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Síntesis 
 

El proyecto Interreg Sudoe AQUIFER titulado "Herramientas innovadoras para la integración 

de las aguas subterráneas en un contexto de creciente escasez de recursos hídricos", es un 

proyecto financiado por el Fondo Europeo de Desarrollo Regional (FEDER) en el marco del 

progama Interreg SUDOE V (2014-2020). Su principal objetivo es capitalizar, probar, difundir 

y transferir prácticas innovadoras para la preservación, el seguimiento y la gestión integrada 

de los acuíferos que sean útiles a la hora de tomar decisiones sobre la gestión de los recursos 

hídricos subterráneos. Para lograr este objetivo, el proyecto se divide en 4 grupos de tareas 

específicas, en concreto, el presente documento responde al entregable de la actividad 

denominada “Análisis coste/beneficio en términos socioeconómicos y ambientales de las 

soluciones implementadas”.  

 

En este trabajo se ha realizado una modelización con un enfoque dual, aunque compartido 

con respecto a la misma técnica y algoritmo probabilístico basado en el Teorema de Bayes.  

El primer tipo de modelización se trata de modelización predictiva causal. En este primer 

paquete de trabajos se ha puesto el foco en el detalle sobre la relación de dependencia 

existente entre el comportamiento temporal de la lluvia y la evolución del nivel piezométrico 

en puntos previamente seleccionados. El resultado de este trabajo es el desarrollo de una 

herramienta llamada ¨AquiferLevel_PredicT". Posteriormente, en el segundo enfoque, se ha 

hecho un desarrollo de Sistemas de Apoyo a la Decisión (SAD) basados en Redes 

Bayesianas Orientadas a Objetos (OOBNs) en los cuatro casos de estudio. Después, una vez 

simulados los escenarios de gestión planteados, se ha realizado el análisis del coste y la 

efectividad de las soluciones previstas mediante la modelización probabilística gráfica 

previamente desarrollada. Se ha realizado un SAD en detalle para el caso de estudio del 

Campo de Cartagena con el que se han obtenido resultados tangibles muy útiles para la 

gestión del acuífero. Por otro lado, se han diseñado las estructuras de los SAD y se han hecho 

simulaciones cualitativas para los otros tres casos de estudio. 

 

En dichas soluciones han intervenido los aspectos hidrológicos, socioeconómicos y 

ambientales. Dos de las soluciones previstas (modelización hidrogeológica distribuida y 

herramientas de predicción de niveles piezométricos) se centran en aspectos de gestión de 

las aguas subterráneas, y por ello implican medidas de gobernanza del agua. Por otro lado, 
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las soluciones basadas en la entrada de recursos no convencionales, como desalinización, 

recarga artificial y las prácticas agrícolas innovadoras, requerirán conocer en detalle los 

costes económicos en futuros avances.  

 

Teniendo en cuenta la multitud de factores intervinientes, las relaciones complejas y la 

estructura repetitiva, el empleo de técnicas probabilísticas novedosas y modulares como los 

“Sistemas de redes bayesianas orientadas a objetos” (Object-Oriented Bayesian Networks, 

OOBN), han permitido que se hayan diseñado de forma similar para cada uno de los cuatro 

sitios piloto (Campo de Cartagena, Llobregat, Adour-Garona y Ribatejo). No obstante, para el 

caso del Campo de Cartagena el estudio ha sido de mucho más detalle. 

 

Las OOBNs cumplen con los requisitos de la DMA como una herramienta simple, participativa 

e integradora. Se han considerado escenarios de no intervención, intervención parcial e 

intervención total. Esta metodología puede ser extrapolable a cualquier zona del ámbito 

SUDOE, con implementación de predicciones de Cambio Climático y sus eventos extremos 

asociados. 
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1. Introducción 

En un contexto actual, marcado por la grave incidencia del Cambio Climático en los patrones 

hidrológicos, y con una presión cada vez más elevada de la demanda de agua subterránea, 

este estudio se realiza con el objetivo principal de generar herramientas para la ayuda en la 

toma de decisión para la mejora de sostenibilidad hídrica de diferentes casos de estudio. 

Como objetivos secundarios destacan caracterizar la relación de la hidrología superficial con 

el comportamiento hidrodinámico del nivel freático y realizar un análisis predictivo de su 

evolución temporal. 

 

Para atender al objetivo principal de generar herramientas de ayuda en la toma de decisiones, 

se ha desarrollado completamente un Sistema de Apoyo a la Decisión (SAD) basado en 

Redes Bayesianas Orientas a Objetos (OOBNs), específicamente diseñado para el sistema 

acuífero del Campo de Cartagena. Se han construido además otros tres SADs para los 

correspondientes tres casos de estudio que incluye el proyecto Interreg-Sudoe AQUIFER. 

Dichos SADs tienen una naturaleza cualitativa y la simulación de sus escenarios de gestión 

pueden ayudar a la futura toma de decisiones de intervenciones de gestión a implementar. 

 

Además, para atender a los objetivos secundarios planteados en la oferta, se ha considerado 

necesario realizar un desarrollo muy potente de modelización causal. En este sentido, el 

análisis de las relaciones causales de los procesos hidrológicos es un campo muy 

inexplorado. Está aún menos investigado el uso de la modelización del Razonamiento Causal 

para el estudio de los procesos hidrodinámicos de las aguas subterráneas. En este caso, el 

objetivo es analizar y modelar la relación del binomio Precipitación-Piezometría. Para ello, se 

ha captado, analizado e interpretado la causalidad inherente contenida en los registros de 

datos temporales. Esto se ha hecho mediante el Razonamiento Causal Bayesiano que es una 

técnica perteneciente a la inteligencia artificial basada en el Teorema Bayesiano. Los datos 

de precipitaciones y niveles de agua subterránea (piezometría) se han tomado en registros 

de datos horarios.  

 

La metodología comprende dos etapas principales, en primer lugar, un método analítico de 

análisis de regresión clásico, y, en segundo lugar, una traducción de modelización causal 

bayesiana que a su vez comprende varios pasos iterativos. Esta investigación se convierte 
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finalmente en una herramienta para la gestión de los acuíferos que comprende una función 

bivariada compuesta por dos variables: precipitación y piezometría. Esta metodología 

innovadora se ha aplicado con éxito en el acuífero Cuaternario de la masa de agua 

subterránea del Campo de Cartagena, uno de los sitios piloto del proyecto, se trata de un 

sistema acuífero que está directamente conectado a la laguna costera del Mar Menor (región 

de Murcia, SE de España). Este sistema ha estado en el punto de mira de todo el mundo 

debido a los importantes problemas medioambientales, estrechamente relacionados con la 

falta de gestión de las aguas subterráneas. 

 

Este manuscrito está organizado como sigue. La introducción es seguida por un estado del 

arte que comprende los principales enfoques y técnicas existentes en los que se basa este 

estudio. En la siguiente sección se describe la metodología aplicada para en el siguiente 

apartado mostrar los principales resultados extraídos de la investigación para el caso de 

estudio de detalle como su aplicación al resto de sitios piloto. La última sección está dedicada 

a las conclusiones alcanzadas. 
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2. Estado del arte 

Los patrones meteorológicos e hidrológicos están siendo considerablemente perturbados 

debido al calentamiento global del clima antropogénico (O'Gorman 2015; Pfahl et al. 2017). 

Por lo tanto, los sistemas de recursos hídricos y se están transformando rápidamente (Allan 

y Soden 2008; Chang et al. 2015; Kalra et al. 2013; Trenberth 2011; Al-Rawas et al. 2019). 

En este sentido, la estacionariedad en las series temporales hidrológicas estacionarias 

tradicionales (lluvia-escurrimiento-recarga de acuíferos) ya no prevalece (Back 2011; Donat 

et al. 2016; Huff 1990; Wasko y Sharma 2015). En este sentido, los eventos extremos como 

las inundaciones (Vogel et al. 2018) o las sequías (Marcos-García 2017) y sus impactos, son 

cada vez más recurrentes (Jyrkama y Sykes 2007). En consecuencia, existe una fuerte 

demanda de desarrollo de métodos analíticos potentes y fiables para construir modelos 

precisos que simulen y predigan/prevean la hidrodinámica de un sistema hídrico (Hao y Singh 

2016; Xu et al. 2015). La precisión en la modelización predictiva comprende, en primer lugar, 

el tratamiento de la aleatoriedad y la variabilidad inherentes a las series temporales 

hidrológicas y, en segundo lugar, la incorporación de la incertidumbre (Kong et al. 2017). 

También existe una fuerte necesidad de construir modelos predictivos considerando el 

comportamiento repentino de los sistemas hidrológicos. En este sentido, se requieren 

métodos/modelos basados en datos y pasos de tiempo minutales, horarios o diarios para ello. 

 

Marotzke et al. (2017) definen el "tiempo" como el resultado de la "interacción de procesos 

termodinámicos y dinámicos que determinan los patrones de circulación y precipitación". 

Además, Nobre et al. (2017) definen la variabilidad climática como "las fluctuaciones naturales 

del sistema climático en torno a la tendencia a largo plazo". Sin embargo, esas variaciones 

están siendo cada vez más alteradas debido al impacto del Cambio Climático (CC). En la 

actualidad, el CC impulsa varios procesos hidrológicos: a) estructuras climáticas de mayor 

escala como El Niño-Oscilación del Sur (ENSO), el anti-ENSO llamado La Niña, la Oscilación 

del Atlántico Norte (NAO) principalmente, b) eventos hidrológicos extremos, c) aumento del 

nivel del mar, d) derretimiento de los glaciares de montaña y del hielo polar, e) expansión 

térmica del agua del mar y f) disminución de la disponibilidad general de agua (Chang et al. 

2015; Kalra et al. 2013). Este fenómeno mundial está fuertemente relacionado con el efecto 

del calentamiento global (IPCC 2021), muy intensificado por las acciones antropogénicas 

(Marotzke et al. 2017). Min et al. (2011), Zhang et al. (2013) y O'Gorman (2015) aportan 
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pruebas de una contribución antropogénica a los cambios observados en los extremos de 

precipitación. La NAO es la principal causa de la variabilidad estacional e interdecadal de la 

circulación atmosférica en el continente europeo (Qian et al. 2000). Rodrigo et al. (2000) 

determinaron que la NAO es la causa más probable de las alteraciones de las precipitaciones 

en el sur de España. Rodríguez-Puebla et al. (2001) muestran que la NAO es la principal 

fuente de variabilidad interanual sobre la Península Ibérica. 

 

La incertidumbre, la aleatoriedad y la variabilidad son características propias de las series 

temporales hidrológicas. En cuanto a los procesos meteorológicos locales, su recurrencia 

también está siendo alterada mostrando mayores picos y frecuencia de procesos masivos de 

lluvia-escurrimiento en territorios reducidos. La ocurrencia de lluvias intensas suele dar lugar 

a episodios de inundación que pueden tener un mayor o menor impacto socioeconómico en 

función del grado de vulnerabilidad de las sociedades. Una mejor planificación de las 

infraestructuras en general permitirá reducir el grado de vulnerabilidad a estos eventos 

extremos determinando su probabilidad de ocurrencia y, por tanto, el mayor o menor riesgo 

de exposición al fenómeno.  

 

En concreto, para el caso de estudio del acuífero Cuaternario del Campo de Cartagena 

localizado la Demarcación Hidrográfica del Segura (DHS) situada en el SE de España. Esta 

DHS con una superficie relativamente pequeña, presenta una compleja configuración 

orográfica marcada fundamentalmente por dos extensas llanuras o depresiones, la del 

Segura y la del Guadalentín, así como por importantes cadenas montañosas pertenecientes 

a las estribaciones del sistema subbético y otras cordilleras prelitorales. La morfología de la 

cuenca y las intensas precipitaciones que suelen producirse en la región (CHS 2018; 

Melgarejo-Moreno et al. 2021)) aumentan su nivel de riesgo ante episodios de inundación. En 

los últimos 70 años, la precipitación media anual para el conjunto de la DHS no ha sufrido 

cambios significativos, aunque sí se ha producido una disminución del número anual de días 

de lluvia y, por tanto, del número de días de lluvia y, por tanto, de la intensidad media diaria 

de las precipitaciones, así como una mayor frecuencia de eventos superiores a 40 mm en 24 

horas (Lizondo-Osset y García Valero 2020). Este último cambio está en consonancia con el 

aumento de la frecuencia e intensidad de los eventos de precipitación más intensos en la 

cuenca mediterránea de la Península Ibérica obtenido en Oria (2021), así como en el sureste 

peninsular observado en Acero et al. (2011). 
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Ambos resultados son compatibles con el aumento de la ocurrencia de Depresiones Aisladas 

en Niveles Altos observado en Muñoz et al. (2020). Atribuir estos cambios al cambio climático 

antropogénico no es sencillo debido principalmente a la alta variabilidad interanual de la 

precipitación observada sobre la región (Lizondo-Osset y García Valero 2020), lo que es 

indicativo de una alta variabilidad interna, y mucho más si se refiere a eventos de precipitación 

intensa. Sin embargo, algunos de estos cambios están en consonancia con las proyecciones 

de cambio climático (Cardoso et al. 2020; Donat et al. 2016), que no están exentas de gran 

incertidumbre y baja confianza cuando se trata de eventos intensos (Stocker 2014). La 

precipitación máxima anual de 24 horas es una variable considerada como poco probable y 

que tradicionalmente se ha utilizado como índice para evaluar el riesgo utilizando sus series 

para determinar periodos de retorno de ciertos umbrales tras el ajuste a una función de 

distribución de valores extremos de tipo general, Gumbell, SQRT-ET max (Ministerio de 

Fomento 1999) etc. Conocer la posible existencia de tendencias en esta variable podría ser 

un indicio de que tal vez el riesgo esté cambiando y, por tanto, deba ser reevaluado. Dentro 

de esta investigación se han analizado varios estudios destinados a evaluar las posibles 

tendencias de la precipitación máxima anual en las diferentes subcuencas de la DHS y el 

análisis de los posibles cambios en los periodos de retorno asociados a esta variable (CHS 

2018; García-Valero 2021). 

 

Los cambios previstos sobre variables meteorológicas como la temperatura o la precipitación 

pueden provocar variaciones significativas sobre la hidrodinámica de los acuíferos como las 

tasas de recarga (Jyrkama y Sykesa 2007), o los niveles piezométricos. No existe un 

consenso claro sobre el impacto del cambio climático en el comportamiento de los acuíferos. 

En este sentido, varios estudios prevén disminuciones en la recarga de los acuíferos (Herrera-

Pantoja y Hiscock 2008; Merritt et al. 2006; Molina et al. 2013; Molina et al. 2021), mientras 

que otros predicen aumentos (Döll 2009; Green et al. 2007; Gurdak y Roe 2010; Jyrkama y 

Sykes 2007; Kovalevskii 2007; Yusoff et al. 2002). Además, otras contribuciones lo ponen en 

duda (Molina et al. 2013; Pulido-Velázquez 2015). Especialmente en las regiones áridas y 

semiáridas, la disponibilidad de recursos hídricos puede reducirse, modificando la interacción 

corriente-acuífero, las tasas de coste de bombeo y, eventualmente, provocando la 

contaminación de los acuíferos. 
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Se necesitan modelos matemáticos de flujo de agua subterránea para simular y predecir la 

futura variabilidad de la dinámica del agua subterránea bajo diferentes escenarios de gestión. 

Hay muchos desarrollos de modelos de simulación numérica en todo el mundo. Por supuesto, 

hay diferentes tipos de modelos numéricos, pero todos tienen algo en común que es el poder 

y la capacidad de representar físicamente la alta variabilidad espacio-temporal de las 

propiedades del acuífero y las condiciones inherentes (Coppola et al. 2005; Molina et al. 

2009). Sin embargo, la forma de analizar, cuantificar e integrar la incertidumbre a esos 

modelos sigue siendo un tema no resuelto y un reto, especialmente para la predicción de 

desarrollos. Además, los códigos físicos matemáticos y los desarrollos suelen estar limitados 

por el volumen de datos necesarios y por la anisotropía y la mezcla de características físicas 

que deben ser representadas por demasiados parámetros para los que los datos son 

escasos. En consecuencia, el coste de desarrollo de estos modelos físicos es un reto en 

muchos contextos El inevitable e inherente error e incertidumbre significativos generados 

dentro de las diferentes iteraciones del desarrollo de esos modelos hacen que, en muchos 

casos, estos modelos no sean tan efectivos y útiles como se desea (Szidarovszky et al. 2007).  

 

En la actualidad, las técnicas de inteligencia artificial (IA), debido al avance de la informática, 

es el paradigma más popular de técnicas para implementar el análisis de datos masivos. En 

este sentido, las redes neuronales artificiales (RNA) son una de las técnicas de IA (Derbela y 

Nouiri 2020; Yang et al. 2017a). Las RNAs que se han utilizado para muchos propósitos como 

la previsión de la demanda de agua potable (Ghiassi et al. 2008), la predicción de 

precipitaciones extremas (Bodri y Cermak 2000), la caracterización y predicción de 

enfermedades (Khan et al. 2001), la predicción de la demanda de electricidad (Kandananond 

2011), la evaluación de la seguridad de la aviación civil (Zhou et al. 2017), modelar el caudal 

de los ríos (Aichouri et al. 2015), predecir la evapotranspiración de referencia (Mosavi y 

Edalatifar 2019), estimar la capacidad de las presas (Üneş et al. 2019), o para la predicción 

hidrodinámica del nivel de las aguas subterráneas. En este sentido, muchos estudios han 

utilizado las RNA para resolver problemas de investigación hidrogeológica a diferentes 

escalas temporales (Banadkooki et al. (2020); Chitsazan et al. (2015); Coppola et al. (2005); 

Feng et al. (2008); Sun et al. Üneş et al. (2017); Üneş et al. (2019). La mayor limitación de la 

RNA es que no incorpora la incertidumbre en su análisis porque es una técnica determinista. 

En consecuencia, los procesos estocásticos no pueden ser analizados o modelados de forma 

realista y precisa. 
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Además, en los últimos tiempos se dispone de una gran cantidad de fuentes de datos y ha 

surgido una rápida aparición de nuevas técnicas en hidrología basadas en la Teoría de la 

Información y la inteligencia artificial. En este sentido, otras técnicas y aplicaciones 

importantes pueden comprender el estudio de las relaciones de dependencia a través de la 

Teoría de la Entropía (Singh 2011), o la mejora de las previsiones mediante el enfoque 

bayesiano (Zhao et al. 2015) o las técnicas de Machine Learning (Lima et al. 2016), las 

predicciones de sequía (Kousari et al. 2017), y la explotación de embalses a través de la 

minería de datos y de la inteligencia artificial (Hejazi y Cai 2011; Yang et al. 2017b 2016), 

entre otras.  

 

La relación entre las variables hidrológicas y sus series temporales se puede captar a través 

de muchas formas, desde el principal análisis básico (Coeficiente de Pearson) hasta mucho 

más riguroso basado en técnicas de IA como la dependencia condicional probabilística. Esta 

organización comprende un conjunto de relaciones de dependencia triviales y no triviales 

(inducidas y difusas) que explican su comportamiento temporal general (Hao y Singh 2016; 

Wang et al. 2009). Además, las estructuras de dependencia entre diferentes variables 

aleatorias deben ser cuantificadas y consideradas para el análisis, modelado y predicción de 

eventos hidrológicos. (Hao y Singh 2016). La relación entre las variables también puede ser 

analizada a través de la dependencia. Esta ha sido analizada para estudios hidrológicos a 

través de muchos métodos (Hao y Singh 2016). La medida de dependencia más convencional 

es el coeficiente de correlación de Pearson basado en la hipótesis de distribución normal para 

medir la dependencia lineal. Sin embargo, en muchos casos el comportamiento normal no es 

válido, y la dependencia lineal es demasiado simplista para caracterizar configuraciones de 

dependencia mucho más complejas (Hao y Singh 2016). Otra técnica común son las 

correlaciones de Spearman y Kendall. También se ha implementado tradicionalmente como 

indicador de dependencia complementario para caracterizar la dependencia no lineal de las 

variables hidrológicas, como se ha demostrado recientemente con los modelos de cópula 

(Nelsen 2006). En Hidrología, las aplicaciones de la cópula se iniciaron a partir del trabajo 

(De Michele y Salvadori 2003), donde se probaron las cópulas de Frank para un estudio 

conjunto de la intensidad y duración de las tormentas asociadas negativamente. Otros 

trabajos de investigación como (Zhang y Singh 2006, 2007) incorporaron cópulas para un 

análisis extremo de eventos de lluvia y sequía. La modelización de dependencias para y entre 
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eventos extremos es actualmente muy estudiada (Davison y Huser 2015; Dutfoy et al. 2014; 

Vogel 2018). La dependencia en eventos extremos debe ser evaluada a través de técnicas 

diseñadas como distribución extrema como el coeficiente de dependencia de la cola. Esto se 

ha utilizado comúnmente en la investigación de los extremos hidroclimáticos, como la 

precipitación y la temperatura (Serinaldi et al. 2014). Estos eventos extremos impulsan los 

procesos principales de recarga de los acuíferos y deben ser considerados como una fuente 

importante de ingresos de los acuíferos en los presupuestos de agua. 

 

Otra importante y reciente área de investigación es la construcción de una distribución 

multivariante en la modelización de diferentes estructuras de dependencia (Sarabia-Alzaga y 

Gómez-Déniz 2008). Esto se aplica a la hidrología en forma de análisis de frecuencias, 

downscaling, simulación de caudales o precipitaciones, interpolación geoestadística, 

corrección de sesgos, etc. Otros métodos, como la distribución paramétrica multivariante 

(Balakrishnan y Lai 2009), la entropía (Molina et al. 2016; Singh 2013), la cópula (Nelsen 

2006), se han desarrollado para modelar diversas estructuras de dependencia de variables 

multivariantes a través de la construcción de la distribución conjunta o condicionada.  

 

La regla de Bayes implementada a través de la Inferencia Bayesiana y las Redes Bayesianas 

(BNs) o Redes Bayesianas Dinámicas (DBNs) pueden ser consideradas como una técnica 

popular de IA (Molina et al. 2013, 2016, 2020). Otras técnicas relacionadas con la anterior 

son la regresión logística multinomial (Wu et al. 2015) y el Campo Aleatorio de Markov (MRF; 

Lee et al. 2012). El MRF o modelo gráfico no dirigido es un conjunto de variables aleatorias 

que tienen una propiedad de Markov descrita por un grafo no dirigido. Las BN son dirigidas y 

acíclicas (no hay posibilidad de bucles de retroalimentación cercanos), mientras que los MRF 

son no dirigidos y pueden ser cíclicos (posibilidad de bucles de retroalimentación cercanos). 

Así, una red de Markov puede representar ciertas dependencias que una red bayesiana no 

puede (como las dependencias cíclicas); por otro lado, no puede representar ciertas 

dependencias que una red bayesiana sí puede, como las dependencias inducidas y difusas 

(del Sagrado Martínez 2003). La identificación y cuantificación de estas dependencias no es 

un tema menor y el análisis causal es un muy buen método para capturar estas relaciones 

(Molina y Zazo 2017). La demanda de habilidades para trabajar con relaciones complejas y 

construir distribuciones de probabilidad hacen que estos nuevos enfoques sean apropiados. 
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Estas habilidades pueden resumirse como sigue La capacidad de utilizar datos brutos de 

campo (Zounemat-Kermani y Teshnehlab 2008) que pueden ser calibrados dentro del mismo 

análisis; entonces, no se necesita información "a priori" del proceso (Nourani et al. 2011); 

entonces, son capaces de procesar una gran cantidad de datos. En consecuencia, son útiles 

para identificar relaciones físicas que no están completamente identificadas o comprendidas. 

En este sentido, las BNs se han utilizado en gran medida para la gestión de las aguas 

subterráneas como sistema de apoyo a la decisión para la gestión integrada de los recursos 

hídricos.  

 

Las BNs se están utilizando para modelar diversos problemas de alta complejidad para 

aplicaciones de gestión del agua (Molina et al. 2010). Sin embargo, las BNs, la Inferencia 

Bayesiana (BI) o el Razonamiento Causal Bayesiano (BCR) no han sido utilizados 

exclusivamente hasta ahora para reproducir el comportamiento físico hidrodinámico en la 

hidrología subterránea. En este sentido, poder desarrollar herramientas técnicas basadas en 

BCR implementadas por BNs es un campo inexplorado que esta investigación pretende cubrir 

para el campo de la hidrología subterránea. 

 

Los enfoques comunes no incorporan ninguna causalidad en sus cálculos. Los enfoques 

clásicos del periodo de retorno sólo comprenden un valor medio que representa la inversa de 

la probabilidad de un determinado periodo temporal, generalmente llamado intervalo de 

recurrencia. Para percibir mejor las diferencias y la precisión de los resultados, este estudio 

se aplica a un sistema monitorizado que comprende una estación de pluviometría y una 

estación de nivel piezométrico en tiempo real. La metodología propuesta puede ser aplicable 

a cualquier otro sistema acuífero como alternativa y complemento adecuado a los enfoques 

tradicionales. 

 

El objetivo principal de este estudio predictivo es proporcionar una evaluación cuantitativa a 

través de la BCM de la relación de dependencia horaria entre la evolución temporal de las 

precipitaciones y el nivel freático y sus implicaciones en la hidrodinámica de los acuíferos. A 

partir de estas series temporales se desarrolla un análisis causal (Teorema de Bayes) que 

calcula, muestra y define la interacción probabilística de dos variables. Este análisis 

proporciona el conocimiento del nivel de relación de dependencia entre esas variables en un 

paso de tiempo horario. Este enfoque difiere de los enfoques tradicionales, como los 
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coeficientes de correlación de Pearson o el coeficiente de correlación de rango de Spearman, 

que miden la dependencia en el cuerpo principal de datos sin considerar plenamente la 

incertidumbre (Hao y Singh 2016). 
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3. Materiales y métodos 

La metodología general de este estudio consta de 5 fases consecutivas, con un enfoque “top-

down” y “bottom-up”, que se muestran en la Figura 1. En primer lugar, se realizará una 

búsqueda y recopilación de información hidrogeológica e hidrológica existente. A 

continuación, se llevará a cabo una caracterización del comportamiento hidrodinámico del 

nivel freático en régimen hidrológico medio. Después, se hará una identificación de las 

principales variables involucradas. Posteriormente, se realizará un análisis de la estructura 

lógica de los 4 sistemas hidrológicos en estudio para el diseño y construcción del Sistema de 

Apoyo a la Decisión (SAD) basado en Redes Bayesianas Orientadas a Objetos (Molina et al. 

2010). La quinta fase será la de identificación y simulación mediante el SAD de los diferentes 

escenarios de gestión del agua. La sexta y última fase será la del postproceso y análisis de 

los resultados obtenidos, incluyendo un análisis Coste-Beneficio de los escenarios simulados 

previamente. 

 

 
Figura 1. Metodología general. 
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3.1 Caracterización del comportamiento hidrodinámico temporal 
del nivel freático  

 

3.1.1  Contexto metodológico 
 

Las BNs son modelos gráficos probabilísticos (Pearl 1988) y proporcionan probabilidad 

multivariante. La distribución conjunta P(X1, X2, . . . , Xn) contiene información sobre todos 

los aspectos de las relaciones entre las n variables aleatorias. En teoría, se puede responder 

a cualquier consulta sobre las relaciones entre las variables basándose en la probabilidad 

conjunta. Son muy útiles para definir las relaciones lógicas entre las variables en modelos 

complejos mediante la evaluación de la probabilidad marginal a través de la causalidad. En 

consecuencia, una probabilidad conjunta proporciona una imagen completa sobre cómo se 

relacionan las variables aleatorias, mientras que la marginación permite centrarse en un 

aspecto de la imagen. 

 

Las BNs permiten analizar el comportamiento temporal de las series para cada paso de 

tiempo, como se muestra en Molina y Zazo (2017) y Molina et al. (2016). Esta propiedad 

permite disponer de una herramienta dinámica del proceso simulado. Además, las BNs 

permiten desarrollar un análisis riguroso y una cuantificación de la dependencia condicional 

entre las variables hidrológicas. Para la calibración y validación de este análisis, la Teoría de 

la Información es una disciplina desde la que se diseñan específicamente algunos 

indicadores. Estos indicadores comprenden la Información Mutua, la Entropía Total y 

Condicional, la Independencia Mutua, entre otros (Nourani et al. 2015; Pearl 1988). 

 

La Probabilidad Condicional a través del Teorema Bayesiano permite cuantificar la fuerza de 

relación de las variables a través de la regla de Bayes (Molina y Zazo 2018; Macian-Sorribes 

et al. 2020). Para los eventos A y B: 𝑃 𝐴|𝐵 𝑃 𝐴, 𝐵𝑃 𝐵 𝑃 𝐴 ∩ 𝐵𝑃 𝐵  

  

dónde: P(A|B) es la probabilidad en el evento A asumiendo que el evento B es verdadero, 

P(A, B) es la probabilidad conjunta en los eventos A y B, P(B) es la probabilidad en B. 
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3.1.2 Modelización causal bayesiana (BCM) 
 

Las series se introducen en el proceso de aprendizaje y entrenamiento del modelo bayesiano 

causal. Esta primera etapa de la BCM es crucial, ya que incluye el descubrimiento y la 

caracterización de la estructura lógica y no trivial de la interdependencia temporal que 

subyace en las series hidrológicas (de precipitaciones). 
 

Calibración: El modelo se ha calibrado continuamente con registros históricos de 

precipitaciones extremas, y datos históricos de niveles piezométricos. 

 

Análisis de sensibilidad: el simulador predictivo de niveles pluviométricos-acuíferos se valida 

finalmente mediante indicadores de inteligencia artificial y Teoría de la Información como: 

Valor P, Información Mutua, Entropía Condicional y Entropía Total. 

 

La implementación de la Inferencia Bayesiana a través de Redes Bayesianas se denomina 

generalmente Razonamiento Causal (RC). Esta es una línea de investigación muy activa y 

productiva en los últimos años, y tiene la posibilidad de utilizar las Redes Bayesianas para 

descubrir dependencias causales en datos hidrológicos casi sin procesar (Molina et al. 2013; 

Pearl 2000; Spirtes 2000; Koehrsen 2018). 

 

La aplicación innovadora de esta investigación tiene como objetivo contribuir a una gestión 

adecuada y sostenible de los acuíferos. En este sentido, la evaluación precisa de la 

correlación probabilística entre la precipitación y la hidrodinámica del agua subterránea para 

series no estacionarias es crucial para alcanzar una comprensión profunda y robusta del 

comportamiento y la gestión de los acuíferos. 

 

3.1.3 Metodología 
 

Este trabajo tiene como objetivo principal mostrar el desarrollo de un método llamado 

"AquiferLevel_PredicT" basado en BCM. Este método puede mejorar la capacidad de 

predicción de la relación precipitación instantánea-piezometría. "AquiferLevel_PredicT" sigue 

una metodología que comprende 2 etapas principales (Fig. 2).  
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Figura 2. Metodología específica para el estudio hidrodinámico predictivo. 

 

La primera comprende un método gráfico basado en el análisis de los eventos pico. Esta 

etapa está condicionada por dos restricciones iniciales que son, por un lado, a) la estación de 

pluviometría es representativa del nivel del acuífero aguas abajo, es decir, del 

comportamiento del flujo subterráneo, por lo que hay una precipitación representativa de la 

respuesta del acuífero; por otro lado, b) las variaciones del nivel piezométrico deben ser 

consideradas como un valor incremental absoluto instantáneo.  

 

Esta primera etapa comprende subfases como:  

1.1. Selección de los datos duales más representativos de Precipitación y Nivel 

Piezométrico. 

1.2 Cálculo de las series incrementales de nivel piezométrico. 

1.3 Análisis de la fuerza de la relación Precipitación-Nivel Piezométrico. 

1.4 Eliminación de los datos nulos de precipitación para reducir el ruido de base de la 

siguiente etapa causal.  

 

La segunda etapa principal se denomina Traducción de la modelización causal bayesiana 

(BCMT) que comprende: 
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2.1 Aprendizaje. 

2.2 Entrenamiento. 

2.3 Simulación mediante modelización BCM. 

2.4 Análisis de sensibilidad y validación. 

 

El modelo final se compone de un sistema bivariante conjunto formado por una independencia 

(nodo padre) que representa la "Precipitación" y una probabilidad de distribución condicional 

(nodo hijo), que representa el "Nivel del acuífero o piezometría". 

 

 
3.2  Construcción de un Sistema de Apoyo a la Decisión basado 

en BNs 
 

3.2.1 Sitio piloto Campo de Cartagena  

3.2.1.1 Identificación de las principales variables involucradas 
 

El SAD del acuífero Cuaternario del Campo de Cartagena basado en BNs está formado por 

17 variables o nodos interrelacionados. Dichas variables se han agrupado en cuatro 

categorías en función de tres bloques temáticos y de si representan objetivos finales del 

estudio. Se sintetizan en la Tabla 1; hidrológicas (color azul), económicas (color amarillo), 

sociales (color naranja) y objetivos finales del sistema (color rojo). Las siguientes tablas, de 

la 2 a 18 recogen las variables con sus estados. 
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Tabla 1. Variables involucradas en el SAD basado en BNs 
GRUPO NOMBRE EXPLICACIÓN 

1. Hidrológicas 

SeaWater Desalination INPUT (Hm3/year) INPUT de agua desalada al sistema, en 
Hm3/año 

TSWT INPUT (Hm3/year) INPUT de agua del Trasvase Tajo-Segura al 
sistema, en Hm3/año 

Aquifer recharge (Hm3/year) INPUT de agua al acuífero por recarga anual en 
Hm3/año 

Aquifer abstraction (Hm3/year) Extracción anual de agua del acuífero en 
Hm3/año 

Aquifer Budget (Hm3/year) Balance hídrico del acuífero en Hm3/año.  

2. Sociales 

Water Demand for Agriculture (Hm3/year) Demanda hídrica para agricultura en Hm3/año 

Direct Employments (Employments/ha) Número de empleos directos generados en 
agricultura por hectárea 

3. Económicas 

Water Price (Cent€/m3) Precio del agua en céntimos de € por m3 

Agricultural water profitability (Mil€/hm3) Rentabilidad agrícola del agua 

Agricultural volumetric productivity (Tn/hm3) Productividad volumétrica agrícola 

Agricultural Production (MilTn/year) Producción agrícola  

Agricultural productivity (MilTn/ha) Producción agrícola por hectárea 

Net Irrigated Surface (Ha) Área de regadío en hectáreas 

Agricultural Gross Unit Income (Mil€/ha year) Renta bruta agrícola por hectárea 

5. Objetivos finales  

Aquifer quantitative status (Exploitation Index) Índice de Explotación (IE) de la MASb 

Agricultural Gross Income (Mil€/year) Renta agrícola bruta en millones de €  

Total Direct Employments Número de empleos directos generados por la 
actividad agrícola 

 
 

 

Tabla 1. Estados de la variable “SeaWater Desalination INPUT (Hm3/year)” 
 

VARIABLE (Hm3/año) 
SeaWater 

Desalination 
INPUT 

(Hm3/year) 

0-10 

10-20 

20-30 
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Tabla 2. Estados de la variable “TSWT INPUT (Hm3/year)” 
 

VARIABLE (Hm3/año) 

TSWT 
INPUT 

(Hm3/year) 

0-30 

30-60 

60-90 

90-120 

 

Tabla 3. Estados de la variable “Aquifer abstraction (Hm3/year)” 
 

VARIABLE (Hm3/año) 

Aquifer 
abstraction 

(Hm3/year) 

0-30 

30-60 

60-90 

90-120 

 

Tabla 4. Estados de la variable “Aquifer recharge (Hm3/year)” 
 

VARIABLE (Hm3/año) 

Aquifer 
recharge 

(Hm3/year) 

0-30 

30-60 

60-90 

90-120 

Tabla 5. Estados de la variable “Aquifer Budget (Hm3/year)” 
 

VARIABLE (Hm3/año) 

Aquifer 
Budget 

(Hm3/year) 

< 0 

0-40 

40-80 

>80 
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Tabla 6. Estados de la variable “Water Demand for Agriculture (Hm3/year)” 
 

VARIABLE (Hm3/año) 
Water 

Demand for 
Agriculture 
(Hm3/year) 

100-150 

150-200 

200-250 

 

Tabla 7. Estados de la variable “Direct Employments (Employments/ha)” 
 

VARIABLE (Nº Empleos/ha) 

Direct Employments 
(Employments/ha) 

0-0.5 

0.5-1 

 1 

 

Tabla 8. Estados de la variable “Water Price (Cent€/m3)” 
 

VARIABLE (Nº Empleos/ha) 

Water Price 
(Cent€/m3) 

0-0.5 

0.5-1 

 1 

 

Tabla 9. Estados de la variable “Agricultural water profitability (Mil€/hm3)” 
 

VARIABLE (Mil€/hm3) 

Agricultural 
water 

profitability 
(Mil€/hm3) 

0-0.5 

0.5-1 

 1 
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Tabla 10. Estados de la variable “Agricultural volumetric productivity (Tn/hm3)” 
 

VARIABLE (Tn/hm3) 

Agricultural 
volumetric 
productivity 

(Tn/hm3) 

0-2000 

2000-4000 

4000-6000 

6000-8000 

 

Tabla 11. Estados de la variable “Agricultural Production (MilTn/year)” 
 

VARIABLE (MilTn/año) 

Agricultural 
Production 
(MilTn/year) 

200-400 

400-600 

600-800 

 
Tabla 12. Estados de la variable “Agricultural productivity (MilTn/ha)” 

 

VARIABLE (MilTn/ha) 

Agricultural 
productivity 
(MilTn/ha) 

0-10 

10-20 

20-30 

30-40 

 

 
Tabla 13. Estados de la variable “Net Irrigated Surface (Ha)” 

 

VARIABLE (Ha) 

Net Irrigated 
Surface (Ha) 

200-400 

400-600 

         600-800 
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Tabla 14. Estados de la variable “Agricultural Gross Unit Income (Mil€/ha)” 
 

VARIABLE (Mil€/ha) 
Agricultural 
Gross Unit 

Income 
(Mil€/ha 

year) 

200-400 

400-600 

         600-800 

 

Tabla 15. Estados de la variable “Aquifer quantitative status (Exploitation Index)” 
 

VARIABLE (Mil€/hm3) 
Aquifer 

quantitative 
status 

(Exploitation 
Index) 

200-400 

400-600 

        600-800 

 

Tabla 16. Estados de la variable “Agricultural Gross Income (Mil€/year)” 
 

VARIABLE (Mil€/hm3) 
Agricultural 

Gross 
Income 

(Mil€/year) 

200-400 

400-600 

        600-800 

 

 

Tabla 17. Estados de la variable “Total Direct Employments” 
 

VARIABLE (Mil€/hm3) 

Total Direct 
Employments 

200-400 

400-600 

        600-800 
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3.2.1.2 Análisis de la estructura lógica  
 
El SAD está dividido en 4 grandes grupos en función de la naturaleza temática de las variables 

involucradas. El primer grupo lo forman las variables socioeconómicas, el segundo grupo es 

el hidrológico, representan el balance hídrico del sistema; el tercero las variables sociales y, 

por último, las variables objetivo. En cuanto a tipo de variables en función de su 

dependencia/independencia, las variables padre (independientes) son “Water Demand for 

agriculture” y “Water Price”. En las figuras 3 a 6 se muestran los SAD de los 4 sitios piloto. 

 

3.2.1.3 Identificación de diferentes escenarios de gestión del agua 
 

Los escenarios de gestión hídrica contemplados son los siguientes: 

Escenario 1. Business as usual (BAU) 

Escenario 2. Maximización del precio del agua 

Escenario 3. Minimización del precio del agua 

Escenario 4. Maximización de la demanda hídrica para regadío 

Escenario 5. Minimización de la demanda hídrica para regadío 

Escenario 6. Maximización de la demanda hídrica para industria 

Escenario 7. Minimización de la demanda hídrica para industria 

Escenario 8. Maximización de la demanda hídrica para uso doméstico 

Escenario 9. Minimización de la demanda hídrica para uso doméstico 

 

3.2.1.4 Postproceso y análisis de los resultados obtenidos 
 

Una vez compilada la red se ha realizado el análisis de los diferentes impactos producidos 

acorde con los escenarios de gestión hídrica anteriormente comentados. 
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Figura 3. Sistema de Apoyo a la Decisión basado en Redes Bayesianas. Aplicación al 

sistema acuífero del Campo de Cartagena. 
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3.2.2 Sitio piloto Delta del Llobregat  

 
Figura 4. SAD diseñada para el caso de estudio del Delta del Llobregat. 
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3.2.3 Sitio piloto Adour-Garona 

 
Figura 5. SAD diseñada para el caso de estudio de Adour-Garona. 
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3.2.4 Sitio piloto Ribatejo 

 
Figura 6. SAD diseñada para el caso de estudio de Ribatejo. 
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4. Caso de estudio de detalle  
 

La masa de agua subterránea del Campo de Cartagena comprende una región subhorizontal 

de unos 1236 km2 situada en el sureste de España.  Está rodeada por pequeñas cadenas 

montañosas como la Sierra de los Victorias y la Sierra Cartagena-La Unión en todos sus 

límites excepto en el Este, donde se abre al Mar Mediterráneo. Una laguna costera 

hipersalina, el Mar Menor, destaca en el paisaje situado entre la llanura y el Mar Mediterráneo 

(Fig. 7).  

La región se caracteriza por un clima semiárido, con 18º de temperatura media anual y unos 

300 mm de precipitación media anual (Hunink et al. 2015), distribuidos de forma desigual en 

una serie de eventos intensos muy variables en el espacio y en el tiempo, aunque 

principalmente en primavera y otoño. La evapotranspiración potencial es de 1275 mm/año de 

media. La agricultura constituye la principal actividad económica. La superficie total de 

regadío aumentó de 32366 ha en 2011 a 41065 ha en la actualidad, pero fluctúa en función 

de las asignaciones anuales de agua (Hunink et al. 2015).  

Los cultivos de secano más representativos son el almendro, los cereales de invierno y el 

olivo, mientras que los principales cultivos de regadío son los hortícolas en hilera (lechuga, 

brócoli, melón y otros), y los cítricos (naranjas y limones). En las parcelas en las que 

predominan los cultivos en hilera, es habitual la rotación de cultivos de otoño-invierno 

(lechuga, alcachofa) y de primavera-verano (melón). El goteo es el principal método de riego 

(96%) debido a la escasez de agua y a la necesidad de conservarla (Hunink et al. 2015). Los 

suelos no cultivados tienen una baja permeabilidad, bajo contenido en carbono orgánico y 

están poco desarrollados (García-Pintado et al. 2009). El trasvase Tajo-Segura (TSWT) 

proporciona más de un tercio de la demanda total de agua para el riego. Sin embargo, durante 

las últimas décadas, la demanda insatisfecha de agua para la agricultura de regadío y el 

desarrollo turístico llevó a la construcción de varias plantas de desalinización. Por un lado, 

las plantas de desalinización de agua de mar tienen su máxima producción durante los 

periodos de verano y sequía, para cubrir los picos de demanda de agua; sin embargo, los 

costes operativos relativamente altos y los problemas de calidad limitan su uso generalizado 

para el riego (Lapuente 2012; Martín-Górriz et al. 2014). La mayoría de ellas están por debajo 

de su capacidad máxima de desalinización (March et al. 2015).  

Por otro lado, los agricultores instalaron pequeños equipos de desalinización para reducir la 

salinidad de las aguas subterráneas bombeadas de baja calidad (aguas subterráneas 
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salobres) y mezclarlas con recursos hídricos superficiales de mejor calidad (es decir, el 

trasvase Tajo-Segura) para obtener agua adecuada para el riego; el bombeo de aguas 

subterráneas en algunos casos, y la gestión de la salmuera de rechazo no han contado con 

el suficiente apoyo administrativo ni con las infraestructuras adecuadas, lo que ha dado lugar 

a procedimientos judiciales con importantes repercusiones. Por último, el agua regenerada 

constituye la última fuente de agua disponible para satisfacer la demanda de agua agrícola.  

 

 

Figura 7. Localización del acuífero Cuaternario del Campo de Cartagena. 

 

El hidrosistema está fuertemente antropizado y el papel de las aguas subterráneas se ha 

revelado muy significativo para mitigar los impactos sobre los ecosistemas asociados 

(Jiménez-Martínez et al. 2016). Se han dado pasos importantes en la modelización 

hidrogeológica (Alcolea et al. 2019), siendo necesario mejorar los datos necesarios para que 

los modelos sean más fiables y útiles para la toma de decisiones de gestión. 
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Para la parte del estudio de hidrología predictiva para predecir el comportamiento 

hidrodinámico instantáneo del acuífero Cuaternario se han utilizado dos conjuntos de datos 

de registros horarios que cubren el período comprendido entre el 01/01/2020 y el 31/12/2021. 

En primer lugar, los datos de pluviometría se tomaron de la estación pluviométrica con el 

código 06A01P01 (Fig. 7); a continuación, los datos piezométricos se tomaron del sondeo 

piezométrico codificado como SM006 (Fig. 7); ambas son estaciones oficiales de la 

Confederación Hidrográfica del Segura. 
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5. Resultados 
 

5.1 Hidrología Predictiva 
5.1.1 Método gráfico basado en el análisis de los picos 

 

5.1.1.1 Caracterización de las precipitaciones 
Se seleccionó un conjunto de datos de precipitaciones horarias para el período comprendido 

entre el 01/01/2020 y el 31/12/2021 (Fig. 8). A continuación, se eliminaron los valores nulos 

con el fin de reducir el ruido de base de la etapa causal. 

 

 
Figura 8. Evolución temporal de las precipitaciones (estación pluviométrica 06A01P01). 

 

5.1.1.2 Análisis de la evolución piezométrica temporal 
Para esta investigación se utilizó un registro de datos sobre el nivel piezométrico para el 

mismo indicado en el apartado anterior (Fig. 9). Una vez analizados los datos, se creó una 

serie de niveles piezométricos incrementales. Esto se hizo con el fin de objetivar esta 

investigación. Por lo tanto, se calculó un valor absoluto de la serie temporal incremental sobre 

el nivel piezométrico para convertirse en la respuesta continua y repentina de los acuíferos a 

las variaciones de la precipitación. La figura 9 muestra la representación de la precipitación 

frente a la piezometría para los datos y el período seleccionado. 
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Figura 9. Relación Precipitación-Piezometría. Datos de precipitación horaria registrados en 

la estación 06A01P01 y nivel piezométrico del punto SM006. 

 

5.1.1.3 Representatividad de la relación entre pluviometría y piezometría 
Esta fase se ha desarrollado mediante una evaluación puramente gráfica de los picos (Fig. 

10). La cuestión crucial es prestar especial atención a los picos de lluvia y el efecto sobre los 

eventos de incremento positivo del nivel piezométrico. La respuesta del acuífero a los pulsos 

repentinos de lluvia es clave aquí. Con el fin de reducir el ruido de base para la siguiente fase 

de CRM, e incrementar la causalidad entre ambos procesos (precipitación y piezometría), se 

eliminaron los datos nulos de precipitación. A continuación, las subfases de Aprendizaje y 

Entrenamiento demostraron esta buena correlación de datos de ambos fenómenos 

(Precipitación vs Piezometría). 
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Figura 10. Relación Precipitación- Incremento de la Piezometría. Datos de precipitación 

horaria tomados en la estación 06A01P01 e incremento de nivel piezométrico tomado de 

piezómetro SM006. 

 

 

5.2  Traducción de modelos causales bayesianos (BCMT) 
5.2.1. Aprendizaje y entrenamiento 

El aprendizaje se realizó de forma automática a través de un asistente de aprendizaje 

implementado en HUGIN ® Expert versión 8.9 (HUGIN 2021). El aprendizaje comprendió dos 

series de datos "Rainfall" y "Absolute_IncrementalPL", una serie por cada variable involucrada 

en este modelo. Ambas series fueron discretizadas en cinco intervalos y luego, en la fase de 

restricción de estructura, se conectan desde el nodo "precipitación" (padre) hasta el nodo 

"escorrentía" que es el hijo. La fase de entrenamiento se desarrolló con la parte inicial de la 

serie (720 horas) y luego se comparó con el ajuste gráfico desarrollado en la fase 1 y la 

experiencia del acuífero de los expertos. 
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5.2.2. Simulación 
El evento simulado comprendía 17544 horas de datos que representaban la máxima 

precipitación del año con 9 mm (l/m2h). Como ya se ha dicho, el nodo "Precipitación" se 

discretizó en cinco intervalos de igual rango: 0,1-2,94 mm/h; 2,94-5,78 mm/h; 5,78-8,62 mm/h; 

8,62-11,46 mm/h; 11,46-14,3 mm/h. Los resultados muestran un comportamiento muy similar 

con el ajuste gráfico y matemático. En este sentido, la probabilidad media de incremento del 

nivel piezométrico es de 0,26 cm/h mientras que en el pico máximo es de 2,3 cm/h (Fig. 11). 

 

 
Figura 11. a) Estructura lógica del modelo causal bivariante b) Simulación de la media c) 

Simulación del evento máximo. Fuente: Hugin Expert. Versión 8.9 

 

 

5.3 Análisis coste-beneficio de los escenarios simulados 
mediante análisis del Sistema de Apoyo a la decisión basado 
en redes bayesianas 
 

5.3.1 Análisis coste-beneficio de los escenarios simulados para el sitio 
piloto Campo de Cartagena-Mar Menor 

 

En las siguientes figuras, de 12 a 16 y tablas, de 19 a 23, se muestran los datos y resultados 

cuantitativos de las simulaciones de los diferentes escenarios para las principales variables. 
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Para el resto de los casos de estudio se ha planteado un modelo bayesiano y análisis 

cualitativo y teórico de escenarios de simulación, considerando las peculiaridades de cada 

caso de estudio, cuyo resumen se muestra a continuación (Fig. 17). 

Escenario 1. Business as Usual (BAU)  
Tabla 18. Escenario 1. Business as Usual (BAU). 

 

VARIABLE VALOR UNIDAD 
Nº Empleos 0.35 Por hectárea 
Renta Agraria media 4444 mil €/ha 
Producción Agrícola 486 milTn/ha 
Renta agraria bruta 167320 mil€/año 
Demanda hídrica para agricultura 145 hm3/año 
Estado cuantitativo del acuífero 0.63 Bueno 

 

Escenario 2. Maximización del precio del agua 
Tabla 19. Escenario 2. Maximización del precio del agua. 

 

VARIABLE  VALOR UNIDAD 
Nº Empleos 0.35 Por hectárea 
Renta Agraria media 4444 mil €/ha 
Producción Agrícola 486 milTn/ha 
Renta agraria bruta 167320 mil€/año 
Demanda hídrica para agricultura 145 hm3/año 
Estado cuantitativo del acuífero 0.74 Bueno 

 

Escenario 3. Minimización del precio del agua 
Tabla 20. Escenario 2. Minimización del precio del agua. 

 

VARIABLE  VALOR UNIDAD 
Nº Empleos 0.35 Por hectárea 
Renta Agraria media 4444 mil €/ha 
Producción Agrícola 486 milTn/ha 
Renta agraria bruta 167320 mil€/año 
Demanda hídrica para agricultura 145 hm3/año 
Estado cuantitativo del acuífero 0.52 Bueno 
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Escenario 4. Maximización de la demanda hídrica para regadío 
 

Tabla 21. Maximización de la demanda hídrica para regadío. 
 

VARIABLE  VALOR UNIDAD 
Nº Empleos 0.39 Por hectárea 
Renta Agraria media 6250 mil €/ha 
Producción Agrícola 700 milTn/ha 
Renta agraria bruta 250000 mil€/año 
Demanda hídrica para agricultura 225 MAXIMIZADA hm3/año 
Estado cuantitativo del acuífero 0.52 Bueno 

 

 

 

Escenario 5. Minimización de la demanda hídrica para regadío 
 

Tabla 22. Minimización de la demanda hídrica para regadío. 
 

VARIABLE  VALOR UNIDAD 
Nº Empleos 0.35 Por hectárea 
Renta Agraria media 4210 mil €/ha 
Producción Agrícola 440 milTn/ha 
Renta agraria bruta 150400 mil€/año 
Demanda hídrica para agricultura 125 MINIMIZADA hm3/año 
Estado cuantitativo del acuífero 0.52 Bueno 
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Figura 12. Escenario 1. BAU. 

 
Figura 13. Escenario 2. Maximización del precio del agua. 
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Figura 14. Escenario 3. Minimización del precio del agua. 

 
Figura 15. Escenario 4. Maximización de la demanda hídrica para regadío. 
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Figura 16. Escenario 4. Maximización de la demanda hídrica para regadío. 

 

 

 

5.3.2 Análisis coste-beneficio de los escenarios simulados para el resto de 
casos de estudio 

 

Los resultados cualitativos de las simulaciones de escenarios para las principales variables 

están descritos en las tablas siguiente.  

 

Los resultados se deben tomar como un estado promedio para los tres casos de estudio: sitio 

piloto Delta del Llobregat, sitio piloto Adour-Garona y sitio piloto Ribatejo. 
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Figura 17. Sistema de apoyo a la decisión general y cualitativo. 
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Escenario 1. Business as Usual (BAU). 

Tabla 23. Escenario 1. Business as Usual (BAU). 
 

VARIABLE  VALOR EN 
PORCENTAJE 

UNIDAD ESTADO 

Nº Empleos 63.75 % Al año ALTA 
Renta volumétrica media bruta 63.75% €/M3  ALTA 
Producción Agrícola 50% Tn/m3 ALTO 
Productividad agraria 50% €/m3 ALTO 
Producción económica 62.5 % Tn/m3 BAJA 
Estado cuantitativo del 
acuífero 

51.23 % Según Índice de 
Explotación 

BUENO 

 

Escenario 2. Maximización del precio del agua. 
 

Tabla 24. Maximización del precio del agua. 
 

VARIABLE  VALOR EN 
PORCENTAJE 

UNIDAD ESTADO 

Nº Empleos 63.75 % Al año ALTA 
Renta volumétrica media bruta 63.75% €/M3  ALTA 
Producción Agrícola 50% Tn/m3 ALTO 
Productividad agraria 50% €/m3 ALTO 
Producción económica 62.5 % Tn/m3 BAJA 
Estado cuantitativo del 
acuífero 

51.23 % Según Índice de 
Explotación 

BUENO 

 
Escenario 3. Minimización del precio del agua. 
 

Tabla 25. Minimización del precio del agua. 
 

VARIABLE  VALOR EN 
PORCENTAJE 

UNIDAD ESTADO 

Nº Empleos 63.75 % Al año ALTA 
Renta volumétrica media bruta 63.75% €/M3  ALTA 
Producción Agrícola 50% Tn/m3 ALTO 
Productividad agraria 50% €/m3 ALTO 
Producción económica 62.5 % Tn/m3 BAJA 
Estado cuantitativo del 
acuífero 

50.33 % Según Índice de 
Explotación 

BUENO 
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Escenario 4. Maximización de la demanda hídrica para regadío. 
 

Tabla 26. Maximización de la demanda hídrica para regadío. 
 

VARIABLE  VALOR EN 
PORCENTAJE 

UNIDAD ESTADO 

Nº Empleos 67.35 % Al año ALTA 
Renta volumétrica media bruta 66% €/M3  ALTA 
Producción Agrícola 70% Tn/m3 ALTO 
Productividad agraria 66% €/m3 ALTA 
Producción económica 52.5 % Tn/m3 ALTA 
Estado cuantitativo del 
acuífero 

52.63 % Según Índice de 
Explotación 

BUENO 

 
Escenario 5. Minimización de la demanda hídrica para regadío. 
 

Tabla 27. Minimización de la demanda hídrica para regadío. 
 

VARIABLE  VALOR EN 
PORCENTAJE 

UNIDAD ESTADO 

Nº Empleos 60.15 % Al año ALTA 
Renta volumétrica media bruta 66% €/M3  BAJA 
Producción Agrícola 70% Tn/m3 BAJA 
Productividad agraria 66% €/m3 BAJA 
Producción económica 77.5 % Tn/m3 BAJA 
Estado cuantitativo del 
acuífero 

52.63 % Según Índice de 
Explotación 

BUENO 

 
Escenario 6. Maximización de la demanda hídrica para industria. 
 

Tabla 28. Escenario 6. Maximización de la demanda hídrica para industria. 
 

VARIABLE  VALOR EN 
PORCENTAJE 

UNIDAD ESTADO 

Nº Empleos 70.95 % Al año ALTA 
Renta volumétrica media 
bruta 

70.95% €/M3  ALTA 

Producción Agrícola 50% Tn/m3 BAJA 
Productividad agraria 50% €/m3 BAJA 
Producción económica 47.5 % Tn/m3 ALTA 
Estado cuantitativo del 
acuífero 

52.63 % Según Índice de 
Explotación 

BUENO 
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Escenario 7. Minimización de la demanda hídrica para industria. 
 

Tabla 29. Escenario 7. Minimización de la demanda hídrica para industria. 
 

VARIABLE  VALOR EN 
PORCENTAJE 

UNIDAD ESTADO 

Nº Empleos 56.55 % Al año ALTA 
Renta volumétrica media bruta 56.65% €/M3  ALTA 
Producción Agrícola 50% Tn/m3 BAJA 
Productividad agraria 50% €/m3 BAJA 
Producción económica 27.5 % Tn/m3 ALTA 
Estado cuantitativo del 
acuífero 

49.84 % Según Índice de 
Explotación 

BUENO 

 
Escenario 8. Maximización de la demanda hídrica para uso doméstico. 
 

Tabla 30. Maximización de la demanda hídrica para uso doméstico. 
 

VARIABLE  VALOR EN 
PORCENTAJE 

UNIDAD ESTADO 

Nº Empleos 77.35 % Al año ALTA 
Renta volumétrica media bruta 78.65% €/M3  ALTA 
Producción Agrícola 50% Tn/m3 BAJA 
Productividad agraria 50% €/m3 BAJA 
Producción económica 37.5 % Tn/m3 ALTA 
Estado cuantitativo del 
acuífero 

52.63 % Según Índice de 
Explotación 

BUENO 

Escenario 9. Minimización de la demanda hídrica para uso doméstico. 
 

Tabla 31. Escenario 9. Minimización de la demanda hídrica para uso doméstico. 
 

VARIABLE  VALOR EN 
PORCENTAJE 

UNIDAD ESTADO 

Nº Empleos 50.15 % Al año ALTA 
Renta volumétrica media bruta 51.65% €/M3  ALTA 
Producción Agrícola 50% Tn/m3 BAJA 
Productividad agraria 50% €/m3 BAJA 
Producción económica 37.5 % Tn/m3 ALTA 
Estado cuantitativo del 
acuífero 

49.84 % Según Índice de 
Explotación 

BUENO 
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6. Conclusiones 
 

Este trabajo consiste en el desarrollo de dos partes diferenciadas en el enfoque y la escala 

espaciotemporal pero comunes en cuanto a la técnica y al algoritmo de cálculo, que es el 

Teorema de Bayes. El primer paquete de trabajos, llamado “Hidrología Predictiva” tiene como 

finalidad analizar las relaciones de dependencia entre el comportamiento temporal de la lluvia 

versus el del nivel piezométrico. Como resultado se ha desarrollado una herramienta 

informática llamada “AquiferLevel:PredicT”. La segunda parte del trabajo tiene como principal 

objetivo el desarrollo de Sistemas de Apoyo a la Decisión (SADs) basadas en Redes 

Bayesianas para el análisis de diferentes escenarios de gestión del agua para los cuatro 

casos de estudio. 

 

6.1 Hidrología predictiva 
 

Este trabajo tiene como objetivo principal mostrar el desarrollo de un método denominado 

"AquiferLevel_PredicT" basado en la modelización causal bayesiana (BCM), una técnica 

dentro de la inteligencia artificial (IA). Este enfoque de modelización se convierte en un 

modelo causal bivariante conjunto, generado para predecir la piezometría/nivel piezométrico 

de un acuífero dado un dato de precipitación horaria. La simplicidad del proceso del BCM no 

debería ser una debilidad de este método, ya que cuanto más fuerte sea el preprocesamiento 

de los datos, más simple puede ser el BCM. En otras palabras, el análisis detallado de la 

información que alimenta el BCM es crucial para desarrollar un modelo causal simple pero 

robusto. 

 

Los valores de las probabilidades para la variable posterior "AquiferLevel" a través de la 

simulación media y la simulación de pico (Fig. 11) muestra una similitud muy alta con el 

comportamiento observado en la estación piezométrica (SM006). El evento simulado 

comprendía datos de precipitación horaria y piezométricos que cubrían un periodo de 2 años, 

lo que asegura suficientes datos para construir un desarrollo de BCM robusto y fiable (Zazo 

et al. 2022). Para el BCM, se eliminaron los datos nulos de precipitación porque introducen 

ruido de base e incertidumbre en la causalidad. Además, los datos nulos no aportan ninguna 

ventaja a la modelización física. Este método y su aplicación son el inicio de una línea de 
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investigación innovadora sobre la predicción probabilística de la hidrodinámica de los 

acuíferos. Los próximos desarrollos incluirán, entre otros: analizar y modelizar con otras 

escalas temporales (diaria, mensual), desarrollar un BCM que incluya la tasa de recarga, 

enriquecer el método con la caracterización, análisis y modelización de otros tipos de eventos, 

o analizar y modelizar de forma probabilística los escenarios climáticos para poder anticipar 

también los principales eventos meteorológicos que originan los principales eventos 

hidrodinámicos. 

 

Los bajos valores de Información Mutua y los altos valores de Entropía dentro del análisis de 

sensibilidad del BCM se justifican por la gran cantidad de precipitaciones mínimas que no 

alteran el nivel del acuífero. A medida que aumentan los datos de intensidad de las 

precipitaciones, también aumenta el efecto en la alteración del nivel piezométrico. Esto se 

debe a que la recarga del acuífero se produce principalmente en el pulso más fuerte de las 

precipitaciones. Sin embargo, el índice extremadamente bajo del valor P (3*10^-10) que es el 

grado de independencia entre la relación causal de dos variables, asegura una gran 

dependencia de la relación hidrológica entre precipitación-piezometría.  

 

La piezometría fue introducida y calculada como una función incremental para la variable 

"Absolute_IncrementalPL". Se ha encontrado que este indicador/variable es muy eficaz 

porque muestra directamente el cambio absoluto (positivo o negativo) en el nivel freático del 

acuífero. Por lo tanto, es una forma analítica que permite reproducir la relación natural entre 

las precipitaciones y la variación asociada del nivel piezométrico. 

 

AquiferLevel_PredicT es un método que predice de forma robusta y sencilla la piezometría 

de un acuífero asociada a las precipitaciones diarias. Esto hace que este método sea muy 

potente para anticipar el comportamiento futuro de las aguas subterráneas, así como los 

impactos negativos sobre la naturaleza y el medio ambiente humano. El hecho de que los 

valores de las probabilidades estén completamente alineados con otros análisis de regresión 

clásicos valida el método para estos datos hidrológicos (precipitación diaria y nivel del 

acuífero). Para anticipar el valor del nivel del acuífero, la única información necesaria sería la 

distribución de probabilidad de las precipitaciones en la estación pluviométrica controlada. 

Esto proporcionaría automáticamente el valor incremental o decreciente del nivel del acuífero 

de forma continua. 
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Toda esta metodología se convertiría en un paquete digital y tecnológico en forma de 

aplicación digital y software que podría extrapolarse a varios casos de estudio similares. Esto 

podría ir unido a dispositivos posteriores para la prevención de consecuencias negativas, 

especialmente relacionadas con la calidad del agua y los problemas de contaminación (si el 

nivel del acuífero sube muy rápidamente), en forma de Sistemas de Apoyo a la Decisión, 

Sistema de Alerta Temprana de Riesgos Múltiples (MH-EWS) u otros. 

 

6.2 Sistema de apoyo a la decisión mediante redes bayesianas 
 

Los sistemas de apoyo a la decisión diseñados han resultado ser muy eficaces y potentes 

como herramienta para el análisis coste-beneficio de los escenarios de gestión del agua 

simulados. La técnica de las Redes Bayesianas permite contar con una gran flexibilidad a la 

hora de plantear las relaciones lógicas y causales entre las variables involucradas. Además, 

esto permite una evaluación de impactos muy precisa, ya que se puede contabilizar 

fácilmente la diferencia entre los valores de probabilidad para cada estado. El caso de estudio 

del Campo de Cartagena-Mar Menor ha sido estudiado con mucho grado de detalle debido a 

la disponibilidad de datos. Para el resto de casos de estudio se ha hecho una evaluación 

cualitativa y promedio que, en posteriores fases, se podrá refinar y hacer más específica para 

cada caso.  

 

Los resultados obtenidos pueden permitir orientar las políticas agrarias y de gestión del agua 

y más concretamente de los acuíferos involucrados. De esta forma, la hibridación de Sistemas 

de Apoyo a la Decisión junto con desarrollos predictivos más específicos y de detalle, es un 

campo de la Hidrología que está actualmente en auge. Esto se produce gracias a las técnicas 

pertenecientes al campo de la inteligencia artificial como es el caso de la técnica de Redes 

Bayesianas, entre otras. 

 

En el caso del caso de estudio del Campo de Cartagena, para el escenario BAU, los 

principales valores de las variables más importantes reflejan un valor de 0.35 empleos por 

hectárea, una renta agraria media de unos 4444 mil€/ha, una producción agrícola de 486 

milTn/ha, así como una renta agraria bruta de 167320 mil€/año, una demanda hídrica para 

agricultura de 145 hm3/año, con un valor de Índice de Explotación, del estado cuantitativo del 
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acuífero de 0.63. Para el escenario 2 (Maximización del precio del agua), se aprecia un 

aumento del Índice de Explotación a 0.74, y para el escenario 3 (Minimización del precio del 

agua), se aprecia una disminución a 0.52. Para el escenario 4 de Maximización de la 

demanda hídrica para regadío, se obtiene un Nº de Empleos de 0.39, por hectárea, una Renta 

Agraria media de 6250 mil €/ha, una Producción Agrícola de 700 milTn/ha, una Renta agraria 

bruta de 250000 mil€/año, un Estado cuantitativo del acuífero con un Índice de Explotación 

de 0.52. Para el escenario 5 de Minimización de la demanda hídrica para regadío, se obtiene 

un Nº de Empleos de 0.35 por hectárea, una Renta Agraria media de 4210 mil €/ha, una 

Producción Agrícola de 440 milTn/ha, una Renta agraria bruta de 150400 mil€/año, y un 

Estado cuantitativo del acuífero de 0.52. 

Para el resto de casos de estudio, el escenario 2 de maximización del precio del agua no 

parece tener un efecto importante en el resto de variables; el escenario 3 de minimización del 

precio del agua si que produce una ligera bajada en el índice de explotación del acuífero. 

Posteriormente, en el escenario 4, de Maximización de la demanda hídrica para regadío, si 

se producen cambios significativos en las variables, en el sentido de aumentar la rentabilidad 

sectorial, pero aumentar también el índice de explotación del acuífero. En el escenario 5, de 

minimización de la demanda hídrica para regadío, el efecto es el contrario, con cambios 

significativos. En el escenario 6, de Maximización de la demanda hídrica para industria, se 

producen cambios relevantes en las variables, en el sentido de aumentar la rentabilidad 

industrial y su número de empleos asociados. Por el contrario, en el escenario 7 de 

Minimización de la demanda hídrica para industria, se produce el efecto contrario, con una 

bajada del índice de explotación del acuífero y una mejora con respecto al escenario de 

minimización de demanda hídrica para agricultura. En el escenario 8 de Maximización de la 

demanda hídrica para uso doméstico se producen cambios similares al escenario 6. Por 

último, el escenario 9, de Minimización de la demanda hídrica para uso doméstico también 

produce resultados equiparables al escenario 7. 

Por último, cabe destacar la gran replicabilidad de estas metodologías a cualquier caso de 

estudio para la gestión del agua. Esto es especialmente interesante en zonas semiáridas, con 

problemas acuciantes de decreciente disponibilidad y demanda creciente. 
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