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Resumen 

E l proposito de la investigation es disenar un modelo meta-heunstico basa-

do en las redes neuronales artificiales de base radial para la determination 

de los caudales de maxima avenida en cuencas urbanas y proyectos de dre-

naje pluvial en general, se sigue un enfoque de investigation cuantitativa y 

su alcance esta definido como correlational, basado en una fundamentacion 

sobre el conocimiento teorico necesario, los datos y resultados requeridos 

para el diseno del modelo son generados en base al metodo rational; el mo­

delo obtenido, ANNMF (Artificial Neural Nework and Maximun Flow), es 

evaluado a nivel de confiabilidad. validez y objetividad, encontrando indica-

dores adecuados; se tiene especial consideracion en la seleccion adecuada del 

numero de neuronas en la capa oculta, varios modelos responden adecuada-

mente evaluados teniendo en cuenta el error cuadratico medio, sin-embargo, 

son incapaces de reproducir los registros reservados en la etapa de entrena­

miento y etapa de prueba final, los componentes del modelo de la capa de 

entrada y la capa de salida se encuentran condicionados al fendmeno fi'sico 

analizado. 

Palabras clave: caudal, ANN, RNA 
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Introduccion 

Se desarrolla, disena tin modelo de redes neuronales artificiales de base radial para 

la determinacion de caudales de maxima avenida para proyectos de drenaje pluvial 

en general, el modelo ANNMF (Artificial Neural Network an Maxhnun Flow) es una 

alternativa al metodo racional para la generacion de caudales de maxima avenida, ba-

sado en las recomendaciones y limitaciones establecidas por el Reglamento Nacional de 

Edifieaeiones. en consideration a los datos de ingreso se explora distintas alternativas, 

tomando en cuenta el uso del suelo de la cuenca analizada, que queda expresado en 

el coefitiente de escorrenti'a, tomando distintos periodos de retonio, durationes de las 

precipitaciones variadas, pero siempre equivalentes al tiempo de concentracion de la 

cuenca, teniendo en cuenta el uso generalizado del metodo racional en la obtencion de 

los caudales de maxima avenida y sus argumentos de ingreso, cuando no se dispone 

de registros pluviograficos, necesariamente se emplea los registros plumiometricos, ob-

teniendo las intensidades requeridas en base a modelos que muchas veces no reneja la 

realidad fi'sica. Los modelo de redes neuronales artificiales da la posibilidad de explorar 

otras alternativas para los datos requeridos, como alternativa, no requerir de las inten­

sidades de las precipitaciones para una duration igual al tiempo de concentracion de 

la cuenca, sino ingresar de argumento directamente la precipitation para un tiempo de 

retorno dado; ademas, en el territorio nacional es posible encontrar estaciones pluviome-

tricas mas a nienudo y muy pocas estaciones pluvigraficas. La fundainentacion teorica 

se basa en los modelos de redes neuronales artificiales, incidiendo particularmente en 

los modelos de base radial. 
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Capi'tulo 1 

Generalidades 

E l presente capi'tulo contiene las generalidades del desarrollo del trabajo: importancia 

del tema desarrollado, antecedentes, planteamiento del problema objetivos e hipotesis, 

tipo y alcance de investigation. 

1.1. Introduccion 

E n el presente trabajo se disenara un modelo especffico para la determination de cauda-

les de maxima avenida en cuencas urbanas, mediante la aplicacion de modelos clasifica-

dos dentro de la inteligencias artificial, especificaniente se tomaran los modelos de redes 

neuronales artificiales en su arquitectura correspondiente al P E R C E P T R O X multica-

pa; el modelo basado en Redes Neuronales Artificiales (RNA) se desarrolla como una 

alternativa a los muchos modelos existentes, clasificados como modelos determinfsticos 

e empfricos, el modelo disenado en el desarrollo de la tesis sera de aplicacion general 

a todo cuenca urbana, con fines de uso en proyectos del diseno estructuras hidraulicas 

eu drenajes pluviales, como lo establece el Reglamento National de Edificacioues. L a 

aplicacion practica del modelo se efectuara en una cuenca de la ciudad de Ayacucho 

(Distrito de Carmen Alto). 
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1.2. Planteamiento del Problema 

1.2.1. Antecedentes 

Los inodelos de redes neuronales artificiales es una metodologia que imita el aprendizaje 

humano, razon por el cual es aplicado en todas las areas del conocimiento del hombre, 

muchos estudios en todo el mundo se esfuerzan en disenar modelos especfficos para 

cada, proposito, alguno de ellos se menciona seguidamente: 

• E l artfculo Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales a la Modelizacion y Previ­

sion de Caudales Medios Mensuales del Rio Huancane, publicado por la Revista 

Peruana Geo-Atmosferica en el ano 2010, cuyos autores Wilber fermin Laqui Vil-

ca, obtiene un modelo basado en redes neuronales artificiales especfficamente para 

la prevision de caudales medios mensuales aplicado al rio Huancane y concluye: 

Los modelos de redes neuronales artificiales desde la prevision de caudales medios 

mensuales muestran un excelente comportamiento en terminos de las estadi'sti-

cas de los errores de prevision; mas aun cuando de manera comparativa con un 

modelo autorregresivo periodic© de primer orden-PAR muestra grados superiores 

de eficiencia en las previsiones, ya que presenta un porcentaje de ajuste de 72 %, 

en comparacion al 59 % que presenta el modelo de serie de tiempo estocastica. 

• Otro articulos titulado Red Neuronal aplicada a la generacidn de caudales men­

suales estocdsticos, publicado por el XII Congreso de la Sociedad Peruana de 

Computation en el ano 2013, cuyos autores Jose Herrena Quispe y otros, trabajos 

en los que concluyen - Los modelos construidos para las diferentes eonfiguratio-

nes de la Red Neuronal reproducen las principales caracteristicas estadlsticas de 

la serie temporal historica. Tal semejanza se entiende en el sentido estadfstico. 

Esto no quiere decir que una serie generada basada en el modelo tiene que tener 

exactamente las mismas caracteristicas, como se muestra en el registro historico. 

Por desgracia, no es facil saber que caracteristicas deben ser reproducidos por 
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el modelo y como estas caracterfsticas deben ser interpretadas. Esto se atribuye 

principalmente al hecho de que las series hidrologicas son representadas en mues-

tras anuales, y las verdaderas caracterfsticas estadfsticas de poblacion no son 

conocidas. Otro problema es la definition y la interpretation de las caracterfsti­

cas estadfsticas derivadas de la muestra. Por lo general, la media y la desviacion 

estandar son las caracterfsticas de menos incerteza. Por el contrario, la asimetrfa 

es muy incierta y su importancia depende de la aplicacion de la serie hidrologica 

generada. Del mismo modo, la autocorrelation es muy incierta, especialmente 

para pequenos tamanos de muestra. 

• E l proyecto libro digital titulado Prondstico de caudales medios mensuales del 

no Caplina, aplicando redes neuronales artificiales (rna) y modelo autorregresivo 

periddico de primer orden par (1), publicado en Encuentro Cienttfico Interna-

cional revista ACIPERU en el ano 2012, cuyos autores Pino Vargas Edwin y 

otros. obtienen modelos especfficos mediante redes neuronales artificiales para 

el pronostico de caudales medios mensuales y concluyen -Las redes neuronales 

artificiales desde el punto de vista de prediction o pronostico de caudales men­

suales, muestra un comportamiento excelente en terminos de las estadfsticas de 

los errores de prediction; mas aun cuando de manera compare con un modelo 

autorregresivo periodico de primer orden - PAR (1), mostrando un grado supe­

rior de eficientia en las predictiones realizadas, ya que presentan porcentajes de 

ajuste superiores al 80 %, en comparacidn al 62 % que presenta el modelo de serie 

de tiempo estocastica. 

Tomando como trabajos previos las citadas con anterioridad, se creara un modelo 

especffico para obtener los caudales correspondientes a eventos extremos en cuencas 

hidrograficas urbanas. 
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1.2.2. Problema 

1.2.2.1. Problema Central 

iComo plantear iin diseno metaheurfstico basado en redes neuronales artificiales para 

la determinacion de caudales de maxima avenida en cuencas urbanas? 

1.2.2.2. Problema Especfficos 

• ^Es necesario obtener los parametros morfometricos de la cuenca hidrografica en 

el proceso de diseno del modelo metaheurfstico para la determinacion de caudales 

de maxima avenida en cuencas urbanas?. 

• ;,Como infiuye la inteusidad de la precipitation en un modelo metaheurfstico ba­

sado en redes neuronales artificiales para la determination de caudales de maxima 

avenida en cuencas urbanas?. 

• ^Como infiuye el coeficiente de escurrimiento en el modelo metaheurfstico basado 

en redes neuronales artificiales para, la determination de caudales de maxima 

avenida en cuencas urbanas?. 

• iCual es el grado de aproximacion de los resultados obtenidos mediante el modelo 

del metodo racional y las obtenidas mediante el modelo metaheurfstico basado 

en redes neuronales artificiales?. 

1.2.3. Objetivos 

1.2.3.1. Objetivo General 

Disenar un modelo metaheurfstico basado en redes neuronales artificiales para la de­

terminacion de caudales de maxima avenida en cuencas urbanas. 
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1.2.3.2. Objetivo Especifico 

• Obtener las caracterfsticas morfometricas de la cuenca hidrografica como para-

metros primordiales en el diseno del modelo metaheuristico para la determinacion 

de caudales de maxima avenida en cuencas urbanas. 

• Evaluar la influencia de la precipitation durante la ocurrencia de la intensidad 

en im modelo metaheurfstico basado en redes neuronales artificiales para la de­

termination de caudales de maxima avenida en cuencas urbanas. 

• Determinar la influencia del coefitiente de escurrimiento en el modelo metaheu­

ristico basado en redes neuronales artificiales para la determinacion de caudales 

de maxima avenida en cuencas urbanas. 

• Contrastar los resultados obtenidos mediante el modelo del metodo rational y las 

obtenidas mediante el modelo metaheurfstico basado en redes neuronales artifi­

ciales. 

1.2.4. Hipotesis 

1.2.4.1. Hipotesis General 

E l modelo metaheurfstico basado en redes neuronales artificiales permirira determinar 

caudales de maxima avenida en cuencas urbanas. 

1.2.4.2. Hipotesis Especifico 

• La superficie de la cuenca hidrografica es fundamental en el diseno del modelo 

metaheurfstico para la determinacion de caudales de maxima avenida en cuencas 

urbanas. 
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• L a intensidad de la precipitation en un modelo metaheuristico basado en redes 

neuronales artificiales para la determinacion de caudales de maxima avenida en 

cuencas urbanas es primordial y forma parte de los datos requeridos por el modelo. 

• El coefitiente de escurrimiento en el modelo metaheuristico basado en redes neuro­

nales artificiales para la determinacion de caudales de maxima avenida en cuencas 

urbanas es necesaria, forma parte de los datos requeridos por el modelo. 

• Los resultados obtenidos mediante el modelo del metodo rational y las obtenidas 

mediante el modelo metaheurfstico basado en redes neuronales artificiales son 

equivalentes. 

1.2.5. Justificacion 

E l desarrollo de la tesis propuesta es necesaria por las siguientes razones: se implementa 

un modelo alternativo basado en procedimientos de inteligentia artificial, especifica­

niente se utiliza las redes neuronales artificiales para el diseno de un modelo especifico 

para la determinacion de caudales de maxima avenida en cuencas urbanas -modelo que 

es una alternativa a los muchos modelos empfricos existentes, por tanto, esta razon 

la justifica tecnicamente; se justifica de igual manera porque constituye un aporte en 

los proyectos concemientes a la defensa contra eventos extremos de precipitaciones, ya 

que los resultados del modelo son requeridos para disenos de las estructuras hidraulicas 

con fines de evacuation de los caudales generados por las precipitaciones -comunmente 

conocido como sistemas de drenaje pluvial, esta particularidad constituye una justifi­

cation social. 

1.2.6. Metodologia y Plan de trabajo 

L a tesis, teniendo en cuenta el enfoque de investigacion, se encuentra clasificada den­

tro del enfoque cuantitativo, para ello se requiere un metodo formal de investigacion 
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de caracter cuantitativo, en la que la recoleceion de los datos es de tipo numerico, 

estandarizado y cuantificable mediante los procedimientos estadfsticos. 

E n el plan de trabajo se tiene el siguiente procedimiento: 

• Inicia con la documentacion de la fundamentacion teorica de los temas requeridos 

para el desarrollo de la tesis, especfficamente el metodo racional y el metodo de 

las redes neuronales artificiales. 

• Desarrollo de la tesis correspondiente al capftulo de materiales y metodos, la deli­

mitation de la zona de estudio mediante la aplicacion de sistemas de informacion 

geografica y la determinacion de los parametros morfometricos necesarios, deter­

mination de los usos del suelo y el diseno del modelo para la determinacion de 

caudales de maxima avenida en cuencas urbanas mediante modelos metaheurfs-

ticos. 

• Aualisis del modelo obtenido, sujetos al analisis de la confiabilidad, validez y 

objetividad y la contrastacion de los resultados con otros modelos empfricos. 
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Capftulo 2 

Marco teorico y marco conceptual, 

desarrollo de la teoria y variable 

E n el presente caprtulo se presenta la fundamentacion teorica necesaria para el desa­

rrollo de la tesis. trata sobre los sistemas de information geografica, las cuencas hidro-

graficas, el metodo racional para la determinacion de caudales de maxima avenida y 

las redes neuronales artificiales. 

2.1. Sistemas de informacion geografica 

Un Sistema de Informacion Geografica 1 (SIG o GIS, en su acronimo ingles [Geographic 

Information System]) es una integration organizada de hardware, software y datos 

geograficos disefiada para capturar, almacenar. manipular, arializar y desplegar en todas 

sus formas la informacion geograficamente referenciada con el fin de resolver problemas 

complejos de planificacion y de gestion. 
lTomado desdes https:/ / langleruben.wordpress.com/ 
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2.1.1. Fundamentos de los SIG 

Un SIG [3] es un software especffico que permite a los usuarios crear consultas interacti-

vas, integrar, analizar y representar de una forma eficiente cualquier tipo de information 

geografica referenciada asociada a un territorio. conectando mapas con bases de datos. 

E l uso de este tipo de sistemas [9] facilita la visualization de los datos obtenidos en un 

mapa con el fin de reflejar y relacionar fenomenos geograficos de cualquier tipo, desde 

mapas de carreteras hasta sistemas de identificacion de parcelas agricolas o de densidad 

de poblacion. Ademas, permiten realizar las consultas y representar los resultados en 

entornos web y dispositivos moviles de un modo agil e intuit ivo, con el fin de resolver 

problemas complejos de planification y gestion, conformandose como un valioso apoyo 

en la toma de decisiones. 

Los fundamentos de los sistemas de information geografica se basan en: 

Figura 2.1: Information en capas tematicas 

Puentes: Tornado desde h t t p : 

Vi'as de comunicacion 

Nucleos dc poblacion 

Usos del suclo 

Red fluvial 

Altitudes 

/ v o l a y a . g i t h u b . i o 

1. Localization: preguntar por las caracteristicas de un lugar concreto. 

2. Condition: el cumplimiento o no de unas condiciones impuestas al sistema. 

3. Tendencia: comparacion entre situaciones temporales o espaciales distintas de 

alguna caracteristica. 

10 



4. Rutas: calculo de rutas optimas entre dos o mas puntos. 

5. Pautas: detection de pautas espaciales. 

6. Modelos: generation de modelos a partir de fenomenos o actuaciones simuladas. 

E l campo de aplicacion de los sistemas de informacion geografica [33] es muy amplio, 

en el presente trabajo su uso sera exclusivamente en la determinaci6n de las cuencas 

hidrograficas. 

2.1.2. Representacion de datos 

Los sistemas de informacion geografica [39, 34, 34] representa la informacion por capas, 

de la misma forma que representa la figura 2.1. Se basa en el uso de dos tipos de archivos: 

archivos tipo raster y vectoriales. 

2.1.2.1. Modelos raster 

En el modelo raster, la zona de estudio [12, 35, 46] se divide de forma sistematica en 

una serie de unidades mmimas (denominadas habitualmente celdas), y para cada una 

de estas se recoge la informacion pertinente que la describe. Se puede ver esto en detalle 

en la figura 2.2 -b, que muestra aumentada una portion la malla raster de elevaciones 

de la figm-a 2.2 -a, de modo que los lfmites de las celdas se hacen patentes y puede 

ademas representarse en cada una de ellas su valor asociado. 

Los archivos tipo raster [11, 16] estan formados por celdas que forman una matriz de 

una determina cantidad de filas y columnas, al tamano de una celda especifica se le 

conoce como resolucion de los archivos raster, son usualmente, para la representaci6n de 

las alturas sobre el nivel del mar, celdas cuadradas de axb m2, donde a y b representan 

los lados de la celda. Los archivos raster [37, 30] estan formadas por celdas de la misma 

resolucion y cada celda contiene information especifica. 
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Figura 2.2: Representacion raster y vectorial, a) representacion vectorial. b) representacion 
raster 

a) b) 
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Fuentes: Tornado desde h t t p : / / v o l a y a . g i t h u b . i o 

2.1.2.2. Modelos vectoriales 

E l otro modelo principal de representacion [6, 36, 18] es el modelo vectorial. E n este 

modelo, no existen unidades fundamentales que dividen la zona recogida, sino que se 

recoge la variabilidad y caracterfsticas de esta mediante entidades geometricas, para 

cada una de las cuales dichas caracterfsticas son constantes. La forma de estas entidades 

(su frontera), se codifica de modo explicito. a diferencia del modelo raster, donde venfa 

implfcita en la propia estructura de la malla. 

Los modelos vectoriales [31, 41] representan los objetos del mundo real mediante ele-

mentos geometricos: puntos, lfneas, polfgonos. 

Q Mediante los puntos queda representado elementos particulares, como las esta­

ciones meteorologicas, ubicaciones de las estructuras hidraulicas, estaciones de 

monitoreo en general, etc. 

o Mediante los elementos lineales son representados las vfas (caminos), redes hi-

drologicas y todo aquel elementos que puede ser representado tomando como 

propiedad primordial su longitud. 

o Las superficies estan encerradas por polfgonos, puede representar alta variedad 
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de elementos, en lo referente a la hidrologfa determina las cuencas hidrograficas. 

Figura 2.3: Conversion de raster a vectorial 

Puentes: Tornado desde h t t p : / / v o l a y a . g i t h u b . i o 

2.1.3. Sistemas de referencia 

E n general todos los archivos tratados en los sistemas de information geografica [45. 10, 

8] implfcitamente estan geo-referenciados, sea en un sistema de referencia geografica o 

un sistema de referencia proyectado. quiere decir que cada archivo queda definido en 

puntos o regiones especfficas sobre la superficie terrestre. Los archivos que no dispongas 

con sistema de referencia imphxito, antes necesariamente deben quedar definidos y 

todas las aplicaciones se encuentran implementadas con estas capacidades. 

E l proceso de crear mapas cartograficos2 se puede imaginar como colocar una fuente de 

luz dentro de una esfera transparente en la que las zonas terrestres son opacas. Entonces, 
2Tomado desde https: / / d o c s . qgis . org/ 
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se proyectan los contornos en una hoja bidimensional de papel. E l papel imaginario se 

puede colocar de distintas formas alrededor del globo; cilindrica, conica o incluso como 

una superficie plana. Cada uno de estos metodos produce lo que se denomina familia 

de mapas cartograficos. Por lo tanto, existe una familia de proyecciones planas, una 

familia de proyecciones cilmdricas y otra denominada proyecciones conicas 

Figura 2.4: Las ties fainilias de proyecciones cartograficas. Pueden ser representadas por a) 
proyecciones cilmdricas, b) proyecciones conicas o c) proyecciones planas. 

Fuentes: Tornado desde h t t p s : / / d o c s . q g i s . o r g / 

Hoy en dia, por supuesto, el proceso de proyectar la esfera terrestre sobre el papel se 

realiza utilizando los principios matematicos de la geometria y la trigonometria. Este 

procedimiento recrea la proyecci6n de la luz a traves del globo. 
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2.2. Cuencas hidrograficas 

Se entiende por cuenca hidrografica [29, 2], hoya liidrografica, cuenca de drenaje o 

cuenca imbrffera3 el territorio drenado por un unico sistema de drenaje natural, es 

decir, que drena sus aguas al mar a traves de un unico no, o que vierte sus aguas a 

un unico lago endorreico. Una cuenca hidrografica es delimitada por la lfnea de las 

cumbres, tambien llamada divisoria de aguas. E l uso de los recursos naturales se regula 

administrativamente separando el territorio por cuencas hidrograficas, y con miras al 

fufcuro las cuencas hidrograficas se perfilan como las unidades de division funcionales 

con mas coherencia, permitiendo una verdadera integration social y territorial por 

medio del agua. Una cuenca hidrografica y una cuenca hidrologica se diferencian en 

que la cuenca hidrografica se refiere exclusivamente a las aguas superficiales, mientras 

que la cuenca hidrologica incluye las aguas subterraneas (acufferos). 

Figura 2.5: Cuenca hidrografica. 

Puentes: Imagen de dominio publico 

Una cuenca hidrografica [2, 44, 27] es toda el area de terreno que contribuye al flujo 

de agua en un rfo o quebrada. Tambien se conoce como el area de captacion o area 
3Tomado desde www. ana. gob. pe 
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de terreno de donde provienen las aguas de un rio, quebrada, lago, laguna, humedal, 

estuario, embalse, acuifero, manantial o pantano. 

Las cuencas hidrograficas [49] se clasifican en: cuencas hidrograficas naturales y cuencas 

urbanas. Las cuencas hidrograficas naturales son aquellas donde quedan delimitadas por 

sus propias caracteristicas topograficas, mientras las cuencas hidrograficas urbanas ya 

fueron alteradas por el cambio de uso de suelo y su determination obedece a condiciones 

topograficas locales. 

L a figura 2.5 muestra la delimitation de una cuenca hidrografica natural, las pro-

piedades morfometricas importantes con fines de obtener el potential hidrico son los 

siguientes: superficie, perimetro, pendiente promedio de la superficie delimitada por 

la cuenca, longitud del curso de la red hfdrica principal, pendiente de la red hidrica 

principal. Todas estas propiedades requeridas seran obtenidas mediante aplicaciones 

para sistemas de information geografica. 

2.3. Metodo racional 

E l Metodo Racional es uno de los mas utilizados para la estimation del caudal maximo 

asociado a determinada lluvia de diseno. Se utiliza normalmente en el diseno de obras 

de drenaje urbano y rural. Y tiene la ventaja de no requerir de datos hidrometricos 

para la Determination de Caudales Maximos. 

Q = £ ^ (2.1) 
v 360 K J 

L a expresion utilizada por el Metodo Racional esta representado por la ecuacion 2.1, 

donde cada termino representa: 

• Q, Caudal maximo, en mS/s 
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• C , Coeficiente de escorrentia. dependiendo si son cuencas Rurales o Urbanas. 

• I , Intensidad de la Lluvia de Diseno, con duration igual al tiempo de concentration 

de la cuenca y con frecuencia igual al periodo de retorno seleccionado para el 

diseno (Curvas de I-D-F), en mm/h 

• Area de la cuenca, en Ha 

2.3.1. Limitaciones del metodo racional 

Entre las limitaciones del Metodo Racional se tienen: 

• Proporciona solamente un caudal pico, no el hidrograma de creciente para el 

diseno. 

• Supone que la lluvia es uniforme en el tiempo (intensidad constante) lo cual es 

solo cierto cuando la duration de la lluvia es muy corta. 

• E l Metodo Racional tambien supone que la lluvia es imiforme en toda el area de 

la cuenca en estudio, lo cual es parcialmente valido si la extension de esta es muy 

pequena. 

• Asume que la escorrentia es directamente proportional a la precipitacion. E n 

la realidad, esto no es cierto, pues la escorrentia depende tambien de muchos 

otros factores, tales como precipitaciones antecedentes, condiciones de humedad 

antecedente del suelo, etc. 

• Ignora los efectos de almacenamiento o retention temporal del agua escurrida en 

la superficie, cauces, conductos y otros elementos (naturales y artificiales). 

• Asume que el periodo de retorno de la precipitacion y el de la escorrentia son los 

mismos, lo que seria cierto en areas impermeables, en donde las condiciones de 

humedad antecedenfce del suelo no influyen de forma significativa en la Escorrentia 
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Superficial. 

Pese a estas limitaciones, el Metodo Racional se usa practicamente en todos los pro­

yectos de drenaje vial, urbano o agricola, siempre teniendo en cuenta que producira 

resultados aceptables en areas pequenas y con alto porcentaje de impermeabilidad, por 

ello es recomendable que su uso se limite a Cuencas con extensiones inferiores 13 km2 

de superficie, en concordancia al Reglamento Nacional de Edificaciones. 

2.3.2. Coeficiente de escorrentfa 

Representa la portion de la precipitation que se convierte en caudal, es decir, la relation 

entre el volumen de Escorrentfa superficial y el de precipitation total sobre un area 

(cuenca) determinada, queda establecida por la ecuacion 2.2 

_ Volumen Escorrenta Superficial 
Volumen Precipitation Total 

E l Coeficiente de Escorrentfa no es un factor constante, pues varia de acuerdo a la 

magmtud de la Uuvia y particularmente con las condiciones fisiografieas de la Cuenca 

Hidrografica (Cobertura vegetal, pendientes, tipo de suelo), por lo que su determinacion 

es aproximada. En general, los calculos de este coeficiente se efectuan a partir de los 

valores anuales de precipitation y caudal. 

Para la selection del Coeficiente de Escorrentfa, es necesario conocer (ademas del tipo de 

cobertura vegetal) dos parametros especfficos del area en estudio: la pendiente promedio 

del terreno (la cual es la resultante del estudio morfologico de la cuenca) y el tipo 

de suelo predominante en el area de estudio, de esta forma poder estimar su nivel de 

permeabilidad, la cual debera ser determinada a partir de muestreos, inspeccion directa 

o estudios geologicos. 

Como referenda, los tres niveles de permeabilidad utilizados pueden ser asociados a 
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los tipos de suelos de la siguiente rnanera: 

• Suelo Impermeable: Rocas, arcillas, limos arcillosos. 

• Suelo Semipermeable: Arenas limosas o arcillosas, gravas finas con alto contenido 

de arcillas. 

• Suelo permeable: Arenas, gravas, en general suelos de alto contenido arenoso. 

2.3.2.1. Coeficiente de escorrentfa para cuencas rurales 

E n la bibliografia relativa al tema de la Hidrologla superficial se disponen de coeficientes 

de escorrentfa para distintas condiciones de usos de suelo. En esta Tabla 2.2 queda 

reproducido algunos valores comunes del Coeficiente de Escorrentfa utilizados para el 

calculo de Cuencas Rurales (no urbanizadas). 

2.3.2.2. Coeficiente de escorrentia para cuencas urbanas 

De la misma manera a las cuencas rurales, se cuenta con diversas fuentes para la selec-

ci6n del Coeficiente de Escorrentfa en Zonas Urbanas. la tabla 2.1 representa algunos 

valores tfpicos de los coeficientes de escorrentfa para cuencas urbanas. 

Tabla 2.1: Coeficiente dc escorrentia zonas urbanas 

Tipo de area Valor de C 

Areas de viviendas unifamiliares 0.3-0.5 
Viviendas multifamiliares 0.6-0.75 
Zonas industriales densidad baja 0.5-0.8 
Zonas industriales densidad alta 0.6-0.9 
Pavimentos 0.70-0.95 
Ladrillo 0.70-0.85 
Techos 0.75-0.95 
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Figura 2.6: Coeficiente dc cscorrcntia cuencas urbanas 

Coberttira 
Vegetal 

Permeabilidad 
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Bowjue 
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Puentes: Imagen de dominio ptiblico 

2.3.3. Coeficiente de escorrentfa ponderado 

E n general las cuencas receptoras presentaran variedad de suelos, con coberturas, pen-

dientes y penneabilidades variables, en estos casos el coeficiente de escorrentla ponde­

rado se obtiene mediante la ecuacion 2.3. 

_ ^L,CjAj , . 
^ponderado ~ v i a 
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2.3.4. Tiempo de concentration en cuencas 

E l tiempo de concentration de una cuenca, se define como el tiempo mfnimo necesario 

para que todos los puntos de una cuenca esten aportando agua de escorrentfa de forma 

simultanea al punto de salida, punto de desagiie o punto de cierre. Esta determinado 

por el tiempo que tarda en Uegar a la salida de la cuenca el agua que procede del punto 

hidrologicamente mas alejado, y representa el momento a partir del cual el caudal de 

escorrentfa es constante. 

Debido a las diferentes formas como fueron concebidas estas expresiones, la variabilidad 

de los resultados entre una y otra puede ser bastante alta, razon por la cual el criterio 

del analista juega un papel fundamental en la definition del tiempo de concentration 

de una determinada cuenca. 

Segun Temez: Tc: Tiempo de concentration en horas, L: Longitud del cauce principal 

en kildmetros, So: Diferencia de cotas sobre L en porcentaje. 

Segun Williams: A: area de la cuenca en millas cuadradas, L: distancia en lfnea recta 

desde el sitio de interes al punto mas alto en millas, So: diferencia de cotas entre los 

puntos mas extremos divida por L en porcentaje, d: diametro de una cuenca circular 

con area A en millas. 

Segun Kirpich. Desarrollada a partir de information del SCS en siete cuencas rurales 

de Tennessee con canales bien definidos y pendientes ernpinadas (3 a 10%), donde: L : 

longitud desde la estacion de aforo hasta la divisoria siguiendo en cauce principal en 

kilometres, So: diferencia de cotas entre los puntos extremos de la corriente en m/m. 

(2.4) 

T = 
J c — 

LA0A 

(2.5) 
DS™ 
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0.77 

T = 
-Lc — 

0.066 (2.6) 

Segun California Culverts Practice. Esencialmente es la ecuacion de Kirpich; desarro-

llada para pequerias cuencas montanosas en California. L = longitud del curso de agua 

mas largo (m), H = diferencia de nivel entre la divisoria de aguas y la salida (m). 

2.3.5. Analisis Estadfstico de las curvas IDF 

Las curvas IDF (Intensidad, Duracion y frecuencia) es posible obtenerlo a partir de 

un modelo de regresion lineal, de modo de extrapolax la ecuacion generada, a zonas 

que carezcan de registros pluviograficos y que se encuentren relativamente cerca. Por 

lo que, se procede a analizar el comportamiento de las variables involucradas en este 

estudio, relacionando simultaneamente las tres variables en una familia de curvas, para 

lo cual se utiliza la ecuacion 2.8 propuesta por Aparicio (1997). 

Donde k, m y n son constantes de regresion lineal multiple, donde T es el periodo de 

retorno en anos, D la duracion en minutos u horas, e I la intensidad de precipitation 

en mm/hr. 

(2.7) 
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2.4. Redes neuronales artificiales 

Las redes de ueuronas artificiales [13, 21, 23] sou un paradigma de aprendizaje y proce-

samiento automatico inspirado en la forma que funciona el sistema nervioso del hombre, 

son modelos que se clasifica dentro de la Inteligencia Artificial (IA) y su aplicacion esta 

extendida practicainente en todos los cainpos de la investigaci6n. y mas especffica­

mente, en areas donde no se dispone de modelos determimsticos que representa el 

comportamiento del fenomeno analizado. La estrategia de las Redes Neuronales Arti­

ficiales (RNA) consiste en imitar(emular) el proceso de aprendizaje del hombre, de allf 

su aplicaci6n universal, para disenar un modelo especffico basta con disponer de un 

registro de datos y sus resultados respectivos. 

Figura 2.7: Red neuronal biologica 

Fuente: Figura tomada desde [26] 
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2 . 4 . 1 . Fundamentos foiologicos de las UNA 

E l hombre esta dotado de forma natural de la capacidad para tomar decisiones a 

voluntad, aprender(asimilar) nuevas actividades y retenerlos estas experiencias si es de 

su interes, todo es posible gracias al aparato de comunicacion neural, formado [24] por 

el Sistema Nervioso y Hormonal, en conexion con los organos de los sentidos y organos 

efectores (musculos, glandulas). 

Figura 2.8: Neurona biologica y elementos a detalle 

Fuente: Figura tomada desde [7] 

E l sistema de comunicacion neural, figura 2.9, se compone de tres partes: 

1. Los receptores: formado por las celulas sensoriales, especializado en recoger la 

information en forma de estfmulos (estos estfmulos provienen del ambiente donde 

interactua el hombre o desde el propio organismo). 

2. E l sistema nervioso: encarga de recibir la information registrada por los recepto­

res, las elabora y transforma en senales electroqufmicos y parte de la information 
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lo aimacena, luego envfa dicha informacion elaborada a los organos efectores y 

otras zonas del sistema nervioso. 

3. Organos efectores: que reciben la informacion elaborada por el sistema nervioso 

y la interpretan en forma de acciones motoras, hormonales, etc. Los sistemas en 

esta categoria son los musculos y glandulas. 

Las celulas encargas de almacenar el aprendizaje o la experiencia, son las neuronales 

[7], celulas que conforman el sistema nervioso y actuan en conjunto, Figura 2.9, y 

en comunicacion entre miles de ellos. La Figura 2.8 muestra la celula primordial del 

sistema nervioso indicando todas sus componentes. 

Los componentes de interes [32] de la celula del sistema nervioso y el cerebro son: las 

dentritas, el cuerpo de la celula o soma, el axon y la sinapsis(terminal de axon). Las 

sinapsis son elementos [22] terminales de axon que se conectan con otras neuronas; las 

dentritas son elementos que llevan la informaci6n al cuerpo celular o nucleo [14] y el 

axon es el elemento por el cual la informacion es propagada a otras celucas, de la forma 

establecida en la Figura 2.8. 

2.4.2. Modelo Artificial de las Redes Neuronales Biologicas 

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos simplificados de las Redes Neuronales 

Naturales [42] cuya finalidad es imitai- el proceso de aprendizaje humano. La Figura 

2.9 muestra los elementos basicos de una neurona biologica(el nucleo, cuerpo celular, 

dentrita, axon, terminal del axon, la sinapsis) que son necesarias para generar una 

neurona artificial. 
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Figura 2.9: Neurona bio!6gica y elementos basicos 

Dendrita 

Nucleo 
Mielina 

Fuente: Figura tomada desde [38] 

Terminal del 
Axon 

Celula de 
Schwann 

Los modelos artificiales de las neuronas biol6gicas utilizan elementos fundamentales 

para su representation, Figura 2.12 se consideran los datos de entrada, los pesos sinap-

ticos, el nucleo de la neurona es representado generalmente mediante un circulo y es 

optativo considerar el valor de la umbral, la informacion fluye de acuerdo a la orienta­

tion del grafo dirigido; para su funtionamiento, las neuronas artificiales, imitando a las 

biologicas, se agrupan entre ellos formando un sistema de redes neuronales artificiales, 

donde el elemento fundamental es la neurona artificial. 

Tabla 2.2: Evolucion de las RNA 1910-1970 

Modelo Autor - Ano 

Red neurona! Ramon y Cajal (1911) 

Modelo McCulloch-Pitts (1943) 

Filtros no lineales adaptables Gabor (1954) 

Perceptron Rosenblatt (1958) 

Adeline Widrow-Hopf (1960) 

Limitaciones Perceptron Minsky-Papert (1969) 

Fuente: Adaptado desde [40] 
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2.4.3. Evolucion historica 

L a historia de las redes neuronales artificiales [40] inicia desde a principios del siglo 

X I X , en la Tabla 2.2 se muestra los diferentes modelos que se crearon desde el ano 

1910 hasta el ano de 1970. 

Entre los afios de 1970 y 1980 existe poca actividad, centrandose en los modelos de 

aprendizaje competitivo de las redes neuronales artificiales y la auto-organizacion. L a 

Tabla 2.3 contiene la evolucion de los modelos de redes neuronales progresivamente 

tomando en cuenta el ano de su creation, desde el ano 1970 hasta el ano 2000. 

Tabla 2.3: Evoluci6n de las RNA 1970-2000 

Modelo Autor - Ano 

Resonacia adaptable Grossberg (1980) 
Redes dinamicas Hopfield (1982) 
Mapas auto organizados kohonen (1982) 
Aprendizaje por reforzamiento Barto (1983) 
Aprendizaje por retropopagacion Werbos (1986) 
Redes de base radial 1988 
Control neuronal con redes estaticas Narendra (1991) 
Control neuronal con redes recurrentes 1994 
Caos en redes 1995 
Maquinas en vector soporte a 
Redes pulsadas o impulsadas 1999 

Fuente: Adaptado desde [40] 

2.4.4. Clasificacion de las RNA 

Para su dasificacion de los distintos tipos de redes neuronales, se realiza en funcion de 

sus caracten'sticas mas notables: 

L a clasificacion segun su topologfa o estructura de la red, se considera el numero de 

capas, el tipo de las capas (que pueden ser ocultas o visibles, de entrada o de salida) 

y la direccionalidad de las conexiones de las neuronas (modelos de redes neuronales 
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Figura 2.10: Clasificacion dc las RNA dc acuerdo al algoritmo dc aprendizaje utilizado 

MODELOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

Realimentados 

I 
S BSB 
S Fuzzy Cog. 

Map. 

S RBF 
S Contra propagation 

Hacia-Adelante 

i 
• Perceptron 
• MLP 
V Adalina 
V Madalina 
• Back Propagation 
• LVQ 
• Boltzman Machine 
• Cascade correlation 
• ANN RB 

Realimentado Hacia-Adelante 

s ART. 1,2,3 
s Hopfield 
s BAM 

• LAM YOLAM 
• Ma pas de 

Kohenen 
• Neocognitron 

Aprendizaje Reforzado 

Puente: Adaptado desde [42] y [47] 

conectadas todas hacia4 adelante o las redes que consideran sus conexiones con neuronas 

de capas anteriores). 

L a clasificaci6n rnas extendida considera el tipo de aprendizaje o corno la red aprende 

los patrones, se distinguen los siguientes algoritmos: aprendizaje supervisada, no su-

pervisada, competitiva o por refuerzo. L a Figura 2.10 muestra los modelos de redes 

neuronales artificiales clasificadas teniendo en cuenta el tipo de aprendizaje. 
4 Indica la direction del movimiento con respecto a su punto de destino 
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Figura 2.11: Red neuronal artificial dc base radial 

Fuente: Adaptado desde [40] y [20] 

2.4.5. Arquitectura de RNA de base radial 

Es un modelo de redes neuronales artificiales que se caracteriza por su arquitectura 

simple [17], las conexiones entre sus neuronas son todos hacia adelante y utilizan las 

funciones de activation del tipo radial. Los enlaces entre la capa de entrada y la capa 

oculta no disponen de pesos de ponderation, solo los enlaces entre la capa oculta y 

la capa de salida, las funciones de activation afecta solamente a las neuronas de la 

capa oculta y el umbral de las neuronas artificiales solamente los dispone la capa de 

salida; esta son las caracteristicas principales de las redes neuronales de base radial y 

este modelo se utilizara para la obtencion de la contamination acustica por transito 

vehicular. 

Las redes neuronales artificiales de base radial solamente poseen ties niveles de neu-
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ronas, la capa de entrada, la capa oculta que esta conformada solamente por una sola 

capa de neuronas y finalmente la capa de salida. E l numero de neuronas de la capa 

de entrada esta determinado por el numero de datos considerados en cada muestra, 

ejemplo o patron de entrenamiento y el numero de neuronas de la capa de salida se 

corresponde con el numero de resultados esperados para el mismo patron de aprendi-

zaje, los unicos elementos neuronales que permite variar son las neuronas de la capa 

oculta, desde la Figura 2.11, se define p neuronas en la capa de entrada, m neuronas 

en la capa oculta y r neuronas en la capa de salida. 

2.4.6. Elementos de la neurona artificial 

Para mostrar los elementos basicos de una neurona artificial se afsla una una neurona 

de toda la red. En correspondencia a los componentes principales de una neurona 

biologica, Figma 2.9, en el modelo de una neurona artificial, Figura 2.12, se establece 

los siguientes componentes: 

Figura 2.12: Neurona artificial 

Fuente: Figura tomada desde [4] 

• Las senates (impulsos) electroqufmicos que son transportados al nucleo de la neu­

rona por medio de las dentritas en una neurona biologica, son representadas por 

las variables x%t X2 •••xn para una neurona artificial, es su expresion simplificada. 

• Las expresiones wni, wn2 . • • wnm representa el grado de conexion existente entre 
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las neuronas artificiales (llamado enlaces de conexion), los wnm representan la 

memoria, donde se almacena lo aprendido, caracteristica fundamental de una 

neurona natural. 

• E n una red neuronal natural [22], todas las senates transmitidas a una determina-

da neurona es procesado en su nucleo y la senal resultante es transmitido a otras 

neuronas de la red mediante las terminales del axon, en un modelo equivalente 

para una neurona artificial el nucleo es representado generalrnente por un circulo, 

al cual ingresan las entrada xn ponderados por los pesos wnm • L a information es 

procesado en una neurona artificial segun las funciones de entrada, las funciones 

de activacion y genera un resultado de acuerdo a las funciones de salida. 

• E l valor de la umbral o entrada ponderada constante, representa el grado de 

excitation de la neurona, medido tomando como referencia para el cual la neurona 

se encuentra en su estado de equilibrio. 

2.4.7. Funciones de entrada, activacion y de transferencia 

E l flujo de datos sobre la red en un modelo de redes neuronales artificiales de base 

radial difiere comparado con un modelo perceptron multicapa de multiples capas, la 

red se caracteriza porque las conexiones de la capa de entrada a la capa oculta no 

llevan asociada ningun peso [20], pero las conexiones de la capa oculta a la capa de 

salida si disponen de pesos asociados y los umbrales de las neuronas unicamente esta 

disponible para las neuronas de la capa de salida [28], en consecuencia las funciones de 

activacion de base radial estan asociadas a la capa oculta y son las que se muestran 

en las ecuationes 2.9 a la Ecuacion 2.11, asociado a la funci6n gausiana, funcion in­

versa cuadratica y funcion inversa multicuadratica; respectivamente, la la Figura 2.13 

muestra la representation grafica de las funciones de activacion radial. 

# r ) , K ) 
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Figura 2.13: Funciones de activation de base radial 

0 2 4 6 8 10 12 
Variable independiente(r) 

Fuente: Adaptado desde la referenda [32] y [1] 

m = ^ (2.io) 

* ( r ) = 

Las funciones de entrada [17] para las neuronas de la capa de salida estan dadas por 

la Ecuacion 2.12, es la suma de todos los valores de entrada desde la capa oculta a la 

capa de salida, multiplicados por sus correspondientes pesos. 

j=m 
Un = ( W n j X j ) ( 2 - 1 2 ) 

j=l 

Donde: un es le irmbral de la neurona n correspondiente a la capa de salida, j es un 

numero entero, que varia desde 1 hasta m, wnj son los pesos de las conexiones, Xj son 
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Figura 2.14: Metodos de aprendizaje de las RNA 

METODOS DE APRENDIZAJE RNA 

— ~ — 

Algoritmos de Aprendizaje 

z 
Paradigmas de Aprendizaje 

V Correction del error 
S Aprendizaje tipo Bottzman 
•S Ley de efectos de 

Thorndike 
S Regla deHebb(Delta) 
S Aprendizaje competitivo 

I 
S Supervisado 
S Por sefial de refuerzo 
S No supervisada 

Fuente: Adaptado desde [32] y [15] 

las senales de entrada a la neurona. 

Las funciones de salida [28] toman como argumento el valor generado por las funcio­

nes de activation, procesan dicha informacion de acuerdo a una funcion de activation 

elegida cuyo resultado representa la serial de salida de la neurona. Las neuronas de la 

capa de salida [22] generan los resultados mediante la funcion f(x) = x, este es el tipo 

de funcion mas sencillo, tal que la salida es la misma que la entrada. 

2.4.8. Algoritmos y paradigmas de aprendizaje 

L a red neuronal artificial aprende variando sus pesos asociadas a cada conexion entre 

neuronas y el umbral de polarizacion (los parametros de las redes neuronales artificia­

les). Existen diferentes algoritmos y paradigmas mediante los cuales la red neuronal 

artificial inodifica sus parametros para cada patron de los ejemplos suministrados, la 

Figura 2.14 muestra la clasificacion de los algoritmos y paradigmas de aprendizaje. 

• Algoritmos de aprendizaje: conjunto de reglas [25] para resolver el problema 

de aprendizaje, se diferencian [28] en como determinan la variation de los pesos 

de las conexiones para cada patron de aprendizaje. 
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• Paradigmas de aprendizaje: es la forma como la red neuronal interactua con 

el medio ambiente. 

2.4.9. Metodo de aprendizaje hfbrido 

Uno de los metodos de aprendizaje utilizado por las redes neuronales artificiales de 

base radial [24] es el metodo hibrido, que dispone en el aprendizaje de las redes de dos 

fases: una fase no supervisada(determina los centros y las distancias euclideas - centros 

y amplitudes) y otra fase supervisada (determina pesos y umbrales). 

Fase no supervisada: 

Para la determinacion de los centros se utiliza el Algoritmo de K-medias, es un algoritmo 

de clasificacion no supervisada que permite dividir el los datos de entrada en clases, el 

numero de clases sera equivalente al numero de neuronas de la capa oculta de la red. E l 

algoritmo de K-medias. clasifica el espacio de las muestras en K clases o regiones con 

centro C%, correspondiente a la neurona oculta i, los centros se obtienen para minimizar 

las distancias euclideas entre los argumentos de entrada y el centro mas cerca, segun 

la Ecuacion 2.13. 

K N 
J = X|X;M i nflX(n)-afl (2.13) 

i=lj=l 

Donde N, X(n) es el patron de entrada n y Mm es la funcion de pertenencia y su valor 

es uno si en centro Ci es el mas cercano a la entrada X(n) y cero en otro caso. || || es 

la distancia euclidea. 

L a determinacion de las amplitudes o desviaciones di, el espacio que gobierna cada 

centro Ci correspondiente a cada neurona de la capa oculta, para su obtencion se 

utiliza la media uniforme de las distancias euclideas del centro Ci a los p centros mas 

cercanos, mediante la Ecuacion 2.14. 

34 



* = ; 2 i a - c P i (2.i4) 
^ p 

Otra alternativa para obtener la amplitud de la funcion de base radial es mediante la 

relation mostrada en la Ecuacion 2.15, donde Ct y C8 los dos centres mas cercanos 

al centre Cj. 

* = V l i a - a i i i i a - c y (2.15) 

Fase supervisada: 

Se obtienen los pesos W^k de las conexiones de la capa oculta y la capa de salida 

y los umbrales Uk de las neuronas de la capa de salida, se obtiene minimizando el 

error E cometido a la salida de la red neuronal para la totalidad de los patrones de 

entrenamiento o ejemplos, mediante la Ecuacion 2.16. 

E=jflt (2-16) 
n—i 

N es el numero de patrones o muestras y e(n) es el error cometido por la red para el 

patron X(n), representado por la Ecuacion 2.17. 

<n) = \ J (sk(n) - yk{n)f (2.17) 
n=l 

Donde S(n) son los vectores de salida de la red y Y(n) son las salidas esperadas pro-

venientes de los registros da datos, para cada patron de entrada X(n). Para resolver el 

problema de optimization se utiliza la tecnica basada en la correccion del error(mmimos 

cuadrados), las relaciones para adaptar los pesos y umbrales de una red neuronal de 

base radial estan representadas mediante las Ecuaciones 2.18 y 2.19. 
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wik(n) = wi>k(n - 1) + a (sk(n) - yk(n)) <j>i(n) (2.18) 

uk(n) = uk(n - 1) + a (sk(n) - yk(n)) <&(rc) (2.19) 

para: k — 1,2,3,..., r y para i = 1,2,3,. . . , m, 

2.4.10. Evaluation del aprendizaje 

Existe multiples alternativas para evaluar el aprendizaje de un modelo [19] de red 

neuronal artificial: el mas extendido, cuando se trata de paradigmas de aprendizaje su-

pervisado, es la evaluation del error cuadratico medio (Em), para considerar que la red 

aprendid es necesario evaluar el valor (Em) menor que un error de aproximacion consi-

derado; otra alternativa [5] es considerar en no evaluar ningun tipo de aproximacion en 

cuanto al error para los registros de aprendizaje y se establece un numero maximo de 

iteraciones, la aproximacion alcanzada se evalua con los datos de validacion y prueba 

del modelo; otra alternativa es evaluar la variacion de los parametros de la red neu­

ronal, se considera que la red neuronal artificial aprende al modificar sus parametros 

(pesos y umbrales) para cada patron de entrenamiento, cuando el modelo aprendio los 

pesos y umbrales se modifican cada vez con valores muy pequenos. alcanza un valor de 

equilibrio, en este caso se puede considerar que la red neuronal aprendio. 

E n ocasiones estas consideraciones no son suficientes [43], pueda que el error al que 

se quiera llegar (Em), no sea en ningun momento obtenido por la red, en consecuen­

cia, tampoco obtendran mi valor de equilibrio los parametros de la red, la aplicacion 

entrarfa en un proceso infinito; para evitar este inconveniente es necesario siempre con­

siderar en combinacion con las otras alternativas un maximo numero de iteraciones, y 

la evaluation posterior [48] de la red entrena con los registros de la validacion y prueba 

del modelo. 
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Capitulo 3 

Desarrollo del trabajo de la tesis 

E l capitulo presente se corresponde con los materiales y metodos en el proceso del 

desarrollo de la tesis, comprende la determinacion de los argumentos requeridos y la 

obtencion de los caudales maximos en concordancia al metodo racional, luego, el diseno 

del modelo basado en redes neuronales artificiales para la obtencion de los caudales 

obtenidos mediante el modelo empirico denominado metodo racional. 

3.1. Generacion de los registros 

Los modelos de redes neuronales artificiales, para su entrenamiento, validacion y prue­

ba final requieren de registros tanto a nivel de los datos reqtieridos y los resultados 

obtenidos; por tanto, como se persigue disenar un modelo especifico de redes neurona­

les artificiales de base radial para la obtencion de caudal de maxima avenida, los datos 

y resultados requeridos son generados considerando multiples alternative en base al 

metodo racional. 
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3.1.1. Drenaje pluvial urbano OS.060 

E n consideracion al Reglamento Nacional de Edificaciones, Tftulo II.3 Obras de Sanea-

miento y especfficamente la norma tecnica OS.06*0 Drenaje Pluvial Urbano, especifica 

que para el calculo de caudales de escurrimiento en cuencas urbanas se recomienda el 

uso del metodo racional con fines de estimar los caudales de maxima avenida, aplicado 

hasta areas de drenaje no mayores a 13fem2 -el modelo a considerar para generar los re­

gistros de datos y resultados necesarios esta dado por la ecuacion 3.1 y sus parametros 

descritos detalladamente en la section 2.3, de la pagina 16. 

o - £ i ^ 
v 360 

A partir de la ecuacion 3.1 se obtendran los registros necesarios para el diseno del mo­

delo meta-heurfstico con fines de obtencion de caudales de maxima avenida en cuencas 

urbanas. 

3.1.2. Registro de los coeficientes de escorrentia 

L a seleccion del valor del coeficiente de escorrentfa se sustenta en considerar los efectos 

siguientes: 

• Caracterfsticas de la superficie de la cuenca ludrografica urbaua. 

• Tipo de area urbana. 

• Intensidad de la precipitacion (para tiempos de retorno especfficos). 

• Pendiente del terreno. 

• Horizonte de vida del proyecto. 

E n tal sentido, es necesario considerar todos los valores del coeficiente de escorrentfa, 
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que abarque todas sus condiciones necesarias para su selection y se tenga numerica-

mente todo el rango de valores posibles. 

Con la finalidad de disponer los valores del coeficiente de escorrentfa, estas se genera-

ran aleatoriamente, disponiendo cada caracteristica de uso de suelo igual posibilidad 

de ser seleccionado, estos valores son generados para un determinado rango, donde 

queda establecido el coeficiente de escorrentfa. L a tabla 3.1 muestra los eoefieientes de 

escorrentfa generados. 

Tabla 3.1: Coeficientes de escorrentfa generados aleatoriamente 

Nro C Nro C 

1 0.37 17 0.76 
2 0.54 18 0.73 
3 0.43 19 0.65 
4 0.62 20 0.75 
5 0.52 21 0.73 
6 0.92 22 0.42 
7 0.90 23 0.38 
8 0.33 24 0.95 
9 0.78 25 0.41 

10 0.47 26 0.32 
11 0.57 27 0.66 
12 0.66 28 0.87 
13 0.91 29 0.73 
14 0.57 30 0.42 
15 0.94 31 0.54 
16 0.50 32 0.60 

Fuente: Elaboration propia 

3.1.3. Intensidad de la precipitacion 

Las precipitaciones e intensidades maximas de tormentas fueron estudiados y regiona-

lizados para todo el territorio nacional por el Instituto Italiano Latino Americano IILA 

(Convenio International IILA-SENAMHI-UNI) en el Estudio de la Hidrologta del Peru 

1983, en el ano 1983, cuyas relaciones precipitacion - intensidad duracion y periodo de 

retorno son expresadas en las ecuaciones siguientes: 
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para 3 ^ t ^ 24 horas 

PtiT = a(l + KlogT)? .n (3-2) 

i t > T = a(l + KlogT)t' .n-1 (3.3) 

para t < 3 horas 

Pt,T = a(l + KlogT)(t + b)n~H (3.4) 

i t,T = o(i + ^ r ) ( * + &)' 
n - 1 (3.5) 

Donde .P x̂ y H,t son las precipitaciones e intensidades de tormenta para una duracion 

£ (en horas) y el periodo de retorno T (en anos), y las variables a, K, n son constantes 

regionales. E l parametro 6 se clasifica segun las regiones naturales del Peru y queda 

establecida en la tabla 3.2. 

Actualmente, el Reglmnento Nacional de Edificacioues vigente a la fecha, aprobado 

mediante Decreto Supremo N° Oil — 2006 Vivienda y sus Modificaciones Normas del 

RNE - D.S N° 010 — 2009, en su apartado Obras de Saneamiento e Instalaciones 

Sanitarias recomienda el uso del modelo IILA para la obtencion de las precipitaciones 

e intensidades maximas en proyectos de drenaje. 

Tabla 3.2: Parametro regional b 

Region Parametro b 

Costa, centro y sur 0.5 
Sierra 0.4 
Costa, norte, selva 0.2 

Reglamcnto Nacional dc Edificacioncs 
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L a duracion t para obtener la intensidad maxima en las microcuencas se corresponde 

con el tiempo de concentracidn, y dado que estos tiempos de concentracion para la 

cuencas urbanas son bajos, en consecuencia para obtener la precipitation de diseno 

se utilizaran las relaciones mostradas anteriormente, correspondientes para t < 3. Los 

parametros para la zona de estudio (Ayacucho) son: b = 0.4, a = 32.2, K — 1.3, 

n = 0.242, cuya relation final obtenida es (para la precipitation en mm y la intensidad 

en mm/h ): 

Pt,T = 32.2(1 + \Mog{T)){t + 0A)OM2-lt (3.6) 

It,T = 32.2(1 + l.3log(T)){t + 0 . 4 ) 0 2 4 2 - 1 (3.7) 

Tabla 3.3: Duration de la precipitation (horas) 

Nro t (horas) Nro t (horas) 

1 1.71 17 0.69 
2 1.41 18 2.74 
3 0.04 19 0.46 
4 1.01 20 2.48 
5 0.49 21 1.62 
6 2.38 22 2.99 
7 0.94 23 0.24 
8 1.59 24 1.33 
9 0.50 25 0.32 
10 1.81 26 2.89 
11 0.79 27 0.02 
12 1.96 28 2.33 
13 2.07 29 2.45 
14 2.25 30 2.61 
15 1.35 31 0.26 
16 0.26 32 1.20 

Fuente: Elaboraci6n propia 

Las consideraciones para la generation de las intensidades son los siguientes: 

• La duracion de la precipitation es generado teniendo en cuenta que la maxima es 

de tres horas. 



• E l tiempo de retorno en proyectos de drenaje pluvial urbano puede ser considera-

do entre dos y diez anos, en consideracion a las Recomendaciones del Reglamento 

Nacional de Edificaciones, el mismo reglamento recomienda evaluar la importan-

cia de los proyectos y por ende el tiempo de retorno puede ser ampliado hasta 50 

anos, evaluando la sensibilidad e importancia y seguridad del proyecto elabora, en 

consecuencia se tomaran tiempos de retorno entre 10 y 50 afios para la obtencion 

de las intensidades. 

Los tiempos de concentracion generados (que son los mismos que la duracion de la pre­

cipitacion) se muestran en la tabla 3.3 y los periodos o tiempos de retorno considerados 

quedan establecidos en la tabla 3.4. 

Tabla 3.4: Tiempos de retorno (anos) 

Nro T (anos) Nro T (anos) 

1 20 17 26 
2 42 18 13 
3 27 19 20 
4 46 20 15 
5 17 21 17 
6 21 22 20 
7 16 23 27 
8 15 24 12 
9 45 25 46 
10 33 26 48 
11 32 27 30 
12 16 28 30 
13 44 29 24 
14 35 30 46 
15 24 31 25 
16 31 32 14 

Fuente: Elaboration propia 

Disponiendo de los tiempos de retorno y las duraciones de la precipitacion igual al 

tiempo de concentracion de la cuenca, se obtienen las intensidades de la precipitacion, 

mostradas en la tabla 3.5. 
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Tabla 3.5: Intensidades de precipitacion 

Nro I (mm/h) Nro I (mm/h) 

1 49.43 17 85.65 
2 63.85 18 33.13 
3 171.76 19 96.62 
4 78.39 20 36.50 
5 91.70 21 49.40 
6 40.11 22 34.22 
7 66.12 23 129.04 
8 48.69 24 51.04 
9 109.63 25 130.04 
10 52.59 26 41.60 
11 83.30 27 181.43 
12 42.91 28 43.85 
13 50.93 29 40.48 
14 46.29 30 44.19 
15 58.78 31 124.37 
16 129.87 32 56.49 

Fuente: Elaboracion propia 

3.1.4. Superficie de drenaje 

E l tamano de la cuenca hidrografica urbana esta limitado por las recomendaciones 

establecidas en el Reglamento Nacional de Edificaciones, asf el metodo racional es apli-

cado para cuencas cuya superficie sea menor o igual de km2 -estos valores igualmente 

son generados aletatoriamente en un rango de 0.01 km2 (01 hectarea) hasta 13fcra2, los 

valores asf obtenidos se muestran en la tabla 3.6. 

3.1.5. Caudales maximos 

Dispuesto los coeficientes de escorrentfa, definido las intensidades de precipitaciones 

para una duracion igual a los tiempos de concentracion de las cuencas y definido las 

superficies y pendientes de las cuencas hidrograficas urbanas, se obtienen los caudales 

de maxima avenida a partir del modelo racional, expresado por la ecuacion 3.8. 
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Tabla 3.6: Superficies <ic cuencas (cn km2 ) 

Nro A (km2) Nro A (km2) 

1 10.15 17 8.44 
2 5.07 18 9.52 
3 3.15 19 8.42 
4 5.26 20 5.87 
5 1.26 21 7.12 
6 1.72 22 3.86 
7 12.25 23 9.68 
8 12.43 24 2.46 
9 7.48 25 8.93 
10 0.79 26 2.39 
11 3.06 27 4.80 
12 4.60 28 8.14 
13 10.68 29 10.15 
14 0.21 30 1.06 
15 0.57 31 12.08 
16 2.21 32 10.09 

Fuente: Elaboration propia 

Q = 
C*i*A 

3.6 
(3.8) 

Donde Q es el caudal de maxima avenida (en m '/s). C es el coeficiente de escorrentfa, i 

es a intensidad de la precipitacion para una duracion igual al tiempo de concentracion 

de la cuenca (en mm/h), A es la superficie de la cuenca (en km2). 

Los eatidales maximos obtenidos tomando como coeficiente de escorrentfa las mostradas 

en la tabla 3.1, la intensidad de la precipitation determinada en la tabla 3.5 y las 

superficies de la cuenca, tabla 3.6. L a tabla 3.7 muestra los caudales asf obtenidos. 

3.2. Diseno del modelo ANNMF 

Disponiendo de los registros mostrados en la tabla 3.8 se procede con el diseno del 

modelo basado en redes neuronales artificiales de base radial, con fines de establecer 
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Tabla 3.7: Caudales de maxima avenida 

Nro Q(m 3 /s) Nro Q(m 3 /s) 

1 51.41 17 151.78 
2 48.77 18 64.20 
3 64.43 19 147.07 
4 70.78 20 44.85 
5 16.75 21 71.59 
6 17.65 22 15.25 
7 202.03 23 133.01 
8 56.19 24 33.17 
9 177.63 25 132.67 
10 5.46 26 8.88 
11 40.70 27 160.70 
12 35.96 28 86.54 
13 137.87 29 83.84 
14 1.54 30 5.53 
15 8.72 31 225.33 
16 39.45 32 94.87 

Fuente: Elaboration propia 

este diseno los datos disponibles se dividen en tres categorias, considerando en una 

primera etapa para el entrenamiento del modelo, datos requeridos para la validacion 

del modelo y otro porcentaje de los datos iniciales para la prueba final. 

E l modelo ANNMF es el acronimo de Artificial Neural network and Maximum Flow. 

3.2.1. Registros de entrenamiento, validacion y prueba final 

De esta manera los registros obtenidos se dividen para cada etapa de la siguiente 

proporcion: 

• Para la etapa de entrenamiento se considera el 70 % de los registros disponibles. 

• E n la etapa de validation del modelo, se considera el 15 % del registro total. 

• Para la prueba final se considera el 15 % restante del registro total de datos. 

La selection de los registros de entrenamiento, validacion y prueba final son selecciona-
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dos aleatoriaxnente, teniendo cuidado que ninguno de los registros se repita en alguna 

etapa, garantizando de esta manera que el modelo siempre dispondra de registros nue-

vos en las tres etapas definidas. 

Tabla 3.8: Registros de entrenamiento, validaci6n y prueba 

Nro C I(mm/h) A(km2) Q(m3/s) 

1 0.37 49.43 10.15 51.41 
2 0.54 63.85 5.07 48.77 
3 0.43 171.76 3.15 64.43 
4 0.62 78.39 5.26 70.78 
5 0.52 91.70 1.26 16.75 
6 0.92 40.11 1.72 17.65 
7 0.90 66.12 12.25 202.03 
8 0.33 48.69 12.43 56.19 
9 0.78 109.63 7.48 177.63 
10 0.47 52.59 0.79 5.46 
11 0.57 83.30 3.06 40.70 
12 0.66 42.91 4.60 35.96 
13 0.91 50.93 10.68 137.87 
14 0.57 46.29 0.21 1.54 
15 0.94 58.78 0.57 8.72 
16 0.50 129.87 2.21 39.45 
17 0.76 85.65 8.44 151.78 
18 0.73 33.13 9.52 64.20 
19 0.65 96.62 8.42 147.07 
20 0.75 36.50 5.87 44.85 
21 0.73 49.40 7.12 71.59 
22 0.42 34.22 3.86 15.25 
23 0.38 129.04 9.68 133.01 
24 0.95 51.04 2.46 33.17 
25 0.41 130.04 8.93 132.67 
26 0.32 41.60 2.39 8.88 
27 0.66 181.43 4.80 160.70 
28 0.87 43.85 8.14 86.54 
29 0.73 40.48 10.15 83.84 
30 0.42 44.19 1.06 5.53 
31 0.54 124.37 12.08 225.33 
32 0.60 56.49 10.09 94.87 

Puente: Elaboration propia 
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3.2.2. Arquitectura del modelo ANNMF 

L a arquitectura de los modelos de redes neuronales artificiales de base radial esta 

dividido en tres categorfas o capas: capa de entrada, capa oculta y la capa de salida. 

Cada capa esta formado por neuronas y la selection del numero de estas es a prueba y 

error, seleccionado la arquitectura que responda mejor a las solicitaciones requeridas. 

3.2.2.1. C a p a de entrada 

E l numero de neuronas de la capa de entrada estan condicionadas por el numero de 

datos a procesar por el modelo, asf los datos considerados para disefiar el modelo 

meta-heuristico son: 

• Xi: Coeficiente de escorrentfa. 

• X2: Intensidad de precipitacion (en mm/h). 

• X 3 : Superficie de la cuenca (en km2.) 

Los registros generados y ordenados se muestran en la tabla 3.8, cada fila representa 

una muestra completa de datos requeridos y resultados a obtener. La figura 3.1 muestra 

la arquitectura general de im modelo de redes neuronales artificiales de base radial, en 

este caso particular sera restringido a tres neuronas en la capa de entrada, siendo: 

[Xi,X2,X3]. 

3.2.2.2. Capa oculta 

Las redes neuronales artificiales de base radial se caracterizan por disponer de una 

unica capa oculta, el numero de neuronas en esta capa se elige a prueba y error, aquel 

arquitectura que responda de forma adecuada a los resultados requeridos, se efectuara 

varias pruebas incrementado sucesivamente el numero de neuronas de la capa oculta, 
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es seleccionado el modelo que disponga el menor error cuadratico medio. La figura 

3.1 muestra una unica capa oculta y esta sus componentes, las neuronas varfan desde 

1,2, ...,m, siendo m el numero maximo de neuronas donde error cuadratico medio es 

la mas baja. 

Figura 3.1: Arquitectura general de redes neuronales artificiales de base radial 

Fuente: Elaboration propia 

3.2.2.3. Capa de salida 

E l numero de neuronas de ma capa de salida esta condicionada por el numero de 

resultados a obtener por el modelo, en este caso el unico resultado perseguido es el 

caudal de maxima avenida, lo que se corresponde con una unica neurona. 
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3.2.2.4. Arquitectura seleccionada 

L a arquitectura seleccionada queda establecida en la tabla 3.9, donde los unicos ele­

mentos que varian son las neuronas de la capa oculta. 

Tabla 3.9: Arquitectura seleccionada 

Description Elementos 

Capa de entrada 03 neuronas 
Capa oculta m neuronas 
Capa de salida 01 neurona 

Fuente: Elaboration propia 

3.2.3. Parametros iniciales 

Los parametros iniciales considerados para el modelo a disenar son: 

• Las funciones de entrada, activation y de transferencia se prueban con distintas 

funciones especificados en la section 2.4.7 de la pagina 31, estas pruebas con 

distintas funciones se efectuan con la fmalidad de obtener el mejor modelo basado 

en la evaluation del error medio cuadratico. 

• Los pesos y los umbrales del modelo considerado son inicializados aleatoriamente, 

estos valores se corrigen para cada muestra considerada en el proceso de entrena­

miento, y si es necesario se considera de igual manera los registros de la etapa de 

validacion, los pesos y los umbrales se estabilizan cuando el modelo logro abstraer 

el fenomeno ffsico considerado. 

Se considera en los modelos de redes neuronales artificiales de base radial, las conexiones 

que disponen de pesos son aquellas que unen las neuronas de la capa oculta y las 

neuronas de la capa de salida y unicamente disponen de umbrales las neuronas que se 

encuentran en la capa de salida. 
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Figura 3.2: Implementaci6n para la etapa de entrenamiento desde MATLAB 
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Y- xl3read{'Arr3£rcrainlnff.xlsx',2>; 
%dacos" x l s r e a d l ' r r r . x l s x ' , 1 ) ; 

»X-X(:.l|+X(:,2j-OC(:,3>*X<:,<)«C(:,S); 

1PAS0 01: configurer ted de base r a d i a l y eiecutar 
P*X'; % patrcnes de entrada 
T-Y*; * patrcnes de s a l i d a deseadas 
GOAL* 0; % error cuadratico iredlo o»}etlvo 
SPPXAD-12; tdifusi6n de l a s funciones de base ra d i a l 
MB-20; 1 caxiro numero de neuronas en l a capa oculta 
n " l ; % increrento de neuronas 
nec - newrb<P,T,GQRL,SPREM>,HN,n); 
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Fuente: Elaboration propia 

3.2.4. Proceso de aprendizaje 

Definido la arquitectura y los parametros del modelo ANNMF, el siguiente paso es 

obtener el modelo definitivo, para ello se utiliza las rutinas implemenfcadas en MATLAB 

R2016a, aquellas correspondientes al diseno y analisis de las redes neuronales artificiales 

de base radial. E l codigo fuente 3.1 muestra la implementacion realizada para el diseno 

del modelo ANNMF (Artificial Neural Network and Maximun Flow). 

Listing 3.1: Kutrcimniieuto del modelo 

1 % nntool 

2 % nnstart 

3 c l e a r ; 

4 c l c ; 

5 % PASO 01: btener los datos 

6 X= x l sreadCANNMFtrain ing .x l sx ' ,1 ) ; 

7 Y= xlsreadCANNMFtraining.xlsx",2); 

8 %Jatos= x l s r e a d ( ' r r r . x l s x ' , 1 ) ; 
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9 %X=X(:,1)+X(: ,2)+X(: ,3)+X(: ,4)+X(: ,5); 

10 %PAS0 04: configurar red de base r a d i a l y e jecutar 

LI P=X"; % patrones de entrada 

L2 T=Y'; % patrones de s a l i d a deseadas 

L3 GOAL= 0; % error cuadratico medio objetivo 

L4 SPREAD=12; %difusion de l a s funciones de base r a d i a l 

15 MN=28; % maximo numero de neuronas en l a capa oculta 

[6 n=l; % incremento de neuronas 

[7 net = newrb<P,T,GOAL,SPREAD,MN.n); 

L a figura 3.2 muestra la implementation del script (guion) en MATLAB. el diseno se 

efectua a prueba y error, se inicia con una minima cantidad de neuronas en la capa 

oculta, incrementando cada vez y evaluando el error cuadratico medio para cada modelo 

asi definido. la figura 3.3 muestra la variacion del error cuadratico medio para cada 

incremento de neuronas en la capa oculta, obteniendo para 20 neuronas que componen 

la capa oculta un error medio cuadratico de 0.85307. L a arquitectura y los parametros 

del modelo obtenidos seran sometidos a pruebas a nivel de confiabilidad, validez y 

objetividad con la finalidad verificar objetivamente el modelo obtenido. 

3.2.5. Evaluacion del aprendizaje 

Definido los argumentos de ingreso y los resultados requeridos, el siguiente procedimien-

tos es el entrenamiento del modelo, nos interesa paxticularmente medir el aprendizaje 

del modelo con la arquitectura seleccionada previamente; en la presente tesis se eva-

lua unicamente el aprendizaje mediante la variacion de la medida del error cuadratico 

medio, asi se disponen de diferentes errores para distintas configurations variando el 

numero de neuronas de la capa oculta de la red neuronal artificial de base radial. 

• L a figura 3.3 muestra la variacion del error cuadratico medio en funcion del 

numero de neuronas en la capa oculta (en este caso se corresponde con el numero 

de ciclos de aprendizaje); encontrandose para veinte epocas (epochs) con veinte 
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Figura 3.3: Variaci6n del error cuadratico medio (20 neuronas en la capa oculta) 

¥ 'NEWR8 - • X 

Performance is 0.85307, Goal is 0 
t 1 1 I I 1 1 1 1 1 : 
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Fuente: Elaboraci6n propia 

Figura 3.4: Variaci6n del error cuadratico medio (22 neuronas en la capa oculta) 
! 

' •* • :::;n - • x 
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Fuente: Elaboration propia 
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neuronas en la capa oculta un error cuadratico medio igual a 0.85307. 

• La figura 3.4 muestra la evolueidn del aprendizaje para determinado para 22 ciclos 

(epocas), encontrandose un error cuadratico medio a nivel de 5.50424 * 10 2 4, que 

representa un grado de aprendizaje superior, dado que este valor es muy pequeno. 

Figura 3.5: Variacion del error cuadratico medio (dependencia de la variacion del numero 
de neuronas de la capa oculta) 

Command Window 

NEWRB, neurons = o, MSE •• = 4261 .99 
NEWRB, neurons = 2 , MSE » • 2801 .79 
NEWRB, neurons = 3 , MSE = = 2190 .06 
NEWRB, neurons = 4, MSE = = 1491 .93 
NEWRB, neurons = 5 , MSE = = 596 .013 
NEWRB, neurons = 6, MSE -= 547 .173 
NEWRB, neurons — 7, MSE = = 492 .44 
NEWRB, neurons = s , MSE = - 449 .965 
NEWRB, neurons =£ 9, MSE = = 94 .1383 
NEWRB, neurons = 10, MSE = 89 .6717 
NEWRB, neurons = 1 1 , MSE = 67 .3527 
NEWRB, neurons = 12 , MSE = 61 .7162 
NEWRB, neurons = 1 3 , MSE = 53 .7576 
NEWRB, neurons = 14, MSE - 53 .252 
NEWRB, neurons = 15 , MSE = 47 .6894 
NEWRB, neurons = 16, MSE = 46.0024 
NEWRB, neurons — 17, MSE = 25 .3969 
NEWRB, neurons — 13 , MSE = 18 .3078 
NEWRB, neurons = 19 , MSE = 2 .49983 
NEWRB, neurons = 20 , MSE = 0 .85307 
NEWRB, neurons — 2 1 , MSE = 8.057Q6e--24 
NEWRB, neurons — 2 2 , MSE = 5 .50424e -24 

h » I 
Fuente: Elaboration propia 

• La figura 3.4 muestra la evolucion del aprendizaje del modelo ANNMF (Artificial 

Neural Network and Maximun Flow), mostrando para cada ciclo de aprendizaje 

el error cuadratico medio, en este modelo, el numero de los ciclos de aprendizaje 
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se encuentran en correspondencia con el numero de neuronas de la capa oculta. 

3.2.6. Validacion del modelo 

L a validacion del modelo se efectua con los registros reservados con esta finalidad, 

representando el 15% de los registros generados totales, la figura 3.1 muestra la eva­

luacion del modelo graficamente con fines de comparacion de los resultados obtenidos 

y generados (registrados). 

Figura 3.6: Etapa de validacion del modelo 
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3.2.7. Prueba final (test) 

L a prueba final se realiza con los registros reservados con esta finalidad, la figura 3.7 

muestra la evaluacion del modelo evaluado con los registros de prueba final, donde se 
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observa en algunos casos una discrepancia considerable comparando los resultados ob-

tenidos con los caudales generados (o registrados), en consecuencia es necesario buscar 

otra arquitectura para el modelo ANNMF considerando en la etapa de entrenamiento 

los datos de la propia etapa de entrenamiento y validation. 

Figura 3.7: Prueba final 
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Fuente: Elaboracion propia 

E l mejor modelo se obtiene a prueba y error, el modelo obtenido en un primer momento 

puede tener el error medio cuadratico muy bajo, serial de buen aprendizaje del modelo, 

pero muy a pesar de este indicador el modelo es incapaz de generar los resultados 

adecuados a nivel de las etapas de validation y la prueba final, es necesario buscar otro 

modelo que cumpla todas las condiciones. 
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Capitulo 4 

Analisis de los resultados 

Este capitulo contiene la descripcion detallada del modelo obtenido y su analisis a nivel 

de confiabilidad, validez y objetividad, seguidamente se efectua una aplicacion practica 

para la obtencion de caudales maximos en cuencas urbanas. 

4.1. Resultados obtenidos 

E l resultado de la investigation es el modelo ANNMF (Artificial Neural Network an 

Maximun Flow), modelo basado en redes neuronales artificiales de base radial, segui­

damente se describe todos sus componentes del modelo meta-heurfstico. 

4.1.1. Modelo ANNMF 

E l modelo ANNMF es el acronimo de Artificial Neural Network an Maximun Flow, 

modelo basado en la meta-heurfstiea, especfficamente en las redes neuronales artificiales 

en su modelo de base radial, la finalidad del modelo es obtener los caudales de maxima 

avenida en cuencas urbanas, aquellas definidas y consideradas en proyectos de drenaje 

pluvial en concordancia al Reglamento Nacional de Edificaciones. 
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4.1.2. Arquitectura del modelo ANNMF 

L a arquitectura del modelo final queda definido en la figura 4.1, las capas de entrada 

y de salida son condicionadas por el fen6meno ffsico analizado, datos necesarios y 

resultados requeridos. 

Figura 4.1: Arquitectura del modelo ANNMF 

4.1.2.1. Capa de entrada 

Condicionado por el numero de datos que recepciona el modelo, en este caso tres datos 

por cada muestra y son: Coeficiente de escorrentfa, Intensidad de la precipitacion (para 

una duracion igual al tiempo de concentraci6n de la cuenca) y la superficie de la cuenca 

> 

Fuente: Elaboraci6n propia 
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analizada. L a capa de entrada del modelo final considerado se muestra en la figura 4.1. 

4.1.2.2. Capa oculta 

L a capa oculta del modelo ANNMF contiene 20 neuronales (m = 20), la cantidad 

de las neuronas que componen la capa oculta del modelo se elige en consideration al 

adecuado comportamiento en la evaluacion de la validacion del modelo y la prueba 

final, ademas considerando el mfnimo error cuadratico medio. L a figura 4.1 muestra las 

neuronas dispuestas en la capa oculta. 

4.1.2.3. C a p a de salida 

Que corresponde con el numero de resultados esperado, en este caso el unico resultado 

buscado es el caudal maximo en cuencas urbanas, por tanto queda constituido por una 

sola neurona como queda especificado en la figura 4.1. 

4.1.3. Funciones de entrada, activacion y de transferencia 

Para una mejor organizacion, las funciones de entrada, activacion y de transferencia 

sera clasificado tomando el cuenta las capas del modelo ANNMF, y son: 

• L a capa de entra no realiza ninguna funcion mas que transmitir la information re~ 

cibida a la capa oculta, en consecuencia a este nivel no se requiere de las funciones 

de entrada activation y transferencia. 

• Las neuronas de la capa oculta son activadas y procesan la information en base 

a las funciones de activacion de base radial, el modelo ANNMF utiliza especffi-

camente la funcion de activacion Gausiana, mostrada en la Ecuacion 2.9 de la 

pagina 31 y estos valores son transferidos sin ningun cambio a las neuronas de la 

capa de salida. 
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• Las neuronas de la capa de salida procesan toda la informacion proveniente desde 

las capas ocultas de conforme a una funcion lineal. 

4.1.4. Parametros 

Los parametros del modelo ANNMF son: centros de las funciones de base radial, am-

plitud e las funciones de base radial, pesos de las conexiones y los umbrales. 

4.1.4.1. Centros de los funciones de base radial 

Tabla 4.1: Centra de las funciones de base radial del ANNMF 

Neurona C l C2 C3 

1 0.898216 66.11511 12.24724 
2 0.539796 124.3738 12.08272 
3 0.66478 181.4275 4.796615 
4 0.650432 96.62499 8.42422 
5 0.734964 40.47699 10.14515 
6 0.938984 58.77868 0.568879 
7 0.495946 129.8701 2.20518 
8 0.520671 91.69692 1.262944 
9 0.755714 85.64966 8.44201 
10 0.415786 34.21627 3.859207 
11 0.33424 48.68661 12.43019 
12 0.428777 171.7625 3.14957 
13 0.574843 83.30386 3.059791 
14 0.599472 56.48524 10.08651 
15 0.411229 130.0375 8.931213 
16 0.369041 49.43218 10.14547 
17 0.321191 41.5998 2.39381 
18 0.91856 40.11001 1.724333 
19 0.733243 49.39579 7.115646 
20 0.873213 43.84824 8.136785 
21 0.571534 46.28801 0.210091 
22 0.423782 44.19444 1.063824 

Fuente: Elaboration propia 

Los centros de las funciones de base radial, esta representado por una matriz C , de 

orden (m « p), siendo m el numero de neuronas de la capa oculta y p el numero de 
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datos de entrada por cada muestra, que coincide con el numero de neuronas de la 

capas de entrada, estos valores son inicializados aleatoriamente, luego se corrige para 

cada muestra. Para el modelo ANNMF el centro de las funciones de base radial se 

muestra en la tabla 4.1. 

4.1.4.2. Amplitud de las funciones de base radial 

Es un parametro relacionado con cada neurona de la capa oculta, esta representado por 

un vector d y su orden es (m * 1), siendo m el numero de neuronas de la capa oculta. 

Las amplitudes son obtenidos luego de haber obtenido los centros de las funciones de 

base radial mostradas en la tabla 4.1 mediante la relation 2.14 de la pagina 35. 

4.1.4.3. Pesos de las conexiones 

Es una matriz de orden W(m * r) , siendo m el numero de neuronas de la capa oculta 

y r el numero de neuronas de la capa de salida, en este caso particular es del orden de 

(22 * 1), cuyos valores obtenidos se muestran en la tabla 4.2. 

4.1.4.4. Umbrales 

Otra propiedad de las redes neuronales de base radial y que diferencia de los otros 

modelos de redes neuronales artificiales es la disponibilidad del umbral unicamente 

en las neuronas de la capa de salida, para el modelo ANNMF en la unica neurona 

disponible en la capa de salida existe una valor umbral de 756.7617. 

4.1.5. Limitaciones del modelo ANNMF 

Las limitaciones del modelo ANNMF son las siguientes: 
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Tabla 4.2: Pesos de las conexiones 

Neurona capa 
oculta Pesos *104 Neurona capa 

de salida 

1 -0.06855 1 
2 -0.02864 1 
3 -0.02656 1 
4 -0.03866 1 
5 -0.22992 
6 -0.10336 1 
7 -0.07032 1 
8 -0.03106 1 
9 0.038691 1 
10 -0.0594 1 
11 0.608349 1 
12 -0.0525 1 
13 -0.05614 1 
14 0.218081 1 
15 0.01775 1 
16 -1.6544 1 
17 -0.209 1 
18 0.145756 1 
19 0.834139 1 
20 0.491646 1 
21 -0.18471 1 
22 0 1 

Fuente: Elaboraci6n propia 
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• E l modelo deterininado esta sujeto a la confiabilidad, validez y objetividad de-

terminados en la section 4.2. 

• E l modelo unicamente obtiene los caudales de maxima avenida para cuenca ur­

banas, restringido en su aplicacion a lo establecido de acuerdo al Reglamento 

National de Edificaciones. 

• Para su uso extendido es conveniente calibrar el modelo ANNMF con registros 

empfricos (directamente obtenidos). 

4.2. Analisis del modelo ANNMF 

E l analisis del modelo ANNMF (Artificial Neural Network and Maximun Flow), se 

realiza a nivel de la confiabilidad, validez y objetividad. 

4.2.1. Confiabilidad 

L a confiabilidad de un modelo se refiere al grado que su aplicacion repetida al mismo pa­

tron de muestra devolvera siempre los mismos resultados. Se obtendran los coeficientes 

de confiabilidad de Pearson, Kendall y Spearman, disponiendo de los resultados obteni­

dos en base al modelo o metodo rational y el modelo ANNMF, la tabla 4.4 muestra los 

coeficientes obtenidos, lo que indica valores adecuados de correspondencia en cuanto a 

los resultados obtenidos. 

Tabla 4.3: Coeficientes de confiabilidad 

Description Coeficientes de correlation 

Pearson 0.86541 
kendall 0.82674 
Spearman 0.85562 

Tabla 4.4: Fuente: Elaboration propia 
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L a interpretation de estos indicadores de confiabilidad, es dependiendo de los valores 

obtenidos, cuanto mas se acerque a la unidad mejor sera la confiabilidad del modelo 

obtenido. 

4.2.2. Validez 

La validez, en terminos generales, se refiere al grado en que un instrumento mide 

realmente la variable que pretende medir. Para verificar la validez se debe demostrar 

que los resultados obtenidos representan realmente los caudales de maxima avenida 

requeridos, para probar esta incertidumbre existen varios metodos, entre ellos: 

• Evidencia relacionada con el contenido. 

• Evidencia relacionada con el criterio. 

• Evidencia relacionada con el constructo. 

Evaluando la evidencia relacionada con el contenido. se refiere a la representation del 

dominio de existencia de las variables de analisis, en este caso todas las variables que 

intervienen en el analisis para la obtencion del caudal y el caudal mismo, desde la 

tabla 4.6 se observa que los caudales obtenidos se encuentran dentro del dominio de 

los resultados obtenidos en base al metodo racional, la tabla 4.5 muestra el dominio de 

existencia de los resultados obtenidos. 

Tabla 4.5: Caudales maximos y mfnimos 

Descripcion Caudal (m3/s) 

Maximo 11.03 
Mmimo 0.54 

Fuente: Elaboraci6n propia 

L a evaluacion de la validez verificada con la evidencia relacionada con el criterio, se es-

tablece al comparar los resultados obtenidos de un modelo con los registros o resultados 

de otros modelos que mide la misma variable, en este caso se comprara los resultados 

63 



obtenidos del modelo ANNMF con los del metodo racional, encontrandose resultados 

muy similares, mostrados en la tabla 4.6. 

4.2.3. Objetividad 

L a objetividad se refiere al grado en que el modelo es o no permeable a la influencia 

de los sesgos y tendencias de los investigadores que lo administran, califican e inter-

pretan. E n este caso la objetividad esta relacionado con el error que se comete en el 

entrenamiento del modelo, el error cuadratico medio, a un nivel de 8.05706 * 10 - 2 4 . 

4.3. Aplicacion practica 

E l area de estudio esta ubicada en la margen derecho del rfo Alameda en el area urbana 

del distrito de Carmen Alto y tiene la siguiente ubicacion politica: 

Tabla 4.6: Caudales obtenidos 

Microcuenca c I(mm/h) A (Km2) Q (m3/s) Q (ms/s) INNMF 

SC-01 0.87 101.42 0.441 10.81 11.03 
SC-02 0.88 105.24 0.246 6.33 5.42 
SC-03 0.76 122.18 0.247 6.37 6.01 
SC-04 0.95 108.08 0.075 2.14 2.22 
SC-05. 0.95 131.18 0.038 1.31 1.23 
SC-06 0.93 123.32 0.107 3.40 3.46 
SC-07 0.93 125.27 0.095 3.06 3.12 
SC-08 0.93 128.76 0.079 2.61 2.68 
SC-09 0.91 130.81 0.099 3.29 3.24 
SC-10 0.93 126.85 0.111 3.64 3.65 
s a n 0.94 141.32 0.019 0.72 0.73 
SC-12 0.93 139.48 0.016 0.57 0.54 

Fuente: Elaboration propia 

• Lugar: Area urbana de Distrito de Carmen Alto. 

• Distrito: Carmen Alto. 
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• Provincial Huamanga. 

• Departamento: Ayacucho. 

L a delimitacion de las sub-cuencas, identificacion de los coeficientes de escorrentfa, 

propiedades morfometricas de la cuenca, obtencion de todos los datos requeridos fue-

ron procesados en base a los panos actuales adjuntados en los anexos de la presente 

investigation. Los resultados obtenidos con el modelo ANNMF se muestra en la tabla 

4.6, de igual manera se muestran los resultados mediante el metodo racional para la 

zonas especificadas. 
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Capitulo 5 

Conclusiones y recomendaciones 

E n el presente capitulo se establecen las conclusiones del desarrollo de la tesis. 

5.1. Conclusiones 

E n relation al objetivo general planteado: 

• Se diseno el modelo ANNMF (Artificial Neural Network and Maximun Flow), 

modelo meta-heuristico basado en las modelos de redes neuronales artificiales de 

base radial, para la determinacion de caudales de maxima avenida en cuencas ur­

banas y todo proyecto de drenaje, el modelo dispone de una confiabilidad medida 

en correspondencia al coeficiente de Kendall de 0.82674, la validez evaluada en 

correspondencia a la evidencia de contenido, encontrando los caudales obtenidos 

dentro del dominio de los registros de entrenamiento y la validez relacionada con 

el criterio, cuya comparacion se efectua con los resultados del metodo racional, 

encontrandose valores muy similares; la objetividad se encuentra asociada al error 

cuadratico medio que se obtiene en el entrenamiento del modelo, que es igual a 

8.05706 * 10- 2 4 . 
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Teniendo en cuenta los objetivos secundarios: 

• Es fundamental obtener las propiedades morfometricas de la cuenca analizada, 

dado que el modelo ANNMF estima el caudal de maxima avenida asociada a la 

superficie, intensidad de la precipitation para una duracion igual al tiempo de 

concentracion de la cuenca y las propiedades de uso de suelo de la cuenca es 

estudio. 

• E l registro de las precipitaciones es determinante, se ha considerado las precipi-

taciones de corta duracion, menores a tres horas, dado que son las que generan 

mayores intensidades, el modelo ANNMF requiere de la determination de la in­

tensidad maxima para una determinada tormenta. 

• E l coeficiente de escurrimiento se encuentra directamente relacionado con los 

usos de suelo de la cuenca hidrografica analizada, el modelo ANXMF requiere 

este parametro como argumento de entrada con fines de generar los caudales de 

maxima avenida. 

• Los resultados del modelo ANNMF, al ser comparados con las obtenidas por el 

metodo racional, se obtienen resultados muy similares. 

5.2. Recomendaciones 

E l uso del modelo ANNMF es general con fines de estimar los caudales de maxima 

avenida para proyectos de drenaje pluvial, las limitaciones en cuanto a la superficie 

de la cuenca, se encuentra restringido a lo especificado por el Reglamento Nacional de 

Edificaciones. 
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Anexo A 

Codigo fuente MATLAB 

E l diseno del modelo ANXMF (Artificial Neural Network and Maximun Flow) se realiza 

desde MATLAB, los script (guiones) necesarios para la etapa de generation de los 

registros, ideutificacion de los datos de entrenamiento, validation y prueba final, y las 

etapas de entrenamiento, validacion y prueba se presentan en el anexo presente. 

A.l . Generacion de coeficientes de escorrentfa 

Los coeficientes de escorrentia son generados aleatoriamente teniendo especial conside­

ration y cuidado que no se repitan los valores ya generados. 

Lis t ing A . l : Generation de coeficientes do escorrentfa 

1 n=32; 

2 C=zeros (n , l ) ; 

3 j = l ; 

4 while ( j <= n) 

5 a=rand()*8.65+0.3; 

6 i f ((C==a)=8) 

7 C(j )=a; 
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8 j - j + 1 ; 

9 end 

.0 end 

A.2. Generacion de tiempos de concentracion 

Los tiempos de concentraci6n son generados aleatoriamente, teniendo en cuenta preci­

pitaciones menores a tres horas, estos tiempos de concentracion son considerados como 

duraciones de la precipitation para la obtenci6n de los caudales maximos. 

Listing A.2: Generacion dc tiempos dc concentration 
1 n=32; 

2 t=zeros (n , l ) ; 

3 j = l ; 

4 while ( j <= n) 

5 a=rand()*2.995+6.085; 

6 i f ( ( t = a ) = 0 ) 

7 t ( j ) = a ; 

8 j = j + l ; 

9 end 

0 end 

A.3. Generacion del periodo de retorno 

Asociado a la seguridad de las estructuras hidraulicas, los tiempos de retorno conside­

rados son entre 10 y 50 anos, por tratarse exclusivamente a obras de drenaje. 

Listing A.3: Generacion de los poriodos de retorno 
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1 n=32; 

2 T = z e r o s ( n , l ) ; 

3 j = l ; 

4 while ( j <= n) 

5 a=rand()*49.80+18.80; 

6 i f ( { T = a ) = 8 ) 

7 T( j )=a ; 

8 j = j + l ; 

9 end 

10 end 

A.4. Generacion de las superficies 

Las superficies asociadas a las cuencas hidrograficas son generadas tomando como mf-

nimo 01/m y como maximo 13fem2, como recomienda el Reglamento Nacional de edifi-

caciones. 

Listing A. 4: Generaci6u dc los periodos de rgtomo 

1 n=32; 

2 A=zeros(n , l ) ; 

3 j = l ; 

4 while ( j <= n) 

5 a=rand()*12.99+8.01; 

6 i f <(A=a)==0) 

7 A(j)=a; 

8 j = j + l ; 

9 end 

10 end 
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A.5. Datos de entrenamiento, validacion y prueba 

L a seleccioii de los datos de eutreiiamieiito, validacion y prueba final se realiza de forma 

aleatoria 

.Ntiuc A.~>: i > ; i t u s de r i i tn ' i ia i i i ic i i io valida< ifm v pnicl ia 

1 c l e a r ; 

2 c l c ; 

3 datosv= x l s read('ANNMFdatos.xlsx',1,'A2:C33 * ) ; 

4 datosns= xlsread('ANNMFdatos .xlsx' ,1 , '02:033'); 

5 n=s ize (datosv , l ) ; 

6 [ t r a i n l n d . v a l l n d . t e s t l n d ] = d iv iderand(n ,0 .78 ,8 .15 ,e . l5 ) ; 

7 n=length(trainlnd); 

8 t rainV=zeros(n,3); 

9 trainNS=zeros(n, l ) ; 

10 for i= l :n 

11 a= t r a i n l n d ( i ) ; 

12 t r a i n V ( i . l ) = d a t o s v ( a . l ) ; 

13 t r a i n V ( i . 2 ) = datosv(a ,2) ; 

14 t r a i n V ( i , 3 ) = datosv(a ,3) ; 

15 t r a i n N S ( i , l ) = d a t o s n s ( a . l ) ; 

16 end 

17 n=length(vallnd); 

18 valV=zeros(n,3); 

19 valNS=zeros<n,l); 

20 for i= l :n 

21 a= v a l l n d ( i ) ; 

22 v a l V ( i , l ) = d a t o s v { a , l ) ; 

23 v a l V ( i , 2 ) = datosv(a ,2) ; 

24 v a l V ( i , 3 ) = datosv(a ,3) ; 

25 v a l N S ( i . l ) = d a t o s n s ( a . l ) ; 

26 end 

27 n=length(testlnd); 

76 



!8 testV=zeros(n,3) ; 

!9 tes tNS=zeros(n , l ) ; 

10 f o r i = l : n 

$1 a= t e s t l n d ( i ) ; 

52 t e s t V ( i , l ) = d a t o s v ( a . l ) ; 

33 t e s t V ( i , 2 ) = datosv(a ,2) ; 

34 t e s t V ( i , 3 ) = datosv(a ,3) ; 

35 t e s t N S ( i , l ) = d a t o s n s ( a . l ) ; 

36 end 

57 x l s w r i t e ( ' A N N M F t r a i n i n g . x l s x ' , t r a i n V , l ) ; 

58 xlswriteCANNMFtraining.xlsx' , t ra inNS ,2 ) ; 

59 xlswriteCANNMFvalidation.xlsx' . v a l V . l ) ; 

10 xlswriteCANNMFvalidation.xlsx' ,va lNS,2) ; 

41 xlswriteCANNMFtesting.xlsx' . t e s t V . l ) ; 

42 xlswriteCANNMFtesting.xlsx' , t e s tNS,2 ) ; 

A.6. Entrenamiento del modelo 

Para el entrenamiento del modelo se utiliza el m6dulo nexvrb, lo que a partir de los 

datos, resultados y la arquitectura senalada devuelve el modelo y todos sus parametros 

incluido el error cuadratico medio. 

Li^ti}).i ; A.G: E u l i('ii;tiuirnn> del modi'ln 

1 % nntool 

2 % nnstart 

3 c l e a r ; 

4 c l c ; 

5 % PASO 61: btener los datos 

6 X= x l sreadCANNMFtrain ing .x l sx ' ,1 ) ; 

7 Y= xlsreadCANNMFtraining.xlsx* , 2 ) ; 

8 %Jatos= x l s r e a d C r r r . x l s x ' , 1 ) ; 
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9 

LO *X=X(: ,1)+X(: ,2)+X(: ,3)+X(: ,4)+X(: ,5) ; 
11 

12 %PASO 04: configurar red de base rad ia l y e jecutar 

13 P=X'; % patrones de entrada 

14 T=Y'; % patrones de s a l i d a deseadas 

15 G0AL= 0; % error cuadratico medio objetivo 

16 SPREAD=1; % difus ion de l a s funciones de base r a d i a l 

17 MN=12; % maximo numero de neuronas en l a capa oculta 

18 n=l; % incremento de neuronas 

19 net = newrb{P,T,GOAL.SPREAD,MN.n); 

A.7. Validacion grafica 

L a validacion del modelo graficamente se efectua mediante el codigo fuente A.7. 

List ing A.7 : Enlrrnanricnt o del modelo 

1 % nntool 

2 % nnstart 

3 %clear; 

4 c l c ; 

5 % PASO 01: btener los datos 

6 X= x l s read('ANNMFvalidation.xlsx' ,1); 

7 Y= xlsread('ANNMFvalidation.xlsx",2); 

8 

9 « = X ( : . 1 ) + X ( : , 2 ) + X ( : , 3 ) + X ( : , 4 ) + X ( : , 5 ) ; 

10 

11 VASO 04: configurar red de base r a d i a l y e jecutar 

12 P=X'; % patrones de entrada 

13 *J"=Y'; % patrones de s a l i d a deseadas 

14 %50AL= 0; % error cuadratico medio objet ivo 

15 %SPREAD=1; %Jifusion de l a s funciones de base r a d i a l 
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16 ^ = 8 6 2 ; % maximo numero de neuronas en l a capa oculta 

17 %i=l; % incremento de neuronas 

18 %iet = newrb(P,T,GOAL,SPREAD,MN.n); 

19 

20 Yl=sim(net ,P); 

21 [f c] = s i z e ( X ) ; 

22 x=l: f ; 

23 

24 % PLOTS 

25 hold on; % graf icas anadidas 

26 3 p l o t ( t s l , ' D i s p l a y n a m e ' , ' E r r o r cuadratico med io ' , ' l inewid th ' , 2 ) ; 

27 p lot (x ,Y, 'Displayname' , 'Caudal generado ( m A 3 / s ) ' ) ; 

28 p lo t (x .Yl , 'D i sp layname' , 'Caudal obtenido (m*3/s)'); 

29 

30 % PLOT CONFIGURE 

31 % legend 

32 legend{'show').• 

33 l egend( ' show' , 'Locat ion ' , 'Northwest ' ) ; 

34 

35 % l a b e l 

36 t i t l e < " ) 

37 x l a b e l ( ' R e g i s t r o s ' ) 

38 y labe l ( 'Caudal maximo ( n T 3 / s ) ' ) 

39 

10 % Limits 

11 3miny=min(d6); maxy=max(d6); 

42 S a x i s U e , 1232,6,186]) 

43 %ylim([miny maxy]); 

44 xl im([6 5 ] ) ; 

15 

16 % g r i d l i n e s 

17 %;et(gca, 'xt ick' , [0:56:258]) 

48 « _ e t ( g c a , ' y t i c k ' ,Unspace(0 ,100 ,13) ) 

19 grid on 

30 %jrid minor 
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51 

52 % PRINT PDF 

53 % p lo t ( l :0 .23 :108) ; 

54 % grid on; 

55 steet(gcf, 'PaperPosi t ion' , [0 0 6 .1 4 ] ) ; ^Position plot at l e f t hand corner «-» 

with width 5 and height 5. 

56 iteet(gcf, 'PaperSize' , [ 6 . 1 4 ] ) ; <©et the paper to have width 5 and height 5. 

57 <teaveas(gcf, *ap l_va l ida t ion l ' , ' p d f ) %Save f igure 

A.8. Prueba final 

L a prueba final del modelo, graficamente, se efecttia mediante el c6digo fuente A.8. 

I.Uriti'-'. A . v l .ut ii iiaiuii ut11 <It'1 niudi In 

1 % nntool 

2 % nnstart 

3 %clear; 

4 c l c ; 

5 % PASO 81: btener los datos 

6 X= xlsread("ANNMFtesting.xlsx' ,1); 

7 Y= x l sread( 'ANNMFtes t ing .x l sx \2 ) ; 

8 
9 *X=X(: ,1)+X(: ,2)+X(: ,3)+X(: ,4)+X(: ,5) ; 

10 

11 3PAS0 04: configurar red de base r a d i a l y e jecutar 

12 P=X'; % patrones de entrada 

13 *3*=Y'; % pat rones de s a l i d a deseadas 

14 <*G0AL= 0; % error cuadratico medio objetivo 

15 %SPREAD=1; %iifusion de l a s funciones de base r a d i a l 

16 ^1N=862; % maximo numero de neuronas en l a capa oculta 

17 %i=l; % incremento de neuronas 

18 %iet = newrb(P,T,GOAL,SPREAD,MN,n); 
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19 

20 Yl=s im{net ,P) ; 

21 I f c] = s i z e ( X ) ; 

22 x=l: f ; 

23 

24 % PLOTS 

25 hold on; % graf icas anadidas 

26 V l o t ( t s l , ' D i s p l a y n a m e ' , ' E r r o r cuadratico medio' , ' l inewidth' 

27 plot (x ,Y, 'Displayname' , 'Caudal generado (m^3/s) ' ) ; 

28 p lo t (x ,Yl , 'D i sp layname' , 'Cauda l obtenido (m^3/s) ' ) ; 

29 

30 % PLOT CONFIGURE 

31 % legend 

32 legend('show'); 

33 l egend( ' show' , 'Locat ion ' ,* Northwest'); 

34 

35 % labe l 

36 t i t l e ( " ) 

37 x l a b e l C Reg i s tros ' ) 

38 y label ( 'Caudal maximo ( n T 3 / s ) ' ) 

39 

40 % Limits 

41 %niny=min(d6); maxy=max(d6); 

42 %axis([0,1232,6,180]) 

43 tylim([miny maxy]); 

44 xlim([G 5 ] ) ; 

45 

46 % gr id l ines 

47 ^ e M g c a . ' x t i c k ' , [0:50:256]) 

48 *teet (gca , 'y t ick ' ,Unspace(0 , lO0,13) ) 

49 gr id on 

50 %jrid minor 

51 

52 % PRINT PDF 

53 % p lot ( l :0 .23:106) ; 
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54 % grid on; 

55 steettgcf, 'PaperPosi t ion' , [0 0 6 .1 4 ] ) ; P o s i t i o n plot at l e f t hand corner «-» 

with width 5 and height 5. 

56 %set(gcf, 'PaperSize ' , [6 .1 4 ] ) ; %Set the paper to have width 5 and height 5. 

57 %saveas(gcf, ' a p l _ v a l i d a t i o n l ' , 'pdf' ) 35ave f igure 
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Anexo B 

Pianos 

Se adjunta pianos requeridos para la identification del area de aplicacion de la tesis. 

• Piano de ubicacion. 

• Piano de la delimitacion de cuencas hidroraficas. 
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UNIVERSIDAD NACIONAL SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA 
EXmKKMNmHafSttKt&HaBmHCNL 

DE CAUDALES DE MAMMAS AVEMDAS EN CUENCAS URBANAS 

PLANO D E UBICACION Y LOCALIZACION 
UfflCAOOH: 
Lugar : Caiman Alto 
Distrfto : Carman Alto 
Provinda : Huamanga 
Dapartamanto: Ayacucho 

IESCAIA 

Oiver E. Calderon PiSaca 

ASESOR 0£ TESTS: ~ 
Edmundo Canchari Gutierrez 



SIMBOL DESCRIPCION 

y—-^.^ Rio y/o Rio Seco 

— > 
Direccibn de flujo 

Limite de la sub cuenca 

„ — — Curvas mayores 

. / Curvas mayores 

UNIVERSIDAD NACIONAL SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA 
EscuaAoeroRuimiPBOfso^oei^TOCivt. 

m i l ) DE TESft DISENO DE UN MODELO METAHEURISTICO PARA LA DETERMINACION DE 
CAUDALES DE MAXIMA AVENIDA EN CUENCAS URBANAS 

TOPOGRAFICO 
LBCACOt 
Lugsr : Carman Alto 
Distnto : Carmen Alto 
ProvinctB : Huamanga 
Dopartamento: Ayacucho 

USBfc 
Oiver E. Cekteron Pillaca 

Edmundo Canchari Guliarrez f . 



LEYENDA 

SIMBOL. DESCRIPCION 

' — . - » • " * Rio y/o Rio Seco 

- " > Direcci6n de flujo 

— Limite de la sub cuenca 

^ Curvas mayores 

Curvas mayores 

SUB CUENCA AREA (m2) CN 
SC-01 441,163.98 87 
SC-02 246,108.68 es 
SC-03 247,084.13 76 
SC-04 75,087.36 97 
SC-05 37,903.60 95 
SC-06 106,642.79 93 
SC-07 94,600.01 93 
SC-08 78,579.99 93 
SC-09 99,408.12 91 
SC-10 111,222.86 93 
SC-11 19,427.97 94 

SC-12 15,873.25 93 

TOTAL 1,573,102.62 91 

UNIVERSIDAD NACIONAL SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA 
ESCUHADEFORMACIONPROI-SIO^ 

n i O D E T _ B _ 0 / s a 9 o D E U N MooetO METAHEURISTICO PARA LA DETERMINACION DE 
CAUDALES DE MAXIMA AVENIDA EN CUENCAS URBANAS 

SUB CUENCA DE AREA DE ESTUDIO 

UOCACKtt 
Lugar : Carmen Alto 
Dlstrito : Carmen Mo 
Provincia : Huamanga 
Departamenlo: Ayacucho 

OtSEflO: 
Oiver E. Calderon Piltaca 

\msRUEim 
Edmundo Canchari Gutierrez 

file:///msRUEim


LEYENDA 

SIMBOL. DESCRIPCION 

"N.. Rio y/o Rio Seco 

• - — > 
Direccidn de flujo 

— - Limite de la sub cuenca 

^ Curvas mayores 

Curvas mayores 

SUB CUENCA AREA (m2) CN 
SC-01 441,163.98 87 

SC-02 246,108.68 88 
SC-03 247,084.13 76 
SC-04 75,087.35 97 
SC-05 37,903.50 95 
sc-oe 106,642.79 93 

SC-07 94,600.01 93 
SC-08 78,579.99 93 

SC-09 99,408.12 91 
SC-10 111,222.86 93 
SC-11 19,427.97 94 

SC-12 15,873.25 93 

TOTAL 1573,102.62 91 

UNIVERSIDAD NACIONAL SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA 
ESCUBADERJRMACIOWPflOFESICWlDEIWGBflERIACML 

H r U f l O t l B » 0 , S E ( ) D 0 E m METAHEUR1STICO PARA LA DETERMINACION DE 
CAUDALES DE MAXIMA AVENIDA EN CUENCAS URBANAS 

S E N T I D O D E F L U J O 
IHCACIOtt 
Lugar : Carmen AJIo 
Distrito . Carmen Alto 
Provincla : Huamanga 
Departamento: Ayautcho 

0BS1O 
OiverE. Calderon PiUaca 

tutMKim 
Edmundo Canchari Gutierrez 



LEYENDA 

SIMBOL DESCRIPCION 

'-s.. ^,.-* Rio y/o Ro Seoo 

> Direccibn de flujo 

Llmite de la sub cuenca 

^ — - — Curvas mayores 

• S 
/ 

Curvas mayores 

SUB CUENCA AREA (m2) CN 
s w i 441,16338 87 
SC02 246,108.68 88 
S&03 247,084.13 76 
s o w 75,087.35 97 
SC-05 37,903.50 95 
SC-06 106,642.79 93 
SO07 94,600.01 93 
SC-08 78,579.99 93 
SC09 99,408.12 91 
SC-10 111,222.86 93 
SC-11 19,427.97 94 
SC-12 15,673.25 93 

TOTAL 1,573,102.62 91 

LEYENDA 
ML Limo inorganico de baja plasticidad 
MH Limo inorganico de alta plasticidad 
RA Aglomerado volcanico 
RB Basalto vcHcanico envuelto en matriz limosa 
Aay Andesita volcanico Acuchimay 

UNIVERSIDAD NACIONAL SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA 
ESOa/0EFORM«^IPH0FESWW.D£t«a2KACIVl 

n T U 0 O E T C 2 o , S E f t a D £ UN MODELO METAHEURISTICO PARA LA DETERMINACION DE\ 
CAUDALES DE MAXIMA AVENIDA EN CUENCAS URBANAS 

1 E S -

Olvor £. Catderon pmaca 
i c w a a t 
Lugar : Carman Alto 
OistrUo : Carmen AUo 
Provlnda : Huamanga 
Dapartamanto: Ayacucho 

fcjua | lecsAiA: i prase 

Q. CaUeron P.W 1/12500 I I Mo-2016 

[E38HETE3 
Edmundo Cancharl Gutierrez 



LEYENDA 

SIMBOL. DESCRIPCION 

^— Rio y/o Rio Seco 

-> Direcci6n de ffujo 

Limite de la sub cuenca 

- ^ Curvas mayores 

-• Curvas mayores 

SUB CUENCA AREA (m2) CN 
SC-01 441,163.98 87 
SC-02 246,108.68 88 
SO03 247,084,13 76 
SC-04 76.087.35 97 
SC-05 37,903.50 95 
SC-06 106,642.79 93 
SC-07 94,600.01 93 
SC-08 78,579.99 93 
SC-09 99,408.12 91 

SC-10 111,222.86 93 
SC-11 19,427.97 94 

SC-12 15,873.25 93 

TOTAL 1,573,102.62 91 

SUB CUENCA LONGITUD (m) ACOTA(m> S(m/m) Tc(mln) 

SC-01 1,626.32 86.71 0.053 17.87 
SC-02 1,186.91 45.82 0.039 15.88 
SC-03 674.54 39.48 0.059 8.75 
SC-04 1,329.82 81.65 0.061 14.50 
S M 5 446.26 33.00 0.074 5.82 
SC-06 793.04 72.63 0.092 8.35 
S M 7 761.72 79.58 0.104 7.69 
SC-08 663.12 79.23 0.119 6.56 
SC-09 583.33 70.20 0.120 5.93 

SC-10 701.79 74.75 0.107 7.17 
SC-11 235.99 26.15 0.111 3.05 

SC-12 303.60 38.90 0.128 3.50 

UNIVERSIDAD NACIONAL SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA 
tstm*T&\mmmMWim.ftmam&m-

rUOOETESa Q f S E H 0 D E U N MODELO METAHEURISTICO PARA LA DETERMINACION OE 
CAUDALES DE MAXIMA AVENIDA EN CUENCAS URBANAS 

jjJQ-

TIEMPO D E C O N C E N T R A C I O N 
LBOOON: 
Lugar : Carman AJto 
Distrito : Carman Alto 
Provincla : Huamanga 
Departamento: Ayacucho 

Oiver E. CeWeron PiSaca 

jmmxms:— 
Edmundo Canchari Gutierrez WA 


