitar un sitic web. Sirven

para reconocer 3l usuario en futuras visitas, recordar sus prafs cias o recopilar i 4

estadistica sobre |a

navegacion.

Tipos de cookies utilizadas

= Cookies técnicas: necasarias para el correcto funcionamiento de |2 web y la prestacién de los servicios solicitados

por el usuario

* Cookies de an; nos ayudan a comprender come interactian los usuarios con la pagina, midiendo y

nalizando la iencia con fines.

- Cookies de personalizacion: permiten recordar preferencias de navegacidn come idioma, regidn o sjustes

slegides par el usuaria.

Gestion de cookies

El usuario puede configurar, bloguear o eliminar las cookies instaladas en su equipo a través de |as opoiones de
configuracién de su navegador:

* Google Chrome

- Mozills Firefox
- Microsoft Edge
+ Safar

Actualizaciones de la politica

La presente politica de cookies pusde ser izada para a nuevas exigencias normaivas o a cambios en la

configuracian del sitio web. Recomendamas a los usuarios revisaria de forma perigdica.

Figura 92: Ventana de politica de cookies
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Accesibilidad
En NEXAQUA estamos comprometidos con la accesibiidad digital y el disefia universal, promovienda la igualdad de

oporiunidades y la no discriminacion. Muestro objetivo s que cualquier persona pueda utilizar este sitio web con

ndependencia de sus capacidades, su dispesitve o su contexio de uso.

Marco y nivel de conformidad

Trabajamos para cumplir con los criterios de conformidad de las Pautas de Accesibilidad para el Contenido Web

{WCAG) 2.1, nivel AA, y la normativa vigente en materia de accesibilidad digital

Medidas adoptadas

del ido (er dos, listas y efiquetas comectamante anidadas).

» Texto ivo en ima sy no

* Contraste de color suficiente para garantizar la legibiidad.

= MNavegacion por teclado y focus visible en elementos interactivos.
Uso de etiquetas y descripciones en formularios e inputs.

= Evitamos contenido que parpadee o pueda provocar molestias.

- Compatibilidad progresiva con lectores de pantalla y ayudas tcnicas habituales.

Contenidos y tecnologias

Este sitio emplea HTMLS, CSS, JavaScript y componentes React/Material Ul. Intentamos mantener la compatibilidad con

0s navegadores modernos mas utiizados y con diferentes tamafios de pantalla

Observaciones y contacto

La accesibiidad s un proceso de mejora continua. Si encueniras alguna barmera o necesitss la informacidn n un

formato alternativo, escribencs a:

* 0819993622@uma.es
= DB19804427@uma.es

Limitaciones conocidas

Aungue realizamas revisiones periddicas, podrian existir paginas o componentes con:

= Etiguetas ARIA o textos altemativos pendientes de revision puntual.
= Tablas con gran volumen de datos que requisren mejoras de navegacion para lectores de pantalla.

+ Elementos de terceros (por ejemplo, mapas incrustados) con confroles no totalmente parsonalizables

Si detectas algln problema, por favor avisanos para pricrizar su comeccion.
Fecha de la declaracion

Esta declaracion de accesibilidad se actualizé el 1 de septiembre de 2025.

Figura 93: Ventana de accesibilidad

3. Cabecera de la web

En la cabecera (figura 94) se encuentran los botones que llevan al usuario a las distintas
paginas de tablas, mapas y graficas. Ademas, se han afadido botones en la parte superior
del header para que el usuario pueda contactar con nosotros mediante un bloque de
contacto (Figura 95), junto con nuestras redes sociales para mantenerse al dia de las

ultimas noticias de nuestra web.
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conacTo [ (@)

1 INICIO DATOS MAPA,
1 |

Figura 94: Header

Formulario de Contacto

Si tienes dudas, sugerencias o necesitas informacidn, reliena & formulario y nos
pendremes en contacte contgo.

Nombre:
Correo Electronico:

Asunto:

Figura 95: Ventana de contacto

Las paginas mas importantes de la web son las pestafias de "Datos”. La figura 96 muestra
el desplegable que contiene las paginas de las tablas (embalses y datos meteorologicos)

y las graficas.
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contacto il (€@

(o) MCio || DATOS () MAPA

(ﬁ Datos de Embalses
'U'. Datos Meteorologicos

|: Graficas

Figura 96: Desplegable

Por ultimo, recalcar que la web cuenta con un logo y un nombre personalizado que el

usuario puede clicar para volver a la pagina de inicio 97.

>( NEXAQUA

Figura 97: Logo y nombre de la pagina web

4. Paginas de datos

En estas paginas se encuentran las tablas con las que el usuario puede interactuar para

filtrar datos y graficas a su gusto.

En las imagenes 98 y 99 podemos observar las tablas y los filtros. Cada tabla esta en

paginas distintas y tiene sus filtros propios.

Como las tablas se pueden hacer bastante grandes, si el usuario quiere ir abajo del todo
o arriba sin esfuerzo, se han incluido dos flechas abajo a la derecha que puede clicar para

llevarlo directamente.
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Ademas, el usuario puede elegir la cantidad de filas a mostrar en la tabla junto con un

sistema de paginacion para navegar entre la informacion.

Todas estas caracteristicas aplican tanto a la tabla de embalses como a la de datos me-

teorologicos.

Datos de Embalses

m RancoDE FEcHas [N ESSR

FehaFn auscan

Fec

P Fittrar por Embalse~

e0812 AGUASCEEAS s39hm 100%
2240015 AGUASCEEAS s3ahm 100%
20240412 ALMODACVAR. 485 hm* 2%
20240413 ALMODAZVAR 485 hm* 2%
20240412 ANDATVALD 22047 hm* *%
20240413 ANDADVALD 22042 bm* 8%
e0812 ARACENA 75.25 he s
240813 ARACENA 75.53 hre sa%
40812 AROOS. 12.85 b £
2040813 ARODS. 12.85 b s
Filssporpigna 10w 1-1DoF 145 5

©2025 Ve Embalses. Todos los derechos reservados.
Aviso Legsl Politioa de Cookies  Proteceidn de Datos  Accesibiidad

Figura 98: Ventana tabla de embalses

Datos Meteorologicos

Fecha nico Feoha Fin
@ Fitrar por Provinciar [ Fiitrar por Estacidne
2 i Ada AT 20T BT w2 G ek
P Almena Adra 18.10°C 24°C 13.70°C 57.0% T24% 365%
oo
;‘Z_‘; Jagn Aczudere | 1200°C  2600°C  HBMC | 383% 555% 200%
R4 preda | Almeris 1700C  2140°C  MOMC | 610% 1% 361%
o2
- .
T i Mees | 0O 400 240G ST B o03%
M e Amne | e BEC | Wac | mex | oew | 2en
T e mewe | wwc 7wc wawe  mex | wm s
e Amonie
T e bp e w0t eC | mm | oo | 200m

pldstieo
e Amenie
013 ;

o

’ o
Filas por pigina: 10+ 1-100f 150 >

Figura 99: Ventana tabla de datos meteorologicos
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Dentro del desplegable de datos también encontramos la pagina de las graficas. El fun-

cionamiento es idéntico al de las tablas. El usuario puede seleccionar los valores que

prefiera en los filtros para mostrar las graficas.

En las figuras 100y 101 se muestra un ejemplo tras rellenar los filtros.

Evolucion del nivel de los embalses

Selecciona un embalse pars ver |s grifica.

0210472024 [m] 26/04/2024 a Reserva de Agua {hn) -

Filtrar por Embalse

[ Todes

[] TRANCO DE BEAS AGUASCEBAS SAM CLEMENTE ELPORTILLD [] LABOLERA [] NEGRATIN [] FRANCISCC ABELLAN

[0 oaioapor [ GUADALEM [0 LAFERMANDINA [ GUADALMENA [] GIRISAILE [ QuiEsrasanc [ ruUMBLAR [ JAONDULA

Figura 100: Ventana de grafica de embalses
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Evolucién de la meteorologia en Andalucia
Selecciona una provincia y una estacién meteoroligica pars ver s grsfica

12/04/2024 [m] 28/04/2024 [m} Cadiz - Hurnedad Madia (%) -~

Estaciones

[ Todas

Basurta-Jerez de la Frontera Jerez dela Frontera [] Conil de la Frontera [] Jimena dela Frontera

[0 Puerto de Santa Maria [] IFAPA Centro de Chipiona [] Sanlucar_de_Bamameda

Figura 101: Ventana de grafica de datos meteorologicos

5. Mapa de Andalucia con embalses y estaciones meteorologicas

Entre los botones del header se encuentra el del mapa (figura 102). Este mapa contiene la
localizacion exacta de todos de los embalses y de las estaciones meteoroldgicas que hay
en Andalucia. Los iconos rojos representan las estaciones meteoroldgicas y los azules
los embalses. Estos iconos son clicables por lo que el usuario puede hacer clic en todos

para obtener informacion.
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@ Mapa de Embalses y Estaciones

o b

Figura 102: Ventana de mapa
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Apéndice B

Contexto del estudio

(Tablas)

Estas tablas presentan la clasificacion de los embalses de Andalucia por demarcaciones:

» Demarcacioén del Guadalquivir

Embalse Uso Rio Provincia Sistema
Aguascebas Abastecimiento Arroyo De Las Jaén Sistema De
Aguascebas Regulacion
Chico General
Aracena Abastecimiento, Rivera De Huelva Abastecimiento
Hidroeléctrico Huelva De Sevilla
Arenoso Abastecimiento, Arenoso Coérdoba Sistema De
Hidroeléctrico, Riego Regulacion
General
Bembezar Abastecimiento, Bembezar Coérdoba Bembezar-
Defensa Frente Retortillo
Avenidas, Riego,
Ganadero
Cala Abastecimiento, Rivera De Cala Sevilla Abastecimiento
Hidroeléctrico, De Sevilla
Ganadero

Continua en la siguiente pagina
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Embalse Uso Rio Provincia Sistema
Canales Abastecimiento, Genil Granada Alto Genil
Defensa Frente
Avenidas, Ganadero,
Hidroelectico, Riego
Colomera Abastecimiento, Colomera Granada Alto Genil
Defensa Frente
Avenidas, Riego,
Ganadero
Cubillas Riego, Hidroelectico, Cubillas Granada Alto Genil
Abastecimiento
Dariador Abastecimiento Danador Jaén Sistema De
Regulacion
General
El Agrio Riego, Industrial Cripinejo O Sevilla Almonte-
Agrio Marismas
El Pintado Abastecimiento, Riego ~ Viar Sevilla Viar
El Portillo Abastecimiento, Castril Granada Alto Guadiana
Defensa Frente Menor
Avenidas, Riego
Francisco Abastecimiento, Riego  Fardes Granada Hoya De Guadix
Abellan
Gergal Abastecimiento Rivera De Sevilla Abastecimiento
Huelva De Sevilla
Giribaile Abastecimiento, Guadalimar Jaén Sistema De
Defensa Frente Regulacion
Avenidas, Riego, General

Hidroeléctrico

Continua en la siguiente pagina
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Embalse Uso Rio Provincia Sistema

Guadalen Abastecimiento, Guadalen Jaén Sistema De
Defensa Frente Regulacion
Avenidas, Riego, General
Hidroeléctrico,
Ganadero

Guadalmellato Abastecimiento, Guadalmellato Coérdoba Sistema De
Hidroeléctrico, Riego Regulacion

General

Guadalmena Abastecimiento, Guadalmena Jaén Sistema De

Hidroeléctrico, Riego Regulacion
General

Guadanufio Abastecimiento, Guadanuifio Cordoba Sistema De
Defensa Frente Regulacion
Avenidas General

Huesna Abastecimiento, Rivera De Sevilla Rivera Del
Defensa Frente Huesna Huesna
Avenidas, Ganadero

Iznajar Abastecimiento, Genil Coérdoba Sistema De
Defensa Frente Regulacion
Avenidas, General
Hidroeléctrico, Riego,
Ganadero

Jandula Abastecimiento, Riego, Jandula Jaén Sistema De
Hidroeléctrico, Regulacion
Ganadero General

Jose Toran Abastecimiento, Arroyo De Sevilla Sistema De
Defensa Frente Guadalbacar Regulacion
Avenidas, Riego General

Continda en la siguiente pagina
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Embalse Uso Rio Provincia Sistema
La Bolera Abastecimiento, Guadalentin Jaén Alto Guadiana
Defensa Frente Menor
Avenidas, Riego
La Brena Abastecimiento, Guadiato Cordoba Sistema De
Defensa Frente Regulacion
Avenidas, General
Hidroeléctrico, Riego
La Fernandina Abastecimiento, Guarriza Jaén Sistema De
Hidroeléctrico, Riego Regulacion
General
La Minilla Abastecimiento, Rivera De Sevilla Abastecimiento
Defensa Frente Huelva De Sevilla
Avenidas
Los Bermejales Abastecimiento, Cacin Granada Alto Genil
Defensa Frente
Avenidas, Riego,
Hidroeléctrico,
Ganadero
Martin Gonzalo  Abastecimiento, Arroyo De Cordoba Sistema De
Regulacion Martin Gonzalo Regulacion
General
Melonares Abastecimiento, Riego ~ Viar Sevilla Abastecimiento
De Sevilla
Negratin Abastecimiento, Guadiana Menor Granada Sistema De
Defensa Frente Regulacion
Avenidas, Riego, General

Hidroeléctrico

Continua en la siguiente pagina
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Embalse Uso Rio Provincia  Sistema
Puebla De Riego Corbones Sevilla Sistema De
Cazalla Regulacion
General
Puente Nuevo Abastecimiento, Guadiato Coérdoba Sistema De
Hidroeléctrico, Riego Regulacion
General
Quéntar Riego, Hidroelectico, Aguas Blancas Granada Alto Genil
Abastecimiento
Quiebrajano Abastecimiento Quiebrajano Jaén Abastecimiento
De Jaén
Retortillo Abastecimiento, Riego  Retortillo Coérdoba Bembezar-
Retortillo
Rumblar Abastecimiento, Rumblar Jaén Rumblar
Hidroeléctrico, Riego
San Clemente Riego Guardal Granada Alto Guadiana
Menor
San Rafael De Abastecimiento, Guadalmellato Cordoba Sistema De
Navallana Defensa Frente Regulacion
Avenidas, Riego General
Sierra Boyera Riego, Hidroeléctrico Guadiato Coérdoba Sistema De
Regulacion
General
Torre Del Aguila  Riego Arroyo Salado Sevilla Sistema De
De Moron Regulacion
General
Tranco De Beas  Abastecimiento, Guadalquivir Jaén Sistema De
Hidroeléctrico, Riego Regulacion
General

Continda en la siguiente pagina
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Embalse Uso Rio Provincia Sistema
Vadomojon Riego, Hidroeléctrico Guadajoz Cordoba Sistema De
Regulacion
General
Viboras Abastecimiento Viboras Jaén Abastecimiento
De Jaén
Yeguas Riego, Hidroeléctrico De Las Yeguas Coérdoba Sistema De
Regulacion
General
Zufre Abastecimiento, Rivera De Huelva Abastecimiento
Hidroeléctrico Huelva De Sevilla
Tabla 12: Embalses de la demarcacion GUADALQUIVIR
= Demarcacion de Guadalete-Barbate
Embalse Uso Rio Provincia Sistema
Almodovar Abastecimiento, Almodovar Cadiz Barbate
Defensa Frente
Avenidas
Arcos Abastecimiento, Guadalete Cadiz Guadalete
Defensa Frente
Avenidas
Barbate Abastecimiento Barbate Cadiz Barbate
Bornos Abastecimiento, Guadalete Cadiz Guadalete
Defensa Frente
Avenidas
Celemin Abastecimiento Celemin Cadiz Barbate

Continua en la siguiente pagina
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Embalse Uso Rio Provincia Sistema
Guadalcacin Abastecimiento, Majaceite Cadiz Guadalete
Defensa Frente
Avenidas
Los Hurones Abastecimiento, Majaceite Cadiz Guadalete
Defensa Frente
Avenidas, Ganadero
Zahara-El Gastor Abastecimiento Guadalete Cadiz Guadalete

Tabla 13: Embalses de la demarcacion GUADALETE-BARBATE

» Demarcacion de Tinto-Odiel-Piedras

Embalse Uso Rio Provincia Sistema

Andevalo Abastecimiento, Rivera De Huelva Tinto-Odiel-
Defensa Frente Malagon Piedras (Cuenca
Avenidas Del Guadiana)

Chanza Abastecimiento, Rivera De Huelva Tinto-Odiel-
Defensa Frente Chanza Piedras (Cuenca
Avenidas, Ganadero Del Guadiana)

Corumbel Bajo Abastecimiento, Corumbel Huelva Tinto-Odiel-
Defensa Frente Piedras (Tinto)
Avenidas

Jarrama Abastecimiento, Rivera Del Huelva Tinto-Odiel-
Defensa Frente Jarrama Piedras (Tinto)
Avenidas

Machos Abastecimiento, Piedras Huelva Tinto-Odiel-

Defensa Frente

Avenidas

Piedras (Piedras)

Continua en la siguiente pagina
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Embalse

Uso

Rio

Provincia

Sistema

Piedras

Abastecimiento,
Defensa Frente

Avenidas

Piedras

Huelva

Tinto-Odiel-
Piedras (Piedras)

Tabla 14: Embalses de la demarcacion TINTO-ODIEL-PIEDRAS

» Demarcacion del Mediterraneo

Embalse Uso Rio Provincia Sistema

Beninar Abastecimiento, Adra Almeria Sierra Nevada
Defensa Frente
Avenidas

Beznar Abastecimiento, Izbor Granada Sierra Nevada
Defensa Frente
Avenidas, Ganadero

Casasola Abastecimiento, Campanillas Malaga Serrania De
Defensa Frente Ronda
Avenidas

Charco Redondo  Abastecimiento, Las Carias O Cadiz Serrania De
Defensa Frente Palmones Ronda
Avenidas, Ganadero

Concepcion Abastecimiento Verde Malaga Serrania De

Ronda

Conde De Abastecimiento Turon Malaga Serrania De

Guadalhorce Ronda

Cuevas De Abastecimiento, Almanzora Almeria Sierra de Los

Almanzora Defensa Frente Filabres-
Avenidas, Ganadero Estancias

Continda en la siguiente pagina
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Embalse Uso Rio Provincia Sistema

Guadalhorce Abastecimiento, Guadalhorce Malaga Serrania De
Defensa Frente Ronda
Avenidas, Ganadero

Guadalteba Abastecimiento, Guadalteba Malaga Serrania De
Defensa Frente Ronda
Avenidas, Ganadero

Guadarranque Abastecimiento, Guadarranque Cadiz Serrania De
Defensa Frente Ronda
Avenidas, Ganadero

Limonero Abastecimiento, Guadalmedina Malaga Serrania De
Defensa Frente Ronda
Avenidas

Rules Abastecimiento, Guadalfeo Granada Sierra Nevada
Defensa Frente
Avenidas, Ganadero

Vifiuela Abastecimiento, Guaro Malaga Sierra de Tejeda
Defensa Frente Y Almijara
Avenidas

Tabla 15: Embalses de la demarcacion MEDITERRANEO

Esta tabla presenta las estaciones meteorologicas Andaluzas clasificadas por provincias:

Almeria Cadiz Cordoba Granada

Adra Basurta—Jerez de la Adamuz Almuriécar
Frontera

Almeria Conil de la Frontera Baena Baza

Continta en la siguiente pagina
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Almeria Cadiz Coérdoba Granada
Cuevas de Almanzora IFAPA Centro de Belmez Cadiar
Chipiona
Finana Jerez de la Frontera Cordoba Huéneja
Huércal-Overa Jimena de la Frontera  El Carpio IFAPA Centro
Camino del Purchil
La Mojonera Puerto de Santa Maria Hornachuelos Iznalloz

Nijar Sanldcar de IFAPA Centro de Jerez del Marquesado
Barrameda Cabra
Tabernas Villamartin IFAPA Centro de Loja
Hinojosa del Duque
Virgen de Vejer de la Frontera Palma del Rio Puebla de Don
Fatima—Cuevas de Fabrique
Almanzora
Tijola Santaella Pinos Puente
Zafarraya
Padul
Pinos Puente
Casanueva
Tabla 16: Estaciones por provincia (I)
Huelva Jaén Malaga Sevilla
Almonte Alcaudete Antequera Aznalcazar
Almonte bajo plastico Chiclana de Segura Archidona Ecija
Almonte bajo plastico Huesa Cartama Guillena

frb
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Huelva Jaén Malaga Sevilla
Aroche IFAPA Centro Estepona IFAPA Centro Las
Mengibar Torres—Tomejil
El Campillo Jaén IFAPA Centro de IFAPA Centro Las
Campanillas Torres—Tomejil. Finca

Tomejil

El Tojalillo-Gibraleon Jodar IFAPA Churriana IFAPA Centro de Los
Palacios

Gibraleon La Higuera de Arjona Malaga Isla Mayor

Gibraleén - Linares Vélez—Malaga La Luisiana

Manzorrales

IFAPA Centro de Mancha Real Sierra Yeguas La Puebla del Rio

Huelva. El Cebollar

bajo plastico

IFAPA Centro Huelva. Marmolejo Pizarra La Puebla del Rio I

Finca el Cebollar

La Palma del Condado Mengibar La Rinconada

La Puebla de Guzman Pozo Alcon Las Cabezas de San

Lepe

Lepe bajo plastico
Moguer
Moguer El Fresno

Niebla

Palos de la Frontera

bajo plastico

San José de los
Propios

Sabiote
Torreblascopedro

Ubeda

Santo Tomé

Torreperogil

Juan

Lebrija I

Lebrija II

Lora del Rio

Los Molares

Los Palacios y
Villafranca
Villanueva del Rio y

Minas

Continua en la siguiente pagina

143



Huelva

Jaén Malaga

Sevilla

Villacarrillo

Villafranco del
Guadalquivir
Osuna

Sanldcar la Mayor

Puebla Cazallar

Tabla 17: Estaciones por provincia (II)

144



E.T.S de Ingenieria Informatica
UNIVERSIDAD .
DE MALAGA | uma, Bulevar Louis Pasteur, 35

Campus de Teatinos
29071 Malaga

E.T.S. DE INGENIERIA INFORMATICA




	Introducción
	Motivación
	Objetivos
	Estructura del documento

	Estado del arte
	Modelos computacionales aplicados al análisis y gestión del agua
	Modelos analizados en este trabajo
	Contexto del estudio
	Red de embalses
	Red de estaciones agroclimáticas

	Métricas empleadas en este Trabajo Final de Grado 
	Tecnologías empleadas
	Python
	InfluxDB (Influx DataBase)
	JavaScript
	Visual Studio Code
	Google Colaboratory
	Git + Github
	Docker
	Node.js
	Bootstrap
	Express
	HTML (HyperText Markup Language)
	CSS (Cascade Style Sheets)
	Algunas librerías destacables


	Análisis experimental
	Entrenamiento de modelos predictivos
	Conjuntos de datos y pre-procesado
	Feature selection (selección de características)
	Pasos del entrenamiento de los modelos

	Entrenamiento y validación de escenarios What-If
	Pasos del desarrollo de los escenarios What-If

	Resultados
	Resultados del entrenamiento de los modelos
	Resultados de escenarios What-If

	Discusión general

	Aplicación
	Ingeniería del software
	Introducción a la plataforma web
	Estructura del proyecto
	Despliegue de servicios
	Funcionamiento de la aplicación web
	Problemas encontrados y soluciones

	Procesos ETL
	Fase de extracción
	Fase de transformación
	Fase de carga
	Problemas encontrados y soluciones

	Metodología de trabajo

	Conclusiones y trabajos futuros
	Bibliografía
	Apéndice Manual de Usuario
	Apéndice Contexto del estudio (Tablas)

