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Resumen. Los modelos hidrdulicos de alcantarillados contienen parametros que describen las propiedades
y condiciones de operacién del sistema. Muchos de los parametros del modelo pueden ser medidos u
obtenidos de diversas fuentes; sin embargo, algunos otros no es posible obtenerlos directamente. La
calibracién es el proceso mediante el cual se hacen los ajustes necesarios de estos parametros de tal forma
que los resultados del modelo concuerden con las medidas reales. Existen diversas técnicas mediante las
cuales se pueden calibrar los modelos hidraulicos de alcantarillados; en esta investigacion se evalla la
idoneidad de la aplicacién de la Légica Difusa como un sistema basado en reglas en el cual se traslada el
conocimiento, experiencia y estrategias de un experto al proceso de calibracion.
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1. Introduccién

La adecuada administracién y operacidon de un sistema de alcantarillado depende en gran medida del
nivel y calidad de la informaciéon que se posea sobre la conformacion y funcionamiento de éste. En la
actualidad, con el desarrollo de la tecnologia, es posible simular con un alto grado de exactitud el
funcionamiento de redes de alcantarillado mediante modelos realizados en programas de computador. Para
que el modelo haga una buena representacién de la realidad, es necesario contar con varios tipos de datos
de la red modelada y posteriormente realizar la calibracién de ésta mediante el ajuste de sus parametros.

Existen varias metodologias para calibracion de redes de alcantarillado; recientemente han cobrado un
notable auge las técnicas de inteligencia de artificial, dentro de las cuales se destacan los sistemas de
inferencia difusa que son sistemas basados en reglas mediante los cuales se aprovecha la informacion
almacenada en una base de conocimiento para la solucién de problemas de diversa indcle.

Para utilizar la légica difusa en la calibracién de alcantarillados, se debe tratar la optimizacién de la
funcién objetivo como un problema de control. En el presente articulc se exponen los resultados de la
calibracién hidraulica de redes de alcantarillado aplicando sistemas de inferencia difusa, construidos

mediante ensayo y error y a través de sistemas neurcdifusos adaptativos.

2. Calibracidn de Alcantarillados

Un modelo de un sistema de alcantarillade es una representacién matematica del sistema real;
dependiendo del tipo de modelo estos contienen una cantidad variable de parametros que describen las
propiedades fisicas e hidraulicas del sistema, asi como las condiciones de operacidon. En la construccion del
modelo muchos de los parametros se asignan a este de acuerdo con la informacion recolectada del sistema;
sin embargo, existen parametros que no pueden ser obtenidos de forma directa por lo que se asignan al
modelo segln los valores reportados en la literatura o por criterio profesional. La calibracién es el ajuste de
los valores de los parametros que fueron estimados, de tal forma que las salidas del modelo coincidan con
las condiciones presentadas en el sistema real

En general, la calibracion de modelos hidraulicos de alcantarillados se enfoca en la minimizacidn de las
diferencias entre los caudales medidos y los modelados, sin embargo, para contar con un modelo
completamente operativo es necesario ademas de las diferencias entre las mediciones de caudal, también

minimizar las diferencias entre los niveles del agua en el sistema medidos en campo y los modelados.

2.1. Metodologia de Calibracién

Se ha difundido entre modeladores de sistemas de alcantarillado la creencia que la calibracidon se reduce
a una optimizacion de parametros; segin Clemens (2001) esta es una concepcidn errada debido a que
aunque la optimizacion de parametros es una tarea importante en el proceso de calibracidn, es sélo una
parte de este. Para la calibracion de un modelo deterministico como lo es SWMM (Storm Water
Management Model), una metodologia adecuada es la propuesta por Orozco (2005), la cual consta de los

siguientes pasos.



2.1.1. Seleccién del tipo de modelo y software a utilizar

El proceso de seleccion del modelo depende de varios factores que deben ser considerados. Inicialmente
se debe realizar un establecimiento claro de cuales son los objetivos que se pretenden alcanzar con el
proceso de modelacion. Una vez que se han definido los objetivos de la modelacion se procede a evaluar
entre todos los modelos disponibles cudles relnen los requerimientos necesarios ademas de su

asequibilidad.

2.1.2. Ingreso al modelo de los datos de entrada (Caudales, parametros, geometria y estructura del

sistema).

La informacion necesaria se encuentra determinada por los requerimientos del modelo seleccionado en el

paso anterior.

2.1.3. Analisis de Sensibilidad.

Esto implica seleccionar los parametros mas sensibles para ser calibrados. El analisis de sensibilidad se
realiza con el objetivo de determinar cémo varian los resultados del modelo en respuesta a cambios en los
parametros. Para la realizacion del analisis de sensibilidad se deben hacer corridas del modelo variando los

parametros de entrada dentro de un rango en gque es esperado se encuentren.

2.1.4. Seleccién de una funcién objetivo.

La funcién objetivo representa la diferencia entre los datos modelados y medidos. Es una funcién que le

indica al algoritmo de optimizacién que tan cerca se encuentra de llegar a los parametros optimos.

2.1.5. Uso de algtin algoritmo de optimizacién eficiente que minimice la funcién objetivo.

Debido a que para la localizacion del minimo de la funcidn objetivo se requieren procesos iterativos, es

necesario emplear algoritmos eficientes que permitan encontrar los parametros optimos.

3. Ldégica Difusa

La teoria de conjuntos difusos parte de la teoria clasica de conjuntos, afladiendc una funcidén de
pertenencia al conjunto, definida ésta como un nimero real entre 0 y 1. De esta forma surge el concepto de
conjunte difuso asociado a un determinado valor linguistico, definido por una palabra o etigueta. Para cada
conjunte difuso se define una funcidn de pertenencia que indica el grado en que la variable esté incluida en
el conjunto. Martin del Brio & Sanz (2001).

La inferencia difusa es el proceso mediante el cual en un sistema se utiliza 16gica difusa para asignar una
entrada dada a un conjunto de salida. Los sistemas de inferencia difusa interpretan las reglas de una base
de reglas, con el fin de obtener los valores de salida a partir de los valores de las variables de entrada al
sistema. El proceso de inferencia difusa involucra: Funciones de pertenencia, operaciones légicas y reglas.
Hay dos tipos de sistemas de inferencia difusa: El tipo Mamdani y el tipo Sugeno. Estos dos tipos de sistema

de inferencia varian en la forma en que son determinadas las salidas.



4. Caso de Estudio
El estudio de caso se desarrollé en dos subcuencas del alcantarillado de la ciudad de Girardot, las cuales
han sido modeladas y calibradas en investigaciones anteriores y dentro del proyecto Modelacion de fa
calidad defl agua del Rio Magdalena y caractetizacion de las aguas lluvias y residuales, adelantado por la
Universidad de Los Andes en el afio 2004.

4.1. Descripcion de las redes estudiadas

41.1. Kennedy

El modelo hidraulico se compone de 18 tuberias y tiene didmetros desde 450 mm. hasta 900 mm. Este
es un sistema de tuberias en serie separado y sin ramificaciones. El material predominante de las tuberias
es hormigdén. Sin embargo, hay un 5% de tuberias en GRES y un 0.5% de tuberias de PVC. La red tiene dos
descargas principales que drenan al cafic San Cayetano y posteriormente al Rio Bogoté con diametros de
1100 mm. y 675 mm.

4.1.2. Acacias

El sistema de las Acacias tiene una forma sub-cuenca ovalada, plana. No tiene canales abiertos ni
aliviaderos de agua lluvia. El modelo hidraulico del colector de las Acacias se compone de 60 tuberias, el

material predominante es el hormigén, es un sistema con ramificaciones.

Figura 1. Subcuencas estudiadas. (a) Kennedy. (b) Acacias.

4.2. Andlisis de sensibilidad
Orozco (2005) realizé un completo analisis de sensibilidad de varios pardmetros en las sub-cuencas de la
ciudad de Girardot, obteniendo para los dos casos resultados similares. Los rangos de variacion de cada
parametro se muestran en la Tabla 1.
Tabla 1. Rango de variacién de los parametros para el analisis de sensibilidad

Parametro Rango Delta de Variacion
Diametro 0.95D - 1.05D 0.01
Rugosidad 0.008 - 0.020 0.001
Coeficiente de perdidas por las entradas 0-1 01
Coeficiente de pérdidas por las salidas 0-1 0.1
Coeficiente de perdidas longitudinal 0-1 0.1

Adicionalmente al analisis de sensibilidad realizado en la red de Kennedy para los parametros mostrados

en la Tabla 1, se analiz¢ la sensibilidad del caudal y el nivel a la infiltracién en la red Acacias.



Teniendo en cuenta que el caudal Unicamente es sensible a la irfiltracion y que el nivel del agua en el
alcantarillado es sensible tanto al caudal como a la rugosidad, un proceso logico de calibracion es ajustar
inicialmente el caudal para posteriormente calibrar nivel variando la rugosidad.

Para el ajuste entre los caudales medidos y los modelados, en la calibracién se consideran el caudal
medio diario sanitario y el de infiltracidn, los cuales son representativos de las condiciones promedio de
tiempo seco. Si el modelo fue cargade con la informacion de la demanda de agua potable, esta se debe
corregir por el consumo aplicandole un factor de retorno; luego, la diferencia entre el caudal medio diaric
medido y el modelado corresponde al caudal de infiltracion.

En alcantarillades, un modelo se dice calibrado cuando coinciden, dentro de un limite de error razonable,
las salidas de caudal y nivel con las mediciones realizadas en campo. Como se expuso con anterioridad, el
ajuste entre el caudal medido y el modelado se realiza mediante una sencilla diferencia, razén suficiente
para descartar el uso de la I6gica difusa en este problema por tratarse en este caso particular de un método
de solucién de mayor complejidad. No sucede lo mismo con el nivel debido a que no se puede determinar de
forma directa a que variacion de la rugosidad corresponde la diferencia entre los niveles medidos vy
modelados durante un pericdo de tiempo en un determinado punto de la red de alcantarilladoc. En esta
investigacion se evalla la utilidad de la aplicacion de la logica difusa en la calibracion de redes de

alcantarillado mediante la variacién de la rugosidad de |las tuberias para ajustar las series de nivel.

4.3. Seleccién de la funcién objetivo

En esta investigacion como primera aproximacion se supuso una misma rugosidad para todas las
tuberias de la red, posteriormente se evalud la posibilidad de utilizar dos grupos de tuberias con rugosidades
diferentes. Para el problema inicial de suponer una misma rugosidad en todas las tuberias de la red, se
evalud el comportamiento de las funciones objetivo Error Medio, Error Cuadratico Medio y Coeficiente de
Determinacion (Rz) dentro del rango de variacion esperado de la rugosidad (0.008 — 0.020) para en n de
Manning. En la Figura 2 se observa el comportamiento de las tres funciones objetivo evaluadas en el rango
esperado supcniendo en cada escenario que cada una de las distintas rugosidades posibles dentro del

rango es el parametro éptimo.
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Figura 2. Funcién Objetivo. (a) Error Medio, (b) Error Cuadratico Medio (c). Coeficiente de
determinacién R
Para efecto de su emplec en el control del nivel variando la rugosidad de los conductos, el anélisis de la
forma de las tres funciones objetivo evaluadas permite determinar que la més adecuada para este caso es el

Error Medio, debido a que presenta valores tantoc positivos como negativos. Cuando el nivel medido se



encuentra por debajo del nivel modelado, la funcidn objetivo es negativa indicando que debe disminuirse la
rugosidad en el modelo, mientras que cuando el nivel medido se encuentra por encima del nivel modelado,
la funcion objetive presenta signo positivo, indicando que es necesario aumentar la rugosidad del modelo.

Entre mas cercano a cero el valor de la funcién objetivo, méas cerca se esta de alcanzar la rugosidad optima.

4.4. Calibracién usando loégica difusa

En el sistema difuso implementado se definieron 2 variables de entrada, la rugosidad de las tuberias y
la funcidn objetivo (error medic); como salida se definié un conjunto denominado delta de rugosidad. El valor
de salida del sistema difuso se aplica directamente sobre la rugosidad inicial de entrada y para esta nueva
rugosidad se calcula el error medio correspondiente; estos valores calculados constituyen las nuevas
entradas del sistema difuso. El procedimiento se repite hasta que la salida del sistema sea cero y por

consiguiente no se deban realizar més cambios. En la Figura 3 se muestran los conjuntos del sistema difuso.
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Figura 3. Funcién Objetivo. (a) Error Medio {(b) Error Cuadratico Medio (b) Coeficiente de
determinacion R
4.5. Pruebas y Resultados

4.5.1. Prueba 1 Kennedy. Nivel Modelado mayor al medido.

Rugosidad Optima 0.0140 Rugesidad Inicial 0.0200 Rugosidad Final 0.0141

Tabla 2. lteraciones Prueba 1.

Iteracion | Rugosidad | Error Medio | ARugosidad
1 0.0200 -0.4281 -0.00376 . — —
2 0.0162 -0.1642 -0.000512
3 0.0157 -0.1384 -0.000513
4 0.0152 -0.1127 -0.0005086
5 0.0147 -0.0564 -0.000564 S ik
6 0.0141 00012 0 -

Figura 4. Resultados Prueba 1.

4.5.2. Prueba 2 Kennedy. Nivel modelado inferior al medido.

Rugosidad Optima 0.0140 Rugosidad Inicial 0.0080 Rugosidad Final 0.0137



Tabla3. Iteraciones Prueba 2.

Iteracidn | Rugosidad | Error Medio | ARugosidad .‘I" B A ."’ = h
7 0.0080 05738 B.000511 . i
i 0.0085 05291 D.000508 v .
3 0.00%0 0,445 0.00057 e
ry 0.0055 04045 D.000512
5 0.0700 D.3566 5.0031 - - .
5 5013 D.0685 D.000634 o
’ o137 0.0223 0 Figura 5. Resultados Prueba

2.

En las redes evauadas los resultados fueron exitosos bajo diversas condiciones iniciales, en la red
Acacias se presentd la mayor diferencia entre las rugosidades dptimas v las finales recomendadas paor el
sistema de inferencia difuso, esto se debid a que el error medio cumplia con el criterio de detencion. El
funcionamiento del sistema difuso fue el esperado; sin embargo el sistema presenta poca sensibilidad,
aunque la funcién objetivo para todos los casos siempre tendid a cerc a medida gque avanzaron las
iteraciones.

4.6. Sistema difuso para redes con dos grupos de tuberias de nugosidad diferente

En la practica, es comin encontrar alcantarillados relativamente antiguos a los que luego de un tiempo,
con el crecimiento urbano de zonas antes inhabitadas, se les adicionan nuevos tramos, en tales casos lo
normmal es que las tuberias nuevas vy las antiguas sean de materiales diferentes. Teniendo en cuenta lo
anterior, el calibrador de una red de alcantarillado desearia obtener resultados mas finos v agrupar las
tuberias de acuerdo con el material o la edad. Al establecer dos grupos de tuberias con rugosidad diferente,
el problema de calibracién aumenta su complejidad debido a que se tienen dos parametros de calibracion,
cada uno correspondiente a la rugosidad de cada grupo de tuberias de distinto material o edad.

Fara el analisis de este problema se utilizd |a red de la sub-cuenca Acacias. Se realizaron 2 grupos por
cercania geografica v a cada uno se le asignd rugosidad diferente: Uun grupo corresponde a tuberias nuevas
de PVC v el otro a tuberias antiguas de concreto. Se fijaron dos rangos de vanacion de la rugosidad para
cada tipo de matenal. Una vez definidos los rangos de vanacidn de la rugosidad de cada grupo de tuberias,
se determind cual funcidn objetivo es la mas adecuada para su empleo en la calibracion.

A continuacidn se muestran las graficas tridimensicnales del Emor Cuadratico medio, suponiendo como

dptimas distintas combinaciones de rugosidad para los dos grupos de tuberias.

AT i s

Figura 6. Error Cuadratico Medio: {a) Rugosidades Optimas PYC = 0007 y Concreto =0.010. (b) Rugosidades dptimas
PYC =0.011 y Concreto = 0.016. (c) Rugosidades dptimas PYC =0.007 y Concreto =0016



Al observar las graficas anteriores es evidente la gran interaccion que se produce entre los dos
parametros, lo cual se manifiesta en el comportamiento variado que presenta la funcion objetivo
dependiendo de cuales sean las rugosidades optimas. Por tal motivo, el desarrollo de un sistema de
inferencia difusa mediante ensayo y error que considere todos estos comportamientos variados y se adapte

a cada uno de ellos segun sea la situacion es una tarea imposible de realizar.

5. Afinamiento

Una alternativa para superar las limitaciones de carencia de adaptabilidad de los sistemas de inferencia
difusa la constituyen los sistemas de inferencia neurodifusa; dentro de esta categoria se encuentran los
denominados ANFIS (Sistemas de Inferencia Difusa Neuro-Adaptativos, por su sigla en inglés), los cuales
incorporan la capacidad de aprendizaje de las redes neuronales a los sistemas difusos. En un ANFIS, los
parametros de las funciones de pertenencia y la base de reglas del sistema difuso son ajustados o afinados
usando los algoritmos de aprendizaje empleados en el campo de las redes neuronales con lo son el
Backpropagation y el de minimos cuadrados, lo cual permite al sistema difuso aprender de los datos que se

estan modelando.

5.1. Sistema Neurodifuso de un solo material

Entradas  Funciones de Reglas Funciones de Salida Salida
pertenencia de pertenenciade  Agregada
entrada salida

OUperacidn Logica
. AND (Minimo)

Figura 7. Estructura del sistema de inferencia Neurodifuso. Sistema de un solo material
El sistema difuso obtenido tiene dos entradas y una salida. A diferencia del sistema de inferencia difusa
tipo Mamdani, en la inferencia tipo Sugeno las funciones de pertenencia de la variable de salida deben ser

lineales o constantes, en este caso se optd por utilizar funciones lineales.

5.2. Pruebas y resultados. Sistema neurodifuso de un solo material.

5.21. Prueba 1 Kennedy. Nivel Modelado mayor al medido.

Rugosidad Optima 0.0140 Rugosidad Inicial 0.0200 Rugosidad Final0.0140



Tabla 4. heraciones Prueba1 Sistema neurodifusn.

[teracion | Rugosidad | Emmor Medio | A Rupgosidad g
1 0.0200 -0.4261 -0.008000
2 0.0140 0. 0000 0. 00000 ;

Figura 8. Resultados prueba 1 Sisterma neurodifuso.

5.2.2. Pruebha?2 Kennedy. Nivel modelad o inferior al medido.

Rugosidad Optima 0.0140 Rugosidad Inicial 0.0080
Tabla 5. Heraciones Prueba 2 Sisterma neurodifuso.

Fugosidad Final 0.0140

lteracion | Rugosidad | Ermor Medio | & Rugosidad f
[

1 0.0:030 0.5739 0.005850

2 0.0140 0.0000 0.000000

Figura 9. Resultados prueba 2 sistema neurodifusn.

Las pruebas en el sistema neurodifuso para el caso en que se supone igual rugosidad en todas la
tuberias fueron existosas; el ndmero de iteraciones necesarias para calibrar la red es menar al requerido por
el sisterma difuso construido por ensayo y error. De igual forma éste presenta presenta mavyor sensibilidad v
el valor de la funcidn objetivo en todos los casos siempre tiende a cero a medida que avanzan las
iteraciones. Desde el punto de vista practico resulta mas conv eniente la utilizacion del sisterma neurodifuso

dado que su implementacidn requiere menos tiempo y se garantizan resultados satisfactorios.

5.3.

La calibracion de redes de alcantarillado considerando dos grupos de tuberias de distinto material es un

Sistema de inferencia neurodifus o para redes con dos grupos de tuberias de distinto material

problema con un nivel del complejidad elevado debido a que existe una alta interaccian entre los parametros,
por tal motivo no puede ser resuelto mediante el empleo de sistemas de inferencia difusa por carecer estos
de capacidad de aprendizaje u adaptacidn a las caracteristicas variables del sisterna.

Frecisamente una de las caracteristicas de los ANFIS es incorporar a los sistemas difusos la capacidad
de aprendizaje, razdn por la cual se disefid un sisterna neurodifuso para evaluar su idoneidad como

herramienta de calibracidn de sistemas de alcantarillado.

5.3.1. Sistema Neurodifuso delta Concreto.

El sisterna de inferencia difusa obtenido para controlar la variacidn de la rugosidad del concreto presenta
quince conjuntos para cada variable de entrada y de salida; enlas de entrada las funciones de pertenenecia
son de tipo gaussiano y las de salida son de tipo lineal. De igual forma el sistema cuenta con 15 reglas. En el
sistema definitivo, el error cuadratico medio obtenido es de 0.0015029; sin embarga, puede notarse que las

salidas del modelo (rojo) no se logran ajustar adecuadamente a los datos de entrenamiento (azul).



xa’ Training data - 0 FIS ovtput : =

Cutput

I
8-
|
L

Index

Figura 10. Datos de entrenamiento y salidas del modelo neurodifuso delta concreto.

5.3.2. Sistema Neurodifuso delta PVC

El sistema de inferencia difusa obtenido para controlar la variacidon de la rugosidad del PVC presenta
catorce conjuntos para cada variable de entrada y de salida; en las de entrada |las funciones de pertenenecia
son de tipo gaussiano y las de salida son de tipo lineal. De igual forma el sistema cuenta con 14 reglas. En el
sistema definitivo, el error cuadratico medio obtenide es de 0.0012836; nuevamente puede notarse que las
salidas del modelo (rojo) no se logran ajustar adecuadamente a los datos de entrenamiento (azul).
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Figura 11. Datos de entrenamiento y salidas del modelo neurodifuso delta PVC.

En general el sistema neurodifuso no logra adaptarse adecuadamente a las variaciones de la funcidn

objetivo debido a las fuertes interacciones que se presentan entre los pardmetros.

6. Conclusiones

La calibracién de los modelos hidraulicos de los sistemas de alcantarillado es una actividad fundamental
para que estos sean completamente funcicnales. Es posible hacer coincidir las salidas del modelo con las
medicicnes realizadas en campo mediante el ajuste de parametros del modelo.

Suponiendo igual rugosidad para todas las tuberfas, empleando logica difusa como algoritmo de
optimizacitn es posible obtener resultados satisfactorios en la calibracién de redes de alcantarillado. Cuando
se consideran dos grupos de tuberias de distinta rugosidad, el uso de la légica difusa se ve limitado por la
alta interaccidn que presentan los parametros y al no presentar esta capacidad de aprendizaje u adaptacion
el problema se hace intratable por medio de ensayo y error debido a que ccurren reglas conflictivas que no
permiten contar con un sistema difuso consistente.

Implementar un sistema difusc por medio de ensayo y errcr con base en simulaciones realizadas en
modelos o programas de computador es un proceso que consume mucho tiempo y no garantiza resultados
optimos. El empleo de sistemas de inferencias difusa Neurcadaptativos es un proceso mas eficiente dado
gue estos mezclan la capacidad de aprendizaje de las redes neuronales con la facilidad de trabajo de los
sistemas de inferencia difusa. En el caso en el que se supone una misma rugosidad para todas las tuberias

de la red, el uso de un sistema neurodifuso es més conveniente que el sistema difuso desarrollado a prueba



y error por la facilidad de implementacion, por la reduccidn en el nimero de iteraciones necesarias para
obtener |a calibracion de la red y por presentar mayor sensibilidad. En el caso en el que se consideran dos
grupos de materiales distintos no es posible obtener resultados satisfactorios mediante el uso del ANFIS; |a
incapacidad de reproducir los datos de entrenamiento se debe a la complejidad de las interacciones
presentadas entre los pardmetros y por la limitacidn de las redes neuronales de tender a estancarse en

minimos locales y no continuar el entrenamiento mas alla de estos minimos.
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