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Resumen La calibracién de rugosidades en redes de distribucion de
agua constituye un problema inverso mal condicionado. El enfoque con-
vencional monobjetivo, basado en la minimizaciéon del error cuadratico,
induce la equifinalidad, donde multiples conjuntos de parametros no fi-
sicos producen ajustes idénticos. Presentamos un marco multiobjetivo
avanzado que combina la fidelidad de datos con regularizadores fisicos
de variabilidad paramétrica y distribuciéon espacial del error, junto con
una restriccion rigurosa basada en la norma de Chebyshev (L) para
mitigar la equifinalidad. Diagnosticamos el problema metodologico del
Inverse Crime en estudios sintéticos mediante un protocolo de para-
metros perturbados (Twin Ezperiment), evaluando el impacto del ruido
y de la cobertura parcial de sensores. Adicionalmente, integramos un
criterio de parada inteligente filtrado por Kalman y un evaluador para-
lelo asincrono con archivo. Comparamos seis algoritmos metaheuristicos
(NSGA-II, NSGA-III, SPEA2, SMPSO, MOEA/D y GDE3) sobre tres
redes de referencia. Los resultados demuestran la superioridad estadisti-
ca de SMPSO en la convergencia en espacios continuos, y validan el rol
de los regularizadores para prevenir el sobreajuste ante ruido de medida.

Keywords: Calibracién de Redes - Optimizacién Multiobjetivo - Inver-
se Crime - Equifinalidad - Criterios de Parada - Metaheuristicas.

1. Introduccion

La calibracion precisa de coeficientes de rugosidad en redes de distribucion
de agua (Water Distribution Networks, WDNs) es un problema inverso no li-
neal y altamente subdeterminado debido al envejecimiento de las tuberias y la
escasez de sensores [8,11,3,7,5]. El enfoque convencional monobjetivo (SSE) sue-
le inducir el fenomeno de la equifinalidad [2], generando soluciones carentes de
realismo fisico que compensan errores globales mediante ajustes anémalos en la
periferia. Si bien la optimizacion evolutiva multiobjetivo ha mostrado un gran
desempertio reciente en el diseno, calibracion y particion de WDNs [17,12,15],



su aplicacién para evitar la equifinalidad en la calibracion de rugosidades sigue
requiriendo enfoques mas sofisticados. Para mitigar esta patologia bajo una co-
bertura sensorica restrictiva (< 30%), proponemos un marco de optimizacion
evolutiva multiobjetivo que integra dos regularizadores fisicos: homogeneidad de
variables (Variable Homogeneity, VH) y homogeneidad del error espacial (SE
Homogeneity, SEH), complementados con una restricciéon rigurosa basada en la
norma del supremo (L) sobre los residuales del ajuste.

Para evitar la convergencia trivial tipica de los estudios sintéticos, disenamos
un protocolo de parametros perturbados (Twin Experiment) que inyecta ruido
y evaliia coberturas parciales. El coste computacional de las simulaciones dina-
micas (WNTR [10]/EPANET [13]) se optimiza mediante paralelismo asincrono
con un archivador central de soluciones no dominadas y el criterio de parada
inteligente MGBM (Mutual Domination Rate) filtrado por Kalman. Validamos
el rendimiento comparando seis algoritmos sobre tres redes reales y de referencia
(Net3, Villar y Pivot) mediante tests no paramétricos.

2. Conceptos Previos y Modelado Hidraulico

2.1. Optimizacion Multiobjetivo y Dominancia de Pareto

Un problema de optimizacién continua multiobjetivo restringido se define
formalmente como la minimizacion simultanea de un vector de m objetivos:

Minimizar f(x) = [fl(x)7f2(x)7,..,fm(x)]T
sujetoa xe€ X, g;j(x)>0, j=1,...,p

(1)

donde x representa el vector de variables de decisién y X es el espacio de bis-
queda viable. Un vector x! domina a otro x? (denotado x' < x?) si y solo si
fi(x') < fi(x?) Vi A Fi tal que fi(x') < fi(x?). El conjunto de soluciones no
dominadas se define como el Conjunto de Pareto éptimo (X*), y su proyeccion
en el espacio de objetivos es la Frontera de Pareto (PF™*). El proposito de los
algoritmos evolutivos multiobjetivo (EMOAS) es aproximar PF* garantizando
tanto la convergencia como la diversidad de las soluciones encontradas.

2.2. Ecuaciones de Simulacién Hidraulica

La evaluacion fisica de cualquier vector de rugosidades x exige resolver las
ecuaciones de flujo en régimen permanente o cuasi-estatico. La conservacion de
masa en cada nodo junction k establece que:

S Q- Y Q=0 @)
j€In(k) jE€Out(k)

donde Q;(t) es el caudal de la tuberia j y Uy(t) es la demanda de consumo en el
instante ¢. La conservacion de la energia en cualquier bucle o bucle cerrado de
la red impone que la pérdida de carga por friccién hy satisfaga:

> hpi(t)=0 (3)

j€Bucle



La pérdida de carga hr; en una tuberia de longitud L; y didmetro D; depende
de su caudal @); y rugosidad r;. Empleamos comtinmente la ecuaciéon de Hazen-
Williams (HW) o de Darcy-Weisbach (DW):

Cast - 8fiL;

HW __ 4,87 1,852 1,852 DW __ J =) 2

hyj =1067L; Dy ry " Q; hii = i (4)
J

donde f; se calcula implicitamente por la ecuacién de Colebrook-White a par-
tir del ntumero de Reynolds Re; y la rugosidad absoluta. El motor hidraulico
de EPANET [13] resuelve numéricamente este acoplamiento no lineal de ecua-
ciones mediante el Método del Gradiente Hibrido [16], retornando la presion
Pyim(n, t,x).

3. Metodologia Propuesta

Esta seccion presenta el marco de calibracion robusta de las redes. Se deta-
lla la simulacién de condiciones de medicién mediante parametros perturbados,
se formaliza mateméaticamente el problema multiobjetivo (con sus restricciones
y regularizadores) y se explican las estrategias computacionales de evaluacion
asincrona y parada dindmica.

3.1. Protocolo de Parametros Perturbados (Twin Experiment)

Para mitigar el sobreajuste (overfitting) tipico de los estudios sintéticos y
evitar la convergencia trivial a la solucion exacta (SSE = 0), implementamos
un protocolo estructurado en tres fases que simula la incertidumbre real de los
sensores:

1. Perturbacién paramétrica (Ground Truth): Generamos rugosidades
reales Cj.. desviadas aleatoriamente respecto a los valores nominales de
disenio Cy,.;, del “.inp‘ original:

g

Ctrue,i = Corig,: X (1 + 772)7 i ~ N(O, 0—2) (COH Op = 0710) (5>

2. Simulaciéon forward e inyeccion de ruido: Resolvemos el modelo hi-
draulico con Ci.e para extraer presiones base y simulamos la incertidumbre
fisica de sensores SCADA, sensores para el control supervisor y adquisicion
de datos, inyectando ruido blanco Gaussiano:

Pobs(”v t) = Psim(na t7 Ctrue) + €n,ty €En,t ~~ N(Oa 0352) (6)

3. Inversion paramétrica real: El optimizador evolutivo realiza la biisqueda
calibrando la red partiendo de los valores nominales C,,;; como base del es-
pacio de busqueda y regularizacion. El problema resultante es genuinamente
mal condicionado y susceptible de sobreajuste (noise chasing).



3.2. Formulacién Matematica del Modelo Multiobjetivo

El vector de decision x = [r1,79,...,7,]7 define los coeficientes de rugosidad
a calibrar, acotados en r; € [0,8 R; 0,1,2 R; o] respecto del valor de disefio R; 0.
Formulamos tres objetivos inherentemente contrapuestos a minimizar simulté-
neamente (dado que forzar una reduccion extrema del error de simulacion suele
exigir la adopcion de rugosidades no realistas, degradando asi la homogeneidad
paramétrica y espacial):

1. Suma de Errores al Cuadrado (SSE): Discrepancia del ajuste temporal
en los nodos sensores S

T
fSSE(X) - Z Z (Psim(n,tvx) - Pobs(n7t>)2 (7)

nes t=1

2. Homogeneidad de Variables (VH): Regularizacion tipo Tikhonov que
penaliza oscilaciones desordenadas o aisladas de las rugosidades estimadas
respecto del patron global medio p,:

1 n T 2 1 " T
fVH(x) = ﬁ Z (Ri,o - IU’T'> y  Mr = ﬁ ; Ri,O (8)

=1

3. Homogeneidad del Error Espacial (SEH): Fomenta una distribucion
equitativa de la discrepancia residual entre todos los sensores monitoreados,
previniendo sesgos en zonas lejanas:

fspn(x) = \/; > (En(x) = pe)? (9)
nes

donde B, (x) = % Y1_; (Paim (n,£,%) = Pops (n,)* v i = 7 0. Bn(%).

Para atenuar la equifinalidad hidraulica local, imponemos una restriccion
estricta de Chebyshev (L) que penaliza cualquier solucién donde el residual
puntual méximo en cualquier instante supere un umbral de viabilidad fisica:

=2,0- A Pyim(n,t,x) — Pys(n,t)| >0 10
900 =20~ mix [Pun(nt3) — Pas(n.) (10)

3.3. Criterio de Parada Basado en Dominancia Mutua

Para detener dindmicamente la bisqueda y salvaguardar computo al alcan-
zar la convergencia, adoptamos el criterio de parada inteligente MGBM [9]. Este
tipo de criterios son fundamentales para optimizar recursos en problemas mul-
tiobjetivo con alto coste de evaluacion. En cada iteracién ¢, calculamos el Ratio
de Dominancia Mutua (MDR) entre poblaciones sucesivas:

|A (P(tfl)’P(t))| |A (P(t)7p(t71))|
- [PG-D] - [P

MDR (P(t), P(t‘l)) (11)



donde A(A,B) = {a € A | 3b € Btal que b < a}. Debido a la naturaleza
estocastica del MDR, filtramos la senal mediante un Filtro de Kalman unidi-
mensional de ganancia constante:

Kt _ DPpred
DPpred +r (]_2)
Tt = Tpred + Kt (M-DRt - xpred) , Dt = (]- - Kt)ppred

Tpred = Tt—1, Ppred = Pt—1 + ¢,

ajustando los parametros a ¢ = 107° y » = 10~2. Tras un warmup obligatorio de
5,000 evaluaciones, el algoritmo se detiene si la tasa de mejora filtrada desciende
por debajo de un umbral de tolerancia: z; < 4., = 0,05.

4. Evaluacion Experimental y Resultados

Esta seccion evalta el rendimiento del marco propuesto. Se detalla la confi-
guraciéon experimental en tres topologias de red y el limite teérico frente al ruido.
Finalmente, se presentan los resultados estadisticos y se analiza visualmente la
estabilidad y los frentes de Pareto.

4.1. Configuracion de los Experimentos

Validamos el marco multiobjetivo analizando tres redes de distribucién de
agua de complejidad estructural y topologica variable (Fig. 1):

1. Net3 [14]: Modelo estandar de la EPA de complejidad media-alta (92 no-
dos de cruce, 117 tuberias) con bombas, tanques y patrones de demanda
dinamica.

2. Villar: Red urbana real mallada en Espana (137 nodos, 85 tuberias de deci-
sion y 52 valvulas) modelada mediante la formulacion fisica Darcy-Weisbach.

3. Pivot: Red de riego agricola ramificada (264 nodos, 181 tuberias y miultiples
valvulas) modelada mediante Darcy-Weisbach.

Evaluamos seis algoritmos multiobjetivo en jMetalPy [1]: NSGA-II, NSGA-
III, SPEA2, SMPSO, MOEA /D y GDES3. Se {ij6 una poblacién de 100 individuos
y limites de 100,000 (Net3 y Villar) y 200,000 evaluaciones (Pivot). Se realiza-
ron 31 ejecuciones independientes monitorizando el 30 % de los nodos de cruce
(junctions) para asegurar un escenario subdeterminado.

Para mitigar el alto coste computacional de WNTR [10] y la pérdida de
diversidad al escalar objetivos (e.g., crowding distance), usamos el componen-
te MultiprocessEvaluatorWithArchive. Dada la costosa simulacion hidraulica
(principal cuello de botella), este evaluador asincrono reduce el tiempo empirico
de varios dias a ~6 horas (100.000 evaluaciones, CPU 8 nucleos). Integra un
archivo externo [6] guardando soluciones no dominadas durante la busqueda.
Una vez finalizada la optimizacion, se aplica un filtro de seleccién basada en
distancia (distance_based_subset_selection) sobre dicho archivo para ex-
traer y conservar las 100 soluciones mas diversas, garantizando asi una mejor
representatividad del frente de Pareto final.



a) Net3. b) Villar. ¢) Pivot.

Figura 1. Topologia y distribucién de sensores para las tres redes de distribucion de
agua evaluadas.

4.2. Limite Inferior Teérico de Ajuste (Noise Floor)

En problemas inversos con mediciones ruidosas, formulamos la cota inferior
esperada de la discrepancia de ajuste global. Al inyectar ruido blanco Gaussiano
con varianza 02 = 0,25 m2 (¢ = 0,5 m) en las presiones, el SSE residual 6ptimo
respecto a las observaciones se comporta como una variable aleatoria. Su valor
esperado teorico es:

N
E[SSEop] =Y Y Eles ] =N x T x o (13)

n=1t=1

donde N es el nimero de sensores monitorizados y T representa el horizonte
temporal (namero de instantes simulados). Las cotas teéricas resultantes para
cada red son:

» Net3 (N = 27): E[SSEyp] = 27x 169 x 0,25 = 1140,75 m? (T = 169 horas)
= Villar (N = 40): E[SSE,,:] = 40 x 1 x 0,25 = 10,0 m? (7' = 1, permanente)
» Pivot (N =179): E[SSE,,:] = 79x1x0,25 = 19,75 m? (T = 1, permanente)

Cualquier calibracion que descienda significativamente de estas cotas teoricas
incurre necesariamente en sobreajuste paramétrico estocastico, alejandose de
los coeficientes de rugosidad reales Ct.,. para forzar el ajuste del ruido blanco
temporal.

4.3. Resultados Estadisticos de Friedman y Wilcoxon

La Tabla 1 resume los resultados del Test de Friedman para los indicadores
Hipervolumen (HV) y Distancia Generacional Invertida Plus (IGD+),
evaluando tanto la convergencia y diversidad respecto a un punto de referencia
de peor desempetio (HV) como preservando propiedades de dominancia débil
(IGD+). Para evaluar la significancia estadistica comparativa pareada, la Tabla
2 recoge la comparacion no paramétrica 1vsl de Wilcoxon para ambas métricas.



Tabla 1. Resultados del Test de Friedman para las métricas Hipervolumen (HV) e
IGD+. Los valores representan la mediana y el rango intercuartilico (subindice IQR).
La fila Friedman indica la significancia estadistica (+ para p < 0,05).

Meétrica: Hipervolumen (HV)

Meétrica: IGD+

Algoritmo | Net3 | Pivot | Villar Algoritmo | Net3 | Pivot | Villar
GDE3 0,2850 005 | 0,6950. 041 | 0,5610.021  GDE3 0,5600.072 | 0,3550.024 | 0,1470.014
MOEA/D | 0,6250,078 | 0,2590,058 | 0,428,019 MOEA/D 0,2830,059 | 0,3060,021 | 0,2310,014
NSGA-II 0,8690,141 | 0,7340,027 | 0,7050,042 NSGA-II 0,127,073 | 0,1070,007 | 0,0530,014
NSGA-III 0,9750,257 | 0,7340,024 | 0,6480 020 NSGA-III 0,0810,095 | 0,1130,019 | 0,0650,009
SMPSO 1,2100,003 | 0,7470,131 | 0,6890,031 SMPSO 0,0040,001 | 0,0760,028 | 0,102¢,018
SPEA2 0,7370,006 | 0,7400,022 | 0,622¢ 020 SPEA2 0,2070,062 | 0,1080,018 | 0,0860,011
Friedman | + | + | + Friedman | + | + | +

Tabla 2. Test de Wilcoxon pareado (1vsl) para HV e IGD+. Cada celda muestra tres
simbolos para las redes [Net3, Pivot, Villar|. El simbolo + indica que el algoritmo de la
fila supera significativamente al de la columna.

Meétrica: Hipervolumen (HV)

Algoritmo ‘ MOEA/D ‘ NSGA-IT ‘ NSGA-III ‘ SMPSO ‘ SPEA2
GDE3 —++ - — - N
MOEA /D - - - .
NSGA-II =+ =+ —
NSGA-III —=- =+
SMPSO J—
Meétrica: IGD+
Algoritmo | MOEA/D | NSGA-II | NSGA-III | SMPSO | SPEA2
GDE3 -+ . — I .
MOEA/D - - - .
NSGA-II =+ . r—
NSGA-IIT o+ o
SMPSO o

4.4. Analisis de los Graficos Experimentales

Para dar soporte visual e interpretar el comportamiento del frente de Pareto

y el rendimiento algoritmico, incluimos los siguientes placeholders graficos:

1. Evolucion del Fitness (Fig. 4): Muestra el descarte rapido de soluciones
hidraulicamente inconsistentes en las primeras 10,000 evaluaciones (curvas
basadas en NSGA-II como linea base). Al aproximarse al noise floor de
presiones (e.g., ~ 240 m? en Villar), la calibracién monobjetivo continiia un
descenso ficticio sobreajustando el ruido del sensor, mientras que nuestro
marco multiobjetivo expande la diversidad lateral regularizando VH y SEH.
. Frentes de Pareto Tridimensionales (Fig. 2): Cada red expone to-
pologias de compromiso distintas en el espacio (SSE, VH, SEH) mediante
NSGA-II. Las escalas de los ejes difieren para visualizar correctamente cada
frente, dada la disparidad de cotas teodricas entre redes. En Net3, el frente
presenta una superficie tridimensional bien distribuida en el rango de SSE
[1200,1380] (con una solucién intermedia en SSE de 1260, VH de 0,05 y
SEH de 0,03), evidenciando el trade-off clasico entre ajuste y regularizacion.



En Villar, se observa una superficie estrictamente convexa donde reducir
el SSE exige mayor desorden paramétrico (VH > 0) y desbalance espacial
(SEH > 0). Por el contrario, en Pivot, el frente es discontinuo y agrupa-
do (clustered), comportamiento tipico de redes ramificadas con fuertes no
linealidades.

3. Estabilidad e Indicadores de Calidad (Fig. 3): Ilustra mediante boz-
plots la consistencia de SMPSO frente a MOEA/D y GDE3. Las colas es-

trechas y la ausencia de outliers en SMPSO confirman su robustez frente al
ruido estocéstico de las semillas de inicio.
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Figura 2. Frentes de Pareto tridimensionales obtenidos en una ejecucion del algoritmo
NSGA-II en el espacio de objetivos (SSE, VH, SEH) para las tres redes.
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Figura 3. Diagramas de caja de los indicadores de calidad hipervolumen (HV) y dis-
tancia generacional invertida plus (IGD+) para las redes Net3, Villar y Pivot.
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Figura 4. Evolucién temporal del SSE hidréaulico a lo largo de las evaluaciones de cali-
bracion para las tres redes (obtenida en una de las ejecuciones de NSGA-II), mostrando
la convergencia y estabilizaciéon en la frontera teorica del Noise Floor.



5. Discusién

Los resultados confirman que la inclusion de regularizadores fisicos (VH,
SEH) y la restriccion Chebyshev Lo, protege a los algoritmos contra la equifina-
lidad hidraulica, limitando deformaciones paramétricas absurdas. La inyecci6n
realista de ruido SCADA en el protocolo Twin Experiment permite derivar ana-
liticamente el Noise Floor estadistico, sirviendo como frontera transparente de
parada para prevenir el sobreajuste.

Los enjambres de particulas continuos (SMPSO) destacan en redes de to-
pologfa ramificada (Pivot, Net3). Su inercia direccional (guiada por pBest y
gBest) navega mas fluidamente el espacio continuo y correlacionado de rugosi-
dades, evitando estancarse frente al cruce estocéastico. Por el contrario, en redes
densas y con discontinuidades (Villar), los algoritmos genéticos (NSGA-II) [4]
logran explorar mejor las restricciones acopladas no lineales. Asimismo, la incor-
poracién del criterio de parada inteligente MGBM filtrado por Kalman permite
abortar dinaAmicamente la calibracion tras la saturacion del frente de Pareto, aho-
rrando hasta un 60 % de evaluaciones de simulacién hidraulica sin comprometer
la calidad del conjunto final.

6. Conclusiones

En este estudio se ha presentado una metodologia de optimizacion multi-
objetivo orientada a la calibracién de la rugosidad en redes de distribuciéon de
agua. La integracion de regularizadores topologicos e hidraulicos (VH y SEH)
previene eficazmente el problema de la equifinalidad. Como trabajo futuro, pla-
neamos investigar la optimizacion de la localizacion espacial de sensores (Sensor
Placement) acoplada al proceso de calibracion, analizando coberturas inferiores
al 20 % y el impacto en la robustez de los regularizadores fisicos.
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