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Resumen

El propésito de la investigacion es disenar un modelo meta-heuristico basa-~
do en las redes neuronales artificiales de base radial para la determinacion
de los caudales de maxima avenida en cuencas urbanas y proyectos de dre-
naje pluvial en general, se sigue un enfoque de investigacién cuantitativa y
su alcance esta definido como correlacional, basado en una fundamentacién
sobre el conocimiento teorico necesario, los datos y resultados requeridos
para el disefio del modelo son generados en base al método racional; 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 seleccién adecuada del
namero 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 fenémeno fisico
analizado.

Palabras clave: caudal, ANN, RNA

XI



Introduccion

Se desarrolla, disefia un modelo de redes neuronales artificiales de base radial para
la determinacién de caudales de maxima avenida para proyectos de drenaje pluvial
en general, el modelo ANNMF' (Artificial Neural Network an Maximun Flow) es una
alternativa al método racional para la generacién de caudales de méxima avenida, ba-
sado en las recomendaciones y limitaciones establecidas por el Reglamento Nacional de
Edificaciones, en consideracion 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 coeficiente de escorrentia, tomando distintos periodos de retorno, duraciones de las
precipitaciones variadas, pero siempre equivalentes al tiempo de concentracion de la,
cuenca, teniendo en cuenta el uso generalizado del método 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 plumiométricos, ob-
teniendo las intensidades requeridas en base a modelos que muchas veces no refleja la
realidad fisica. 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 duracién igual al tiempo de concentracién de
la cuenca, sino ingresar de argumento directamente la precipitacién para un tiempo de
retorno dado; ademas, en el territorio nacional es posible encontrar estaciones pluviomé-
tricas mas a menudo y muy pocas estaciones pluvigraficas. La fundamentacion teodrica
se basa en los modelos de redes neuronales artificiales, incidiendo particularmente en

los modelos de base radial.



Capitulo 1

Generalidades

El presente capitulo contiene las generalidades del desarrollo del trabajo: importancia
del tema desarrollado, antecedentes, planteamiento del problema objetivos e hipétesis,

tipo y alcance de investigacion.

1.1. Introduccién

En el presente trabajo se disefiara un modelo especifico para la determinacion de cauda-
les de maxima avenida en cuencas urbanas, mediante la aplicacion de modelos clasifica-
dos dentro de la inteligencias artificial, especificamente se tomaran los modelos de redes
neuronales artificiales en su arquitectura correspondiente al PERCEPTRON multica-
pa; el modelo basado en Redes Neuronales Artificiales (RNA) se desarrolla como una
alternativa a los muchos modelos existentes, clasificados como modelos deterministicos
e empiricos, el modelo disefiado en el desarrollo de la tesis sera de aplicacién general
a todo cuenca urbana, con fines de uso en proyectos del disefio estructuras hidraulicas
en drenajes pluviales, como lo establece el Reglamento Nacional de Edificaciones. La
aplicacién practica del modelo se efectuara en una cuenca de la ciudad de Ayacucho

(Distrito de Carmen Alto).



1.2. Planteamiento del Problema

1.2.1. Antecedentes

Los modelos de redes neuronales artificiales es una metodologia que imita el aprendizaje
humano, razén por el cual es aplicado en todas las areas del conocimiento del hombre,
muchos estudios en todo el mundo se esfuerzan en disefiar modelos especificos para

cada propoésito, alguno de ellos se menciona seguidamente:

= FEl articulo Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales a la Modelizacién y Previ-
sion de Caudales Medios Mensuales del Rio Huancané, publicado por la Revista
Peruana Geo-Atmosférica en el aiio 2010, cuyos autores Wilber fermin Laqui Vil-
ca, obtiene un modelo basado en redes neuronales artificiales especificamente para
la prevision de caudales medios mensuales aplicado al rio Huancané y concluye:
Los modelos de redes neuronales artificiales desde la previsién de caudales medios
mensuales muestran un excelente comportamiento en términos de las estadisti-
cas de los errores de previsién; méas aan cuando de manera comparativa con un
modelo autorregresivo periodico 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 Neuwronal aplicada a la generacion de caudales men-
suales estocdsticos, publicado por el XII Congreso de la Sociedad Peruana de
Computacidn en el afio 2013, cuyos autores José Herrena Quispe y otros, trabajos
en los que concluyen - Los modelos coustruidos para las diferentes configuracio-
nes de la Red Neuronal reproducen las principales caracteristicas estadisticas de
la serie temporal historica. Tal semejanza se entiende en el sentido estadistico.
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 histérico.

Por desgracia, no es facil saber qué caracteristicas deben ser reproducidos por



el modelo y como estas caracteristicas deben ser interpretadas. Esto se atribuye
principalmente al hecho de que las series hidrologicas son representadas en mues-
tras anuales, y las verdaderas caracteristicas estadisticas de poblacién no son
conocidas. Otro problema es la definicion y la interpretacion de las caracteristi-
cas estadisticas derivadas de la muestra. Por lo general, la media y la desviacién
estandar son las caracteristicas de menos incerteza. Por el contrario, la asimetria
es muy incierta y su importancia depende de la aplicacién de la serie hidrologica
generada. Del mismo modo, la autocorrelacién es muy incierta, especialmente

para pequenos tamanos de muestra.

= El proyecto libro digital titulado Prondstico de caudales medios mensuales del
rio Caplina, aplicando redes neuronales artificiales (rna) y modelo autorregresivo
periddico de primer orden par (1), publicado en Encuentro Cientifico Interna-
cional revista ACIPERU en el aiio 2012, cuyos autores Pino Vargas Edwin y
otros, obtienen modelos especificos mediante redes neuronales artificiales para
el pronostico de caudales medios mensuales y concluyen -Las redes neuronales
artificiales desde el punto de vista de prediccién o pronostico de caudales men-
suales, muestra un comportamiento excelente en términos de las estadisticas de
los errores de prediccion; mas aun cuando de manera compar6 con un modelo
autorregresivo perioédico de primer orden - PAR (1), mostrando un grado supe-
rior de eficiencia en las predicciones realizadas, ya que presentan porcentajes de
ajuste superiores al 80 %, en comparacién al 62 % que presenta el modelo de serie

de tiempo estocastica.

Tomando como trabajos previos las citadas con anterioridad, se creard un modelo
especifico para obtener los caudales correspondientes a eventos extremos en cuencas

hidrograficas urbanas.



1.2.2. Problema

1.2.2.1. Problema Central

1Coémo plantear un disefio metaheurfstico basado en redes neuronales artificiales para

la determinacién de caudales de maxima avenida en cuencas urbanas?

1.2.2.2. Problema Especificos

= ;Es necesario obtener los parametros morfométricos de la cuenca hidrografica en
el proceso de diseno del modelo metaheuristico para la determinacién de caudales

de méaxima avenida en cuencas urbanas?.

u ; Comwo influye la intensidad de la precipitaciéon en un modelo metaheuristico ba-
sado en redes neuronales artificiales para la determinacion de caudales de maxima

avenida en cuencas urbanas?.

» ;Coémo influye el coeficiente de escurrimiento en el modelo metaheuristico basado
en redes neuronales artificiales para la determinacién de caudales de méaxima,

avenida en cuencas urbanas?.

s ;Cual es el grado de aproximacién de los resultados obtenidos mediante el modelo
del método racional y las obtenidas mediante el modelo metaheuristico basado

en redes neuronales artificiales?.

1.2.3. Objetivos

1.2.3.1. Objetivo General

Disefiar un modelo metaheuristico basado en redes neuronales artificiales para la de-

terminaciéon de caudales de maxima. avenida en cuencas urbanas.



1.2.3.2. Objetivo Especifico

s Obtener las caracteristicas morfométricas de la cuenca hidrogrifica como para-
metros primordiales en el disefio del modelo metaheuristico para la determinacion

de caudales de méaxima avenida en cuencas urbanas.

= Evaluar la influencia de la precipitacion durante la ocurrencia de la intensidad
en un modelo metaheuristico basado en redes neuronales artificiales para la de-

terminacién de caudales de maxima avenida en cuencas urbanas.

» Determinar la influencia del coeficiente de escurrimiento en el modelo metaheu-
ristico basado en redes neuronales artificiales para la determinacién de caudales

de méaxima avenida en cuencas urbanas.

= Contrastar los resultados obtenidos mediante el modelo del método racional y las
obtenidas mediante el modelo metaheuristico basado en redes neuronales artifi-

ciales.

1.2.4. Hipotesis

1.2.4.1. Hipétesis General

El modelo metaheuristico basado en redes neuronales artificiales permitira determinar

caudales de maxima avenida en cuencas urbanas.

1.2.4.2. Hipotesis Especifico

» La superficie de la cuenca hidrografica es fundamental en el disefio del modelo
metaheuristico para la determinacion de caudales de maxima avenida en cuencas

urbanas.



= La intensidad de la precipitacién 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 coeficiente 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 método racional y las obtenidas
mediante el modelo metaheuristico basado en redes neuronales artificiales son

equivalentes.

1.2.5. Justificacion

El desarrollo de la tesis propuesta es necesaria por las siguientes razones: se implementa
un modelo alternativo basado en procedimientos de inteligencia artificial, especifica-
mente se utiliza las redes neuronales artificiales para el diseno de un modelo especifico
para la determinacién de caudales de maxima avenida en cuencas urbanas -modelo que
es una alternativa a los muchos modelos empiricos existentes, por tanto, esta razén
la justifica técnicamente; se justifica de igual manera porque constituye un aporte en
los proyectos concernientes a la defensa contra eventos extremos de precipitaciones, ya
que los resultados del modelo son requeridos para disefios de las estructuras hidraulicas
con fines de evacuacion de los caudales generados por las precipitaciones -comunmente
conocido como sistemas de drenaje pluvial, ésta particularidad constituye una justifi-

cacién social.

1.2.6. Metodologia y Plan de trabajo

La tesis, teniendo en cuenta el enfoque de investigacion, se encuentra clasificada den-

tro del enfoque cuantitativo, para ello se requiere un método formal de investigacion



de caracter cuantitativo, en la que la recoleccién de los datos es de tipo numérico,

estandarizado y cuantificable mediante los procedimientos estadisticos.
En el plan de trabajo se tiene el siguiente procedimiento:

= Inicia con la documentacion de la fundamentacion tedrica de los temas requeridos
para el desarrollo de la tesis, especificamente el método racional y el método de

las redes neuronales artificiales.

s Desarrollo de la tesis correspondiente al capitulo de materiales y métodos, la deli-
mitacion de la zona de estudio mediante la aplicacién de sistemas de informacion
geografica y la determinacion de los parametros morfométricos necesarios, deter-
minacion de los usos del suelo y el diseno del modelo para la determinacion de
caudales de maxima avenida en cuencas urbanas mediante modelos metaheuris-

ticos.

» Anilisis del modelo obtenido, sujetos al analisis de la counfiabilidad, validez y

objetividad y la contrastacion de los resultados con otros modelos empiricos.



Capitulo 2

Marco tebérico y marco conceptual,

desarrollo de la teoria y variable

En el presente capitulo se presenta la fundamentaciéon teérica necesaria para el desa-
rrollo de la tesis, trata sobre los sistemas de informacion geografica, las cuencas hidro-
graficas, el método racional para la determinacién de candales de maxima avenida y

las redes neuronales artificiales.

2.1. Sistemas de informacién geografica

Un Sistema de Informacion Geogrifica ! (SIG o GIS, en su acrénimo inglés [Geographic
Information System]) es una integracién organizada de hardware, software y datos
geogréficos disenada para capturar, almacenar, manipular, analizar y desplegar en todas
sus formas la informacion geograficamente referenciada con el fin de resolver problemas

complejos de planificacion y de gestion.

!Tomado desdes https://langleruben.wordpress.com/


https://langleruben.wordpress.com/

2.1.1. Fundamentos de los SIG

Un SIG [3] es un software especifico que permite a los usuarios crear consultas interacti-
vas, integrar, analizar y representar de una forma eficiente cualquier tipo de informacion

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

El uso de este tipo de sistemas [9] facilita la visualizacion de los datos obtenidos en un
mapa con el fin de reflejar y relacionar fenémenos geograficos de cualquier tipo, desde
mapas de carreteras hasta sistemas de identificacién de parcelas agricolas o de densidad
de poblacién. Ademaés, permiten realizar las consultas y representar los resultados en
entornos web y dispositivos moviles de un modo 4gil e intuitivo, con el fin de resolver
problemas complejos de planificacién y gestion, conformandose como un valioso apoyo

en la toma de decisiones.

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

Figura 2.1: Informacién en capas teméaticas

4 V{as dc comunicacion

4 Nicleos de poblacion
4 Usos del suclo
e Red fluvial

e Altitudes

Fuentes: Tomado desde http://volaya.github.io

1. Localizacion: preguntar por las caracteristicas de un lugar concreto.
2. Condicién: el cumplimiento o no de unas condiciones impuestas al sistema.

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

alguna caracteristica.

10



4. Rutas: calculo de rutas 6ptimas entre dos o mas puntos.
5. Pautas: deteccién de pautas espaciales.
6. Modelos: generacion de modelos a partir de fenémenos o actuaciones simuladas.

El campo de aplicacion de los sistemas de informacion geografica [33] es muy amplio,
en el presente trabajo su uso sera exclusivamente en la determinacion de las cuencas

hidrograficas.

2.1.2. Representacion de datos

Los sistemas de informacion geografica [39, 34, 34] representa la informacién 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 minimas (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 porcion la malla raster de elevaciones
de la figura 2.2 -a, de modo que los limites de las celdas se hacen patentes y puede

ademaés 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 tamafio de una celda especifica se le
conoce como resolucion de los archivos raster, son usualmente, para la representacion de
las alturas sobre el nivel del mar, celdas cuadradas de azb m?, donde a y b representan
los lados de la celda. Los archivos raster [37, 30] estan formadas por celdas de la misma

resolucién y cada celda contiene informacion especifica.
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Figura 2.2: Representacién raster y vectorial, a) representacién vectorial. b) representacién
raster

b) . : g

S W

] [T

Fuentes: Tomado desde http://volaya.github.io

2.1.2.2. Modelos vectoriales

El otro modelo principal de representacion |6, 36, 18] es el modelo vectorial. En este
modelo, no existen unidades fundamentales que dividen la zona recogida, sino que se
recoge la variabilidad y caracteristicas de esta mediante entidades geométricas, para
cada una de las cuales dichas caracteristicas son constantes. La forma de estas entidades
(su frontera), se codifica de modo explicito, a diferencia del modelo raster, donde venia

implicita en la propia estructura de la malla.

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

mentos geométricos: puntos, lineas, poligonos.

o 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 vias (caminos), redes hi-
drolégicas y todo aquel elementos que puede ser representado tomando como

propiedad primordial su longitud.

e Las superficies estan encerradas por poligonos, puede representar alta variedad

12
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de elementos, en lo referente a la hidrologia determina las cuencas hidrograficas.

Figura 2.3: Conversion de raster a vectorial

HENEEEEEEEE
EEEENEND- N

Fuentes: Tomado desde http://volaya.github.io

2.1.3. Sistemas de referencia

En general todos los archivos tratados en los sistemas de informacion geografica [45, 10,
8] implicitamente estan geo-referenciados, sea en un sistema de referencia geogréfica o
un sistema de referencia proyectado, quiere decir que cada archivo queda definido en
puntos o regiones especificas sobre la superficie terrestre. Los archivos que no dispongas
con sistema de referencia implicito, antes necesariamente deben quedar definidos y

todas las aplicaciones se encuentran implementadas con estas capacidades.

El proceso de crear mapas cartoprificos? se puede imaginar como colocar una fuente de
2 P

luz dentro de una esfera transparente en la que las zonas terrestres son opacas. Entonces,

2Tomado desde https://docs.qgis.org/
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se proyectan los contornos en una hoja bidimensional de papel. El papel imaginario se
puede colocar de distintas formas alrededor del globo; cilindrica, conica o incluso como
una superficie plana. Cada uno de estos métodos produce lo que se denomina familia
de mapas cartograficos. Por lo tanto, existe una familia de proyecciones planas, una

familia de proyecciones cilindricas y otra denominada proyecciones cdnicas

Figura 2.4: Las tres familias de proyecciones cartograficas. Pueden ser representadas por a)
proyecciones cilindricas, b) proyecciones cénicas o ¢) proyecciones planas.

]

h 3 5
/ :s N —
a ] >y
Nw ] >
b
c L]
7
g

Map Projection Families
Fuentes: Tomado desde https://docs.qgis.org/

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 proyeccién de la luz a través del globo.
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2.2.

Cuencas hidrograficas

Se entiende por cuenca hidrografica [29, 2], hoya hidrografica, cueuca de drenaje o
cuenca imbrifera® el territorio drenado por un unico sistema de drenaje natural, es
decir, que drena sus aguas al mar a través de un Gaico rio, o que vierte sus aguas a
un anico lago endorreico. Una cuenca hidrografica es delimitada por la linea de las
cumbres, también llamada divisoria de aguas. El uso de los recursos naturales se regula
administrativamente separando el territorio por cuencas hidrograficas, y con miras al
futuro las cuencas hidrograficas se perfilan como las unidades de division funcionales
con méas coherencia, permitiendo una verdadera integracion social y territorial por

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

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

que la cuenca hidroléogica incluye las aguas subterraneas (acuiferos).

Figura 2.5: Cuenca hidrografica.

Fuentes: Imagen de dominio pablico

3Tomado desde www.ana.gob. pe

Una cuenca hidrografica [2, 44, 27] es toda el drea de terreno que contribuye al flujo
de agua en un rio o quebrada. También se conoce como el area de captacion o area
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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 determinacién obedece a condiciones

topograficas locales.

La figura 2.5 muestra la delimitacion de una cuenca hidrografica natural, las pro-
piedades morfométricas importantes con fines de obtener el potencial hidrico son los
siguientes: superficie, perimetro, pendiente promedio de la superficie delimitada por
la cuenca, longitud del curso de la red hidrica principal, pendiente de la red hidrica
principal. Todas estas propiedades requeridas seran obtenidas mediante aplicaciones

para. sistemas de informacion geografica.

2.3. Meétodo racional

El Método Racional es uno de los més utilizados para la estimacién del caudal maximo
asociado a determinada lluvia de disefio. Se utiliza normalmente en el disefio de obras
de drenaje urbano y rural. Y tiene la ventaja de no requerir de datos hidrométricos

para la Determinacion de Caudales Maximos.

_CeI+A

@ 360

(2.1)

La expresion utilizada por el Método Racional esta representado por la ecuacién 2.1,

donde cada término representa:

» Q, Candal maximo, en m3/s
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s C, Coeficiente de escorrentia, dependiendo si son cuencas Rurales o Urbanas.

s I, Intensidad de la Lluvia de Disefio, con duracién igual al tiempo de concentracién
de la cuenca y con frecuencia igual al periodo de retorno seleccionado para el

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

= Area de la cuenca, en Ha

2.3.1. Limitaciones del método racional

Entre las limitaciones del Método 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 duracion de la Huvia es muy corta.

» Kl Método Racional también supone que la lluvia es uniforme en toda el area de
la cuenca en estudio, lo cual es parcialmente valido si la extensién de ésta es muy

pequena.

s Asume que la escorrentia es directamente proporcional a la precipitacién. En
la realidad, esto no es cierto, pues la escorrentia depende también de muchos
otros factores, tales como precipitaciones antecedentes, condiciones de humedad

antecedente del suelo, etc.

= Ignora los efectos de almacenamiento o retencién 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 antecedente del suelo no influyen de forma significativa en la Escorrentia
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Superficial.

Pese a estas limitaciones, el Método Racional se usa practicamente en todos los pro-
vectos de drenaje vial, urbano o agricola, siempre teniendo en cuenta que producira
resultados aceptables en 4reas pequefias y con alto porcentaje de impermeabilidad, por
ello es recomendable que su uso se limite a Cuencas con extensiones inferiores 13 km?

de superficie, en concordancia al Reglamento Nacional de Edificaciones.

2.3.2. Coeficiente de escorrentia

Representa la porcion de la precipitacién que se convierte en caudal, es decir, la relacién
entre el volumen de Escorrentia superficial y el de precipitacion total sobre un drea

(cuenca) determinada, queda establecida por la ecuacion 2.2

__ Volumen Escorrenta Super ficial

C= (2.2)

Volumen Precipitacion Total

El Coeficiente de Escorrentia no es un factor constante, pues varia de acuerdo a la
magnitud de la Huvia y particularmente con las condiciones fisiograficas de la Cuenca
Hidrografica (Cobertura vegetal, pendientes, tipo de suelo), por lo que su determinacién
es aproximada. En general, los calculos de este coeficiente se efectiian a partir de los

valores anuales de precipitacién y caudal.

Para la seleccion del Coeficiente de Escorrentia, es necesario conocer (ademas del tipo de
cobertura vegetal) dos parametros especificos 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 deber4 ser determinada a partir de muestreos, inspeccién directa

o estudios geoldgicos.

Como referencia, los tres niveles de permeabilidad utilizados pueden ser asociados a
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los tipos de suelos de la siguiente manera:
» Suelo Impermeable: Rocas, arcillas, imos arcillosos.

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

de arcillas.

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

2.3.2.1. Coeficiente de escorrentia para cuencas rurales

En la bibliografia relativa al tema de la Hidrologia superficial se disponen de coeficientes
de escorrentia para distintas condiciones de usos de suelo. En esta Tabla 2.2 queda
ieproducido algunos valores comunes del Coeficiente de Escorrentia utilizados para el

célculo 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-
cion del Coeficiente de Escorrentia en Zonas Urbanas, la tabla 2.1 representa algunos

valores tipicos de los coeficientes de escorrentia para cuencas urbanas.

Tabla 2.1: Cocficiente dec 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: Cocficicnte dc cscorrentia cuencas urbanas

Pendiente del Terreno
Cobertura |Permeabilidad
Pronunciada! Alta | Media | Suave | Despreciable
Vegetal del Suelo
>50% 220% ! »5% >1% <1%
Impermuabie 0.80 0.75 070 065 0,60
Sin Vegetacion Semiparmesdle 070 0,65 060 0,55 0.50
Permeable] 0,50 0.45% 0,40 0,35 0,30
Qmpcrmn!ul] 0.70 065 060 0,55 0,50
Cultivos Semipermeabld 060 | 055 | 0,50 | 0AS 0,40
Purmesblel 0,40 0,35 030 0,25 0,20
Impermasble (4333 0,50 0,55 0,50 0,45
PSS, Vet —— e 058 550 | 045 | 0,40 ¥R
ligera
Permesblel 0,35 030 0,25 0,20 0,15
Impermeabla 0,60 0,55 0,50 0,45 0,40
Mietha,
Semipermeable 0,50 045 0,40 0,35 0,30
Grama
Permeable 0,30 025 0.20 015 0,10
Imparmerbi .55 0,50 0,45 0,40 038
Bosque
Semipertesbly 845 040 035 0,30 025
Vegetacitn Densa
Parmsable 0.25 Q.20 0.15 0,10 0,05

Fuentes: Imagen de dominio piblico

2.3.3. Coeficiente de escorrentia ponderado

En general las cuencas receptoras presentaran variedad de suelos, con coberturas, pen-
dientes y permeabilidades variables, en estos casos el coeficiente de escorrentia ponde-

rado se obtiene mediante la ecuacién 2.3.

C:A;
Cponderado = ‘ZZT (23)
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2.3.4. Tiempo de concentracion en cuencas

El tiempo de concentracién de una cuenca, se define como el tiempo minimo necesario
para que todos los puntos de una cuenca estén aportando agua de escorrentia de forma
simultanea al punto de salida, punto de desagiie o punto de cierre. Esta determinado
por el tiempo que tarda en llegar a la salida de la cuenca el agua que procede del punto
hidrolégicamente mas alejado, y representa el momento a partir del cual el caudal de

escorrentia 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, razén por la cual el criterio
del analista juega un papel fundamental en la definicion del tiempo de concentracién

de una determinada cuenca.

Segiin Témez: Tc: Tiempo de concentracién en horas, L: Longitud del cauce principal

en kil6metros, So: Diferencia de cotas sobre L en porcentaje.

L 0.75

Segn Williams: A: area de la cuenca en millas cuadradas, L: distancia en linea recta
desde el sitio de interés al punto mas alto en millas, So: diferencia de cotas entre los
puntos méas extremos divida por L en porcentaje, d: didmetro de una cuenca circular

con area A en millas.

L AO.4

Te= DS92

(2.5)

Segun Kirpich. Desarrollada a partir de informacién del SCS en siete cuencas rurales
de Tennessee con canales bien definidos y pendientes empinadas (3 a 10%), donde: L:
longitud desde la estacion de aforo hasta la divisoria siguiendo en cauce principal en

kilometros, So: diferencia de cotas entre los puntos extremos de la corriente en m/m.
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I\
T. =0.066 | — 2.6

(%) (29

Segin California Culverts Practice. Esencialmente es la ecuacién de Kirpich; desarro-

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

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

L3) 0.385 o

T, = 0.0195 (TI—

2.3.5. Analisis Estadistico de las curvas IDF

Las curvas IDF (Intensidad, Duracién y frecuencia) es posible obtenerlo a partir de
un modelo de regresién lineal, de modo de extrapolar la ecuacién 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 simultdneamente las tres variables en una familia de curvas, para

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

(2.8)

Donde k, m y n son constantes de regresion lineal maltiple, donde T es el periodo de
retorno en afos, D la duracion en minutos u horas, e I la intensidad de precipitacion

en mm/hr.

22



2.4. Redes neuronales artificiales

Las redes de neuronas artificiales [13, 21, 23] sou un paradigina de aprendizaje y proce-
samiento automaético 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 practicamente en todos los campos de la investigacion, y mas especifica-
mente, en areas donde no se dispone de modelos deterministicos que representa. el
comportamiento del fendmeno analizado. La estrategia de las Redes Neuronales Arti-
ficiales (RNA) consiste en imitar(emular) el proceso de aprendizaje del hombre, de alli
su aplicacion universal, para disefiar un modelo especifico basta con disponer de un

registro de datos y sus resultados respectivos.

Figura 2.7: Red neuronal bioldgica,

&

Fuente: Figura tomada desde {26]
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2.4.1. TFundamentos biclégices de las RNA

El hombre estd dotado de forma natural de la capacidad para tomar decisiones a
voluntad, aprender(asimilar) nuevas actividades y retenerlos estas experiencias si es de
su interés, todo es posible gracias al aparato de comunicacién neural, formado [24] por
el Sistema Nervioso y Hormonal, en conexién con los 6rganos de los sentidos y érganos

efectores (musculos, glandulas).

Figura 2.8: Neurona biologica y elementos a detalle
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Fuente: Figura tomada desde [7]

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

1. Los receptores: formado por las células sensoriales, especializado en recoger la
informacion en forma de estimulos (estos estimulos provienen del ambiente donde

interacttia el hombre o desde el propio organismo).

2. El sistema nervioso: encarga de recibir la informacion registrada por los recepto-

res, las elabora y transforma en sefiales electroquimicos y parte de la informacién
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lo almacena, luego envia dicha informacién elaborada a los 6rganos efectores y

otras zonas del sistema nervioso.

3. Organos efectores: que reciben la informacién elaborada por el sistema nervioso
y la interpretan en forma de acciones motoras, hormonales, etc. Los sistemas en

ésta categoria son los musculos y glandulas.

Las células encargas de almacenar el aprendizaje o la experiencia, son las neuronales
[7], células que conforman el sistema nervioso y actGan en conjunto, Figura 2.9, y
en comunicacion entre miles de ellos. La Figura 2.8 muestra la célula primordial del

sistema nervioso indicando todas sus componentes.

Los componentes de interés [32] de la célula del sistema nervioso y el cerebro son: las
dentritas, el cuerpo de la célula o soma, el axén y la sinapsis(terminal de axén). Las
sinapsis son elementos [22] terminales de axon que se conectan con otras neuronas; las
dentritas son elementos que llevan la informacion al cuerpo celular o nacleo [14] y el
axon es el elemento por el cual la informacién es propagada a otras célucas, de la forma

establecida en la Figura 2.8.

2.4.2. Modelo Artificial de las Redes Neuronales Biol6gicas

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos simplificados de las Redes Neuronales
Naturales {42] cuya finalidad es imitar el proceso de aprendizaje humano. La Figura
2.9 muestra los elementos basicos de una neurona biologica(el nicleo, cuerpo celular,
dentrita, axén, terminal del ax6n, la sinapsis) que son necesarias para generar una

neurona artificial.
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Figura 2.9: Neurona biologica y elementos basicos

Dendrita Terminal del
Axon

Cuerpo Nodo de
celu‘ar Ranvier

D P Célula de

Axon . Schwann
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Fuente: Figura tomada desde [38]

Los modelos artificiales de las neuronas biologicas utilizan elementos fundamentales
para su representacion, Figura 2.12 se consideran los datos de entrada, los pesos sinap-
ticos, el micleo de la neurona es representado generalmente mediante un circulo y es
optativo considerar el valor de la umbral, la informacién fluye de acuerdo a la orienta-
cion del grafo dirigido; para su funcionamiento, 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: Evolucién de las RNA 1910-1970

Modelo Autor - Ano
Red neuronal Ramoén y Cajal (1911)
Modelo MecCulloch-Pitts (1943)

Filtros no lineales adaptables Gabor (1954)

Perceptron Rosenblatt (1958)
Adaline Widrow-Hopf (1960)
Limitaciones Perceptron Minsky-Papert (1969)

Fuente: Adaptado desde [40]
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2.4.3. Evoluciéon historica

La historia de las redes neuronales artificiales [40] inicia desde a principios del siglo
XIX, en la Tabla 2.2 se muestra los diferentes modelos que se crearon desde el afio

1910 hasta el afio de 1970.

Entre los anos de 1970 y 1980 existe poca actividad, centrandose en los modelos de
aprendizaje competitivo de las redes neuronales artificiales y la auto-organizacion. La
Tabla 2.3 contiene la evoluciéon de los modelos de redes neuronales progresivamente

tomando en cuenta el afio de su creacion, desde el afio 1970 hasta el afio 2000.

Tabla 2.3: Evolucién de las RNA 1970-2000

Modelo Autor - Aiio
Resonacia adaptable Grossberg (1980)
Redes dinamicas Hopfield (1982)
Mapas auto organizados kohonen (1982)
Aprendizaje por reforzamiento Barto (1983)
Aprendizaje por retropopagacién Werbos (1986)
Redes de base radial 1988

Control neuronal con redes estaticas Narendra (1991)
Control neuronal con redes recurrentes 1994

Caos en redes 1995

Maégquinas en vector soporte a

Redes pulsadas o impulsadas 1999

Fuente: Adaptado desde [40]

2.4.4. Clasificacion de las RNA

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

sus caracteristicas mas notables:

La clasificacién segun su topologia o estructura de la red, se considera el nimero 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: Clasificacién dc las RNA de acucrdo al algoritmo de aprendizajc utilizado

MODELOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

'/—'fk\‘\

Hibridos Supervisados No supervisados Reforzados
rJRealimentadc's Hacia-Adelante Realimentado Hacia-Adelante
v v v ¥
v BSB v'  Perceptrén v ART.1,2,3 v LAMYOLAM
v FuzzyCog. ||¥ MLP v Hopfield v Mapas de
Map. v Adalina v BAM Kohenen
v Madalina v __Neocognitrén
v Back Propagation j
v LvQ .
v Boltzman Machine Aprendizaje Reforzado
v RBF v Cascade correlation
¥ Contrapropagacién | |¥ ANN RB

Fuente: Adaptado desde [42] y [47]

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

de capas anteriores).

La clasificacion mas extendida considera el tipo de aprendizaje o como la red aprende
los patrones, se distinguen los siguientes algoritmos: aprendizaje supervisada, no su-
pervisada, competitiva o por refuerzo. La Figura 2.10 muestra los modelos de redes

neuronales artificiales clasificadas teniendo en cuenta el tipo de aprendizaje.

4 Indica la direccién del movimiento con respecto a su punto de destino
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Figura 2.11: Red ncuronal artificial de 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 activacion del tipo radial. Los enlaces entre la capa de entrada y la capa
oculta no disponen de pesos de ponderacién, s6lo los enlaces entre la capa oculta y
la capa de salida, las funciones de activacién afecta solamente a las neuronas de la
capa oculta y el umbral de las neuronas artificiales solamente los dispone la capa de
salida; ésta son las caracteristicas principales de las redes neuronales de base radial y
éste modelo se utilizard para la obtencién de la contaminacién actstica por transito

vehicular.

Las redes neuronales artificiales de base radial solamente poseen tres 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. El mimero de neuronas de la capa
de entrada estd determinado por el nimero de datos considerados en cada muestra,
ejemplo o patréon de entrenamiento y el nimero de neuronas de la capa de salida se
corresponde con el nimero de resultados esperados para el mismo patréon de aprendi-
zaje, los tnicos 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  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, Figura 2.9, en el modelo de una neurona artificial, Figura 2.12, se establece

los siguientes componentes:

Figura 2.12: Neurona artificial

FUNCION DE
SAUDA

FUNCION DE

FUNCION DE
ACTIVACION

SENAL DE
SALIDA()

Fuente: Figura tomada desde [4]

» Las sefiales (impulsos) electroquimicos que son transportados al nicleo de la neu-
rona por medio de las dentritas en una neurona biolégica, son representadas por

las variables z;, z; . . . z, para una neurona artificial, es su expresion simplificada.

= Las expresiones wyy, Wpa - - - Wn,y representa el grado de conexion existente entre
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las neuronas artificiales (llamado enlaces de conexién), los wy, representan la
memoria, donde se almacena lo aprendido, caracteristica fundamental de una

neurona natural.

= En una red neuronal natural [22], todas las sefiales transmitidas a una determina-
da neurona es procesado en su nficleo y la sefial resultante es transmitido a otras
neuronas de la red mediante las terminales del axon, en un modelo equivalente
para una neurona artificial el nicleo es representado generalmente por un circulo,
al cual ingresan las entrada z,, ponderados por los pesos wy,, . La informacién es
procesado en una neurona artificial segin las funciones de entrada, las funciones

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

= El valor de la umbral o entrada ponderada constante, representa el grado de
excitacién 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, activaciéon y de transferencia

El flujo de datos sobre la red en un modelo de redes neuronales artificiales de base
radial difiere comparado con un modelo perceptrén multicapa de maltiples capas, la
red se caracteriza porque las conexiones de la capa de entrada a la capa oculta no
llevan asociada ningtn 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 tinicamente esta
disponible para las neuronas de la capa de salida |28], en consecuencia las funciones de
activacién de base radial estan asociadas a la capa oculta y son las que se muestran
en las ecuaciones 2.9 a la Ecuacion 2.11, asociado a la funcién gausiana, funcién in-
versa cuadratica y funcién inversa multicuadratica; respectivamente, la la Figura 2.13

muestra la representacion grafica de las funciones de activacion radial.

2

&(r) = e(—%) (2.9)

31



Figura 2.13: Funciones de activacién de base radial

s S 4 s et e i s o o 24 o e @ 3

Funcion Gausiana N
Funcién Inversa Cuadratica
Funcién Inversa Multicuadratica |

i
!
|
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Funcién de base radial

8 10 12
Variable independiente(r)

Fuente: Adaptado desde la referencia [32] y [1}

#(r) =7 :T2 (2.10)
1
$(r) = Wipre (2.11)

Las funciones de entrada [17] para las neuronas de la capa de salida est4n 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.

Jj=m
U = Y. (Wnj;) (2.12)
i=1

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

néimero entero, que varia desde 1 hasta m, wy ; son los pesos de las conexiones, X; son
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Figura 2.14: Métodos de aprendizaje de las RNA

METODOS DE APRENDIZAJE RNA

.
| 2 -

Algoritmos de Aprendizaje Paradigmas de Aprendizaje
v Correccién del error ‘ v' Supervisado
v'  Aprendizaje tipo Boftzman v'  Por sefial de refuerzo
v Ley de efectos de v"  No supervisada

Thomdike
v Regla de Hebb(Delta)
v Aprendizaje competitivo

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 activacién, procesan dicha informaciéon de acuerdo a una funcién de activacion
elegida cuyo resultado representa la senal de salida de la neurona. Las neuronas de la
capa de salida [22] generan los resultados mediante la funcion f(z) = z, éste es el tipo

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

2.4.8. Algoritmos y paradigmas de aprendizaje

La 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 modifica sus parametros para cada patron de los ejemplos suministrados, la

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

s Algoritmos de aprendizaje: conjunto de reglas [25] para resolver el problema
de aprendizaje, se diferencian [28] en como determinan la variacion de los pesos

de las conexiones para cada patrén de aprendizaje.
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= Paradigmas de aprendizaje: es la forma como la red neuronal interactia con

el medio ambiente.

2.4.9. Meétodo de aprendizaje hibrido

Uno de los métodos de aprendizaje utilizado por las redes neuronales artificiales de
base radial [24] es el método 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 nimero de neuronas de la capa oculta de la red. El
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, segin

la Ecuacion 2.13.

K N
T =33 Ma|X(n)-Ci (2.13)
i=1j=1
Donde N, X (n) es el patron de entrada n'y Mi, es la funcién de pertenencia y su valor
es uno si en centro C; es el més cercano a la entrada X (n) y cero en otro caso. | | es

la, distancia euclidea.

La determinacion de las amplitudes o desviaciones d;, el espacio que gobierna cada
centro C; correspondiente a cada neurona de la capa oculta, para su obtencion se
utiliza la media uniforme de las distancias euclideas del centro C; a los p centros més

cercanos, mediante la Ecuacién 2.14.
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& - %Z IC: - Gl (2.14)

Otra alternativa para obtener la amplitud de la funcion de base radial es mediante la.
relacién mostrada en la Ecuacion 2.15, donde C; y C, los dos centros méas cercanos

al centro C;.

d; = V/|C: — C]|C: — G| (2.15)

Fase supervisada:

Se obtienen los pesos W;; de las conexiones de la capa oculta y la capa de salida
y los umbrales U, de las neuronas de la capa de salida, se obtiecne 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.

N

E= —11\7 Z e(n) (2.16)

n=1

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

patrén X (n), representado por la Ecuacién 2.17.

efm) = 3 3" (su(n) — (m))’ .17

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 optimizacién se utiliza la técnica basada en la correccion del error(minimos
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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wir(n) = wig(n — 1) + a (s£(n) — yr(n)) ¢i(n) (2.18)

ur(n) = ux(n — 1) + o (sk(n) — ye(n)) ¢i(n) (2.19)

para: k= 1,2,3,...,ryparai=1,2,3,...,m,

2.4.10. Evaluacion del aprendizaje

Existe miltiples alternativas para evaluar el aprendizaje de un modelo [19] de red
neuronal artificial: el mas extendido, cunando se trata de paradigmas de aprendizaje su-
pervisado, es la evaluacion del error cuadrético medio (E,,), para considerar que la red
aprendi6 es necesario evaluar el valor (E,,) menor que un error de aproximacién consi-
derado; otra alternativa [5] es considerar en no evaluar ningin tipo de aproximacion en
cuanto al error para los registros de aprendizaje y se establece un niimero méaximo de
iteraciones, la aproximacion alcanzada se evalia con los datos de validacion y prueba
del modelo; otra alternativa es evaluar la variacién 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 patrén de entrenamiento, cuando el modelo aprendié los
pesos y umbrales se modifican cada vez con valores muy pequeiios, alcanza un valor de

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

En ocasiones estas consideraciones no son suficientes [43], pueda que el error al que
se quiera llegar (E,,), no sea en ningiin momento obtenido por la red, en consecuen-
cia, tampoco obtendran un valor de equilibrio los parametros de la red, la aplicacién
entraria en un proceso infinito; para evitar este inconveniente es necesario siempre con-
siderar en combinacién con las otras alternativas un maximo niimero de iteraciones, y
la evaluacién 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

El capitulo presente se corresponde con los materiales y métodos en el proceso del
desarrollo de la tesis, comprende la determinacién de los argumentos requeridos y la
obtencién de los caudales maximos en concordancia al método racional, luego, el disefio
del modelo basado en redes neuronales artificiales para la obtencion de los caudales

obtenidos mediante el modelo empirico denominado método 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 requeridos 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 alternativas en base al

método racional.
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3.1.1. Drenaje pluvial urbano 0S.060

En consideracion al Reglamento Nacional de Edificaciones, Titulo I1.3 Obras de Sanea-
miento y especificamente la norma. técnica OS.060 Drenaje Pluvial Urbano, especifica
que para el calculo de caudales de escurrimiento en cuencas urbanas se recomienda el
uso del método racional con fines de estinar los caudales de waxima avenida, aplicado
hasta 4reas de drenaje no mayores a 13km? -el modelo a considerar para generar los re-
gistros de datos y resultados necesarios esta dado por la ecuacién 3.1 y sus parametros

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

C+I+A
Q= 360 (3.1)

A partir de la ecuacién 3.1 se obtendran los registros necesarios para el disefio del mo-
delo meta-heuristico con fines de obtencion de caudales de maxima avenida en cuencas

urbanas.

3.1.2. Registro de los coeficientes de escorrentia

La seleccion del valor del coeficiente de escorrentia se sustenta en considerar los efectos

siguientes:

s Caracteristicas de la superficie de la cuenca hidrografica urbana.

Tipo de area urbana.

Intensidad de la precipitacion (para tiempos de retorno especificos).

Pendiente del terreno.

Horizonte de vida del proyecto.

En tal sentido, es necesario considerar todos los valores del coeficiente de escorrentia,
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que abarque todas sus condiciones necesarias para su selecciéon y se tenga numeérica-

mente todo el rango de valores posibles.

Con la finalidad de disponer los valores del coeficiente de escorrentia, éstas 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 escorrentia. La tabla 3.1 muestra los coeficientes de

escorrentia generados.

Tabla 3.1: Coeficientes de escorrentia generados aleatoriamente

Nro C Nro C

1 037 17 0.76
2 054 18 0.73
3 043 19 0.65
4 062 20 0.75
5 052 21 0.73
6 092 22 042
7 090 23 0.38
8 033 24 095
9 078 25 041

10 047 26 0.32
11 057 27 0.66
12 0.66 28 0.87
13 091 29 0.73
14 057 30 0.42
15 094 31 0.54
16 050 32 0.60

Fuente: Elaboracién propia

3.1.3. Intensidad de la precipitaciéon

Las precipitaciones e intensidades méaximas de tormentas fueron estudiados y regiona-
lizados para todo el territorio nacional por el Instituto Italiano Latino Americano IILA
(Convenio Internacional IILA-SENAMHI-UNI) en el Estudio de la Hidrologia del Peri
1983, en el ano 1983, cuyas relaciones precipitacién - intensidad duracién y periodo de

retorno son expresadas en las ecuaciones siguientes:
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para 3 < ¢ < 24 horas

Pir = a(1 + KlogT)t" (3.2)
it = a(l + KlogT)t™ ! (3.3)
para t < 3 horas
P,r = a(l + KlogT)(t + b)" 't (3.4)
it = a(l + KlogT)(t + b)"! (3.5)

Donde P, 1 y %1 son las precipitaciones e intensidades de tormenta para una duracion
t (en horas) y el periodo de retorno T (en afios), y las variables a, K, n son constantes
regionales. El parametro b se clasifica segiin las regiones naturales del Pera y queda

establecida en la tabla 3.2.

Actualmente, el Reglamento Nacional de Edificaciones vigente a la fecha, aprobado
mediante Decreto Supremo N° 011 — 2006 Vivienda y sus Modificaciones Normnas del
RNE - D.S N° 010 — 2009, en su apartado Obras de Saneamiento e Instalaciones
Sanitarias recomienda el uso del modelo IILA para la obtencién de las precipitaciones

e intensidades maximas en proyectos de drenaje.

Tabla 3.2: Parametro regional b

Regién Parametro b

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

Reglamento Nacional de Edificaciones
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La duracién f para obtener la intensidad méxima en las microcuencas se corresponde
con el tiempo de concentracién, y dado que estos tiempos de concentracién para la
cuencas urbanas son bajos, en consecuencia para obtener la precipitacién 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 = 322, K = 1.3,
n = 0.242, cuya relacion final obtenida es (para la precipitacion en mm y la intensidad

en mm/h ):

P,r = 32.2(1 + 1.3log(T))(t + 0.4)%2%2~1¢ (3.6)

L = 32.2(1 + 1.3log(T))(t + 0.4)°2421 (3.7)

Tabla 3.3: Duracién de la precipitacion (horas)

Nro ¢t (horas) Nro ¢t (horas)

1 1.711 17 0.69
2 1.41 18 274
3 0.04 19 046
4 1.01 20 248
5 0.49 21 162
6 2.38 22 299
7 0.94 23 024
8 1.59 24 133
9 0.50 25 032
10 181 26 2.89
11 0.79 27 0.02
12 1.96 28 233
13 207 29 245
14 225 30 261
15 135 31 0.26
16 0.26 32 1.20

Fuente: Elaboracién propia

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

» La duracion de la precipitacion es generado teniendo en cuenta que la maxima, es

de tres horas.
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= El tiempo de retorno en proyectos de drenaje pluvial urbano puede ser considera-
do entre dos y diez afos, en consideracion a las Recomendaciones del Reglamento
Nacional de Edificaciones, €l mismo reglamento recomienda evaluar la importan-
cia de los proyectos y por ende el tiempo de retorno puede ser ampliado hasta 50
afios, evaluando la sensibilidad e importancia y seguridad del proyecto elabora, en
consecuencia se tomaran tiempos de retorno entre 10 y 50 anos para la obtencién

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 (afios)

Nro T (afios) Nro T (afios)

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 4 29 24
14 35 30 46
15 24 31 25
16 31 32 14

Fuente: Elaboracién propia

Disponiendo de los tiempos de retorno y las duraciones de la precipitacién igual al
tiempo de concentracién 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 1 (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
) 91.70 21 4940
6 40.11 22 3422
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 4291 28  43.85
13 5093 29 4048
14  46.29 30  44.19
15 58.78 31 12437

16  129.87 32 56.49

Fuente: Elaboracion propia

3.1.4. Superficie de drenaje

El tamafio de la cuenca hidrografica urbana estd limitado por las recomendaciones
establecidas en el Reglamento Nacional de Edificaciones, asi el método racional es apli-
cado para cuencas cuya superficie sea menor o igual de km? -estos valores igualmente
son generados aletatoriamente en un rango de 0.01km? (01 hectarea) hasta 13km?, los

valores asi obtenidos se muestran en la tabla 3.6.

3.1.5. Caudales maximos

Dispuesto los coeficientes de escorrentia, 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 ecuaciéon 3.8.
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Tabla 3.6: Superficics de cuencas (cn km? )

Nro A (km2) Nro A (km2)

1 10.15 17 8.44
2 5.07 18 9.52
3 3.15 19 842
4 5.26 20 587
5 1.26 21 712
6 1.72 22  3.86
7 12.25 23 9.68
8 12.43 24 246
9 7.48 25 893
10 0.79 26 239
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
16 221 32 10.09

Fuente: Elaboracién propia

_C'*'i*A

Q=35 (3-8)

Donde Q es el caudal de méxima avenida (en m3/s), C es el coeficiente de escorrentia, 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 km?).

Los candales maximos obtenidos tomando como coeficiente de escorrentia las mostradas
en la tabla 3.1, la intensidad de la precipitacién determinada en la tabla 3.5 y las

superficies de la cuenca, tabla 3.6. La tabla 3.7 muestra los caudales asi 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



Tabla 3.7: Caudales de méxima avenida

Nro Q(m3/s) Nro Q(m3/s)

51.41 17 151.78
48.77 18 64.20
64.43 19 147.07
70.78 20 44.85
16.75 21  71.59
17.65 22 15.25
202.03 23 133.01
56.19 24 33.17
177.63 25 132.67
10 5.46 26 888
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 3945 32 94.87

Fuente: Elaboraciéon propia

© 00 OO b Wi =

este disefio los datos disponibles se dividen en tres categorias, considerando en una
primera etapa para el entrenamiento del modelo, datos requeridos para la validaciéon

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

El modelo ANNMF es el acrénimo de Artificial Neural network and Mazimum Flow.

3.2.1. Registros de entrenamiento, validacién y prueba final

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

proporcioén:
= Para la etapa de entrenamiento se considera el 70 % de los registros disponibles.
= En la etapa de validacion del modelo, se considera el 15 % del registro total.
s Para la prueba final se considera el 15 % restante del registro total de datos.

La seleccion de los registros de entrenamiento, validacién y prueba final son selecciona-
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dos aleatoriamente, 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, validacién y prueba

Nro C  I(mm/h) A(km2) Q(m3/s)
1 0.37 49.43 10.15 51.41
2 054 6385 507 4877
3 043 171.76 3.15 64.43
4 062 7839 526  70.78
5 052 9170 126  16.75
6 0.92 40.11 1.72 17.65
7 090 6612 1225  202.03
8 033 4869 1243  56.19
9 0.78 109.63 7.48 177.63

10 047 52.59 0.79 5.46
11 0.57 83.30 3.06 40.70
12 0.66 42091 4.60 35.96
13 091 50.93 10.68 137.87
14  0.57 46.29 0.21 1.54
15 094 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
22 042 34.22 3.86 15.25
23 038 129.04 9.68 133.01
24 095 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 4048 10.15 83.84
30 042 4419 1.06 5.53
31 054 12437 12.08 225.33
32 0.60 56.49 10.09 94.87

Fuente: Elaboracion propia
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3.2.2. Arquitectura del modelo ANNMF

La arquitectura de los modelos de redes neuronales artificiales de base radial esta
dividido en tres categorias o capas: capa de entrada, capa oculta y la capa de salida.
Cada capa esta formado por neuronas y la seleccion del mimero de éstas es a prueba y

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

3.2.2.1. Capa de entrada

El ntimero de neuronas de la capa de entrada estan condicionadas por el nimero de
datos a procesar por el modelo, asi los datos considerados para diseiiar el modelo

meta-heuristico son:
s X;: Coeficiente de escorrentia.
» X,: Intensidad de precipitacién (en mm/h).
s Xj: Superficie de la cuenca (en km?2.)

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 1 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 nimero 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 namero 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 Gnica capa oculta y ésta sus componentes, las neuronas varfan desde
1,2,...,m, siendo m el nimero maximo de neuronas donde error cuadratico medio es

la més baja.

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

Fuente: Elaboracién propia

3.2.2.3. Capa de salida

El nimero de neuronas de ma capa de salida estd condicionada por el nimero de
resultados a obtener por el modelo, en este caso el tnico resultado perseguido es el

caudal de maxima avenida, lo que se corresponde con una Gnica neurona.

48



3.2.2.4. Arquitectura seleccionada

La arquitectura seleccionada queda establecida en la tabla 3.9, donde los tinicos ele-

mentos que varfan son las neuronas de la capa oculta.

Tabla 3.9: Arquitectura seleccionada

Descripcion Elementos

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

Fuente: Elaboracién propia

3.2.3. Parametros iniciales

Los parametros iniciales considerados para el modelo a disenar son:

s Las funciones de entrada, activacion y de transferencia se prueban con distintas
funciones especificados en la seccion 2.4.7 de la pagina 31, estas pruebas con
distintas funciones se efecttian con la finalidad de obtener el mejor modelo basado

en la evaluacion 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 logré abstraer

el fenémeno fisico 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 Gnicamente disponen de umbrales las neuronas que se

encuentran en la capa de salida.
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Figura 3.2: Implementacién para la etapa de entrenamiento desde MATLAB
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Fuente: Elaboracién 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 implementadas en MATLAB
R2016a, aquellas correspondientes al disefio y anélisis de las redes neuronales artificiales
de base radial. El codigo fuente 3.1 muestra la implementacion realizada para el disefio

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

Listing 3.1: Entrenanicento del wodelo

% nntool

% nnstart

clear;

cle;

% PASO 01: btener los datos
X

xisread( 'ANNMFtraining.ilsx' 1)
Y

xlsread('ANNMFtraining.xlsx"',2);

sdatos= xisread(‘'rrr.xlsx',1);
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X=X, 1) +X(:,2)4X(:,3)4X(:,4)+X(:,5);

%PASO 04: configurar red de base radial y ejecutar
P=X'; % patrones de entrada

T=Y'; % patrones de salida deseadas

GOAL= 0; % error cuadratico medio objetivo
SPREAD=12; %difusion de las funciones de base radial
MN=20; % maximo numero de neuronas en la capa oculta
n=1; % incremento de neuronas

net = newrb(P,T,GOAL,SPREAD,MN,n);

La figura 3.2 muestra la implementacion del script (guién) en MATLAB, el disefio se
efecttia 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. La 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. Evaluacién del aprendizaje

Definido los argumentos de ingreso y los resultados requeridos, el siguiente procedimien-
tos es el entrenamiento del modelo, nos interesa particularmente medir el aprendizaje
del modelo con la arquitectura seleccionada previamente; en la presente tesis se eva-
lha unicamente el aprendizaje mediante la variacion de la medida del error cuadratico
medio, asi se disponen de diferentes errores para distintas configuraciones variando el

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

» La figura 3.3 muestra la variacion del error cuadratico medio en funciéon del
namero de neuronas en la capa oculta (en este caso se corresponde con el nimero

de ciclos de aprendizaje); encontrandose para veinte épocas (epochs) con veinte
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Figura 3.3: Variacion del error cuadratico medio (20 neuronas en la capa oculta)
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Figura 3.4: Variaci6n del error cuadratico medio (22 neuronas en la capa oculta)
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neuronas en la capa oculta un error cuadratico medio igual a 0.85307.

» Lafigura 3.4 muestra la evolucion del aprendizaje para determinado para 22 ciclos

(épocas), encontrandose un error cuadratico medio a nivel de 5.50424 + 10%, que

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

Figura 3.5: Variacién del error cuadratico medio (dependencia de la variacion del nimero
de neuronas de la capa oculta)
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Elaboracién propia

s La figura 3.4 muestra la evolucién 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 nimero de los ciclos de aprendizaje

53



se encuentran en correspondencia con el nimero de neuronas de la capa oculta.

3.2.6. Validacion del modelo

La validacion del modelo se efectia con los registros reservados con esta finalidad,
representando el 15% de los registros generados totales, la figura 3.1 muestra la eva-
Inacion del modelo graficamente con fines de comparacion de los resultados obtenidos

y generados (registrados).

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

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

muestra la evaluacién 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 validacion.

Figura 3.7: Prueba final
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Fuente: Elaboracién propia

El mejor modelo se obtiene a prueba y error, el modelo obtenido en un primer momento
puede tener el error medio cuadratico muy bajo, senial 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 validacion 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 anélisis a nivel
de confiabilidad, validez y objetividad, seguidamente se efectiia una aplicacion practica

para la obtencion de caudales maximos en cuencas urbanas.

4.1. Resultados obtenidos

El resultado de la investigacién es el modelo ANNMF (Artificial Neural Network an
Maximun Flow), modelo hasado en redes neuronales artificiales de base radial, segni-

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

4.1.1. Modelo ANNMF

El modelo ANNMF es el acronimo de Artificial Neural Network an Mazimun Flow,
modelo basado en la meta-heuristica, especificamente 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

La arquitectura del modelo final queda definido en la figura 4.1, las capas de entrada
y de salida son condicionadas por el fenémeno fisico analizado, datos necesarios y

resultados requeridos.

Figura 4.1: Arquitectura del modelo ANNMF

Fuente: Elaboracién propia

4.1.2.1. Capa de entrada

Condicionado por el niamero de datos que recepciona el modelo, en este caso tres datos
por cada muestra y son: Coeficiente de escorrentia, Intensidad de la precipitacion (para

una duracién igual al tiempo de concentracion de la cuenca) y la superficie de la cuenca
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analizada. La capa de entrada del modelo final considerado se muestra en la figura 4.1.

4.1.2.2. Capa oculta

La 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 consideracién al
adecuado comportamiento en la evaluacién de la validacién del modelo y la prueba
final, ademas considerando el minimo error cuadratico medio. La figura 4.1 muestra las

neuronas dispuestas en la capa oculta.

4.1.2.3. Capa de salida

Que corresponde con el nimero de resultados esperado, en este caso el Gnico 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, activacién y de transferencia

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

« La capa de entra no realiza ninguna funcién més que transmitir la informacion re-
cibida a la capa oculta, en consecuencia a este nivel no se requiere de las funciones

de entrada activacion y transferencia.

» Las neuronas de la capa oculta son activadas y procesan la informacion en base
a las funciones de activacion de base radial, el modelo ANNMF utiliza especifi-
camente la funcién de activacion Gausiana, mostrada en la Ecuacién 2.9 de la

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

capa de salida.
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» Las neuronas de la capa de salida procesan toda la informacién proveniente desde

las capas ocultas de conforme a una funcién lineal.

4.1.4. Parametros

Los pardmetros 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: Centro de las funciones de base radial del ANNMF

Neurona C1 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 0.938084 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: Elaboracion propia

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

orden (m = p), siendo m el nimero de neuronas de la capa oculta y p el ntimero de
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datos de entrada por cada muestra, que coincide con el nimero 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, esté representado por
un vector d y su orden es (m = 1), siendo m el nimero 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 relacion 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 niimero de neuronas de la capa oculta
y 7 el nimero 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 nicamente
en las neuronas de la capa de salida, para el modelo ANNMF en la Gnica 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 Neurona capa

oculta Pesos «10° " alida
1 006855 1
9 002864 1
3 002656 1
4 003866 1
5 -0.22992

6 010336 1
7 007032 1
8 003106 1
9 0.038691 1
10 00594 1
1 0608349 1
12 00525 1
13 005614 1
14 0218081 1
15 001775 1
16 16544 1
17 -0.209 1
18 0145756 1
19 0.834130 1
20 0491646 1
91 018471 1
9 0 1

Fuente: Elaboracién propia
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=« El modelo determinado esta sujeto a la confiabilidad, validez y objetividad de-

terminados en la seccién 4.2.

= El modelo Gnicamente obtiene los caudales de maxima, avenida para cuenca ur-
banas, restringido en su aplicacién a lo establecido de acuerdo al Reglamento

Nacional de Edificaciones.

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

empiricos (directamente obtenidos).

4.2. Analisis del modelo ANNMF

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

realiza a nivel de la confiabilidad, validez y objetividad.

4.2.1. Confiabilidad

La confiabilidad de un modelo se refiere al grado que su aplicacién 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 método racional 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

Descripcion  Coeficientes de correlacion

Pearson 0.86541
kendall 0.82674
Spearman  0.85562

Tabla 4.4: Fuente: Elaboracién propia
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La interpretacion de estos indicadores de confiabilidad, es dependiendo de los valores
obtenidos, cuanto mas se acerque a la unidad mejor serd la confiabilidad del modelo

obtenido.

4.2.2. Validez

La validez, en térnminos generales, se refiere al grado en que un instrumento wmide
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 métodos, 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 representacion 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 método racional, la tabla 4.5 muestra el dominio de
existencia de los resultados obtenidos.

Tabla 4.5: Caudales méximos y minimos

Descripcion  Caudal (m3/s)

Méximo 11.03
Minimo 0.54

Fuente: Elaboracién propia

La evaluacién 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
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obtenidos del modelo ANNMF con los del método racional, encontrandose resultados

muy similares, mostrados en la tabla 4.6.

4.2.3. Objetividad

La objetividad se refiere al grado en que el modelo es 0 no permeable a la influencia
de los sesgos y tendencias de los investigadores que lo administran, califican e inter-
pretan. En 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 « 10~24.

4.3. Aplicacién practica

El area de estudio esta ubicada en la margen derecho del rio Alameda en el 4rea urbana

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

Tabla 4.6: Caudales obtenidos

Microcuenca C  I(mm/h) A (Km?) Q (m?®/s) Q (m?/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 12218 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-09 091 13081 0.099 3.29 3.24
SC-10 0.93 126.85 0.111 3.64 3.656
SC-11 0.94 141.32 0.019 0.72 0.73
SC-12 0.93 13948 0.016 0.57 0.54

Fuente: Elaboracion propia

s Lugar: Area urbana de Distrito de Carmen Alto.

# Distrito: Carmen Alto.

64



= Provincia: Huamanga.
s Departamento: Ayacucho.

La delimitacion de las sub-cuencas, identificaciéon de los coeficientes de escorrentia,
propiedades morfométricas 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
investigacion. Los resultados obtenidos con el modelo ANNMF se muestra en la tabla
4.6, de igual manera se muestran los resultados mediante el método racional para la

zonas especificadas.
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Capitulo 5

Conclusiones y recomendaciones

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

5.1. Conclusiones

En relacién al objetivo general planteado:

s Se disefié el modelo ANNMF (Artificial Neural Network and Maximun Flow),
modelo meta-heuristico basado en los modelos de redes neuronales artificiales de
base radial, para la determinacién de candales 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 efectGa con los resultados del método 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 « 10~24.
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Teniendo en cuenta los objetivos secundarios:

5.2.

Es fundamental obtener las propiedades morfométricas de la cuenca analizada,
dado que el modelo- ANNMEF estima el caudal de maxima avenida asociada a la
superficie, intensidad de la precipitacion para una duracién igual al tiempo de
concentracion de la cuenca y las propiedades de uso de suelo de la cuenca es

estudio.

El 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 determinaciéon de la in-

tensidad méxima, para una determinada tormenta.

El coeficiente de escurrimiento se encuentra directamente relacionado con los
usos de suelo de la cuenca hidrografica analizada, el modelo ANNMF 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

método racional, se obtienen resultados muy similares.

Recomendaciones

El 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

El disefio del modelo ANNMF (Artificial Neural Network and Maximun Flow) se realiza.
desde MATLAB, los script (guiones) necesarios para la etapa de generacién de los
registros, identificacion de los datos de entrenawiento, validacion y pruebas final, y las

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

A.1. Generacion de coeficientes de escorrentia

Los coeficientes de escorrentia son generados aleatoriamente teniendo especial conside-

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

Listing A.1: Generacion de eocficientes de escorventia

n=32;
C=zeros(n,1);
i=1;
while (j <= n)
a=rand()*0.65+0.3;
if ((C==a)==0)
C(j)=a;
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8  i=i+l
9 end
0 end

A.2. Generacién de tiempos de concentracion

Los tiempos de concentracién son generados aleatoriamente, teniendo en cuenta preci-
pitaciones menores a tres horas, estos tiempos de concentracién son considerados como

duraciones de la precipitacion para la obtencidon de los caudales méaximos.

Listing A.2: Genceracion de ticmpos de concentracion

.

n=32;

t=zeros(n,1);

j=1

while (j <= n)

a=rand{)*2.995+0.605;

if ((t==a)==0)
t(j)=a;
i=j+l;

end

S © oo ~N S Uos W™

end

A.3. Generaciéon del periodo de retorno

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

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

Listing A.3: Generacion de los periodos de retorno
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n=32;
T=zeros{(n,1};
i=1;
while (j <= n)
a=rand()+49.660+16.60;
if ((T==a)==0)
T(j)=a;
i=j+1;
end

end

A.4. Generacion de las superficies

Las superficies asociadas a las cuencas hidrograficas son generadas tomando como mi-
nimo 01ha y como maximo 13km?, como recomienda el Reglamento Nacional de edifi-

caciones.

Listing A.4; Generacion de los periodos de retorno

n=32;
A=zeros(n,1l);
i=1;
while (j <= n)
a=rand()x12.9949.01;
if ((A==a}==0)
A(j)=a;
i=i+1;
end

end
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A.5. Datos de entrenamiento, validacién y prueba

La seleccion de los datos de entrenamiento, validacion y prueba final se realiza de fonna

aleatoria

Listine, A0 Davos de entrenaient o vabidaeidn v procha

clear;

clc;

datosv= xlsread('ANNMFdatos.xlsx"',1,'A2:(33");

datosns= xlsread('ANNMFdatos.xlsx',1,'D2:033');
n=size(datosv,1);

[trainInd,vallnd,testInd] = dividerand(n,6.70,0.15,6.15);
n=length(trainInd);

trainV=zeros(n,3);

W O Nt W N

trainNS=zeros(n,1);

oy
<

for i=1:n

11 a= trainInd(i);

12 trainV(i,1)= datosv(a,l);
13 trainV(i,2)= datosv(a,2});
14 trainV(i,3)= datosv(a,3);
15 trainNS(i,1)= datosns(a,1l);
16 end

17 n=length(vallInd);

18 valV=zeros(n,3);

19 valNS=zeros{(n,1);

20 for i=1:n

21 a= vallnd(i);

22 wvalv(i,1l)= datosv(a,l);
23 valV(i,2)= datosv(a,2);
24 valVv(i,3)= datosv{a,3);
25 valNs(i,1)= datosns(a,l);
26 end

27 n=length(testInd);

76



testV=zeros(n,3);
testNS=zeros(n,1),;

for i=1:n

a= testInd(i);

testV(i,1)= datosv(a,1l};
testV(i,2)= datosv(a,2);
testV(i,3)= datosv(a,3);
testNS(i,1)= datosns{a,1);
end

xlswrite('ANNMFtraining.xlsx',trainVv,1);

xlswrite('ANNMFtraining.xlsx',trainNS,2);

xiswrite('ANNMFvalidation,xlsx*,valV,1);
xiswrite('ANNMFvalidation.xlsx',valNS,2)
xlswrite('ANNMFtesting.xlsx"',testV,1};
xlswrite('ANNMFtesting.xlsx',testNS,2);

.
’

00 ~ & vt o W oW

A.6. Entrenamiento del modelo

Para el entrenamiento del modelo se utiliza el médulo newrb, lo que a partir de los
datos, resultados y la arquitectura sefialada devuelve el modelo y todos sus pardmetros

incluido el error cuadratico medio.

Listine ALG: Entrewaaniento del modelo

% nntool

% nnstart

clear;

clc;

% PASO 61: btener los datos

X= xlsread('ANNMFtraining.xlsx',1});

Y

It

xisread('ANNMFtraining.xlsx*,2);

sdatos= xlsread(‘rrr.xlsx',1);
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aX=X{:,1)+X(:,2)+X(:,3)+X(:,4)+X(:,5);

%PASO 04: configurar red de base radial y ejecutar
P=X'; % patrones de entrada

=Y*; % patrones de salida deseadas

GOAL= 9; % error cuadratico medio objetivo

SPREAD=1; % difusion de las funciones de base radial
MN=12; % maximo numero de neuronas en la capa oculta
n=1; % incrementc de neuranas

net = newrb(P,T,GOAL,SPREAD,MN,n);

A.7. Validacion grafica

La validacion del modelo graficamente se efectia mediante el codigo fuente A.7.

Listing A.7: Entrenamicnto del modelo

% nntool

% nnstart

sclear;

clc;

% PASO 01: btener los dates

X= xlsread(‘'ANNMFvalidation.xlsx',1);
Y= xlsread(’ANNMFvalidation.xlsx',2);

K=X(:,1)+X{:,2)+X(:,3)+X(:,4)+X(:,5);

%PASQ €4: configurar red de base radial y ejecutar
P=X'; % patrones de entrada

sT=Y'; % patrones de salida deseadas

%G0AL= 0; % error cuadratico medio objetivo

9SPREAD=1; sdifusion de las funciones de base radial
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MN=862; % maximo numero de neuronas en la capa oculta
m=1; % incremento de neuronas

snet = newrb(P,T,GOAL,SPREAD,MN,n};

Yi=sim(net,P);
[f c] = size(X);
x=1:f;

% PLOTS

hold on; % graficas anadidas

splot(tsl, 'Displayname’,'Error cuadratico medio’,'linewidth',2);

plot(x,Y, ‘Displayname’, 'Caudal generado (m*3/s)'};
plot(x,Yl, ‘Displayname’, 'Caudal obtenido (m"3/s)'};

% PLOT CONFIGURE
% legend
legend{'show');

sdegend('show’, 'Location’, 'NorthWest');

% label

title('")

xlabel('Registros')
ylabel('Caudal maximo (m"3/s)')

% Limits

aminy=min{d6); maxy=max(d6);
*axis([6,1232,0,180])
ylim([miny maxyl);

xlim([6 5]);

% gridlines

%set(gca, 'xtick',[0:56:250])
sset{gca, 'ytick',linspace(6,100,13))
grid on

sgrid minor

79



=T~ D~ T -+, S G JU R - B

[ T T R S
00 =] & G B W s O

% PRINT PDF

% plot(1:0.23:1608);

% grid on;

sset(gcf, 'PaperPosition', [0 6 6.1 4]); %Position plot at left hand corner <
with width 5 and height 5.

sset(gcf, 'PaperSize', [6.1 4]); 9%Set the paper to have width 5 and height 5.

ssaveas(gcf, ‘apl_validationl', ‘'pdf') SSave figure

A.8. Prueba final

La prueba final del modelo, graficamente, se efectiia mediante el codigo fuente A.8.

Listine LS Futvemadiconto del moddodo

% nntool

% nnstart

wlear;

clc;

% PASO 61: btener los datos
X

[}

xlsread('ANNMFtesting.xlsx"',1);
Y

[}

xlsread{'ANNMFtesting.xlsx',2);

=X, 1)+X(:,2)+X(:,3)4X(:,4)+X(:,5);

%PASO 04: confiqurar red de base radial y ejecutar
P=X'; % patrones de entrada

T=Y*'; % patrones de salida deseadas

9G0AL= 0; % error cuadratico medio objetivo

SSPREAD=1; sdifusion de las funciones de base radial
IMN=862; % maximo numero de neuronas en la capa oculta
wn=1; % incremento de neurcnas

snet = newrb(P,T,GOAL,SPREAD,MN,n);
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Y1l=sim{net,P);
[f c)] = size(X);
x=1:f;

% PLOTS

hold on; % graficas anadidas

splot (tsl, 'Displayname’,'Error cuadratico medio','linewidth*,2);
plot(x,Y, 'Displayname’, ‘Caudal generado (m~3/s)‘};
plot(x,Y1, 'Displayname’,’'Caudal obtenido (m~3/s)');

% PLOT CONFIGURE
% legend
legend(‘'show');

Yegend('show’, 'Location’, 'NorthWest');

% label

title('')

xlabel('Registros')
ylabel('Caudal maximo (m*3/s)’)

% Limits

sminy=min(d6); maxy=max(d6);
%axis([6,1232,6,1801)
%lim([miny maxyl);

xlim([@ 51);

% gridlines

wset(gca, 'xtick',[0:56:250])
sset(gca, 'ytick',linspace(6,100,13))
grid on

sgrid minor

% PRINT PDF
% plot(1:0.23:100);
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%'grid on;’

sset{gcf, 'PaperPosition', [0 0 6.1 4]), sPosition plot at left hand corner «

with width 5 and helght 5

%set(gcf, 'Paperslze » [6.1 4]); %Set “the paper to have w1dth 5 and helght 5.

ssaveas(gcf,

apl valldatlonl'

‘pdf’ ) %Save flgure
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Anexo B

Planos

Se adjunta planos requeridos para la identificacion del area de aplicacion de la tesis.
= Plano de ubicacién.

= Plano de la delimitaciéon de cuencas hidroraficas.
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