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1. INTRODUCCION

La consecucién de informacion de campo y el grado de certeza de esta en el
area de los Hidrosistemas o cualquier otra area de trabajo es uno de los
problemas mas comunes en el desarrollo de proyectos actualmente. Ante esta
situacién generalmente se recurre a métodos matematicos y/o estadisticos que
permitan estimar o simular las condiciones que un hidrosistema dado presenta
en un momento determinado. Para el transito de crecientes en un canal de
aguas lluvias, tema objeto de este estudio, entre las variables mas dificiles de
estimar con total certeza se encuentran los hidrogramas de entrada
(Informacion base para el transito de crecientes), hidrogramas de salida y el
coeficiente de rugosidad; ante esta situacion muchas veces se recurre a la
experiencia del disenador para obtener la informacién requerida.

Existen en la actualidad diversos métodos matematicos para estimar los
parametros desconocidos necesarios para el transito de una creciente. La
Inteligencia Artificial o Algoritmos Genéticos hacen parte de una serie de
instrumentos matematicos y computacionales que debido al desarrollo logrado
en el campo de la informatica en los ultimos afnos estan ganando espacio en
cuanto a su uso en la resolucion de problemas en muchas areas de estudio,
puesto que permite simular situaciones ocurridas con antelacién y definir una
nueva condicibn dada en el presente. En el campo de la ingenieria,
especificamente la Ingenieria Civil, esta herramienta de andlisis tiene una gran
aplicabilidad ya sea en el area de estructuras, geotecnia, hidrologia e hidraulica,
etc.

En lo que tiene que ver con el area de interés de esta investigacion (hidrologia e
hidraulica), el uso de redes neuronales artificiales son de gran ayuda en los
procesos de estimacion o transito de caudales en una cuenca dada, pues como
es sabido, a pesar de la existencia de diversos métodos para la estimaciéon de
caudales, la determinacion de los parametros requeridos por dichos métodos
algunas veces se basa en la subjetividad del disenador y en la experiencia que
este ha adquirido a lo largo de su vida profesional. La metodologia empleada
para transformar la precipitacién en escorrentia o caudal, se basa en etapas o
niveles; el primero lo constituye la obtencion de los datos de precipitacion
mediante registros histéricos en la zona de interés, definidos como datos de
entrada, el segundo nivel lo define la funcion de transferencia utilizada o etapa

Lainer J. Bohérquez Meza Tesis de maestria 1
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donde se desarrollan los procesos matematicos que toman los datos de entrada
y mediante una secuencia de calculos proporciona los datos de salida (nivel 3).
La seleccion de una adecuada funcion de transferencia brinda resultados de
mayor confianza mientras que con un método de menor soporte técnico y/o
cientifico ocurre lo opuesto.

Debido a los inconvenientes mencionados la utilizacién de redes neuronales en
la resolucién de problemas en el campo de los hidrosistemas se abre paso
como una opcién o método alterno a los tradicionalmente empleados, pues su
concepcidn o estructura puede ser sujeta a entrenamiento y asi ser capaz de
relacionar informacidn histérica que servird de base para adaptarla y obtener un
resultado de mayor certeza en el problema que se esté considerando,
posicionandolas como una alternativa de alto valor. Las redes neuronales
artificiales utilizan una gran cantidad de informacion del hidrosistema en
estudio, al igual que una variedad de parametros para un eficiente proceso de
calculo, lo que es de gran ayuda cuando no es posible el uso de modelos fisicos
o cuando la informacion de trabajo es poca; en algunos casos estas pueden
servir de complemento a la informacion existente. EI mecanismo de solucién o
algoritmo de trabajo, es una secuencia que se va modificando y adaptando
paso a paso hasta que la solucion obtenida con la red neuronal sea lo mas
cercana a la solucion esperada.

“Las redes neuronales artificiales —RNA— intentan ser una emulacién inteligente
del comportamiento de los sistemas biolégicos, en donde los sistemas
nerviosos se basan en la neurona como elemento fundamental. Actualmente,
una RNA puede ser considerada como un modelo de “caja negra”, es decir, un
modelo en donde se tiene certeza de que es lo que se hace pero sin dar
importancia a como lo hace. Entre las principales caracteristicas de una RNA,
cabe destacar que es un modelo con multiples parametros, capaz de reproducir
complejas relaciones no lineales, cuyo proceso de calibraciéon (entrenamiento)
requiere de gran cantidad de informacién.” (OBREGON, FRAGALA, & PRADA).

Algunas caracteristicas para considerar una red neuronal como éptima son:

- Menos problemas de convergencia en el proceso de entrenamiento.
- Menor nimero de parametros a ajustar.

- Menor nimero de ciclos de entrenamiento.

- Mejor respuesta en situaciones extremas.

Lainer J. Boh6rquez Meza Tesis de maestria 2
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“El aprendizaje en una red neuronal consiste en la determinacién de los valores
precisos de los pesos para todas sus conexiones; con los pesos ajustados la
red podria modelar de forma acertada y eficiente un problema especifico. El
proceso general de aprendizaje consiste en ir agregando paulatinamente todos
los ejemplos del conjunto de aprendizaje y modificar los pesos de las
conexiones siguiendo un determinado esquema o algoritmo de aprendizaje. Los
algoritmos que permiten refinar los pesos de la red, se basan por lo general en
rutinas de gradientes que intentan recorrer un espacio de solucién de la forma
mas eficiente para alcanzar el minimo global en la superficie de la funcién de
error. Dentro de estos métodos son conocidos los algoritmos de
retropropagacion, retropropagacion con Momentum y los de busqueda aleatoria.
El algoritmo de aprendizaje de una red neuronal artificial es lo que determina el
tipo de problemas que es capaz de resolver. La gran utilidad de las redes
neuronales se debe a que son sistemas de aprendizaje basados en ejemplos.”
(MORALES V., 2004).

El transito de crecientes es un procedimiento para determinar valores de caudal
y niveles en un tiempo determinado en una secciéon de un canal a partir de
hidrogramas de entrada conocidos. Como herramientas de célculo se utilizan la
ecuacion de continuidad y la ecuacion de Momentum. El transito de crecientes
en canales se basa en que se utiliza una serie de secciones y con estas se
simula un canal de longitud “L”, esto se hace por la dificultad de obtener la
topologia y/o topografia exacta del canal lo que indica que se tiene un
conocimiento muy limitado de este, pues es posible que entre secciones
simultaneas se presenten cambios abruptos de las condiciones topogréaficas e
hidraulicas. Adicional a la estimacion del trazado del canal se debe tratar de
ajustar un coeficiente de rugosidad, que en este caso es el definido por la
ecuacion de Manning (n de Manning), dicho coeficiente debe involucrar los
cambios de seccién, de pendiente, de superficies y cualquier otra variable
desconocida entre dos secciones. Todo este procedimiento se considera
problematico debido a que la obtencién en campo y la calibracion de este valor
es muy complicada y costosa a la vez. El objetivo del transito de crecientes es
obtener un hidrograma aguas abajo del canal, dado un hidrograma de disefo
aguas arriba. El hidrograma de disefno representa la variacion del caudal en una
seccion determinada de un canal reflejando los efectos de la cuenca aportante
aguas arriba de la seccion considerada.
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Teniendo en cuenta lo anteriormente expuesto, el objetivo de la investigacion se
basa en definir y entrenar una o varias redes neuronales mediante el uso de un
software apropiado -MATLAB®- con la cual sea posible realizar el transito de
crecientes a través de canales de aguas lluvias sin contar con las
caracteristicas geométricas e hidraulicas de este o de contar con la totalidad de
parametros hidraulicos, ademas de esto, analizar si la respuesta de las redes
neuronales artificiales —ANN- es sensible a cambios en la pendiente de fondo y
coeficiente de rugosidad de un canal determinado y estimar con buena
precision la creciente de salida como método alterno de calculo a los
tradicionalmente utilizados.

1.1 OBJETIVOS GENERALES

e Establecer el tipo de red neuronal y las caracteristicas apropiadas de
esta —arquitectura de la red— para realizar el transito de crecientes a
través de canales de aguas lluvias con la ayuda del software MATLAB®.

e Realizar el Transito de crecientes a través de canales de aguas lluvia
utiizando Redes Neuronales artificiales y determinar las ventajas vy
desventajas de este con relacién a los métodos tradicionales.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Recopilacién de informacién sobre el uso de las redes neuronales
artificiales para el transito de crecientes tanto a nivel local como a nivel
global.

¢ Recopilacién de informacién topogréafica de canales para la simulacidén
del transito de una creciente con redes neuronales artificiales.

e Definir las formas de los hidrogramas de entrada para la simulacién de
los casos de estudio con redes neuronales artificiales.

e Determinar el tipo de algoritmo de entrenamiento que se debe aplicar a
las redes neuronales a partir del Caso de Estudio 1.
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e Obtener una estimacién del numero de neuronas y/o capas ocultas
adecuadas para las redes neuronales a partir del Caso de Estudio 1.

e Definir la funcion de desempeno que mejor evalué el comportamiento de
los resultados obtenidos.

e Realizar el transito de una creciente con redes neuronales artificiales
para todos los casos de estudio analizados.

e Realizar para los casos de estudio un analisis de costos y tiempo entre el
transito de una creciente con redes neuronales artificiales y el transito
con un método tradicional.
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2. CONTEXTUALIZACION Y MARCO TEORICO
2.1 REDES NEURONALES - MODELO BIOLOGICO

El cerebro esta conformado por millones de elementos o unidades de
procesamiento basicas interconectadas entre si; estas unidades se denominan
neuronas. En una neurona se pueden considerar tres partes basicas, el cuerpo
celular, del que se desprende una rama principal denominada axén y las
dendritas. La Figura 2.1 (www.histologiaub.blogspot.com) muestra las partes de
una neurona biolégica, ademas de las principales ya mencionadas.

De forma general, el funcionamiento de una neurona inicia a través de las
dendritas, las cuales reciben sefiales de entrada y las conducen al cuerpo
celular que se encarga de combinarlas e integrarlas para posteriormente emitir
sefnales de salida. El axén transporta esas senales a los terminales axénicos, a
partir de los cuales la informacién pasa a otras neuronas. Por lo general, una
neurona recibe informacién de miles de otras neuronas, y a su vez envia
informacién a miles de neuronas mas.

- ' Sustancia
\ de Nissl

Estructura general de
una neurona

\

-

Vaina de mielina 2
Nodos de

Axén Ranvier

Cono
4 axonico .
Nucleo

. Botones Cuerpo

0 soma : f 4

§
i
/r
sinapticos ¢
Dendritas

Figura 2.1. Esquema de una neurona bioldgica. Fuente: (www.histologiaub.blogspot.com).
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2.1.1 Naturaleza bioeléctrica de la neurona

Las sefales que permiten la comunicacion entre neuronas, son de dos tipos
distintos: eléctricas y quimicas. La sefial generada por la neurona y
transportada a lo largo del axén es un impulso eléctrico, mientras que la senal
que se transmite entre los terminales axénicos de una neurona y las dendritas
de las neuronas siguientes es de origen quimico y se realiza mediante
moléculas de sustancias transmisoras (neurotransmisores) que fluyen a través
de unos contactos especiales, llamados sinapsis, que tienen la funcién de
receptor y estan localizados entre los terminales axdnicos y las dendritas de la
neurona siguiente. La generacion de las sefales eléctricas esta intimamente
relacionada con la composicién de la membrana celular.

La llegada de sefales procedentes de otras neuronas a través de las dendritas
actua acumulativamente, bajando ligeramente el valor del potencial de reposo.
Dicho potencial modifica la permeabilidad de la membrana, de manera que
cuando llega a cierto valor critico comienza una entrada masiva de iones sodio
que invierte la polaridad de la membrana. La inversién del voltaje de la cara
interior de la membrana cierra el paso a los iones sodio y abre el paso a los
iones potasio hasta que se restablece el equilibrio en reposo. Después de un
periodo refractario, puede seguir un segundo impulso. El resultado de esto es la
emisién por parte de la neurona de trenes de impulsos cuya frecuencia varia en
funcién de la cantidad de neurotransmisores recibidos (HILERA & MARTINEZ,
2000).

2.1.2 Sinapsis

La interconexién entre dos neuronas se denomina Sinapsis (véase Figura 2.2).
La sinapsis quimica es el tipo mas comun de interaccion; en ésta una senal
eléctrica llega al botén sinaptico o parte terminal de la neurona izquierda (véase
Figura 2.2) lo que origina que se liberen neurotransmisores, que son captados
por la dendrita de la neurona de la derecha lo que causa un pulso eléctrico
desde la neurona izquierda a la de la derecha. Segun la cantidad de
neurotransmisor liberada el pulso se reforzara o debilitara entre una y otra
neurona, ademas de esto se debe tener en cuenta el hecho de que si la
sumatoria de las entradas captadas por todas las dendritas de la neurona
supera un determinado umbral, el pulso se transmite a lo largo del axén pero de
no ser asi este no se transmitira a la siguiente neurona.
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Boton Sinaptico endrita

Figura 2.2. Salto sinaptico. Fuente: (IZAURIETA & SAAVEDRA).

2.2 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una red neuronal es un procesador paralelo de informacion que tiene una
inclinacion natural a almacenar conocimiento experimental y tenerlo a
disposicién en cualquier momento para su uso. Por otro lado, también se puede
decir que, las redes neuronales artificiales son dispositivos de procesamiento de
informacién no lineal (sefiales), construidos a partir de dispositivos elementales
de procesamiento interconectados, llamados neuronas; el tipo mas comdn de
neurona artificial es la de McCulloch-Pitts. Una red neuronal artificial (RNA) o
ANN por las siglas en inglés de “artificial neural network”, es un instrumento de
procesamiento de informacion inspirado en la forma como el cerebro procesa la
informacién. Tal como ocurre en el cerebro de las personas o animales, las
redes neuronales logran el aprendizaje a partir de ejemplos o mediante la
repeticibn de un proceso; estas son configuradas para una aplicacion
especifica, por ejemplo, reconocimiento de patrones, clasificacion de
informacion, funciones de ajuste o predicciones de series de tiempo dinamicas.
El aprendizaje en sistemas biolégicos involucra ajustes en las conexiones
sinapticas que existen entre las neuronas. Este también es el caso de las redes
neuronales artificiales pero aqui el ajuste se da en los pesos sinapticos de las
conexiones entre una y otra neurona, dichas conexiones son utilizadas para
almacenar el conocimiento adquirido por la red. Algunas caracteristicas para
determinar una RNA son:

e Arquitectura (conexion entre neuronas).
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e Tipo de entrenamiento o aprendizaje (determinacion del peso de las
conexiones).
e Funcién de activacion.

Las redes neuronales pueden ser definidas a nivel general como un algoritmo
computacional parametrizado no lineal para procesamiento (numérico) de
datos, sefales o imagenes. En consecuencia las RNA son un sistema de
procesamiento de informacién en donde las sefales son transmitidas por medio
de enlaces; estos poseen un peso asociado el cual es multiplicado por la senal
de entrada para cualquier red neuronal tipica. La senal de salida se obtiene
aplicando una funcién de activacion a la entrada de la red.

La Figura 2.3 muestra una ANN donde se indican cada uno de los parametros
enunciados anteriormente. En esta se tienen un numero n de neuronas de
entrada (X1, X2,..., Xn) Y UNa neurona de salida (y;), los pesos interconectados
estan dados por wi; a wij,. En la Figura 2.3 varias entradas a la red son
representadas por el simbolo matematico x, y cada una de estas entradas es
multiplicada por el peso respectivo de su conexion, win. En el caso mas simple,
este producto simplemente se suma a través de una funcién de transferencia
(véase Numeral 2.5) y se genera asi la salida y; tal como se muestra en la
figura.

Entradas

Pesos
<X1) Cuerpo
o W,y celular
G 12

W Salida
X3> — — ) ——

W,
Y]
(XD

Neurona/

/\

Win y; = f(ZW; x-6;)

n =

~ Umbral

Figura 2.3. Red neuronal artificial simple. Fuente: (MOLINA AGUILAR & APARICIO, 2006).
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2.3 DESARROLLO HISTORICO DE LAS REDES NEURONALES

De acuerdo con la fecha de aparicion o publicacién de la contribucidn realizada
en este campo, el desarrollo histérico de las redes neuronales puede ser
trazado cronologicamente de la siguiente forma segun (SIVANANDAM,
SUMATHI, & DEEPA, 2006).

1943 — McCulloch and Pitts: Inicio de la era moderna de las redes
neuronales.

Estos establecen un calculo légico para las redes neuronales. Una red
consta de un numero suficiente de neuronas (usando un modelo simple),
y estas, conectadas adecuadamente pueden calcular cualquier funcion
computable. Una simple funcién l6gica es desarrollada por una neurona,
en el caso de la neurona de McCulloch-Pitts basada en el ajuste de los
pesos de esta. El arreglo o disposicion de neuronas en este caso puede
ser representado como una combinacién de funciones logicas. La
caracteristica mas importante de este tipo de neurona es el concepto de
umbral; cuando la entrada a una neurona particular es mas grande que el
umbral especificado por el usuario entonces la neurona se activa.
Circuitos légicos son creados para usar de forma extensa este tipo de
neurona.

1949 - El Libro de Hebb - “The organization of behavior”.

En este libro fue presentada por primera vez una declaracidén explicita de
una regla para el aprendizaje psicolégico para modificacion sinaptica.
Hebb propuso que la conectividad del cerebro estd cambiando
continuamente como un organismo que aprende diferentes tareas
funcionales, y que los montajes neuronales son creados por tales
cambios. El concepto detras de la teoria de Hebb es que si dos neuronas
son creadas para ser activadas simultdneamente, la fuerza de conexion
entre las dos neuronas deberia ser incrementada. Este concepto es
similar al del aprendizaje de la matriz de correlacién.

1958 — Rosenblatt introduce el concepto de Perceptron.
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En una red perceptron los pesos de las rutas de conexién pueden ser
ajustados; un método iterativo para el ajuste de los pesos puede ser
utilizado. La red Perceptrén estda creada para converger si los pesos
obtenidos le permiten reproducir exactamente todas las parejas de
vectores de entradas y objetivos de salida en el entrenamiento.

e 1960 — Widrow and Hoff introducen el término ADALINE.

ADALINE, es la abreviatura para adaptive linear neuron (Neurona Lineal
Adaptativa). Esta utiliza una regla de aprendizaje conocida como regla de
los minimos cuadrados o regla delta, creada para ajustar los pesos asi
como para reducir la diferencia entre la entrada a la red para la unidad de
salida y la salida deseada. El criterio de convergencia en este caso es la
reduccion del valor del error cuadrado a un valor minimo. Esta regla delta
para una red de una sola capa puede ser denominada como la
precursora de la red backpropagation utilizada para redes multicapas. La
extension multicapa de Adaline formé la Madaline.

e 1982 - La red de John Hopfield.

Hopfield mostré como usar “Ising spin glass”, un tipo de modelo para
almacenar informacion en redes dinamicamente estables. Su trabajo
forj6 el camino a los fisicos para introducirse a la modelacion neuronal y
de este modo transformar el campo de las redes neuronales. Hay redes
extensamente utilizadas como redes de memoria asociativa. Las redes
Hopfield son creadas para ser valoradas como continua y discreta a la
vez.

e 1972 — Mapas de autoorganizacion de Kohonen (Self-Organizing
Maps - SOM).

Los mapas de auto-organizacién de Kohonen son capaces de reproducir
aspectos importantes de la estructura de una red neuronal biol6gica.
Ellos hacen uso de representacion de datos utilizando mapas
topograficos, los cuales son comunes en los sistemas nerviosos. Los
SOM muestran como la capa de salida puede recuperar la estructura
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correlacional (de la entrada) en forma del arreglo espacial de unidades.
Estas redes son aplicadas en muchos problemas de reconocimiento.

e 1985 — Parker, 1986 — Lecum.

Durante este periodo la red de retropropagacion (backpropagation) forj6é
su camino dentro de las redes neuronales. Este método reparte la
informacién de error en la unidad de salida de nuevo a las unidades
ocultas utilizando la regla delta generalizada. Esta red es basicamente
una red multicapa, feedforward (alimentacién hacia adelante) entrenada
por medio del algoritmo backpropagation (retropropagacion).
Originalmente, aunque el trabajo fue desarrollado por Parker (1985) el
crédito de publicar esta red es para Rumelhart, Hinton y Williams (1986).
La red de retropropagacion (backpropagation) surgi6 como el mas
popular algoritmo de aprendizaje para el entrenamiento de perceptrones
multicapa y ha sido el caballo de batalla para muchas aplicaciones de
redes neuronales.

e 1988 — Grossberg.

Grossberg desarroll6 una regla de aprendizaje similar a la de Kohonen,
la cual es ampliamente utilizada en la red Counter propagation. Este tipo
de aprendizaje Grossberg, es también utilizado como aprendizaje outstar
y se produce para todas las unidades en una capa particular.

e 1987, 1990 — Carpenter y Grossberg.

Carpenter y Grossberg inventaron la teoria de resonancia adaptativa
(Adaptive Resonance Theory — ART). ART fue disefiada para entradas
binarias y para entradas continuas. El disefio para las entradas binarias
ART1 y ART2 entr6 en vigor cuando el disefio llego a ser aplicable a las
entradas continuas. La caracteristica mas importante de estas redes es
que los patrones de entrada pueden ser presentados en cualquier orden.

e 1988 — Broomhead y Lowe desarrollaron las funciones de base
radial (Radial Basis Functions — RBF).
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Esta es una red multicapa similar a la red de retropropagacion
(backpropagation).

e 1990 — Vapnik desarrollo la maquina de vector de soporte.

Las maquinas de vectores de soporte o SVM por las siglas en inglés de
“Support Vector Machine” se basan en minimizar el riesgo estructural, a
diferencia de las redes neuronales convencionales que utilizan el
principio de minimizar el riesgo empirico. El fundamento de esta teoria se
utiliza para aplicaciones como reconocimiento de imagenes y
categorizacion de textos.

2.4 VENTAJAS DE LAS REDES NEURONALES

Segin (HILERA & MARTINEZ, 2000) algunas ventajas de utilizar redes
neuronales artificiales pueden ser:

“Debido a su constitucion y fundamentos, las redes neuronales artificiales
(RNA) ofrecen numerosas ventajas entre las que se incluyen:

e Aprendizaje adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas
basadas en un entrenamiento o experiencia inicial.

e Autoorganizacion. Una red neuronal puede crear su propia organizacion
0 representacion de la informacion que recibe mediante una etapa de
aprendizaje.

e Tolerancia a fallos. El darfo parcial de una red conduce a una
degradacion de su estructura; sin embargo, algunas capacidades de la
red se pueden retener, incluso sufriendo un dafo serio.

e (Operacion en tiempo real.

e Facil insercion dentro de la tecnologia existente.

2.4.1 Aprendizaje adaptativo

Esto consiste en aprender a llevar a cabo ciertas tareas mediante un
entrenamiento con ejemplos ilustrativos, por ello no es necesario elaborar
modelos a priori ni es necesario especificar funciones de distribucion de
probabilidad.
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Una red neuronal puede generar su propia distribucion de pesos en los enlaces,
esto mediante el aprendizaje; en éste, los enlaces ponderados de las neuronas
(pesos sinapticos) se ajustan de manera que se obtengan unos resultados
especificos. La funcion del disefiador es unicamente la obtencion de la
arquitectura apropiada para la red sin considerar la forma como esta aprendera
a discriminar, por lo que se debera desarrollar un buen algoritmo de
aprendizaje.

2.4.2 Autoorganizacion

Las redes neuronales usan su capacidad de aprendizaje adaptativo para
autoorganizar la informacion que reciben durante el aprendizaje y/o la
operacion. Mientras que el aprendizaje es la modificacion de cada elemento
procesal, la autoorganizacion consiste en la modificacion de la red neuronal
completa para llevar a cabo un objetivo especifico. Esta autoorganizacion
provoca la generalizacion, la cual es una facultad de las redes neuronales de
responder apropiadamente cuando se les presentan datos o situaciones a las
que no habian sido expuestas anteriormente. Esta caracteristica es muy
importante cuando se tienen que solucionar problemas en los cuales la
informacion de entrada es poco clara, ya que permite que el sistema de una
solucion incluso cuando la informacion de entrada esta incompleta.

2.4.3 Tolerancia a fallos

Las redes neuronales son los primeros métodos computacionales con la
capacidad inherente de tolerancia a fallos. En las redes neuronales, si se
produce un fallo en un pequefio numero de neuronas, aunque el
comportamiento del sistema se ve influenciado este no sufre una falla repentina.
Hay dos aspectos distintos respecto a la tolerancia a fallos:

e Tolerancia a fallo segun los datos; las redes pueden aprender a
reconocer patrones con ruido, distorsionados o incompletos.
e Pueden seguir realizando su funcion aunque se destruya parte de la red.

La razén por la que las redes neuronales son tolerantes a los fallos es que
tienen su informacion distribuida en las conexiones entre neuronas, existiendo
cierto grado de redundancia en este tipo de almacenamiento. La mayoria de los
ordenadores algoritmicos y sistemas de recuperacion de datos almacenan cada
pieza de informacion en un espacio unico, localizado y direccionable. Las redes
neuronales almacenan informacion no localizada, por lo tanto, la mayoria de las
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interconexiones entre los nodos de la red tendran unos valores en funcion de
los estimulos recibidos, y se generara un patron de salida que represente la
informacion almacenada.

2.4.4 Operacion en tiempo real

Una de las mayores prioridades de la mayoria de las areas de aplicacion es la
necesidad de realizar grandes procesos con datos de forma muy rapida. Las
redes neuronales se adaptan bien a esto debido a su implementacion paralela.
Para que la mayoria de las redes puedan operar en un entorno de tiempo real,
la necesidad de cambio en los pesos de las conexiones o entrenamiento es
minima. Por tanto, de todos los métodos posibles, las redes neuronales son la
mejor alternativa para reconocimiento y clasificacion de patrones en tiempo real.

2.4.5 Facil insercién dentro de la tecnologia existente

Una red individual puede ser entrenada para desarrollar una unica y bien
definida tarea. Debido a que una red puede ser rapidamente entrenada,
comprobada, verificada y trasladada a un hardware de bajo costo, es facil
insertar redes neuronales para aplicaciones especificas dentro de sistemas
existentes. De esta manera, las redes neuronales se pueden utilizar para
mejorar sistemas de forma incremental, y cada paso puede ser evaluado antes
de acometer un desarrollo mas amplio”.

2.5 ELEMENTOS DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

Una correcta eleccion de las caracteristicas y una adecuada estructura son los
pilares fundamentales para construir una red neuronal que le dé solucion al
problema que se quiere resolver. Cualquier modelo de red neuronal esta
conformado por neuronas, a partir de las cuales se pueden generar
representaciones especificas como letras, niumeros o cualquier otro objeto.
Cada neurona de una red esta caracterizada en cualquier instante de tiempo
por un valor numérico denominado valor o estado de activacién, a; (t), al cual
esta asociado una funcién de salida,f;, que transforma el estado de activacion
en ese instante en una senal de salida, y;, la cual esta afecta por la sinapsis o
peso sinaptico, w;;, de la conexion entre la neurona de entrada y la neurona de
salida. La sumatoria de las sefales que llegan a una neurona j, Net;, se puede

expresar matematicamente como lo indica la Ecuacién 1.
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n
Net]- = Z Vi Wij Ecuacion 1.
i=1

Una funcién de activacion, F, determina el nuevo estado de activacion a; (t + 1)
de la neurona, teniendo en cuenta la entrada total calculada y el anterior estado
de activacion a; (t). Las variables anteriormente mencionadas se muestran
esquematicamente en la Figura 2.3.

(HILERA & MARTINEZ, 2000), estructuran y definen los componentes mas
importantes de una red neuronal artificial como sigue:

¢ Unidad de procesamiento (Neurona artificial)
e Estado de activacion de cada neurona

e (Conexiones entre neuronas

e Funcidn de salida o transferencia

e Funcion o Regla de activacién

e Regla de aprendizaje.

2.5.1 Unidades de Proceso - Neurona Artificial

El conjunto de neuronas cuyas entradas provienen de la misma fuente y cuyas
salidas se dirigen al mismo destino se conoce como capa o nivel. Si se tienen N
neuronas o unidades, estas se pueden ordenar arbitrariamente y designar la /-
ésima neurona como U;. Su trabajo es simple y Unico, y consiste en recibir las
entradas de las células vecinas y calcular un valor de salida, el cual es enviado
a todas las células restantes.

En cualquier sistema modelado, se pueden caracterizar tres tipos de unidades o
capas: entradas, salidas y ocultas. Las unidades de entrada reciben sefales
desde el entorno; dichas entradas pueden ser sefales provenientes de
sensores 0 de otros sectores del sistema. Las unidades de salida son las
encargadas de enviar la senal fuera del sistema y las unidades ocultas son
aquellas cuyas entradas y salidas se encuentran dentro del sistema, es decir,
no tienen contacto con el exterior.
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2.5.2 Estado de Activacion

Adicionalmente al conjunto de neuronas, la representacion de la red neuronal
necesita los estados del sistema en un tiempo t. Esto se especifica por un
vector de N numeros reales A(t), que representan el estado de activacién del
conjunto de unidades de procesamiento (Véase Ecuaciéon 2). Cada elemento
del vector representa la activacion de una neurona en el tiempo t. La activacién
de una neurona U; en el tiempo t se designa por a(t), es decir:

A(t) = (a,(t), a,(t), ..., a;(t), ..., an (t)) Ecuacion 2.

Todas las neuronas que componen la red se hallan en cierto estado de
activacion, este puede ser reposo o excitado y a cada uno de ellos se le asigna
un valor. Dichos valores de activacion pueden ser continuos o discretos o
también limitados o ilimitados. Si son discretos suelen tomar valores pequenos
o binarios. El estado activo se caracteriza por la emisidén de un impulso por
parte de la neurona, mientas que el estado pasivo indica que la neurona esta en
reposo. Para determinar el estado de activacion de una neurona se deben
considerar dos factores: el mecanismo de interaccion entre neuronas y la senal
que envia cada una a las neuronas vecinas.

2.5.3 Conexiones entre neuronas

Las conexiones que unen a las neuronas que forman una RNA tienen asociado
un peso (w), que es el que hace que la red adquiera conocimiento.
Considerando y; como el valor de salida de la neurona i en un instante dado y
que cada conexion (sinapsis) entre la neurona i y la neurona j esta definida por
un peso wjj, se tiene que la entrada neta que recibe una neurona Net; es la
suma del producto de cada sefnal individual por el valor de la sinapsis que
conecta ambas neuronas, esto se conoce como regla de propagacién (Véase
Ecuacion 3).

N
Net; = ZWU Y Ecuacion 3.
i

Si wj; es positivo indica que la interaccion entre las neuronas iy j es excitadora,
es decir, siempre que la neurona i este activada, la neurona j recibira una senal
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de i que tendera a activarla. Si w;; es negativo, la sinapsis sera inhibidora. En

este caso, si i esta activada, enviara una sefal a j que tendera a desactivarla.
Por dltimo, si w;; es igual a 0, se considera que no hay conexion entre ambas.

2.5.4 Funcion de Salida o Transferencia

Entre las unidades o neuronas que forman una ANN existe un conjunto de
conexiones que unen unas a otras. Cada neurona transmite sefiales a aquellas
que estan conectadas con su salida. Asociada con cada neurona U; hay una
funcion de salida f; (a;(t)), que transforma el estado actual de activacion aq;(t)
en una sefal de salida y;(t) (véase Ecuacion 4).

Y;(t) = fi (a;(1)) Ecuacion 4.

El vector que contiene las salidas de todas las neuronas en un instante t se
puede definir como lo muestra la Ecuacion 5.

Y (t) = (f1 (a1 O, f> (az ©), ., fi(a; ©), . fv (an (t))) Ecuacion 5.

En algunos modelos, esta salida es igual al nivel de activaciéon de la neurona,
en cuyo caso la funcion f; es la funcion identidad, f;(a;(t)) = a;(t). Existen
cuatro tipos de funciones de transferencia, aunque generalmente la funcién de
salida o de transferencia es de tipo sigmoidal.

- Funcién escalén

- Funcién lineal y mixta
- Funcién sigmoidal

- Funcién gaussiana

Funcion Escalon. Esta se utiliza cuando las salidas de la red son binarias. La
salida de una neurona se activa solo cuando el estado de activacion es mayor o
igual a cierto valor umbral. La funcién escalén no puede definir la derivada en
un punto de transicién, razon por la que esta no es muy util a los métodos de
aprendizaje donde se utilizan derivadas. Las redes formadas por este tipo de
neuronas son faciles de implementar en hardware (véase Figura 2.4).

Lainer J. Bohérquez Meza Tesis de maestria 18



Universidad de los Andes

Universidad de  Departamento de Ingenieria Civil y Ambiental

|OS Andes Centro de Investigaciones en Acueductos y Alcantarillados — CIACUA
“Transito de crecientes a través de canales de aguas lluvia utilizando
Redes Neuronales”

> y(i")

Figura 2.4. Funcion de Transferencia tipo escaldn. Fuente: (IZAURIETA & SAAVEDRA).

Funcion lineal y mixta. Esta responde a la expresion f(x)=x. En las neuronas
con funcién mixta, si la suma de las senales de entrada es menor a un limite
inferior, la activacion se define como 0 o -1. Si dicha suma es mayor o igual que
el limite superior, entonces la activacién es 1. Si la suma de las entradas esta
comprendida entre ambos limites entonces la activacion se define como una
funcién lineal de la suma de las sefiales de entrada (véase Figura 2.5).

a = purclin(n)

Linear Transfer Function

Figura 2.5. Funcion de transferencia lineal (Fuente: Toolbox MATLAB®).

Funcion Continua o Sigmoidal. Con la funcién sigmoidal, para la mayoria de
los valores de entrada, el valor dado por la funcién es cercano a uno de los
valores asintéticos. Esto hace que en la mayoria de los casos, el valor de salida
esté comprendido en la zona alta o baja del sigmoide. Cuando la pendiente es
elevada esta funcion tiende a la funcion escalon. La importancia de la funcién
sigmoidal radica en el hecho de que su derivada es siempre positiva y cercana
a cero para valores grandes positivos o negativos y toma su valor maximo
cuando x es igual a 0 (véase Figura 2.6).
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Q= log)lg("' a= (anSig("'

Log-Sigmoid Transfer Function Tan-Sigmoid Transfer Function

Figura 2.6. Funcion de transferencia sigmoidal (Fuente: Toolbox MATLAB®).

Las funciones logsig y tansig calcula la salida de una capa a partir de su
entrada a la red y retorna elementos entre 0y 1 y entre 1 y -1 respectivamente.

Funcion Gaussiana. Los centros y alto de estas funciones pueden ser
adaptados, lo cual las hace mas adaptativas que las funciones sigmoidales.
Mapeos que suelen requerir dos capas ocultas utilizando la funcién sigmoidal,
algunas veces se pueden realizar con una sola capa en redes con neuronas de
funcién gaussiana (véase Figura 2.7).

1 ' . . . - -~ r ———
09+ ,
08+
0.7+
06+
05+
0.4+
03t /

02}, / /

0.1} S S AN \

0 B e " L i " —x X ——

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 2.7. Funcion de transferencia Gaussiana (Fuente: Toolbox MATLAB®).

En la Tabla 2.1 se muestran las funciones de transferencia mencionadas, la
ecuacion que la representa y el rango de valores de aplicacion.
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Nombre Funcién Rango
Escal6n y = sign (x) (-1, +1]

y = H(X) [ 0, +1]
Lineal y =x [-eo, +o9]
Sigmoidal Y= # [ 0, +1]

y = tgh(x) Sl
Gaussiana y = Ae & [ 0, +1]

Tabla 2.1 Funciones de transferencia y rango de aplicacion. Fuente: (MOLINA AGUILAR &
APARICIO, 2006).

2.5.5 Funcion o Regla de Activacion

Asi como es necesaria una regla que combine las entradas a una neurona con
los pesos de las conexiones, también se requiere una regla que combine las
entradas con el estado actual de la neurona para producir un nuevo estado de
activacién. Esta funcion que se podria denominar, F, produce un nuevo estado
de activacion en una neurona a partir del estado a; que existia y la combinacion
de las entradas con los pesos de las conexiones (Net;). Dado el estado de
activacién a;(t) de la unidad U; y la entrada total que llega a ella, Net;, el estado
de activaciéon siguiente, a;(t + 1), se obtiene aplicando la llamada funcién de
activacién, como se muestra en la Ecuacion 6.

a; (t+1) =F (a; (t), Net;) Ecuacion 6.

En la mayoria de los casos, F es la funcion identidad, por lo que el estado de
activacién de una neurona en t+1 coincidira con el Net de la misma en t. En
este caso, el parametro que se le pasa a la funcion de salida, f, de la neurona
sera directamente el Net. La salida de una neurona i (y;) se puede expresar
como lo indica la Ecuacion 7.

N
yi (¢ +1) = f (Net) = f Zwi,- Ly, () Ecuacion 7.
=
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Normalmente la funcién de activacion no esta centrada en el origen del eje que
representa el valor de la entrada neta, sino que existe cierto desplazamiento
debido a las caracteristicas internas de la propia neurona lo cual no es igual en
todas. Este valor se denota como 6;, y representa el umbral de activacion de la
neurona i. De acuerdo con lo anterior la salida de la neurona para esta situacion
se puede reescribir como lo indica la Ecuacion 8.

N
Vi (t + 1) = f (Netl- - 91) = f Z Wij - Yi (t) - 01' Ecuacion 8.
j=1

La salida que se obtiene en una neurona considerando el tipo de funcién de
activacién utilizada puede tomar multiples valores como se muestra a
continuacioén para cada una de las funciones de activacién.

e Funcion de activacion tipo escalén. Si el conjunto de los estados de
activacion es E = [0, 1], se tiene que la salida para un tiempo t+1 puede
ser:

1 Si [Netl- > 91]
yi(t+1)= | y (@) si[Net; = 6]
0 Si [Netl- < 91]

Si el conjunto de los estados de activacion es E = [-1, 1], se tiene que:

+1 Si [Netl- > 91]
yi(t+1)=| y() si[Net; = 6]
-1 Si [Netl- < 91]

e Funciéon de activacion lineal o identidad. En esta el conjunto de
estados E puede contener cualquier numero real (véase Ecuacién 9).

y; (t+1) = Net; — 6; Ecuacion 9.
¢ Funcion de activacion lineal-mixta. Con esta funcién, el estado de

activacién de la neurona esta obligado a permanecer dentro de un
intervalo de valores reales prefijados como se muestra a continuacion:
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b Netl- < b+9i
Vi (t+1)= Neti— Hl- b+Ql < Netl- < B+ 91'
B Net,> B

e Funcion de activacion sigmoidal. Esta es una funcién continua, por lo
que el espacio de los estados de activacion es un intervalo del eje central
(véase Ecuacién 10).

1 .7
yi (t+1) = 1§ o-Wer 00y Ecuacion 10.

Para simplificar la expresién de la salida de una neurona se puede considerar
una neurona ficticia con valor de salida 1 y peso — 6; para la conexion con la
neurona de entrada. De acuerdo con esta premisa la salida se puede expresar
como lo indica la Ecuacion 11.

N N

j=1 j=0

2.5.6 Regla de Aprendizaje

El aprendizaje se puede definir como la modificacion del comportamiento
inducido por la interaccién con el entorno y como resultado de la experiencia
conducente al establecimiento de nuevos modelos de respuesta a estimulos
externos. Cada modelo de red neuronal dispone de una o varias técnicas de
aprendizaje y este depende del numero de neuronas y de cémo estén
conectadas entre si.

2.6 CARACTERISTICAS DE LAS REDES NEURONALES

Segun (HILERA & MARTINEZ, 2000), existen tres aspectos que caracterizan
una red neuronal, estos son:

e Latopologia
e El mecanismo de aprendizaje
e Tipo de asociacion realizada entre la informacidn de entrada y salida
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2.6.1 Topologia de la Red Neuronal

Esta se refiere a la organizacion y disposicion de las neuronas en la red
formando capas. Los parametros fundamentales de la red son: el numero de
capas, el numero de neuronas por capa, el grado de conectividad y el tipo de
conexion entre neuronas. Segun la topologia se pueden tener redes de una
capa 0 monocapa Yy redes con multiples capas o multicapas.

Las redes monocapa se utilizan generalmente para obtener o completar
informacién cuando esta se tiene incompleta o distorsionada. Las redes
multicapa son aquellas que disponen de conjuntos de neuronas agrupados en
varios niveles o capas. Estas redes pueden ser de los siguientes tipos:

e Feedforward o con conexiones hacia adelante. Las redes mas conocidas
de este tipo son: Perceptron, Adaline. Madaline, Linear Adaptative
Memory (LAM), Drive Reinforcement, Backpropagation. Todas estas son
muy Utiles en aplicaciones de reconocimiento o clasificacion de parones.

e fFeedback o con conexion hacia atras.

e Ademas de estas dos también se tienen redes que disponen de
conexiones tanto hacia adelante como hacia atrds o redes
feedforward/feedback. Los modelos mas conocidos de este tipo son: La
red ART (Adaptative Resonance Theory) y la red BAM (Bidirectional
Associative Memory). Dentro de este grupo se pueden incluir la red
Neocognitron en la que las neuronas se disponen en planos
superpuestos y la red CABAM (Competitive Adaptative Bidirectional
Associative Memory) que es un tipo de red con conexiones laterales
entre neuronas de la misma capa.

2.6.2 Mecanismo de Aprendizaje

Este es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en
respuesta a la informacion de entrada. En un modelo de red neuronal artificial,
la creacion de una nueva conexién implica que el peso de esta pasa a tener un
valor distinto de cero, en caso contrario la conexion se destruye. Durante el
proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren
modificaciones; bajo esta premisa cuando los pesos permanecen estables entre
iteraciones sucesivas se puede afirmar que el proceso ha terminado o que la
red ha aprendido.
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Considerando la presencia o no de un agente externo que controle el proceso
de aprendizaje, las redes neuronales se pueden clasificar como:

e Redes con aprendizaje supervisado

¢ Rede con aprendizaje no supervisado
¢ Redes con aprendizaje hibrido

e Redes con aprendizaje reforzado

Redes con aprendizaje supervisado. Se caracterizan por que el proceso de
aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente
externo que determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una
entrada determinada. Para este tipo de aprendizaje se consideran tres formas
de llevarlo a cabo:

- Aprendizaje por correccion de error. Consiste en ajustar los pesos de las
conexiones de la red en funcion de la diferencia entre los valores
deseados y los valores obtenidos en la salida de la red. La Ecuacién 12
ilustra este proceso:

Aw;; =y (dj — y)) Ecuacion 12.

siendo,
Aw;; = Variacion en el peso de la conexion entre las neuronas iy |

(AWij — Wiajctual _ Wio;nterior)
y; = Valor de salida de la neurona i
d; = Valor de salida deseado para la neurona j
y; = Valor de salida obtenido en la neurona j
o = Factor de aprendizaje (0 < « < 1) que regula la velocidad con que
este se realiza.

Una limitacién de este tipo de algoritmo es que no considera la magnitud
del error global cometido durante el proceso de aprendizaje, pues solo
tiene en cuenta el error individual. La regla de aprendizaje del perceptron
es un ejemplo de este tipo.

Lainer J. Bohérquez Meza Tesis de maestria 25



Universidad de los Andes

Universidad de  Departamento de Ingenieria Civil y Ambiental

|OS Andes Centro de Investigaciones en Acueductos y Alcantarillados — CIACUA
“Transito de crecientes a través de canales de aguas lluvia utilizando
Redes Neuronales”

Un algoritmo con mayor rango de aplicabilidad y mucho mas répido, es el
desarrollado por Widrof y Hoff, conocido como Regla Delta, en este se
considera el error global para asi determinar la variacién del peso. La
Ecuacién 13 define la forma de calculo del error global, mientras que la
Ecuacién 14 muestra como calcular la variacion en el peso de las

conexiones.
1 P N )
_ ) _ 4 sz
Errorgiopa = P Z Z(yj d; ) Ecuacion 13.
k=1 j=1
siendo,

N = Numero de neuronas de salida

P = Numero de datos de la Informacién que debe aprender la red

1 N (k) *)\? . o . .,
> ijl(y. — d; ) = Error cometido en el aprendizaje de la informacion
k-ésima.

0 Erroryiopar

Aw;; =k Ecuacion 14.

an'j

Aplicando la Ecuacién 13 y la Ecuacién 14 se obtiene un conjunto de
pesos con los que se consigue minimizar el error. El algoritmo de la
Regla Delta Generalizada, es una modificacion de este para poderlo
aplicar a redes con capas de entrada, oculta y de salida.

- Aprendizaje por refuerzo. Este es mas lento que el aprendizaje por
correccion de errores, y se basa en la idea de no disponer de un ejemplo
completo del comportamiento deseado, es decir, de no indicar durante el
entrenamiento exactamente la salida que se desea que proporcione la
red ante una determinada entrada. Ejemplos de este tipo de algoritmos
son el denominado Linear Reward Penalty o Lr-p (Algoritmo lineal con
recompensa y penalizacion) y el conocido como Adaptive Heuristic Critic,
que se utiliza en redes feedforward de tres capas especialmente
disefadas.
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Aprendizaje estocastico. Este consiste en realizar cambios aleatorios en
los valores de los pesos de las conexiones de la red y evaluar su efecto a
partir del objetivo deseado y de distribuciones de probabilidad. La red
conocida como Boltzmann Machine utiliza este tipo de aprendizaje y lo
combina con el aprendizaje Hebbiano o con el aprendizaje por correccion
de error. El procedimiento de utilizar ruido y combinarlo con asignacion
probabilistica mediante capas ocultas, es lo que se conoce como
aprendizaje estocastico.

Redes con aprendizaje no supervisado. Estas no reciben ninguna
informacion por parte del entorno que le indique si la salida generada en
respuesta a una determinada entrada es o no correcta, por lo que se dice que
este tipo de redes se pueden autoorganizar. En cuanto a los algoritmos de
aprendizaje no supervisado, en general se suelen considerar dos tipos, los
cuales dan lugar a los siguientes aprendizajes: el aprendizaje Hebbiano y el
aprendizaje competitivo o cooperativo.

Aprendizaje Hebbiano. El aprendizaje Hebbiano consiste basicamente en
el ajuste de los pesos de las conexiones de acuerdo con la correlacion
de los valores de activacion (Salidas) de las dos neuronas conectadas,
como se muestra en la Ecuacion 15.

Aw;j = y;.y; Ecuacién 15.

De la Ecuacién 15, se tiene que si las dos unidades son activas
(Positivas), se produce un reforzamiento de la conexion, pero cuando
una es activa y la otra pasiva (Negativa), se produce un debilitamiento de
la conexion.

Aprendizaje competitivo y cooperativo; este suele orientarse hacia la
clasificacion de los datos de entrada. Con este tipo de aprendizaje se
pretende que cuando se presente a la red cierta informacién de entrada,
solo una de las neuronas de salida de la red, o una por cierto grupo de
neuronas, se active. En este tipo de redes, cada neurona tiene asignado
un peso total, que equivale a la suma de todos los pesos de las
conexiones que tiene a su entrada.
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Redes con aprendizaje hibrido. Para este tipo de aprendizaje unas capas de
la red tienen un aprendizaje supervisado y otras capas de la red tienen un
aprendizaje no supervisado.

Redes con aprendizaje forzado. Es un aprendizaje con caracteristicas del
supervisado y con caracteristicas del autoorganizado, diferenciandose del
hibrido en que en este solo se proporciona un porcentaje de error que debe
cumplirse al no indicarle la salida deseada.

2.6.3 Tipo de asociacion entre la informacion de entrada y salida

Existen dos formas primarias de realizar la asociacién entre la informacién de
entrada y salida segun la naturaleza de la informacién almacenada en la red.

La primera se denomina heteroasociacion, que se refiere al caso en el que la
red aprende parejas de datos (Ai, B1), (Az, Bo)... (An, By), de tal forma que
cuando se presenta cierta informacidon de entrada A;, debera responder
generando la correspondiente salida asociada Bi. En cuanto a su conectividad,
existen redes heteroasociativas con conexiones hacia adelante o feedforward,
redes con conexion hacia atras feedforward/feedback, redes con conexiones
laterales y redes con capas multidimensionales como la Neocognitron. El
aprendizaje de este tipo de red puede ser con supervision o sin supervision.

La segunda forma se conoce como autoasociacion, donde la red aprende cierta
informacion A4, A.,..., An, de tal forma que cuando se le presenta una
informacién de entrada realizara una autocorrelacion, respondiendo con uno de
los datos almacenados mas parecido al de entrada. Estas redes suelen
utilizarse en tareas de filtrado de informacién para la reconstruccion de datos,
eliminando distorsiones o ruido; también se utilizan para facilitar la busqueda
por contenido en bases de datos y para resolver problemas de optimizacién.
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3. MANEJO DE LA HERRAMIENTA DE SIMULACION - MATLAB®

En este capitulo se describe paso a paso la forma como se realiza el montaje y
simulacion de una red neuronal artificial. La totalidad de la informacion aqui
resumida se extrajo de las ayudas y tutoriales proporcionados por el software
de disefio (MATLAB®) con la finalidad de que cualquiera pueda reproducir lo
aqui desarrollado.

En la actualidad existen diversos mecanismos y lenguajes de programacién
para realzar el montaje y simulaciéon de un determinado caso de estudio
utilizando redes neuronales artificiales (RNA). En esta investigacion, se utilizara
la herramienta de redes neuronales artificiales que proporciona el software
MATLAB® en su version R2012b, pues este presenta una interfaz de manejo de
facil comprensién para el usuario y de interaccién amigable.

El toolbox de redes neuronales artificiales en MATLAB® ofrece funciones y
aplicaciones para modelar complejos sistemas no lineales que no son faciles de
representar con una ecuacion; también permite realizar aprendizaje supervisado
con redes de alimentacién hacia adelante (feedforward), redes de base radial
(radial basis), y redes dinamicas. Con las herramientas del foolbox se puede
disefar, entrenar, visualizar y simular redes neuronales; ademas se puede
utilizar para aplicaciones tales como ajuste de datos, reconocimiento de
patrones, prediccion de series de tiempo y modelado y control de sistemas
dinamicos.

3.1 USO DEL TOOLBOX EN MATLAB®

Hay cuatro formas de utilizar el toolbox de redes neuronales artificiales ofrecido
por MATLAB®.

e La primera forma es a través de una de las cuatro interfaces graficas de
usuario o GUI, por las siglas en inglés de Graphical User Interfaces.
También se pueden abrir estas GUIs desde una interfaz grafica de
usuario principal, con el comando nnstart. Estas proporcionan una
manera rapida y facil para acceder a los beneficios del toolbox para las
siguientes tareas:

- Fitting function (Funcién de ajuste)

- Pattern recognition (Reconocimiento de patrones)
- Data clustering (Agrupacién de datos)

- Time series analysis (Andlisis de series de tiempo)
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En la Figura 3.1 se muestra la forma como se presenta la interfaz gréafica para
esta version del software, utilizando el comando nnstart.

szifa Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards | More Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of each
wizard generates a MATLAB script for solving the same or similar problems. Example datasets
are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. & Fitting Tool nftoo
Pattern recognition and classification. [ & Pattern Recognition Tool ] nprtoo
Al &2 Clustering Tool nctoo

Dynamic Time series.

Figura 3.1. Acceso principal a la herramienta de redes neuronales (Fuente: Toolbox MATLAB®).

En esta investigacion para la simulacion de las redes neuronales artificiales se
utilizara el analisis de series de tiempo dinamicas (Opcién resaltada en color
azul); por esta razon se enfatizara solo en el montaje de las redes neuronales a
través de esta opcidn.

e La segunda manera de utilizar el toolbox es a través de las operaciones
bésicas de la linea de comandos, estas ofrecen mas flexibilidad que la
interfaz grafica de usuario, pero con algo de complejidad afadida. La
GUI puede generar scripts de cédigo MATLAB® para crear funciones
personalizadas.

e La tercera forma de utilizar el toolbox es a través de la personalizacién.
Esta capacidad permite crear redes neuronales propias, sin dejar de
tener acceso a todas las funciones del toolbox. Se puede crear ademas
redes con conexiones arbitrarias, y todavia sera capaz de entrenarlas
utilizando las funciones de entrenamiento existentes en la herramienta.

e La cuarta forma de utilizar el toolbox es a través de la capacidad de
modificar cualquiera de las funciones contenidas en este. Cada
componente computacional es escrito en cédigo MATLAB® y es
totalmente accesible.
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3.2 SERIES DE TIEMPO DINAMICAS

Las redes neuronales dinamicas son buenas para la prediccién de series de
tiempo. Como se mencion6 anteriormente, este tipo de problemas se pueden
resolver de dos formas:

1. Utilizando la interfaz gréafica del usuario (GUI), con el comando ntstool,
la cual despliega la ventana mostrada en la Figura 3.1.
2. Utilizando las funciones de la linea de comando.

La guia de analisis ofrecida por MATLAB® sugiere que generalmente es mejor
empezar con la interfaz gréfica, y luego utilizar la GUI para generar
automaticamente scripts para la linea de comandos; este consejo se considerd
para el desarrollo y personalizacién de las RNA analizadas en la investigacion.

3.2.1 Definicion del problema

Para definir un problema de series de tiempo del toolbox, se debe organizar un
conjunto de vectores de entrada TS como columnas en una matriz de celdas. A
continuacién, organizar otro conjunto de vectores objetivo TS (los vectores de
salida correctos para cada uno de los vectores de entrada) en una segunda
matriz de celdas. Sin embargo, hay casos en los que sb6lo se necesita un
conjunto de datos objetivo. La forma de organizar los datos es como sigue:

targets = {1 2 3 4 5};
3.2.2 Estructuras de datos

En esta se hace referencia a cdmo el formato de la estructura de los datos de
entrada afecta la simulacion de redes. Se inicia con redes estaticas, y luego se
continda con redes dinamicas. Hay dos tipos basicos de vectores de entrada:
los que se producen simultdneamente (al mismo tiempo, o en ninguna
secuencia de tiempo particular), y los que se producen secuencialmente en el
tiempo. Para los vectores concurrentes, el orden no es importante, y si hay un
namero de redes que funcionan en paralelo, se podria presentar un vector de
entrada para cada una de las redes. Para los vectores secuenciales, el orden
en que aparecen los vectores es importante.
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3.3 USO DE LA INTERFAZ GRAFICA PARA SERIES DE TIEMPO

Este capitulo describe la secuencia de pasos seguida para el montaje de las
redes neuronales artificiales analizadas en esta etapa de la investigacion,
comenzando por el uso de la interfaz grafica (GUI) y luego realizando
modificaciones a cada script segun el requerimiento del investigador.

1. Inicialmente se necesita desplegar la interfaz grafica de redes neuronales
con el comando, nnstart, con lo cual se despliega la ventana mostrada
en la Figura 3.1.

2. Dando clic en la opcion Time Series Tool se abre la ventana que muestra
la herramienta de redes neuronales para series de tiempo dinamicas
(Véase Figura 3.2).

4\ Neural Network Time Seris Tool (ntstool) |0 0 B, i

757 Welcome to the Neural Network Time Series Tool.

Solve a nonlinear time series problem with a dynamic neural network.

Introduction Select a Problem

Prediction is a kind of dynamic filtering, in which past values of one ormore | @ Nonlinear ive with Edernal Input (NARX]
time series are used to predict future values. Dynamic neural networks, T )

which include tapped delay lines are used for nonlinear filtering and Predict series y(t) given d past values of y(t) and another series x(t).

prediction.

f
There are many applications for prediction. For example, a financial analyst xt ._é/(—n 9|y tenxea,
might want to predict the future value of a stock, bond or other financial Y1),y (td)

instrument. An engineer might want to predict the impending failure of a
jet engine.

Nonlinear Autoregressive (NAR)
Predictive models are also used for system identification (or dynamic
modelling), in which you build dynamic models of physical systems. These

dynamic models are important for analysis, simulation, monitoring and .
control of a variety of systems, including manufacturing systems, chemical Q l y(t) = f(y(t-1),..y(t-d))
processes, robotics and aerospace systems.

This tool allows you to solve three kinds of nonlinear time series problems
shown in the right panel. Choose one and click [Next]. Nonlinear Input-Output

Predict series y(t) given d past values of y(t).

Predict series y(t) given d past values of series x{t).

Important Note: NARX solutions are more accurate than this solution.
Only use this solution if past values of y(t) will not be available when

deployed.
x| b UJ Q| v = foen.xiean

$ To continue, dick [Next].

& Neural Network Start 4 ® Back ® Next @ Cancel |

Figura 3.2. Acceso a la herramienta de series de tiempo dinamicas (Fuente: Toolbox MATLAB®).

El panel abierto muestra que esta opcion (ntstool) se puede utilizar para
resolver tres tipos de problemas de series de tiempo.

- En el primer tipo de problema se quiere predecir los valores futuros de
una serie de tiempo y(t) a partir de los valores pasados de la serie y
valores pasados de una segunda serie de tiempo x(t). Esta forma de
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prediccidon se denomina autorregresiva no lineal con entrada exdgena
(externa), o NARX, y se puede escribir como lo muestra la Ecuacién 16.

y(@)=fyt-1),..,.y(t—d),x(t—1),..,(t—d)) Ecuacion 16.

Este modelo podria ser utilizado para predecir los valores futuros de una
accion de una compafnia, basado en variables econémicas como las
tasas de desempleo, PIB, etc.

- En el segundo tipo de problema, hay solo una serie involucrada. Los
valores futuros de una serie de tiempo y(t) son predichos solo desde
valores pasados de esa serie. Esta forma de prediccion es llamada no
lineal autorregresiva, o0 NAR y puede ser escrita como lo muestra la
Ecuacion 17.

y@) =flyt—-1),..,y(t—4d)) Ecuacion 17.

Este modelo también se podria utilizar para predecir instrumentos
financieros, pero sin el uso de una serie compafera.

- El tercer problema de series de tiempo es similar al primero, en el que
dos series estan involucradas, una serie de entrada x(t) y una serie de
salida/objetivo y(t). En esta se quiere predecir valores de y(t) a partir de
valores previos de x(t), pero sin el conocimiento de valores previos de
y(t). Este modelo entradas/salidas puede ser escrito como lo indica la
Ecuacién 18.

y@) =f(x(t—-1),..,x(t—d)) Ecuacion 18.

En esta investigacion se utilizara el modelo NARX ya que proporciona mejores
predicciones que los otros modelos modelo de entrada-salida, pues como se
menciond, puede utilizar informaciéon adicional contenida en los valores
anteriores de y(t) para obtener una mejor respuesta. Sin embargo, puede
haber algunas aplicaciones en las que los valores anteriores de y(t) no estarian
disponibles. Esos son los Unicos casos en los que se querria utilizar otro de
estos modelos en lugar del tipo NARX.
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3. Para escoger el modelo tipo NARX se selecciona dicha opcién, como lo
muestra la Figura 3.2, y se da clic en next para proceder. Luego de esto
se despliega la ventana donde se deberan cargar los datos de entrada
(Inputs) y los objetivos (Targets) de la red, ademas se debe escoger el
tipo de formato de la serie de tiempo, para este caso se selecciona
Matrix column (Véase Figura 3.3).

ime Seri (o[ ]
4\ Neural Ne!workTTe Series Tool (ntstool) . 00 u e - |

Select Data
P  Whatinputs and targets define your nonlinear autoregressive problem?

Get Data from Workspace Summary

input time series xit). Inputs TINPUTS_ANN_1" is a 1x1984 matrix, representing dynamic data: 1984
Bipes INPUTS AN~ [ﬁ timesteps of 1 element.
Target time series, defining the desired output y(t). Targets ‘TARGETS_ANN_1' is a 1x1984 matrix, representing dynamic data:
(0] Targets: TARGETS_ANN_1 v [ ] 1984 timesteps of 1 element.
Select the time series format. (tonndata
Time step: ) cell column @ [] Matrix column © [E] Matrix row

x(t) y(t)

j/‘/o O Q Q [

Want to try out this tool with an example data set?

[ Load Example Data Set

B To continue, dick [Next]

[ @ Neural Networkstart | [ K Welcome [(@Back |[ @ Net | [ @ cancel |

Figura 3.3. Panel para cargar datos y objetivos — Red tipo NARX (Fuente: Toolbox MATLAB®).

4. Después de cargar los datos de entradas y objetivos, se da clic en el
botdn Next para abrir la ventana de validacién y prueba de datos (Véase
Figura 3.4). En esta primera aproximacion a través de la interfaz grafica,
se observa que de manera predeterminada el porcentaje de datos para
entrenamiento (Training) es del 70%, mientas que un 15% serda utilizado
para validar (Validation) que la red esta generalizando y para detener el
entrenamiento cuando se detecte sobreentrenamiento y el restante 15%
sera utilizado para una prueba completamente independiente de
generalizacion de la red (Testing).
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o\ Neural Network Time Series ool (ool
- o —

Validation and Test Data
Set aside some target timesteps for validation and testing.

& Randomly divide up the 100 target timesteps:
W@ Training: 70%
@ Validation: 15% v 15 target timesteps

W Testing: 15% v 15 target timesteps

Restore Defaults

B) Change percentages if desired, then dick [Next] to continue.

[ @ Neural Network start | [ Kid Welcome |

— — e

Figura 3.4. Panel para validacion y prueba de datos (Fuente: Toolbox MATLAB®).

De acuerdo con la cantidad de datos cargados para la ejecucién de la red
neuronal este porcentaje deberd o no ser ajustado. Para este caso se debid
ajustar cada uno de estos porcentajes con el objetivo de tener una adecuada
division de datos, dicho ajuste se realizara directamente en el script de la red

como se indica en el Numeral 3.4.

5. Dando clic en el botén Next, se despliega la ventana donde se muestra la
arquitectura predeterminada para la red tipo NARX; esta es una red
feedforward de dos capas, con una funcion de transferencia sigmoidal en

Select Percentages Explanation
& Three Kinds of Target Timesteps:

70 target timesteps @ Training:

These are presented to the network during training, and the network is
adjusted according to its error.

@ Validation:
These are used to measure network generalization, and to halt training

when generalization stops improving.

W@ Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

@Back | ®Net | |

la capa oculta y una funcién de transferencia lineal en la capa de salida.

El nimero predeterminado de neuronas ocultas es 10 y el numero
predeterminado de retrasos en 2 (Véase Figura 3.5). Si el desemperio
del entrenamiento de la red es deficiente, estos datos se podran ajustar

en busca de una mejor respuesta.
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4\ Neural Network Time Series Tool (ntstool) b ST

Network Architecture
Choose the number of neurons and input/feedback delays

Architecture Choices Recommendation

Define a NARX neural network. (nanmet Return to this panel and change the number of neurons or delays if the
network does not perform well after training.

Number of Hidden Neurons: 10

The network will be created and trained in open loop form as shown below.

Open loop (single-step) is more efficient than closed loop (multi-step)

training. Open loop allows us to supply the network with correct past

Problem definition: yit) = fix(t-1),.. x(t-d) y{t-1),..y(t-d)) outputs as we train it to produce the correct current outputs.

Number of delays d: 2

After training, the network may be converted to closed loop form, or any
other form, that the application requires.

Neural Network

$ Change settings if desired, then click [Next] to continue.

& Neural Network Start J | M4 welcome ] [ @ Back H ® Next [ @ Cancel ]

Figura 3.5. Panel para ajustar arquitectura de la red (Fuente: Toolbox MATLAB®).

Este tipo de red utiliza lineas de retardo para almacenar los valores
anteriores de las secuencias x(t) y y(t). Nétese que la salida de la red
NARX, y(t), retroalimenta la entrada de la red (a través de los retrasos),
ya que y(t) es una funcion de y(t—1),y(t—2),..,y(t—d). Sin
embargo, para un entrenamiento eficiente se puede abrir este ciclo de
retroalimentacion.

Debido a que la salida verdadera esta disponible durante el entrenamiento de la
red, se puede utilizar la arquitectura de bucle abierto mostrada en la Figura 3.5,
en la que la salida real se utiliza en lugar de retroalimentar la salida estimada,
esto tiene dos ventajas. La primera es que la entrada a la red feedforward es
mas precisa. La segunda es que la red resultante tiene una arquitectura
puramente feedforward, y por lo tanto un algoritmo mas eficiente puede ser
utilizado para el entrenamiento.

6. Haciendo clic en el boton Next se despliega la ventana para
entrenamiento (Véase Figura 3.6). De forma predeterminada la red viene
ajustada con el algoritmo de entrenamiento de Levenberg-Marquardt
(trainlm) el cual puede ser modificado dependiendo de los
requerimientos del investigador. Para este caso de estudio se utilizd el
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algoritmo de entrenamiento como una variable de disefo, por lo que se

debid variar el tipo de algoritmo utilizado.

N T . (e e
4\ Neural Network Time Series Tool (ntstool) | e - - [ o]
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Train using Levenberg-Marquardt bac & TargetValues (=) MSE R
Training: 1388
W) Train ° &
@ Validation: 208
W Testing: 298

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the mean square error of the validation
samples.

Notes

Wy Training multiple times will generate different resuits due
to different initial conditions and sampling.

&) Mean Squared Error is the average squared difference
between outputs and targets. Lower values are better. Zero
means no error.

(#] Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

@ Train network, then dick [Next].

@ Neural Network start | [ K Welcome

Figura 3.6. Panel para entrenamiento de la red (Fuente: Toolbox MATLAB®).

7. Al hacer clic en la opcién Train se inicia el entrenamiento de la red, el
cual continta hasta que el error de validacion no logra disminuir durante
seis iteraciones. Una vez finaliza el entrenamiento se despliega una
nueva ventana (Véase Figura 3.7), a través de la cual se puede observar
el comportamiento de variables como Performance, Training state, Error
histogram, Regression, Time-Series Respose, Error Autocorrelation e
Input-Error Cross-Correlation. Ademas se puede observar la arquitectura
utilizada para la red y otras variables de decisién.
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[ Neural Network Training (antraintoot) R o= S

Neural Network

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress
Epoch: ol 25 iterations 1000
Time: 0:00:01

Performance: 348e+05 [ a8 | 0.00
Gradient: 176e+06 [N 40 | 1.00e-07

Mu: 0.00100 1.00 1.00e+10
Validation Checks: 0 6 | 6
Plots

1 Performance | (plotperform)

[ Training State ] (plottrainstate)

[ Error Histogram ] (ploterrhist)

[ Regression ] (plotregression)

[ Time-Series Response ] (plotresponse)

[ Error Autocorrelation ] (ploterrcorr)

[ Input-Error Cross-correlation ] (plotinerrcorr)

Plot Interval: O 1 epochs

o Validati

Figura 3.7. Variables de decision e informacion del entrenamiento (Fuente: Toolbox MATLAB®).

8. En la parte baja del panel dando clic en la opcion Time Series Respose,
se muestran los objetivos y errores versus tiempo. También indica que
puntos fueron seleccionados para entrenamiento, prueba y validacién
(Véase Gréfica 3.1).
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Response of Output Element 1 for Time-Series 1

1000 T | [ I I
+  Training Targets
900 — +  Training Outputs i —
+  Validation Targets
800 — +  Validation Outputs -
+  Test Targets
700 - +  Test Outputs |
Errors
o0l Response 3 )i |

500 - —

400 - 3
i

Output and Target
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H e
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| . ]
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Time

Grafica 3.1. Panel para validacion y prueba de datos (Fuente: Toolbox MATLAB®).

Como se observa en la Grafica 3.1, los datos escogidos para entrenamiento,
validacion y prueba estan seleccionados en forma aleatoria; esto se puede
ajustar cambiando en el script de la red neuronal la forma de divisién de datos
mediante la escogencia de la opcion divideblock (véase Tabla 3.1). Esto se
definira en detalle en el Numeral 3.4.

9. Otra de las variables de decisién que se puede obtener una vez realizado el
entrenamiento de la red es la opcion Error Autocorrelation, la cual se utiliza
para validar el desempefio de la ANN. En la Grafica 3.2 se muestra la
funcion de autocorrelacion de errores para el ejemplo utilizado.
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Al Autocorrelation of Error 1
TFT T T T T T T T L=
I Correlations
6 Zero Correlation H
-------- Confidence Limit
5 - -

Correlation
w
||
1

Grafica 3.2. Error de autocorrelacion (Fuente: Toolbox MATLAB®).

La Grafica 3.2 describe como los errores de prediccion se relacionan en el
tiempo. Para un modelo de prediccion perfecto, sélo debe haber un valor
distinto de cero en la funcion de autocorrelacion, y deberia ocurrir en retraso
cero (cero lag), este es el error cuadratico medio. Lo anterior significa que los
errores de prediccidn estan completamente no correlacionados entre si (ruido
blanco). Si se tiene una correlacién significativa en los errores de prediccion,
entonces deberia ser posible mejorar la prediccion, tal vez aumentando el
namero de retrasos en las lineas de retardo. En este caso (Gréfica 3.2), las
correlaciones, a excepcion de la que estd en retraso cero, caen
aproximadamente dentro de los limites de confianza del 95% alrededor de cero,
por lo que podria decirse que el modelo es adecuado. Si se requieren
resultados aun mas precisos, se puede reentrenar la red haciendo clic en
Retrain en ntstool. Este procedimiento cambia los pesos iniciales y los
umbrales de la red, y puede producir una red mejorada después del
reentrenamiento.

10.Para realizar una verificacion adicional del desempefo de la red se
puede desplegar también la funcidén Input-Error Cross-Correlation, dando
clic en el botdn del mismo nombre, véase Figura 3.7. Realizado el
anterior procedimiento se podra ver una representacion como la
mostrada en la Grafica 3.3.
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Grafica 3.3. Correlacion entre entradas y errores (Fuente: Toolbox MATLAB®).

La gréfica de la funcién input-error cross-correlation muestra como los errores
estan correlacionados con la secuencia de entrada x(t). Para un modelo
perfecto de prediccion, todas las correlaciones deberian ser cero. Si la entrada
se correlaciona con el error, entonces deberia ser posible mejorar la prediccion,
tal vez incrementando el numero de retrasos en las lineas de retardo. En este
caso, todas las correlaciones caen dentro de los limites de confianza alrededor
de cero.

11.Dando clic en el botén Next en la herramienta de series de tiempo para
evaluar la red (véase Figura 3.6), es posible probar la red con nuevos
datos en el nuevo panel que se despliega (véase Figura 3.8). Si no se
esta satisfecho con el desempeno de la red con los datos de origen o con
los nuevos se puede probar con los ajustes siguientes:

Entrenar de nuevo la red.
Incrementar el nUmero de neuronas y/o el niumero de retrasos.
Obtener un conjunto de datos de entrenamiento mas amplio.
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w Evaluate Network
Optionally test network on more data, then decide if network performance is good enough.

Iterate for improved performance Optionally perform additonal tests

Try training again if a first try did not generate good results B Inputs: (none) % E

or you require marginal improvement. [0} Targets: T i @
) Train Again Time step: fu)cell column @ [i] Matrix column @) [E] Matrix row

No inputs selected.
Increase network size if retraining did not help.

& Adjust Network Size

No targets selected.

Not working? You may need to use a larger data set.

\"i Import Larger Data Set @ Test Net

@ Select inputs and targets, click an improvement button, or click [Next].

[ & Neural Network Start ] l 14 Welcome ] [ @ Back H & Next ] | @ Cancel |

Figura 3.8. Panel para pruebas de la red (Fuente: Toolbox MATLAB®).

Si el desempefio en el conjunto de entrenamiento es bueno, pero el desempefo
en el conjunto de prueba no es el adecuado, esto podria indicar

sobreentrenamiento, entonces reduciendo el numero de neuronas se pueden
mejorar los resultados.

Si no se estd satisfecho con los resultados obtenidos a través de la interfaz
gréfica, es posible personalizar la estructura de la red dando clic en la opcion
advanced script (véase Figura 3.9) con lo cual el investigador puede cambiar
parametros como el tipo de algoritmo de entrenamiento, el nimero de neuronas
y/o capas ocultas, el tipo de divisién de datos, etc. En el numeral 3.4 se da una
descripcidn de la forma como se edita un determinado script.
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w Generate MATLAB scripts, save results and generate diagrams.
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Save Data to Workspace
@ (7] Save network to MATLAB network object named: net
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8l (V] Save outputs to MATLAB matrix named: output
&[] Save errors to MATLAB matrix named:
i Save inputs to MATLAB matrix named:
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@ save results and click (Finish]
[ @ Neural Network start | [ i Welcome | @ Back || ®

Figura 3.9. Panel para validacion y prueba de datos (Fuente: Toolbox MATLAB®).

3.4 USO DE LAS FUNCIONES DE LA LINEA DE COMANDO

La forma facil para aprender como utilizar la funcionalidad de la linea de
comando del toolbox de redes neuronales artificiales (RNA) disponible en
MATLAB® es generando scripts desde la interfaz grafica (GUI), y luego
modificarlos para personalizar el entrenamiento de la red. Para editar un script
se puede sequir el procedimiento sugerido a continuacion:

1. Cargar entradas y objetivos. El script asume que los vectores de entrada
y vectores objetivo ya estan cargados en el espacio de trabajo. Si no lo
estan, pueden cargarse como sigue para un caso determinado, para este
estudio las entradas se denominan INPUTS n y los objetivos
TARGETS _n siendo n un consecutivo desde 1 hasta la cantidad total de
redes requeridas.

load ANN_1_ dataset
inputSeries = INPUTS_1;
targetSeries = TARGETS_1;

2. Crear una red. En esta investigacién como ya se menciond anteriormente
se utilizara una red tipo NARX para la simulacién de las redes
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neuronales. La red NARX, narxnet, es una red feedforward con una
funcion de transferencia sigmoidal en la capa oculta y una funciéon de
transferencia lineal en la capa de salida, ambas predeterminadas. Esta
red tiene dos entradas, una es una entrada externa y la otra es una
conexién de realimentacién desde la salida de la red, como se observa
en la Figura 3.5. Para asignar la arquitectura a una red tipo NARX, se
deben seleccionar los retrasos asociados con cada linea de retardo, y
también el numero de neuronas de la capa oculta. En las lineas de
ejemplo siguientes se indica cdmo se asignan los retrasos de entrada y
los retrasos de retroalimentacion, para este caso enunrangode 1 a4y
el numero de neuronas ocultas como 10.

inputDelays = 1:4;

feedbackDelays = 1:4;

hiddenLayerSize = 10;

net = narxnet (inputDelays, feedbackDelays, hiddenLayerSize);

NOTA: Aumentar el nimero de neuronas y el nimero de retrasos requiere mas
calculo, y esto tiene una tendencia a sobreentrenar la red cuando los niumeros
son demasiado altos, pero permite a la red resolver problemas mas
complicados. Mas capas requieren mas calculo, pero su uso podria resultar en
una red resolviendo problemas complejos de manera mas eficiente. Para utilizar
mas de una capa oculta, se ingresa el tamano de la capa oculta como
elementos de un matriz en el comando fitnet, es decir, si se requiere una red
con dos capas ocultas, teniéndose 10 neuronas en la primera capa y 5
neuronas en la segunda capa, el ajuste se debe realizar como se indica:

hiddenlLayerSize = [10,5];

3. Ajustar la divisibn de datos. Al entrenar redes multicapas, la practica
general es dividir primero los datos en tres subconjuntos. El primer
subconjunto es el conjunto de entrenamiento (training), el cual se utiliza
para calcular el gradiente y actualizar los pesos y los umbrales de la red.
El segundo subconjunto es el grupo de validacion (validation), el error en
este conjunto es monitoreado constantemente durante el proceso de
entrenamiento. El error de validacién normalmente disminuye durante la
fase inicial de entrenamiento, al igual que el error del conjunto de
entrenamiento; sin embargo, cuando la red comienza a sobreentrenar los
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datos, el error en el conjunto de validacidén tipicamente comienza a
elevarse. Los pesos de la red y los umbrales se guardan para el minimo
valor de error del conjunto de validacién. El tercer subconjunto es el de
prueba (testing); el error del conjunto de prueba no es utilizado durante el
entrenamiento, pero si es utilizado para comparar diferentes modelos. Si
el error en el conjunto de prueba alcanza un minimo en un namero de
iteracion significativamente diferente que el error del conjunto de
validacion, esto podria indicar una pobre division del conjunto de datos.
De forma predeterminada MATLAB® proporciona el siguiente ajuste:

net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

Con este ajuste los vectores de entrada y objetivo seran aleatoriamente
divididos, con 70% para entrenamiento, 15% para prueba y 15% para
validacion.

Hay cuatro funciones provistas por MATLAB® para dividir los datos en
grupos de entrenamiento, validacién y prueba. Estas son dividerand
(funcion por defecto), divideblock, divideint y divideind. La Tabla 3.1
indica la forma de division de datos segun la funcion seleccionada.

FUNCION ALGORITMO
dividerand Divide los datos aleatoriamente (Funcién por defecto)
divideblock ' Divide los datos en bloques contiguos
divideint  Divide los datos mediante una seleccién intercalada
divideind  Divide los datos por un indice o clasificacién

Tabla 3.1 Funciones para division de datos (Fuente: Toolbox MATLAB®).

La funcion de divisidn net.divideFcn se incluye de forma automatica
cada vez que la red es entrenada, y se utiliza para dividir los datos en
subgrupos de entrenamiento, validacion y de prueba. Si net.divideFcn
se establece en 'dividerand' (funcidén por defecto), entonces los datos se

dividen al azar en tres subconjuntos utilizando los parametros de division
net.divideParam.trainRatio, net.divideParam.valRatio %

net.divideParam.testRatio. La fraccién de los datos que se coloca
en el conjunto de entrenamiento es trainRatio / (trainRatio +
valRatio + testRatio), una férmula similar aplica para los otros dos
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grupos. Los valores por defecto para entrenamiento, prueba y validacién
son 0.7, 0.15y 0.15, respectivamente.

Si net .divideFcn se establece en 'divideblock’, entonces los datos se
dividen en tres subgrupos utilizando tres bloques contiguos del conjunto
de datos original (para entrenamiento toma el primer bloque, para
validacion el segundo y para prueba el tercero). La fraccion de los datos
originales que entra en cada subconjunto se determina por los mismos
tres parametros de divisién utilizados para dividerand o el investigador
puede asignar diferentes porcentajes segun sus requerimientos.

Si net.divideFcn se establece en 'divideint', entonces los datos se
dividen mediante un método intercalado, como en el tratamiento de una
baraja de cartas. Esta hecho para que diferentes porcentajes de datos
entren en los tres subgrupos. La fraccién de los datos originales que
entra en cada subconjunto se determina por los mismos tres parametros
de division utilizados para dividerand.

Cuando net .divideFcn se establece en 'divideind’, los datos se dividen
por el indice. Los indices para los tres subgrupos estan definidos por los
parametros de division net.divideParam.trainInd,
net.divideParam.vallnd Yy net.divideParam.testInd. La asignacién
predeterminada de estos indices es la matriz nula, por lo que se deben
establecer los indices al utilizar esta opcion.

4. Entrenar la red. Una vez se inician los pesos y biases (umbrales), la red
esta lista para el entrenamiento. La red multicapas feedforward puede
ser entrenada para aproximacion de funciones (regresion no lineal) o
para reconocimiento de patrones. El proceso de entrenamiento requiere

un adecuado conjunto de entradas a la red “p” y salidas objetivo “t”.

El proceso de entrenar una red neuronal implica afinar los valores de los
pesos Yy biases para optimizar el rendimiento de la red, de acuerdo con la
definicion de la funcion de desempefio de la red net.performFcn. La
funcion de desempeno predeterminada para redes feedforward es el
error cuadrado medio (MSE) entre la salida de la red “a” y la salida
objetivo “t”. La Ecuacion 19 define esta expresion:
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Hay dos maneras diferentes como el entrenamiento se puede
implementar: el modo incremental y el modo por grupos. En el modo
incremental, el gradiente se calcula y los pesos se actualizan después
que cada entrada se aplica a la red. En el modo por grupos, todas las
entradas en el conjunto de entrenamiento se aplican a la red antes de
que se actualicen los pesos. Para la mayoria de los problemas, cuando
se utiliza en el toolbox de red neuronal, el entrenamiento por grupos es
significativamente mas rapido y produce errores de menor tamafo que el
entrenamiento incremental.

Las redes neuronales artificiales en MATLAB® utilizan por defecto para
entrenamiento el algoritmo de Levenberg-Marquardt. La Tabla 3.2
muestra los algoritmos disponibles en el toolbox de redes neuronales del
software. Estos algoritmos estan basados en los métodos del gradiente y
en el jacobiano.
FUNCION ALGORITMO
trainlm  Levenberg-Marquardt
trainbr  Bayesian Regularization
trainbfg  BFGS Quasi-Newton
trainrp  Resilient Backpropagation
trainscg  Scaled Conjugate Gradient
traincgb  Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts
traincgf  Fletcher-Powell Conjugate Gradient
traincgp  Polak-Ribiére Conjugate Gradient
trainoss One Step Secant
traingdx  Variable Learning Rate Gradient Descent
traingdm  Gradient Descent with Momentum

traingd  Gradient Descent

Tabla 3.2 Algoritmos de entrenamiento ofrecidos por MATLAB® (Fuente: Toolbox MATLAB®).
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La funcién de entrenamiento mas rapida es generalmente trainlm, y es la
funcidén por defecto para redes feedforward. El método cuasi-Newton,
trainbfg, también es bastante rapido. Ambos métodos tienden a ser
menos eficiente para redes grandes (con miles de pesos), ya que
requieren mas memoria y mas tiempo de calculo. La funcién trainlm
realiza mejor problemas de funcién de ajuste (regresion no lineal) que
problemas de reconocimiento de patrones.

Cuando se tienen redes de gran tamano y redes para reconocimiento de
patrones, trainscg y trainrp son buenas opciones. Sus requisitos de
memoria son relativamente pequefos y sin embargo son mucho mas
rapidos que los algoritmos de descenso de gradiente estandar. Durante
el entrenamiento de una red se abre la ventana mostrada en la Figura
3.10; el entrenamiento se detiene en forma automatica cuando el error de
validacion aumenta luego de 6 iteraciones.

WNeural“ rk Training (

Neural Network

x(t)

Algorithms

Data Division: Block (divideblock

Training: Levenberg-Marquardt (trainim
Performance: Mean Squared Error (mse
Derivative: Default (defaultderiv

Progress

Epoch: 0 [ | 220iterations 1000
Time: :00:!

Performance: 2.44e+05
Gradient: 8.60e+05 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e+10
Validation Checks: o | 6 6

0.00

Performance

Training State

Error Autocorrelation

[ ]
l )
l [ Time-Series Response ] (plo
| J
[ ]

Input-Error Cross-correlation plotinerrcorr

Plot Interval: ‘ J 1 epochs

v Opening Time-Series Response Plot

@ Stop Training | [ @ Cance

Figura 3.10. Ventana de proceso del entrenamiento (Fuente: Toolbox MATLAB®).
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5. Probar la red. Después que la red ha sido entrenada, se puede utilizar

para calcular las salidas de la misma. El siguiente cddigo calcula las
salidas de la red, errores y desemperio total.

outputs = net (inputs, inputStates, layerStates) ;
errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net,targets,outputs)

Desempeno del entrenamiento. Este se determina para comprobar si hay
un potencial sobreentrenamiento en la red. La funcibn figure,
plotperform (tr)muestra la Grafica 3.4 donde se ve el comportamiento
de la red. De esta grafica se puede afirmar que en cuanto a los errores
de entrenamiento, validacion y prueba, todos disminuyeron hasta
aproximadamente la iteracion 64. No parece que se haya producido
algun sobreentrenamiento, ya que ningun error de prueba o de validacion
aumento antes de la iteracién 64, de observarse en la curva de prueba
un aumentado de manera significativa antes que la curva de validacion
aumentara, entonces es posible que algun sobreentrenamiento pudiera
haber ocurrido.

: Best Validation Performance is 0.0034335 at epoch 64
10° ¢ :

Train
Validation
Test

=

=
o

=
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(=]

Mean Squared Error (mse)
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Grafica 3.4 Desempeiio de la red neuronal (Fuente: Toolbox MATLAB®).

Lainer J. Bohérquez Meza Tesis de maestria 49



Universidad de los Andes

Universidad de  Departamento de Ingenieria Civil y Ambiental

IosAndes Centro de Investigaciones en Acueductos y Alcantarillados — CIACUA
“Transito de crecientes a través de canales de aguas lluvia utilizando
Redes Neuronales”

7. Cerrar el ciclo en la red NARX. Cuando el bucle de retroalimentacion
esta abierto en la red NARX, se esta realizando una prediccién de un
solo paso hacia adelante, se predice el siguiente valor de y (1) a partir de
los valores anteriores de y(t) y x(t). Con el bucle de realimentacién
cerrado, este se puede utilizar para realizar predicciones multi-paso
hacia adelante. Esto es porque las predicciones de y(t) se utilizan en
lugar de los valores reales futuros de y(t). Los siguientes comandos se
pueden utilizar para cerrar el bucle y calcular el rendimiento del circuito

cerrado.
netc = closeloop (net);
netc.name = [net.name ' - Closed Loop'];

view (netc)

[xc,xic,aic,tc] =

preparets (netc, inputSeries, {},targetSeries);
yc = netc(xc,xic,aic);

perfc = perform(netc,tc,yc)

La Figura 3.11 muestra una red NARX con el circuito cerrado.

Hidden
Output
@E y(t)

VruEed T Mol g

2 n

10

Figura 3.11. Red NARX de circuito cerrado (Fuente: Toolbox MATLAB®).

8. Eliminar un retraso de la red. Para obtener la prediccién un paso en el
tiempo mas temprano, el siguiente cédigo permite realizar esta

operacion.
nets = removedelay (net);
nets.name = [net.name ' - Predict One Step Ahead'];

view (nets)

[xs,xX1s,ais,ts]=

preparets (nets, inputSeries, {},targetSeries);
ysS = nets(xs,xis,ais);
earlyPredictPerformance = perform(nets,ts,ys)
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Cuando los resultados y el desemperio de la red no son satisfactorios se puede
intentar alguna de las siguientes aproximaciones:

e Restablecer los pesos y umbrales iniciales de la red a nuevos valores
con init y entrenar de nuevo.

e Incrementar el nimero de neuronas ocultas o retrasos.

e Incrementar el nUmero de vectores de entrenamiento.

e Incrementar el numero de valores de entrada, si estd disponible mas
informacién relevante.

e Probar un algoritmo de entrenamiento diferente.

Lainer J. Bohérquez Meza Tesis de maestria 51



Universidad de los Andes

Universidad de  Departamento de Ingenieria Civil y Ambiental

|OS Andes Centro de Investigaciones en Acueductos y Alcantarillados — CIACUA
“Transito de crecientes a través de canales de aguas lluvia utilizando
Redes Neuronales”

4. METODOLOGIA DESARROLLADA

En esta investigacién, posterior a la etapa de busqueda y recopilaciéon del
material bibliografico existente y reconocimiento del estado del arte de este tipo
de metodologias tanto a nivel local como a nivel general, se seguiran las etapas
indicadas mas adelante con el fin de lograr el objetivo de la investigacién, el
cual se fundamenta en determinar la viabilidad de utilizar un método basado en
inteligencia artificial (ANN) para realizar en forma adecuada el transito de
crecientes a través de un tramo de canal o cauce determinado. Para los casos
de andlisis o como se denominaran de aqui en adelante “Caso de Estudio 1,
Caso de Estudio 2 y Caso de Estudio 37, el alcance de la investigacién se indica
en las etapas 1 a 5, las cuales se describen a continuacion.

Etapa 1. En la parte inicial de la investigacion se define en principio un tramo de
canal o cauce con caracteristicas hidraulicas sencillas, es decir, con una sola
entrada de caudal y una sola salida. Se resalta que en las siguientes etapas de
la investigacidén se consideraran modelos mas complejos con varias entradas y
una o varias salidas, para validar y reforzar los resultados obtenidos. El cauce
utilizado como Caso de Estudio 1, corresponde a un tramo de rio del territorio
colombiano de aproximadamente 30 Km de longitud, con algunas curvas en su
recorrido, la pendiente de fondo es del orden de 0,0012 m/m y el ancho de la
seccion del orden de 150 m. La Figura 4.1 muestra un trazado en planta del
caso de estudio mencionado; indicados con puntos de color rojo se muestran
los sitios donde se localizan las secciones batimétricas. La Figura 4.2 muestra
ademas de forma esquematica el perfil de fondo del cauce analizado; en esta
se exagera la escala vertical para observar las irregularidades que este pueda
tener.
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Figura 4.1 Trazado en planta — Caso de Estudio 1.
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Figura 4.2 Perfil del fondo del cauce — Caso de Estudio 1.
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Teniendo la informacion basica del Caso de Estudio 1, a partir de un
hidrograma de disefo inicial se elaboran una serie de hidrogramas de diferentes
tamanos y formas, buscando con esto tener un rango de informacion amplio
que permita abarcar un mayor y mas significativo grupo de datos para el
aprendizaje de las redes neuronales. Esta misma metodologia se utilizara para
determinar los hidrogramas de entrada (Datos de entrada) en el Caso de
Estudio 2 y en el Caso de Estudio 3.

Seguido a esto, con la serie de hidrogramas definidos se procede al ejecutar el
transito en el tramo de canal del Caso de Estudio 1, este se hace en primera
instancia con ayuda de un software confiable, para este ejercicio se utiliza HEC-
RAS. La informacién de entrada para comenzar el proceso de simulacién esta
conformada por un grupo de 20 secciones batimétricas, con las cuales se
genera un modelo digital del cauce a analizar. La Figura 4.3 muestra una
imagen tridimensional del tramo en mencién y la Grafica 4.1 muestra los
hidrogramas utilizados para el transito en el modelo digital. Se resalta que el
espaciamiento entre uno y otro hidrograma se determin6é con el objetivo de
evitar que la respuesta de un determinado hidrograma afectara la respuesta del
hidrograma siguiente.

Figura 4.3 Modelo digital del Caso de Estudio 1.
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Con la informacion batimétrica, la serie de hidrogramas y demas variables de
entrada al modelo, se procede a determinar la serie de hidrogramas de salida
en la ultima seccién aguas abajo del modelo digital en HEC-RAS; el resultado
de esto se muestra en la Grafica 5.1.

Etapa 2. En esta etapa de la investigacion se realiza la escogencia de las
arquitecturas de las redes neuronales cuyo entrenamiento, calibracién y/o grupo
de prueba muestre el mejor comportamiento o desempeno; dicha seleccion se
basa en someter una red neuronal definida a multiples procesos de calculo
variando algunos parametros que definen su arquitectura, como son:

Numero de neuronas en la capa oculta. Se consideré evaluar este
parametro para 5, 10, 15 y 20 neuronas. Segun el numero de capas
ocultas, el total de neuronas se distribuy6 en el total de capas como se
muestra en la Tabla 4.1.

Numero de capas ocultas. De acuerdo con el numero de estas (maximo
3), la cantidad total de neuronas se distribuyé segin se muestra en la
Tabla 4.1.

Numero Distribucién de neuronas por capa
total de
neuronas 1 capa oculta 2 capas ocultas 3 capas ocultas
S 5 3y2 2,2y 1
10 10 5y5 4,3y3
15 15 10y 5 5,5y5
20 20 10y 10 10,5y 5

Tabla 4.1. Distribucion de neuronas segun el numero de capas ocultas.

Tipo de algoritmo de entrenamiento utilizado por la red. En cuanto a
algoritmos de entrenamiento, MATLAB® proporciona las opciones
indicadas en la Tabla 3.2. Para este andlisis s6lo se utilizaron los
algoritmos siguientes, los cuales mostraron resultados con mejor ajuste a
los objetivos o targets deseados.

- Levenberg-Marquardt

- Bayesian Regularization

- BFGS Quasi-Newton

- Resilient Backpropagation

Lainer J. Bohérquez Meza Tesis de maestria 55



Universidad de los Andes

Universidad de  Departamento de Ingenieria Civil y Ambiental

|OS Andes Centro de Investigaciones en Acueductos y Alcantarillados — CIACUA
“Transito de crecientes a través de canales de aguas lluvia utilizando
Redes Neuronales”

- Variable Learning Rate Gradient Descent
- Scaled Conjugate Gradient
- One Step Secant

e Tipo de division de datos. La escogencia del conjunto de datos a analizar
se puede realizar de cuatro formas diferentes; estas son: aleatoriamente,
por blogues contiguos, mediante una seleccion intercalada o con la
ayuda de un indice. En el Numeral 3.4 se explica en detalle como opera
cada una de estas opciones. Para este caso se seleccionara la forma de
division por bloques contiguos, escogiendo un 60% de los datos para
entrenamiento, 22% para validacién y 18% para evaluar la red. El por
qué de esta divisidn se explica por el hecho de evitar que un mismo
hidrograma haga parte de dos bloques, es decir, entrenamiento vy
validacion o validacion y prueba. Para el Caso de Estudio 2, el Caso de
Estudio 3 y las demas distribuciones de hidrogramas del Caso de Estudio
1, los porcentajes mencionados varian debido a que el nimero de datos
analizados es diferente.

Bajo las anteriores consideraciones se construy6 un total de 84 arquitecturas de
redes neuronales diferentes, las cuales se evallan considerando el error medio
cuadrado (MSE) para calificar o valorar el comportamiento de una determinada
arquitectura; dicho valor indica el nivel de desempefo logrado por cada red
neuronal (véase Ecuacion 20). Para este parametro se tiene que entre mas
cercano a cero se encuentre el valor, el desempefio de una determinada
arquitectura de red neuronal sera mejor. La Tabla 4.2 muestra las diferentes
arquitecturas utilizadas para cada red neurona. Aunque MATLAB® proporciona
otros algoritmos de entrenamiento s6lo se analizan los ya mencionados, pues
los demas, en pruebas previas no muestran un desempeno confiable. De aqui
se seleccionaran las redes neuronales que muestren el mejor desemperfio y a
partir de estas se continuara el analisis en las etapas 3, 4 y 5 de la
investigacion, pero como ya se habia mencionado, con los modelos de los
Casos de Estudio 2 y 3.

MSE = §V=1(Qobservado - Qestimado)2 Ecuacién 20

N

siendo,
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Qobservado = Caudal Observado (HEC-RAS)

Qostimado = Caudal Estimado (MATLAB®

N = Numero de datos
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Grafica 4.1 Hidrogramas de entrada al modelo en HEC-RAS — Caso de Estudio 1 — Distribucion 1.
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NEURONAS NEURONAS
ALGORITMO DE NEURONAS | CAPAS ALGORITMO DE NEURONAS | CAPAS
NOMBRE EN LA CAPA TIME STEP| NOMBRE EN LA CAPA TIME STEP
ENTRENAMIENTO POR CAPA | OCULTAS ENTRENAMIENTO POR CAPA |OCULTAS
OCULTA OCULTA
ANN_1 5 5 1 2 ANN_49 5 5 1 2
ANN_2 10 10 1 2 ANN_50 10 10 1 2
ANN_3 15 15 1 2 ANN_51 15 15 1 2
ANN_4 20 20 1 2 ANN_52 20 20 1 2
ANN_5 5 3,2 2 2 ANN_53 | Variable Learning 5 3,2 2 2
Levenberg- R
ANN_6 10 5,5 2 2 ANN_54 | Rate Gradient 10 5,5 2 2
Marquardt -

ANN_7 trainlm 15 10,5 2 2 ANN_55 Descent - 15 10,5 2 2
ANN_8 20 10,10 2 2 ANN_56 traingdx 20 10,10 2 2
ANN_9 5 2,2,1 3 2 ANN_57 5 2,2,1 3 2
ANN_10 10 43,3 3 2 ANN_58 10 43,3 3 2
ANN_11 15 5,5,5 3 2 ANN_59 15 5,5,5 3 2
ANN_12 20 10,5,5 3 2 ANN_60 20 10,5,5 3 2
ANN_13 5 5 1 2 ANN_61 5 5 1 2
ANN_14 10 10 1 2 ANN_62 10 10 1 2
ANN_15 15 15 1 2 ANN_63 15 15 1 2
ANN_16 20 20 1 2 ANN_64 20 20 1 2
ANN_17 ) 5 3,2 2 2 ANN_65 ) 5 3,2 2 2
ANN_18 Bayesian 10 5,5 2 2 ANN 66 | >cled Coniugate 10 5,5 2 2
ANN_19 | Resularization - 15 10,5 2 2 ANN_67 Gradient - 15 10,5 2 2
ANN_20 trainbr 20 10,10 2 2 ANN_68 trainscg 20 10,10 2 2
ANN_21 5 2,2,1 3 2 ANN_69 5 2,2,1 3 2
ANN_22 10 43,3 3 2 ANN_70 10 43,3 3 2
ANN_23 15 5,5,5 3 2 ANN_71 15 5,5,5 3 2
ANN_24 20 10,5,5 3 2 ANN_72 20 10,5,5 3 2
ANN_25 5 5 1 2 ANN_73 5 5 1 2
ANN_26 10 10 1 2 ANN_74 10 10 1 2
ANN_27 15 15 1 2 ANN_75 15 15 1 2
ANN_28 20 20 1 2 ANN_76 20 20 1 2
ANN_29 5 3,2 2 2 ANN_77 |One Step Secant - 5 3,2 2 2
ANN_30 BFGS Quasi- 10 5,5 2 2 ANN_78 trainoss 10 5,5 2 2
ANN_31 [Newton - trainbfg 15 10,5 2 2 ANN_79 15 10,5 2 2
ANN_32 20 10,10 2 2 ANN_80 20 10,10 2 2
ANN_33 5 2,2,1 3 2 ANN_81 5 2,2,1 3 2
ANN_34 10 43,3 3 2 ANN_82 10 43,3 3 2
ANN_35 15 5,5,5 3 2 ANN_83 15 5,5,5 3 2
ANN_36 20 10,5,5 3 2 ANN_84 20 10,5,5 3 2
ANN_37 5 5 1 2

ANN_38 10 10 1 2

ANN_39 15 15 1 2

ANN_40 20 20 1 2

ANN_41 o 5 3,2 2 2

Resilient

ANN_42 i 10 5,5 2 2

ANN_43 Backpro?agat|on - 1 105 7 5

ANN_44 trainrp 20 10,10 2 2

ANN_45 5 2,2,1 3 2

ANN_46 10 43,3 3 2

ANN_47 15 5,5,5 3 2

ANN_48 20 10,5,5 3 2

Tabla 4.2 Arquitecturas de redes neuronales utilizadas para el analisis del Caso de Estudio 1 —
Distribucion 1.
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Etapa 3. Con las mejores arquitecturas de redes neuronales se realizard un
analisis de sensibilidad al modelo del Caso de Estudio 1 para observar el
comportamiento de la respuesta proporcionada por las redes neuronales ante
cambios en parametros importantes como la pendiente de fondo del cauce y el
coeficiente de rugosidad.

Luego de analizar los resultados obtenidos, se analizaran otros canales o
sistemas de canales con caracteristicas geométricas e hidraulicas mas
complejas (Caso de Estudio 2 y Caso de Estudio 3), pero esta vez solo se
tendra los datos de los hidrogramas de entrada y de los hidrogramas de salida.
La idea principal de esto es que con las mejores arquitecturas de las redes
neuronales definidas en la anterior etapa y con los datos de entrada y los datos
objetivos conocidos evaluar la nueva respuesta de las redes neuronales para
una condicién diferente de varias entradas y una salida. A continuacion se
describen los modelos utilizados para los Casos de Estudio 2 y 3.

e Caso de Estudio 2. El sistema utilizado como Caso de Estudio 2, esta
conformado por el tramo principal de un rio del territorio colombiano
(Cauce 3) de aproximadamente 1,60 Km de longitud, con varias curvas
cerradas en la zona de analisis, la pendiente de fondo es del orden de
0,0015 m/m y el ancho de la seccién varia entre 20 y 30 m. A este cauce
principal descargan 2 cauces de menor capacidad denominados Cauce 1
y Cauce 2. El Cauce 1 tiene aproximadamente 1,3 Km de longitud, pocos
cambios de direccion en su recorrido, la pendiente promedio del fondo es
del orden de 0,004 m/m y el ancho de la seccion varia entre 5y 10 m. En
cuanto al Cauce 2, este tiene aproximadamente 1,5 Km de longitud,
pocos cambios de direccion en su recorrido, la pendiente promedio del
fondo es del orden de 0,009 m/m y el ancho de la seccidn varia entre 5y
12 m. La Figura 4.4 muestra la configuracion en planta del caso de
estudio mencionado, indicados con puntos de color rojo se muestran los
sitios donde se localizan las secciones batimétricas. La Figura 4.5
muestra ademas de forma esquematica el perfil de fondo de los tres
cauces analizados, exagerando la escala vertical para observar las
irregularidades que estos puedan tener.
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Figura 4.4 Trazado en planta — Caso de Estudio 2.
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Caso de Estudio 3. El Caso de Estudio 3, esta conformado por un tramo
principal de wun rio del territorio colombiano (Cauce 1) de
aproximadamente 2,0 Km de longitud, con varias curvas cerradas en la
zona de analisis, la pendiente de fondo es del orden de 0,003 m/m y el
ancho de la seccion principal del cauce varia entre 12 y 30 m. A este
cauce principal descarga un tributario denominado Cauce 2, el cual tiene
aproximadamente 1,2 Km de longitud, con varios cambios de direccion
en el recorrido analizado, la pendiente promedio del fondo es del orden
de 0,009 m/m y el ancho de la seccion varia entre 8 y 30 m en el cauce
principal. La Figura 4.6 muestra la configuracion en planta del caso de
estudio mencionado; indicados con puntos de color rojo y lineas de color
café se muestran los sitios donde se localizan las secciones batimétricas.
La Figura 4.7 muestra ademas de forma esquematica el perfil del fondo
de los dos cauces analizados; se exagera la escala vertical para
observar las irregularidades que este pueda tener.
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Figura 4.6 Trazado en planta — Caso de Estudio 3.
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Figura 4.7 Perfil del fondo del cauce — Caso de Estudio 3.

Etapa 4. En este nivel de la investigacion se busca validar u observar el
comportamiento de la respuesta de las redes neuronales para condiciones de
analisis diferentes. En esta etapa se somete nuevamente a evaluacion por parte
de las ANN los tres casos de estudio mencionados, pero esta vez las series de
hidrogramas de entrada tendran variaciones en la magnitud de los picos, en la
localizacion de los mismos, en la forma y duracion de los hidrogramas, lo que
proporcionara salidas diferentes para alimentar las redes neuronales escogidas,
es decir, aquellas con mejor desemperio en las Etapas 1y 2.

Etapa 5. Finalmente se compararan todos los resultados logrados con las ANN
y con el software de comprobacion (HEC-RAS). De acuerdo con los resultados
obtenidos en las Etapas 3 y 4 se podra dar un juicio, sustentado en los
resultados obtenidos mostrando las ventajas y desventajas de las redes
neuronales artificiales en el transito de crecientes en canales con respecto a los
métodos tradicionales. Ademas del analisis hidraulico se considerara como
parametro adicional de decisidbn un andlisis de costos entre ambos métodos
para determinar la viabilidad o no de utilizar ANN.
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5. ANALISIS DE RESULTADOS

Como se describié en el capitulo anterior, el Caso de Estudio 1 es el mas
sencillo de los tres Casos de Estudio evaluados, este se utiliz6 como base para
la evaluacién de los Casos de Estudio 2 y 3, es decir, los resultados del analisis
inicial para determinar qué tipos de arquitectura de redes neuronales son las
que mejor desempefno presentan servirdn de base para el desarrollo de los
Casos de Estudio 2 y 3. Esto indica que para el andlisis de los tres casos de
estudio se utilizardn las mismas arquitecturas de ANN. A continuacion se
describe el procedimiento para determinar que arquitecturas de redes
neuronales tienen el mejor desempefo, es decir, cuales se ajustan mejor al
objetivo deseado.

5.1 CASO DE ESTUDIO 1

Una vez definido el modelo digital para el Caso de Estudio 1 y la informacién
que sirve de entrada para dicho modelo, se realizé un analisis de flujo no
uniforme con ayuda del software HEC-RAS, obteniéndose como resultado para
la serie de hidrogramas de entrada de la Gréfica 4.1 la serie de hidrogramas de
salida mostrada en la Gréfica 5.1.

Esta serie de hidrogramas de salida obtenidos pasan a ser ahora el objetivo
buscado de cada una de las 84 arquitecturas de redes neuronales configuradas.
El procedimiento utilizado para el montaje de cada red neuronal es el descrito
en el Capitulo 3, mientras que la topologia utilizada para cada red se muestra
en la Tabla 4.2. Como ya se ha mencionado, uno de los objetivos es definir cual
configuracion de red neuronal simulada tiene la mejor sensibilidad en cuanto a
la prediccion de la informacién, es decir, cual proporciona resultados mas
aproximados a los definidos como objetivos o targets, como se denominan en la
interfaz del software de analisis, MATLAB®. A continuacion se presenta el script
general (en este caso el de la red neuronal 1, ANN_1) a partir del cual se
realizan las modificaciones a los parametros de disefio de la red neuronal, las
lineas de codigo donde se muestran dichos pardmetros se indican resaltadas
en color rojo.

% Solve an Autoregression Problem with External Input with a NARX
Neural Network

Script generated by NTSTOOL

Created Fri Nov 07 20:58:53 COT 2014

o° o° o°

o

This script assumes these variables are defined:
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o oP

IN_ANN_1 - input time series.
TAR_ANN_1 - feedback time series.

o

inputSeries = tonndata (IN_ANN_1, true, false);
targetSeries = tonndata (TAR_ANN_1, true, false);

% Create a Nonlinear Autoregressive Network with External Input
inputDelays = 1:2;

feedbackbDelays = 1:2;

hiddenLayerSize = 5;

net = narxnet (inputDelays, feedbackDelays,hiddenLayerSize);

Choose Input and Feedback Pre/Post-Processing Functions

Settings for feedback input are automatically applied to feedback
output

For a list of all processing functions type: help nnprocess
Customize input parameters at: net.inputs{i}.processParam
Customize output parameters at: net.outputs{i}.processParam
net.inputs{l}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax"'};
net.inputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax"'};

o o

o° oo

o\

% Prepare the Data for Training and Simulation

% The function PREPARETS prepares timeseries data for a particular
network,

% shifting time by the minimum amount to fill input states and layer
states.

% Using PREPARETS allows you to keep your original time series data
unchanged, while

% easily customizing it for networks with differing numbers of delays,
with

% open loop or closed loop feedback modes.

[inputs, inputStates, layerStates, targets] =

preparets (net, inputSeries, {},targetSeries);

o

Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

The function DIVIDERAND randomly assigns target values to training,
validation and test sets during training.

For a list of all data division functions type: help nndivide
net.divideFcn = 'divideblock'; % Divide data randomly

% The property DIVIDEMODE set to TIMESTEP means that targets are
divided

% into training, validation and test sets according to timesteps.
% For a list of data division modes type: help
nntype_data_division_mode

net.divideMode = 'value'; % Divide up every value
net.divideParam.trainRatio = 60/100;

net.divideParam.valRatio = 22/100;

net.divideParam.testRatio = 18/100;

o° oP

o\

[

% Choose a Training Function
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For a list of all training functions type: help nntrain
Customize training parameters at: net.trainParam
net.trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt

%
%

o

Choose a Performance Function
For a list of all performance functions type: help nnperformance
Customize performance parameters at: net.performParam

[

net.performFcn = 'mse'; % Mean squared error

o° oP

o\

Choose Plot Functions

For a list of all plot functions type: help nnplot

% Customize plot parameters at: net.plotParam

net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'plotresponse',
'ploterrcorr', 'plotinerrcorr'};

o\

% Train the Network
[net,tr] = train(net, inputs,targets, inputStates, layerStates);

% Test the Network

outputs = net (inputs, inputStates, layerStates);
errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net,targets,outputs)

[

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = gmultiply(targets,tr.trainMask);
valTargets = gmultiply (targets,tr.valMask);

testTargets = gmultiply (targets,tr.testMask);
trainPerformance = perform(net,trainTargets, outputs)
valPerformance = perform(net,valTargets, outputs)
testPerformance = perform(net,testTargets,outputs)

% View the Network
view (net)

Plots

Uncomment these lines to enable various plots.
figure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate(tr)

$figure, plotregression(targets,outputs)
$figure, plotresponse (targets,outputs)

$figure, ploterrcorr (errors)

$figure, plotinerrcorr (inputs,errors)

o oP

o

% Closed Loop Network

% Use this network to do multi-step prediction.

% The function CLOSELOOP replaces the feedback input with a direct
% connection from the outout layer.

netc = closeloop (net);

netc.name = [net.name ' - Closed Loop'];

view (netc)

[xc,xic,aic,tc] = preparets(netc,inputSeries, {},targetSeries);
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yc = netc(xc,xic,aic);
closedLoopPerformance = perform(netc,tc,yc)

% Early Prediction Network

% For some applications it helps to get the prediction a timestep
early.

% The original network returns predicted y(t+l) at the same time it is
given y(t+1l).

% For some applications such as decision making, it would help to have
predicted

% y(t+l) once y(t) is available, but before the actual y(t+l) occurs.
% The network can be made to return its output a timestep early by
removing one delay

% so that its minimal tap delay is now 0 instead of 1. The new network
returns the

% same outputs as the original network, but outputs are shifted left
one timestep.

nets = removedelay (net);

nets.name = [net.name ' - Predict One Step Ahead'];

view (nets)

[xs,xis,ais,ts] = preparets(nets,inputSeries, {},targetSeries);
ysS = nets(xs,xis,ais);

earlyPredictPerformance = perform(nets,ts,ys)

Con este script se realiza el montaje y ejecucién de las 84 arquitecturas de
redes neuronales. En la Tabla 5.1 se muestra el desempeino para cada red
neuronal en el Caso de Estudio 1, utilizando para la valoracién y/o evaluacién
los indicadores, error medio cuadratico (MSE) y coeficiente de correlacién (R?),
en color verde se resalta la red neuronal con mejor desempefio para cada
algoritmo de entrenamiento utilizado. Por otro lado, la Grafica 5.2 y la Grafica
5.3 muestran mediante un diagrama de barras los valores obtenidos para el
error medio cuadratico y el coeficiente de correlacion de cada una de las
arquitecturas analizadas.
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Grafica 5.1Hidrogramas de entrada y salida obtenidos con HEC-RAS — Caso de Estudio 1 - Distribucion 1.
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ERROR MAXIMO (m3/s) ERROR MINIMO (m3/s) DESEMPERO - MSE (m?/s) *
RZ
NOMBRE | TRAINING |VALIDATON| TEST TRINING |VALIDATON| TEST | TRAINING | VALIDATION TEST TOTAL )

ANN_1 18.68 37.81 34.16 0.00 0.00 0.00 3.21 8.62 31.69 9.53 99.96
ANN_2 12.49 23.31 91.49 0.00 0.00 0.00 1.61 4.71 217.18 41.10 99.85
ANN_3 11.54 24.23 83.72 0.00 0.00 0.00 1.74 4.69 232.88 43.99 99.84
ANN_4 13.77 22.36 240.49 0.00 0.00 0.00 1.66 4.08 1269.56 230.42 99.10
ANN_5 13.20 24.59 29.82 0.00 0.00 0.00 2.00 4.76 29,57 7.57 99.97
ANN_6 10.86 24.47 133.31 0.00 0.00 0.00 1.81 4.74 462.07 85.30 99.68
ANN_7 7.80 17.53 73.94 0.00 0.00 0.00 0.81 2.00 117.23 22.03 99.90
ANN_8 8.34 16.26 124.18 0.00 0.00 0.00 0.79 3.01 430.90 78.70 99.66
ANN_9 18.02 36.86 51.29 0.00 0.00 0.01 3.69 8.30 64.54 15.66 99.94
ANN_10 16.25 32.15 85.25 0.00 0.00 0.00 2.56 7.84 150.71 30.39 99.88
ANN_11 17.72 20.92 52.12 0.00 0.00 0.00 2.02 4.97 72.77 15.40 99.94
ANN_12 16.68 37.36 158.98 0.00 0.00 0.01 6.02 10.73 1021.31 189.81 99.23
ANN_13 14.22 0 60.79 0.00 0 0.00 1.21 0 108.11 20.45 99.92
ANN_14 7.42 0 209.20 0.00 0 0.00 0.39 0 814.45 146.92 99.93
ANN_15 6.81 0 148.15 0.00 0 0.00 0.31 0 590.19 106.49 99.56
ANN_16 6.94 0 264.06 0.00 0 0.00 0.31 0 1182.90 213.18 99.10
ANN_17 15.68 0 106.65 0.00 0 0.00 1.66 0 197.56 36.92 99.85
ANN_18 717 0 7114 0.00 0 0.00 0.41 0 70.28 12.99 99.95
ANN_19 6.30 0 58.38 0.00 0 0.00 0.33 0 55.46 10.25 99.96
ANN_20 7.59 0 176.89 0.00 0 0.00 0.40 0 579.14 104.57 99.62
ANN_21 32.68 0 49.94 0.00 0 0.00 3.84 0 59.87 13.92 99.95
ANN_22 9.01 0 132.30 0.00 0 0.00 0.74 0 551.81 99.93 99.63
ANN_23 9.21 0 104.14 0.00 0 0.00 0.83 0 189.23 34.74 99.84
ANN_24 7.02 0 181.20 0.00 0 0.00 0.38 0 672.83 121.42 99.47
ANN_25 140.74 172.32 210.45 0.02 0.03 0.11 278.45 417.92 1421.25 514.84 97.67
ANN_26 60.96 87.63 182.65 0.01 0.02 0.1 57.24 74.94 1044.00 238.75 98.95
ANN_27 124.71 83.53 248.71 0.02 0.01 0.03 128.72 138.81 1584.23 392.93 98.33
ANN_28 172.07 167.52 248.61 0.00 0.11 0.04 344.46 412.93 1951.39 648.77 97.65
ANN_29 159.19 182.06 401.32 0.01 0.01 0.37 349.75 470.51 6572.45 1496.40 95.56
ANN_30 131.61 163.76 292.23 0.00 0.04 0.03 417.71 466.05 4076.67 1086.96 95.28
ANN_31 132.86 159.98 542.38 0.03 0.04 0.00 197.76 289.07 7055.15 1452.18 93.55
ANN_32 159.65 176.70 214.75 0.03 0.02 0.09 357.13 488.86 1165.71 531.65 97.45
ANN_33 127.99 149.58 395.47 0.00 0.03 0.07 615.64 486.19 5701.84 1502.68 93.36
ANN_34 176.43 138.53 255.77 0.01 0.06 0.02 410.93 276.20 2661.45 786.38 96.32
ANN_35 124.40 139.55 218.92 0.00 0.02 0.00 209.26 300.05 1464.15 455.11 97.98
ANN_36 153.34 188.68 222,89 0.01 0.01 0.05 291.30 460.55 1627.50 569.05 97.45
ANN_37 169.51 163.32 374.91 0.04 0.00 0.03 488.99 482.69 4451.34 1200.83 94.44
ANN_38 113.26 72.86 356.63 0.00 0.03 0.01 75.53 63.59 3069.95 611.90 97.48
ANN_39 159.04 185.04 165.78 0.00 0.05 0.04 392.44 511.37 1060.50 538.86 97.61
ANN_40 61.70 52.69 528.06 0.00 0.00 0.03 35.90 41.75 3603.58 679.37 97.47
ANN_H 152.38 189.93 274.14 0.01 0.01 0.02 830.91 677.09 2909.51 1171.22 94.57
ANN_42 62.08 81.84 241.24 0.00 0.02 0.05 52.38 76.94 1904.18 391.10 98.46
ANN_43 86.94 100.91 132.21 0.01 0.01 0.10 89.19 88.37 561.56 174.04 99.18
ANN_44 170.11 95.99 302.10 0.00 0.12 0.15 356.39 217.36 3628.97 914.87 96.12
ANN_45 91.50 92.64 358.44 0.02 0.03 0.03 295.08 274.50 4621.78 1069.36 95.52
ANN_46 57.50 89.70 329.55 0.00 0.00 0.02 56.26 60.03 3761.17 723.97 97.00
ANN_47 53.93 74.66 283.01 0.00 0.00 0.01 34.71 50.80 2056.44 402.16 98.40
ANN_48 41.56 55.98 462.17 0.00 0.01 0.03 23.37 31.41 5548.11 1019.59 95.69
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ERROR MAXIMO (m3/s)

ERROR MINIMO (m?3/s)

DESEMPENO - MSE (m?/s) *

2

NOMBRE | TRAINING |VALIDATON| TEST TRINING [VALIDATON| TEST | TRAINING | VALIDATION TEST TOTAL (50)

ANN_49 203.46 233.31 403.52 0.01 0.00 0.02 755.62 850.93 5575.43 1644.16 92.39
ANN_50 150.95 163.12 405.79 0.01 0.00 0.00 506.11 480.50 3642.82 | 1065.09 95.89
ANN_51 345.48 222.41 565.26 0.03 0.06 0.01 1445.87 1543.26 5097.62 | 2124.61 91.73
ANN_52 372.72 184.67 384.66 0.01 0.01 0.02 1119.84 791.86 4736.37 | 1698.66 91.87
ANN_53 247.64 242.80 435.74 0.02 0.08 0.23 1581.69 912.12 621210 | 2267.85 89.21
ANN_54 148.30 201.61 442.86 0.01 0.03 0.03 796.69 807.47 7113.90 | 1936.16 91.45
ANN_55 132.59 187.05 238.08 0.01 0.05 0.07 404.43 515.17 1546.57 634.38 97.09
ANN_56 157.89 120.81 314.66 0.02 0.01 0.07 471.09 406.93 4274.45 | 1141.58 94.87
ANN_57 165.15 136.71 654.60 0.03 0.13 0.00 755.97 792.61 12778.84 | 2928.15 86.71
ANN_58 279.14 254.61 507.54 0.20 0.13 0.31 1881.40 1050.60 8864.37 | 2955.56 86.43
ANN_59 371.62 265.02 419.06 0.00 0.00 0.03 1022.41 913.60 7170.32 | 2105.09 90.38
ANN_60 229.89 177.36 494.23 0.04 0.07 0.03 1799.70 1288.53 10273.82 | 321259 86.04
ANN_61 158.57 194.16 364.74 0.01 0.01 0.06 408.99 557.70 474915 | 1222.94 94.71
ANN_62 64.54 53.94 543.51 0.01 0.01 0.02 102.95 80.02 8038.45 | 1526.30 93.30
ANN_63 100.65 53.27 347.81 0.01 0.04 0.02 156.74 83.87 2941.45 641.35 97.63
ANN_64 147.30 166.62 183.65 0.01 0.07 0.08 521.89 511.23 1077.30 619.52 97.42
ANN_65 246.72 240.36 435.50 0.00 0.08 0.11 1566.76 863.78 6464.23 | 2293.65 89.22
ANN_66 63.30 80.38 247.34 0.00 0.05 0.00 72.63 89.87 1633.97 357.46 98.40
ANN_67 163.77 184.64 317.67 0.00 0.03 0.00 403.37 510.81 2882.02 873.16 96.14
ANN_68 126.56 176.01 397.15 0.01 0.03 0.00 327.20 449.27 4076.28 | 1028.89 95.37
ANN_69 31.54 54.87 113.94 0.01 0.00 0.01 18.41 23.48 400.51 88.30 99.68
ANN_70 183.46 185.26 265.63 0.02 0.01 0.02 682.53 443.95 1503.44 777.80 96.28
ANN_71 140.73 163.93 272.14 0.08 0.02 0.02 438.49 498.77 2523.27 827.01 96.29
ANN_72 130.10 146.98 443.66 0.02 0.01 0.06 395.64 430.95 6139.48 | 1437.30 93.62
ANN_73 117.04 148.15 256.73 0.01 0.01 0.13 286.43 382.31 2127.96 639.00 97.12
ANN_74 125.70 139.93 386.89 0.01 0.04 0.00 309.95 392.11 3481.83 898.96 95.81
ANN_75 136.58 183.58 417.16 0.00 0.02 0.05 372.21 502.52 3983.01 1050.82 95.22
ANN_76 142.31 156.49 208.86 0.01 0.07 0.04 269.13 370.07 1311.49 478.96 98.07
ANN_77 41.04 46.91 151.85 0.00 0.00 0.01 26.29 26.45 753.35 157.19 99.37
ANN_78 149.51 204.57 401.50 0.03 0.10 0.27 397.11 580.46 4251.01 1131.15 95.36
ANN_79 136.01 188.23 245.16 0.03 0.01 0.04 433.20 506.56 1750.49 686.45 97.22
ANN_80 101.88 120.43 142.00 0.01 0.02 0.00 210.53 238.29 877.56 336.70 98.54
ANN_81 42.94 50.48 376.41 0.02 0.02 0.03 41.84 40.02 3362.99 639.25 97.61
ANN_82 164.06 162.81 202.29 0.01 0.00 0.02 460.50 405.25 1748.85 680.25 96.80
ANN_83 152.55 191.90 124.50 0.01 0.07 0.01 291.94 402.74 438.82 342.76 98.36
ANN_84 119.71 137.72 323.07 0.02 0.01 0.05 283.76 363.51 3922.09 956.21 95.79

Tabla 5.1 Resultados del proceso de entrenamiento para cada arquitectura — Caso de Estudio 1 —
Distribucion 1.
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5.1.1 Desempeiio de las Redes Neuronales — Caso de Estudio 1

Las arquitecturas con el mejor desempefo segun el tipo de algoritmo de
entrenamiento, es decir, la mejor para cada uno de estos son las siguientes
redes: ANN_5, ANN_19, ANN_26, ANN_43, ANN_55, ANN_69 y ANN_77
(véase valores resaltados en la Tabla 5.1). La Grafica 5.4 muestra el
comportamiento de los datos arrojados por estas redes en la etapa de prueba,
ya que dicha etapa define que tan bien es la generalizaciébn de una red
neuronal, con esto no se quiere decir que estas sean las arquitecturas con
mejor desempeno a nivel general.

En la Grafica 5.2 y Gréfica 5.3 se observa que las redes neuronales que
presentan un mejor desempefo son las 24 primeras arquitecturas, es decir,
aquellas que utilizan el algoritmo de entrenamiento de Levenberg-Marquardt y
el algoritmo de Bayesian Regularization, pues son las que muestran un R? més
proximo al 100% y el error medio cuadratico mas cercano a cero. En la Tabla
5.1 se nota ademas que, para la mayoria de redes con un mayor nimero de
neuronas ocultas, 20 en este caso, el desempefio mostrado en relacién a las
demas es bajo, y que las configuraciones con dos capas ocultas muestran los
mejores valores de desempefo. En cuanto a los valores de desempefio mas
bajos, estos se presentan en redes con el mayor nimero de neuronas y mayor
namero de capas ocultas (3 capas ocultas).

Teniendo en cuenta lo anterior, se escogié para el andlisis del Caso de Estudio
1 las cinco redes con el mejor desemperio, es decir, aquellas cuyo error medio
cuadrado (MSE) sea lo mas cercano a cero y R? lo mas cercano al 100%. Entre
las que utilizan el algoritmo de Levenberg-Marquardt se seleccionan la red
ANN_1 y la ANN_5, mientras que las mejores utilizando el algoritmo de
Bayesian Regularization son la ANN_18, ANN_19 y ANN_21. En la Grafica 5.5
se muestra los resultados obtenidos con estas redes en la etapa de prueba; en
esta se aprecia que tan buenos son los resultados en comparacién con los
targets. Al igual que para la gran mayoria de arquitecturas utilizadas, el mayor
grado de imprecision se observa en la estimacién de los caudales pico, tal como
se puede notar en la Grafica 5.4 y Grafica 5.5.
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Grafica 5.2. Desempeiio (MSE) para cada una de la Redes neuronales analizadas — Caso de Estudio 1 — Distribucion 1.
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Grafica 5.3. Coeficiente de correlacion (Rz) para cada una de las Redes neuronales analizadas — Caso de Estudio 1 — Distribucion 1.
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Grafica 5.4. Redes neuronales con mejor desempefio segun el algoritmo de entrenamiento — Caso de Estudio 1 — Distribucién 1.
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Grafica 5.5. Redes neuronales con mejor desempeiio en la etapa de prueba — Caso de Estudio 1 — Distribucion 1.
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5.1.2 Correlacion de Resultados — Caso de Estudio 1

Ademas de la evaluacién de las redes mediante la funcion de desempeino MSE,
se tiene en cuenta también el valor del coeficiente de correlacién (R?) para
estimar que arquitecturas muestran el mejor comportamiento. El criterio R? es,
en esencia, una medida global del rendimiento del modelo analizado con
respecto al del modelo de base, y esta estrechamente relacionado con el de
minimos cuadrados. Matematicamente se pude expresar como lo muestra la
Ecuacion 21.
Fy—F

R? = 5 Ecuacion 21.
0

donde,

— 2
F= Z(QEstimado - QObservado)

QEstimado = Caudal estimado por la red neuronal (m?/s)

Q = Caudal observado o medido en HEC-RAS (m%/s)
Observado

— 2
FO - Z(QObservado - QPromedio)

Qpromedio = Promedio de los caudales observados para el periodo de
Calibracién escogido

La Tabla 5.1 y la Grafica 5.3 muestran el valor del coeficiente de correlacion
para cada una de las redes neuronales estudiadas; de estos resultados se
puede resaltar que el rango de variacion de la respuesta para el total de redes
neuronales se encuentra entre el 86,04% y el 99,97%, y que para valores de R?
superiores al 98.5% los resultados obtenidos tienen una buena aproximacién y
son muy cercanos a los objetivos. Por otro lado, para las cinco arquitecturas
con mejor desempefio (ANN_1, ANN_5, ANN_18, ANN_19 y ANN_21) el
minimo valor de R? se sitlia en 99,95% mostrando asi el buen desempefio de
las redes. Las Gréfica 5.6 a Grafica 5.10 muestran la forma como se
correlacionan los datos para cada una de estas.
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Grafica 5.6 Correlacion de datos para arquitectura 1 (ANN_1).
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Grafica 5.7 Correlacion de datos para arquitectura 5 (ANN_5).
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Grafica 5.8 Correlacion de datos para arquitectura 18 (ANN_18).
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Grafica 5.9 Correlacion de datos para arquitectura 19 (ANN_19).
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Grafica 5.10 Correlacion de datos para arquitectura 21 (ANN_21).

De las anteriores graficas se puede resaltar que el ajuste de los datos es muy
bueno en comparacion con los datos buscados, lo que permite concluir que
estas redes neuronales seran las utilizadas para evaluar y analizar los modelos
de los Casos de Estudio 2 y 3.

5.1.3 Analisis de sensibilidad — Caso de Estudio 1

Con el fin de determinar si el desempeno de las redes neuronales artificiales se
ve influenciado por la variacion de los parametros hidraulicos de un canal, por
ejemplo, pendiente de fondo y coeficiente de rugosidad, se analizé la respuesta
proporcionada por la arquitectura con mejor desempenfo, es decir, la ANN_5
para diferentes valores de pendiente y coeficiente de rugosidad del canal
utilizado como Caso de Estudio 1. Los resultados de esta evaluacién se
muestran en la Tabla 5.2 y en la Tabla 5.3. Resaltado en color verde se observa
en ambas tablas el valor de los parametros de disefo del modelo, mientras que
los demas valores corresponden a la variacion hecha.
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DESEMPENO - MSE (m%s)? DESEMPENO
PE’Z‘mD/'rE]')\'TE S O-MS (, o TOTAL-MSE | R®
ENTRENAMIENTO | VALIDACION | PRUEBA (m%s)
0,00001 000366 0.00377 | 019880 0,03881 | 100,00%
0,00005 001705 002400 | 1,59252 030216 | 99,99%
0,0001 003813 005565 |  3,22481 0,61559 | 99,99%
0,0005 0,15948 027049 | 0,73701 0,28786 | 100,00%
0,001 276193 556715 | 780,47515 | 143,36746 | 99,48%
0,00125 4,12771 8,83056 | 457,08656 86,69493 | 99,69%
0,005 26,57324 46,96720 | 78853342 | 16821274 | 99.49%

Tabla 5.2 Analisis de sensibilidad mediante la ANN_5 para cambios en la pendiente de fondo —
Caso de Estudio 1 — Distribucion 1.

COEFICIENTE DESEMPENO - MSE (m%/s)? DESEMPENO
DE RUGOSIDAD - TOTAL-MSE| R?
(n) ENTRENAMIENTO| VALIDACION | PRUEBA (m%/s)?
0,010 0,001881 0,00373 0,37562 0,06956 |100,00%
0,020 11,17993 19,22280 | 57,45330 21,27857 | 99,92%
0,035 5,92042 15,01370 | 38,39107 13,76566 | 99,95%
0,040 3,63528 9,41462 | 22,78181 8,35311 | 99,97%
0,045 3,03588 7,38430 | 181,94375 36,19595 | 99,87%
0,050 3,89135 8,51126 | 402,33391 76,62739 | 99,72%
0,070 1,91737 3,53659 9,97218 3,72346 | 99,98%
0,090 1,67460 2,63508 | 26,98906 6,44251 | 99,96%
0,100 1,36033 1,93455 | 18,63533 4,59616 | 99,97%
0,150 0,26091 0,35282 2,29447 0,64717 | 99,99%
0,200 0,10342 0,09854 | 10,83091 2,03330 | 99,98%
0,300 0,05757 0,02715 1,97001 0,39511 | 99,99%
0,500 0,001883 0,00375 0,37554 0,06955 |100,00%

Tabla 5.3 Analisis de sensibilidad mediante la ANN_5 para cambios en el coeficiente de rugosidad —
Caso de Estudio 1 — Distribucion 1.

Analizando los resultados se observa que el desempefio de la red neuronal
evaluada (ANN_5) no presenta una gran variacion con respecto a los valores
objetivos deseados para diferentes valores de pendiente y coeficiente de
rugosidad. Basados en los resultados obtenidos para el Caso de Estudio 1, se
puede afirmar que las ANN no son sensibles a variaciones de pendiente o
rugosidad, es decir, la respuesta de la red neuronal no se ve afectada.
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5.1.4 Otras distribuciones de hidrogramas - Caso de Estudio 1

Para continuar evaluando el desemperio de las redes neuronales artificiales
seleccionadas y el grado de acierto de la respuesta proporcionada por estas, en
esta etapa se busca determinar cémo afecta la configuracion y la distribucion de
la serie de hidrogramas de entrada la respuesta dada por las redes neuronales
o si por el contrario le es indiferente. Para esto, adicional a la serie de
hidrogramas evaluada inicialmente para el Caso de Estudio 1, se construyeron
dos series de hidrogramas de entrada diferentes entre si; para lograr esto se
cambid la duracién, la forma, la magnitud y localizaciéon de los picos de los
hidrogramas, lo que proporciond series de hidrogramas diferentes que fueron
evaluados para cada una de las cinco arquitecturas de redes neuronales
escogidas. Para evitar que las redes neuronales analizadas quedaran
sobreentrenadas a causa de una inadecuada escogencia y disposicién de los
datos de entrada, se evitd que hidrogramas con alturas o picos similares
quedaran juntos en un mismo grupo de datos, es decir, entrenamiento, prueba
y/o validacién. La serie de hidrogramas analizada en principio se denominara
Distribuciéon 1, mientas que las otras dos se denominaran Distribucion 2 vy
Distribucién 3. En la Grafica 5.11 se muestran los hidrogramas de entrada y
objetivo para la Distribucién 2 mientras la Grafica 5.12 muestra los hidrogramas
de entrada y objetivo para la Distribucién 3. La forma como se realizé la division
de los datos de entrada para cada distribucién de hidrogramas se muestra en la
Tabla 5.4.

DISTRIBUCION| ENTRENAMIENTO| VALIDACION PRUEBA TOTAL
1 60% | 49% | 33% | 22% [19%| 20% | 18% | 32% | 47% | 100%| 100% | 100%
2 52% | 43% | 33% | 23% [20% | 20% | 25% | 37% | 47% | 100%]100% | 100%
3 55% | 44% | 35% | 20% [19% | 20% | 25% | 37% | 45% | 100%| 100% | 100%

Tabla 5.4 Porcentaje de datos para cada etapa segun la distribucion de hidrogramas — Caso de
Estudio 1.
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Grafica 5.11 Hidrogramas de entrada y salida obtenidos con HEC-RAS - Caso de Estudio 1 - Distribucion 2.
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Grafica 5.12 Hidrogramas de entrada y salida obtenidos con HEC-RAS - Caso de Estudio 1 - Distribucion 3.
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Para cada una de las tres series de hidrogramas se vari6 el porcentaje de datos
utilizados para entrenamiento, validacion y prueba de las cinco redes
neuronales ya seleccionadas como de mejor desempeno (Véase Tabla 5.4). La
finalidad de este ejercicio fue la de conocer la forma como varia el desempefo
de las redes neuronales a medida que disminuye el porcentaje de datos
utilizados para entrenamiento y validacién. En la Tabla 5.5 y en la Tabla 5.6 se
muestra el desempefio (MSE) y el coeficiente de correlacién (R?) entre los datos
esperados y los arrojados por las redes neuronales segun la distribuciéon de los
datos en las series de hidrogramas.
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CASO DE ESTUDIO 1 - MSE (m?*/s)?
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
DISTRIBUCION NEURONAL 60% 49% 33% 22% 19% 20% 18% 32% 47% 100% 100% 100%
DE ANN_1 3,215 1,891 1,487, 8,615 4,383 22,676 31,691 85,755 232,471 9,529] 25,201 114,287,
HIDROGRAMAS ANN_5 1,995 3,077 2,251 4,762 4,011 71,661 29,568 111,260 392,258 7,567| 37,873 199,436
N1 ANN_18 0,412 0,317 0,189 - - - 70,276 101,340 134,023 12,988| 32,644 63,091
ANN_19 0,327 0,356 0,153 = = = 55,455 66,682 191,048] 10,250 21,580 89,873
ANN_21 3,837 2,569 1,947, = = = 59,870 88,070 79,010 13,923 29,929 38,166
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
DISTRIBUCION NEURONAL 52% 43% 33% 23% 20% 20% 25% 37% 47% 100% 100% 100%
DE ANN_1 0,141 1,985 3,714 0,492 23,290 53,977 0,337 16,891 49,033 0,271 11,761 35,066
HIDROGRAMAS ANN_5 0,39 10,544 0,077 0,385 119,275 26,696 0,981 105,967 22,250 0,539] 67,597 15,822,
N°2 ANN_18 0,014 0,011 0,017 c c = 2,766 2,603 1,903] 0,702 0,970 0,904
ANN_19 0,029 0,013 0,010 = = = 4,121 3,577 1,808 1,052 1,332 0,855
ANN_21 0,155 0,155 0,129 - - - 0,319 0,440 0,796 0,196| 0,261 0,443
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
DISTRIBUCION NEURONAL 55% 44% 35% 20% 19% 20% 25% 37% 45% 100% 100% 100%
DE ANN_1 2,760 2,869 3,354 6,652 4,810 23,460 2,898 8,021 11,396 3,573 5,144 10,994
HIDROGRAMAS I—ANN_S 2,529 2,217 1,575 6,771 4,399 60,991 6,235 5,770 55,149 4,304] 3,946 37,566
N°3 ANN_18 0,526 0,643 0,427 - - - 41,311 39,697 20,286 10,722| 15,093 9,364
ANN_19 0,307 0,286 0,251 = = = 42,147 95,584 121,180 10,767 35,546 54,669
ANN_21 3,831 2,781 3,549 = = = 3,721 5,611 5,343 3,803 3,828 4,356
Tabla 5.5 Desempeno para cada una de las redes neuronales segun la distribucion de la serie de hidrogramas — Caso de Estudio 1.
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CASO DE ESTUDIO 1- R* (%)
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
DISTRIBUCION NEURONAL 60% 49% 33% 22% 19% 20% 18% 32% 47% 100% 100% 100%
DE ANN_1 99,98% 99,99% 99,98% 99,94% 99,97% 99,97% 99,98% 99,85% 99,72% 99,96%| 99,89% 99,73%
HIDROGRAMAS ANN_5 99,99% 99,98% 99,97% 99,97% 99,98% 99,75% 99,98% 99,82% 99,44% 99,97%| 99,86% 99,46%
N°1 ANN_18 100,00% 100,00% 100,00% = = = 99,90% 99,82% 99,62% 99,95%| 99,88% 99,73%|
ANN_19 100,00% 100,00% 100,00% - - - 99,92% 99,83% 99,51% 99,96%| 99,90% 99,64%
ANN_21 99,98% 99,98% 99,98% - - - 99,95% 99,85% 99,82% 99,95%| 99,89% 99,85%
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
DISTRIBUCION NEURONAL 52% 43% 33% 23% 20% 20% 25% 37% 47% 100% 100% 100%
DE ANN_1 99,99% 99,64% 99,83% 99,98% 99,63% 98,80%| 99,99% 99,55% 98,62% 99,99%| 99,59% 98,75%|
HIDROGRAMAS ANN_5 99,98% 98,16% 99,99% 99,99% 97,70% 99,44% 99,98% 97,24% 99,47% 99,98%| 97,61% 99,50%
N2 ANN_18 100,00% 100,00% 100,00% - - - 99,94% 99,94% 99,95% 99,97%| 99,97% 99,97%
ANN_19 100,00% 100,00%|  100,00% - - - 99,91% 99,93% 99,96% 99,96%| 99,96% 99,97%
ANN_21 99,99% 99,99% 99,99% - - - 99,99% 99,99% 99,98% 99,99%| 99,99% 99,99%
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
DISTRIBUCION NEURONAL 55% 44% 35% 20% 19% 20% 25% 37% 45% 100% 100% 100%
DE ANN_1 99,99% 99,99% 99,95% 99,95% 99,97% 99,96% 99,99% 99,97% 99,97% 99,98%| 99,98% 99,96%
HIDROGRAMAS —ANN_S 99,99% 99,99% 99,98% 99,95% 99,97% 99,86% 99,98% 99,98% 99,78% 99,98%| 99,98% 99,83%
N°3 ANN_18 100,00% 100,00% 100,00% = = = 99,87% 99,86% 99,92% 99,95%| 99,93% 99,96%|
ANN_19 100,00% 100,00% 100,00% - - - 99,89% 99,66% 99,51% 99,95%| 99,84% 99,75%
ANN_21 99,98% 99,98% 99,98% - - - 99,99% 99,98% 99,98% 99,98%| 99,98% 99,98%

Tabla 5.6 Coeficiente de correlacion para cada una de las redes neuronales segun la distribucion de la serie de hidrogramas — Caso de Estudio 1.
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De los resultados del analisis mostrado en la Tabla 5.5 y en la Tabla 5.6 se
puede afirmar que, a medida que se disminuye el porcentaje de datos utilizados
para entrenamiento y validacion de una red neuronal, en la mayoria de los
casos disminuye la precisién en la estimacion de la respuesta en la etapa de
prueba por parte de las redes neuronales analizadas; dicho comportamiento se
puede apreciar en la forma como decrece el rendimiento (MSE) y el coeficiente
de correlacién (R?) de los datos o series de hidrogramas utilizados en la etapa
de prueba.

Esta afirmacion se aprecia con mayor claridad en la columna que muestra el
coeficiente de correlacion y el desempero total de las redes neuronales.
Ademas de lo anterior se puede concluir que la distribucién de hidrogramas N2
es la que muestra la respuesta de las redes neuronales con el error medio
cuadrado (MSE) mas bajo de las tres, siendo las arquitecturas ANN_5, ANN_18
y ANN_19 las que producen un hidrograma de salida con mayor distorsiéon para
las tres distribuciones si se compara con la salida deseada (Targets), con un
coeficiente de correlacién (R?) minimo de 97,24% en la etapa de prueba. Una
causa probable del menor desempeno podria ser el hecho de que la serie de
hidrogramas en el grupo para entrenamiento y validacibn no es lo
suficientemente variada como para que las redes simulen de forma satisfactoria
los hidrogramas de la etapa de prueba.

En el ANEXO A se muestran los resultados de las simulaciones realizadas en la
etapa de prueba y los errores de las redes neuronales evaluadas para las
Distribuciones 1, 2 y 3. En las graficas del anexo se puede apreciar que la
mayor dificultad para las redes neuronales del Caso de Estudio 1 se presenta
cuando estas requieren simular hidrogramas con picos altos.

5.2 CASO DE ESTUDIO 2

Como se mencion6 en el Capitulo 4, el Caso de Estudio 2 es un hidrosistema
conformado por un cauce principal y dos afluentes (Véase Figura 4.4). Para el
montaje del modelo en MATLAB®, esta condicién indica una ANN de 3
entradas, siendo estas, los hidrogramas de los dos afluentes y de la entrada al
tramo de estudio y 1 salida, que en este caso es el hidrograma en la descarga
del tramo principal.
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Para este caso de estudio los andlisis realizados son similares a los del Caso
de Estudio 1, salvo que en este no se evalud el comportamiento de las 84 ANN
mencionadas en la Tabla 4.2, sino que se consider6 para analisis Unicamente
las redes neuronales ya definidas como de mejor desemperio (ANN_1, ANN_5,
ANN_18, ANN_19 y ANN_21). El andlisis de sensibilidad a cambios de
pendiente y rugosidad también se omitid, pues en el Caso de Estudio 1 se
concluyd que la respuesta de las redes neuronales artificiales no se ve afectada
por el cambio de dichas variables.

Igual que para el Caso de Estudio 1, en este también se generaron 3 series de
hidrogramas diferentes, la Distribucién 1 se refiere a la condicion inicial de
analisis, mientras que las Distribuciones 2 y 3, son variaciones de esta en
cuanto a la localizacion, altura de los picos, duraciéon y forma de los
hidrogramas de entrada. La Grafica 5.13, Grafica 5.14 y la Grafica 5.15
muestran las series de hidrogramas para cada una de las 3 distribuciones. La
forma como se realizd la divisién de los datos de entrada para cada serie de
hidrogramas se muestra en la Tabla 5.7.

DISTRIBUCION | ENTRENAMIENTO| VALIDACION PRUEBA TOTAL
1 63% | 50% | 837% | 15% |19% | 19% | 22% | 31% | 44% | 100%|100% | 100%
2 58% | 48% | 37% | 18% [22% | 18% | 24% | 30% | 45% | 100%| 100% | 100%
3 58% | 51% | 36% | 18% | 18% | 15% | 24% | 31% | 49% | 100%| 100% | 100%

Tabla 5.7 Porcentaje de datos para cada etapa segun la distribucion de hidrogramas — Caso de
Estudio 2.
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Grafica 5.13 Hidrogramas de entrada y salida obtenidos con HEC-RAS — Caso de Estudio 2 — Distribucion 1.
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Grafica 5.14 Hidrogramas de entrada y salida obtenidos con HEC-RAS — Caso de Estudio 2 — Distribucion 2.
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HIDROGRAMAS CASO DE ESTUDIO 2 - DISTRIBUCION 3
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Grafica 5.15 Hidrogramas de entrada y salida obtenidos con HEC-RAS — Caso de Estudio 2 — Distribucion 3.

Lainer J. Bohérquez Meza Tesis de maestria 91




Universidad de los Andes

Universidad de Departamento de Ingenieria Civil y Ambiental

|OS Andes Centro de Investigaciones en Acueductos y Alcantarillados — CIACUA
“Transito de crecientes a través de canales de aguas lluvia utilizando
Redes Neuronales”

Para cada una de las tres distribuciones de hidrogramas, como se mencion6
anteriormente, se varié el porcentaje de datos utilizados para entrenamiento,
validacion y prueba. En la Tabla 5.8 y en la Tabla 5.9 se muestra el desempeno
(MSE) y el coeficiente de correlacién (R?) entre los datos esperados y los
arrojados por las redes neuronales. Igual que para el Caso de Estudio 1, se
puede afirmar que, a medida que se disminuye el porcentaje de datos utilizados
para entrenamiento y validacion de una red neuronal, en la mayoria de los
casos disminuye la precisién en la estimacion de la respuesta en la etapa de
prueba por parte de las redes neuronales analizadas; esta afirmacién se aprecia
con mayor claridad en la columna que muestra el coeficiente de correlacion vy el
desempeno total de las redes neuronales, donde el MSE aumenta y el
coeficiente de correlacién disminuye.

Ademas de lo anterior se puede concluir que la distribucién de hidrogramas N°3
es la que muestra la respuesta de las redes neuronales con el error medio
cuadrado (MSE) mas bajo de las tres, siendo las arquitecturas ANN_18 y
ANN_19 las que producen un hidrograma de salida con mayor distorsién para
las tres distribuciones si se compara con la salida deseada (Targets), con un
coeficiente de correlacion (R?) minimo de 94,65% en la etapa de prueba.

En el ANEXO B se muestran los resultados de las simulaciones realizadas en la
etapa de prueba y los errores de las redes neuronales evaluadas para las
Distribuciones 1, 2 y 3. Igual que para el Caso de Estudio 1, la respuesta de las
redes neuronales en este caso presentan las mayores distorsiones al momento
de simular los picos de los hidrogramas, pues estos se desarrollan en poco
tiempo y para valores de caudal altos.
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CASO DE ESTUDIO 2 - MSE (m3/s
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
NEURONAL 63% 50% 37% 15% 19% 19% 22% 31% 44% 100% 100% 100%
DISTRIBUCION DE| AN N 1 0,272 0,306 0,214 0,435 0,204 0,271 0,837 0,717 0,416 0,420 0,414 0,314
HIDROGRAMAS ANN_5 0,285 0,325 0,326 0,416 0,144 0,239 0,843 0,652 0,606 0,427 0,391 0,433
N°1 ANN_18 0,070 0,123 0,045 - = = 1,044 1,010 4,684 0,284 0,397 2,086,
ANN_19 0,035 0,046 0,022 - = - 2,662 6,136 2,985 0,612 1,932 1,326
ANN_21 0,267 0,204] 0,199 - - - 0,686 0,783 2,432 0,358 0,383 1,181
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
NEURONAL 58% 48% 37% 18% 22% 18% 24% 30% 45% 100% 100% 100%
DISTRIBUCION DE| ANN_1 0,189] 0,146/ 0,256 0,322 0,136 0,347 0,586 0,437 0,539 0,308 0,232] 0,400
HIDROGRAMAS ANN_5 0,185 0,235 0,243 0,328 0,160 0,272 0,588 2,185 2,529 0,308 0,804 1,277
N°2 ANN_18 0,100 0,067 0,039 - = = 0,774 9,771 3,309 0,244 2,964 1,510
ANN_19 0,066] 0,034] 0,021 - = = 1,779| 14,755 7,557, 0,465 4,443 3,412
ANN_21 0,240 0,177 0,127 = s - 0,452 0,559 0,706 0,248 0,292 0,387
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
NEURONAL 58% 51% 36% 18% 18% 15% 24% 31% 49% 100% 100% 100%
DISTRIBUCION DE| AN N 1 0,016 0,026 0,041 0,035 0,024 0,071, 0,021 0,033 0,089 0,020 0,028 0,069
HIDROGRAMAS ANN_5 0,039] 0,032 0,043 0,025 0,032 0,036 0,030 0,024 0,030 0,034 0,029] 0,036
N°3 ANN_18 0,006 0,006 0,003 - = - 0,040 0,153 0,364 0,014 0,052 0,180
ANN_19 0,002 0,002 0,002 - = = 0,226 1,048 0,526 0,056 0,326] 0,258
ANN_21 0,018] 0,028] 0,019 - - - 0,010 0,020 0,017 0,016 0,025 0,018
Tabla 5.8 Desempeno para cada una de las redes neuronales segun la distribucion de la serie de hidrogramas — Caso de Estudio 2.
Lainer J. Bohérquez Meza Tesis de maestria 93



. . Universidad de los Andes
Universidad de Departamento de Ingenieria Civil y Ambiental

|OS Andes Centro de Investigaciones en Acueductos y Alcantarillados — CIACUA
“Transito de crecientes a través de canales de aguas lluvia utilizando Redes Neuronales”

CASO DE ESTUDIO 2 - R® (%)

RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
NEURONAL 63% 50% 37% 15% 19% 19% 22% 31% 44% 100% 100% 100%
DISTRIBUCION DE| ANN 1 99,95%| 99,94%| 99,96%| 99,88%| 99,96%| 99,94%| 99,74%| 99,77%| 99,90%] 99,91%| 99,91%| 99,93%
HIDROGRAMAS ANN_5 99,95%| 99,93%| 99,93%| 99,86%| 99,97%| 99,94%| 99,72%| 99,79%| 99,86%] 99,90%| 99,91%| 99,90%
N°1 ANN_18 99,99%| 99,98%| 99,99% = = -] 99,66%| 99,67%| 98,93%| 99,94%| 99,91%| 99,53%
ANN_19 99,99%| 99,99%| 100,00% = = -]l 99,12%| 98,18%| 99,32%| 99,86%| 99,58%| 99,70%
ANN_21 99,94%| 99,96%| 99,96% = = -l 99,77%| 99,75%| 99,45%| 99,92%| 99,91%| 99,74%
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
NEURONAL 58% 48% 37% 18% 22% 18% 24% 30% 45% 100% 100% 100%
DISTRIBUCION DE| ANN_1 99,95%| 99,97%| 99,94%| 99,93%| 99,96%| 99,91%| 99,77%| 99,83%| 99,84%| 99,91%| 99,94%| 99,89%
HIDROGRAMAS ANN_5 99,95%| 99,94%| 99,94%| 99,93%| 99,96%| 99,93%| 99,78%| 99,33%| 99,35%| 99,92%| 99,79%| 99,67%
N°2 ANN_18 99,98%| 99,99%| 99,99% = = -l 99,75%| 96,21%| 99,03%| 99,93%| 99,18%| 99,58%
ANN_19 99,99%| 99,99%| 99,99% = = -l 99,33%| 94,65%| 97,79%| 99,87%| 98,79%| 99,06%
ANN_21 99,95%| 99,96%| 99,97% = = -] 99,83%| 99,79%| 99,79%| 99,93%| 99,92%| 99,89%
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
NEURONAL 58% 51% 36% 18% 18% 15% 24% 31% 49% 100% 100% 100%
DISTRIBUCION DE| ANN_1 99,95%| 99,92%| 99,87%| 99,90%| 99,86%| 99,83%| 99,96%| 99,96%| 99,79%| 99,95%| 99,93%| 99,81%
HIDROGRAMAS ANN_5 99,87%| 99,90%| 99,86%| 99,92%| 99,83%| 99,91%| 99,95%| 99,95%| 99,92%| 99,91%| 99,92%| 99,90%
N°3 ANN_18 99,98%| 99,98%| 99,99% = = -] 99,93%| 99,80%| 99,08%| 99,96%| 99,88%| 99,51%
ANN_19 99,99%| 99,99%| 100,00% > > -l 99,58%| 97,95%| 98,73%] 99,85%| 99,10%| 99,31%
ANN_21 99,94%| 99,90%| 99,94% > > -l 99,98%| 99,96%| 99,96%] 99,96%| 99,93%| 99,95%

Tabla 5.9 Coeficiente de correlacion para cada una de las redes neuronales segun la distribucion de la serie de hidrogramas — Caso de Estudio 2.
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5.3 CASO DE ESTUDIO 3

El Caso de Estudio 3 es un hidrosistema conformado por un cauce principal y
un tributario (Véase Figura 4.6). Para el montaje del modelo en MATLAB®, esta
condicién indica que se debe configurar una ANN de 2 entradas, siendo estas,
las series de hidrogramas del cauce tributario y del cauce principal y 1 salida
que corresponde a la serie de hidrogramas en la descarga del tramo principal.
Para este caso de estudio los analisis realizados son similares a los descritos
paras los demas casos, es decir, se consideré para andlisis Unicamente las
redes neuronales ANN_1, ANN_5, ANN_18, ANN_19 y ANN_21. Al igual que
en los dos casos anteriores se generaron 3 series de hidrogramas, donde, la
Distribucién 1 hace referencia a la condicion inicial de estudio, mientras que las
Distribuciones 2 y 3, son variaciones de esta en cuanto a la localizacion, altura
de los picos, duracion y forma de los hidrogramas de entrada. La Grafica 5.16,
Grafica 5.17 y Grafica 5.18, muestran las series de hidrogramas de entrada y
salida para cada una de las 3 distribuciones. La forma como se realiz6 la
division de los datos de entrada para cada distribucion de hidrogramas se
muestra en la Tabla 5.10.

DISTRIBUCION| ENTRENAMIENTO| VALIDACION PRUEBA TOTAL
1 64% | 50% | 36% | 16% [19% | 21% | 20% | 31% | 43% | 100%|100% | 100%
2 62% | 50% | 38% | 17% | 18% | 18% | 21% | 32% | 44% | 100%| 100% | 100%
3 60% | 48% | 35% | 17% |17% | 19% | 23% | 35% | 46% | 100%|100% | 100%

Tabla 5.10 Porcentaje de datos para cada etapa segun la distribucion de hidrogramas — Caso de
Estudio 3.
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Grafica 5.16 Hidrogramas de entrada y salida obtenidos con HEC-RAS — Caso de Estudio 3 — Distribucion 1.
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Grafica 5.17 Hidrogramas de entrada y salida obtenidos con HEC-RAS — Caso de Estudio 3 — Distribucion 2.
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Grafica 5.18 Hidrogramas de entrada y salida obtenidos con HEC-RAS — Caso de Estudio 3 — Distribucion 3.
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En la Tabla 5.11 y en la Tabla 5.12 se muestra el desempefio (MSE) y el
coeficiente de correlacién (R?) entre los datos esperados y los arrojados por las
redes neuronales; se observa que a medida que se disminuye el porcentaje de
datos utilizados para entrenamiento y validacién de una red neuronal decrece la
precision en la estimacion de la respuesta en la etapa de prueba por parte de
las redes neuronales analizadas. Dicho comportamiento se puede apreciar en la
forma como aumenta el error medio cuadrado (MSE) y en la disminucién del
coeficiente de correlacién (R?) de los datos o series de hidrogramas utilizados
en la etapa de prueba.

Ademas de lo anterior se puede concluir que la distribucién de hidrogramas N2
es la que muestra la respuesta de las redes neuronales con el error medio
cuadrado (MSE) mas bajo de las tres, siendo las arquitecturas ANN_18 y
ANN_19 junto con la ANN_5 en la Distribucién 3 las que producen un
hidrograma de salida con mayor distorsion para las tres distribuciones si se
compara con la salida deseada (Targets), con un coeficiente de correlacién (R?)
de 98,11% en la etapa de prueba. Una causa probable del menor desempefio
podria ser la irregularidad en la forma de los hidrogramas de salida, pues para
este caso de estudio, todos tienen una configuracion diferente y con picos altos
y de corta duracién.

El ANEXO C muestra los resultados de las simulaciones realizadas en la etapa
de prueba y los errores de las redes neuronales evaluadas para las
Distribuciones de Hidrogramas 1, 2 y 3. En las graficas del anexo se puede
apreciar que la mayor dificultad para las redes neuronales del Caso de Estudio
3 se presenta cuando estas requieren simular hidrogramas con picos altos y
con formas irregulares.
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CASO DE ESTUDIO 3 - MSE (m*/s)?
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
DisTRIBUCIGN | NEURONALL 64% 50% 36% 16% 19% 21% 20% 31% 43% 100% | 100% | 100%
DE ANN 1 0,055 0051 0072] o0084] 0049 0104 0139 0154 068 0076] 008 0,340
HIDROGRAMAS, |—ANNS 0,073 0063 0092 0080 0046 0,082 0288 0,153 0223 0117 0088 0,146
N°1 ANN_18 0,026 0,019 0,013 - - - 1,928 3,344 35885 0406 1,050 1,678
ANN_19 0,011 0,015 0,008 - - - 6,853 6366 4055 1,380 1,984 1,748
ANN 21 0,057 0,059 0,059 - - - 0008 0117 0103 0065 0077 0078
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
DisTRIBUCION | NEURONAL[ 62% 50% 38% 17% 18% 18% 21% 32% 44% 100% | 100% | 100%
DE ANN 1 0,245 0239] 0254 0498 0298 0394 048] 0454 0790 0339 0318 0515
HIDROGRAMAS, |—ANNS 0,348 0399 0421 0302] 0291 0229 0728] 0512] 0448 04200 0416 0,398
N2 ANN_18 0,083 0,086] 0,082 - - - 0252 082 0694 0119 0323 0352
ANN_19 0,067 0,071 0,045 - - - 0351 1,126 3,023 04126 0409 1,355
ANN_21 0,282 0,202 0,187 - - - 2,455 2,733 0719 0739 1,012 0421
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
oisTRIBUCION | NEURONALL 60% 48% 35% 17% 17% 19% 23% 35% 46% 100% | 100% | 100%
DE ANN_1 1,598 1,714 1,704f 1,299 1,798 0,537 5630 63200 11,135] 2,476] 3,341 5821
HIDROGRAMAS, |—ANNS 1,986 1,557 1,874 1,013 25470 04070 65271 32,650 41,859 16,387| 12,608 19,988
N°3 ANN 18 0,525 0,508] 0,417 - - -1 42870 152,971] 24075 10271 53,870 11,300
ANN_19 0,304 0208 0,198 - - | 48863] 96653 580207 11,480 33,963] 26,882
ANN_21 1,336 1,005 0,943 - - 4 14963 11,128 4007 4473 4548 2,352

Tabla 5.11 Desempefio para cada una de las redes neuronales segun la distribucion de la serie de hidrogramas — Caso de Estudio 3.
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CASO DE ESTUDIO 3 - R’ (%)
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
DISTRIBUCION NEURONAL| 64% 50% 36% 16% 19% 21% 20% 31% 43% 100% 100% 100%
DE ANN_1 99,99%| 99,99%| 99,98%| 99,96%| 99,98%| 99,96%| 99,97%| 99,95%| 99,82%| 99,98%| 99,98%| 99,91%
HIDROGRAMAS ANN_5 99,98%| 99,98%| 99,98%| 99,96%| 99,98%| 99,97%| 99,94%| 99,95%| 99,94%| 99,97%| 99,98%] 99,96%
N°1 ANN_18 99,99%| 99,99%| 100,00% - - -l 99,63%| 99,21%| 99,00%| 99,89%| 99,72%| 99,55%
ANN_19 100,00%| 100,00%| 100,00% - - -l 98,39%| 98,48%| 98,80%| 99,61%| 99,47%| 99,51%
ANN_21 99,98%| 99,98%| 99,98% - - -l 99,98%| 99,96%| 99,97%| 99,98%| 99,98%| 99,98%
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
DISTRIBUCION NEURONAL| 62% 50% 38% 17% 18% 18% 21% 32% 44% 100% 100% 100%
DE ANN_1 99,98%| 99,98%| 99,98%| 99,89%| 99,96%| 99,93%| 99,88%| 99,90%| 99,86%| 99,96%| 99,97%] 99,95%
HIDROGRAMAS ANN_5 99,97%| 99,97%| 99,97%| 99,93%| 99,96%| 99,96%| 99,82%| 99,88%| 99,92%| 99,96%| 99,96%| 99,96%
N°2 ANN_18 99,99%| 99,99%| 99,99% - - -l 99,94%| 99,80%| 99,88%| 99,99%| 99,97%| 99,96%
ANN_19 99,99%| 99,99%| 100,00% - - -l 99,91%| 99,72%| 99,47%| 99,99%| 99,96%| 99,86%
ANN_21 99,97%| 99,98%| 99,98% - - -l 99,44%| 99,32%| 99,87%| 99,92%| 99,89%| 99,96%
RED ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA TOTAL
DISTRIBUCION NEURONAL| 60% 48% 35% 17% 17% 19% 23% 35% 46% 100% 100% 100%
DE ANN_1 99,94%| 99,93%| 99,94%| 99,92%| 99,95%| 99,97%| 99,93%| 99,91%| 99,77%| 99,93%| 99,91%] 99,84%
HIDROGRAMAS ANN_5 99,93%| 99,93%| 99,93%| 99,94%| 99,94%| 99,97%| 99,54%| 99,67%| 99,54%| 99,61%| 99,71%] 99,57%
N°3 ANN_18 99,98%| 99,98%| 99,98% - - -l 99,29%| 98,11%| 99,71%| 99,69%| 98,66%| 99,76%
ANN_19 99,99%| 99,99%| 99,99% - - -l 99,31%| 98,57%| 98,75%| 99,67%| 99,12%| 99,21%
ANN_21 99,95%| 99,96%| 99,96% - - -l 99,87%| 99,84%| 99,93%] 99,88%| 99,88%| 99,94%

Tabla 5.12 Coeficiente de correlacion para cada una de las redes neuronales segun la distribucion de la serie de hidrogramas — Caso de Estudio 3.
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6. ANALISIS DE COSTOS

Una de las premisas planteadas al inicio de la investigacion para definir la
viabilidad de utilizar las ANN como método alterno para realizar el transito de
crecientes en un canal o cauce determinado ademas de la precisién en la
estimacion de las series de hidrogramas obijetivo, fue la posibilidad de reducir
los costos operacionales entre utilizar ANN u otro método alterno. Entre los
insumos que se requieren para desarrollar estas metodologias se pueden listar:
obtencidén de secciones batimétricas (Trabajo de campo), las cuales requieren
una gran inversion de dinero y tiempo, andlisis hidroldgicos, analisis hidraulico y
el montaje del modelo digital, ya sea con algun software de disefio (HEC-RAS
en este caso) o utilizando ANN.

Para el analisis de costos de esta investigacion no fue posible obtener la
informacién monetaria de las actividades, materiales y procesos requeridos
para el Caso de Estudio 3, por lo que el andlisis solo se realizd para los Casos
de Estudio 1 y 2. Debido a que los costos de las actividades no estan referidos
a la fecha actual sino a la fecha de realizacién de las mismas, los costos se
manejaran en dolares utilizando como tasa de cambio el promedio de la
cotizacion de esta moneda durante el desarrollo de las actividades. A
continuacion se muestra el gasto de dinero y tiempo que requieren las
actividades necesarias para realizar el transito de crecientes en un canal a
través de la metodologia tradicional y utilizando ANN.

6.1 CASO DE ESTUDIO 1

« Trabajos de Campo
— Batimetrias: 18 Secciones — 40 dias
— Costos Batimetria (Unidad): $ 2"320.000 o US 1.268
— Costo Total Batimetrias: $ 41°760.000 o US 22.820
» Trabajos de Oficina
— Montaje de modelo digital: 15 dias
— Costo personal / dia: $ 100.000 o US 54,65
— Costo total montaje de modelo digital: $ 1°500.000 o US 819,68

* Montaje de redes neuronales artificiales (ANN)
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— Montaje de ANN: 5 dias

— Costo personal / dia: $ 100.000 o US 54,65

— Costo total montaje de ANN: $ 500.000 o US 273,23
* Registros hidrolégicos o de caudales

— Andlisis hidrolégico: 5 a 10 dias

— Costo personal /dia: $ 100.000 o US 54,65

— Informacién disponible por el IDEAM u otras entidades de forma
libre.

— Entrega de informacion IDEAM: 3 a 10 dias
Promedio ddlar mes, Marzo - Mayo 2013: $ 1.829,99

6.2 CASO DE ESTUDIO 2

« Trabajos De Campo
— Batimetrias: 40 Secciones — 15 dias
— Costos promedio batimetria (Unidad): $ 750.000 o US 425,71
— Costo total batimetrias: $ 30°000.000 o US 17.028,52
« Trabajos de Oficina
— Montaje de modelo digital: 7 dias
— Costo personal /dia: $ 100.000 o US 56,76
— Costo total montaje de modelo digital: $ 700.000 o US 397,33
* Montaje de redes neuronales artificiales (ANN)
— Montaje de ANN: 5 dias
— Costo personal /dia: $ 100.000 o US 56,76
— Costo total montaje de ANN: $ 500.000 o US 283,81
* Registros hidrolégicos o de caudales

— Andlisis hidroldgico: 5 dias
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— Costo personal /dia: $ 100.000 o US 56,76

— Informacién disponible por el IDEAM u otras entidades de forma
libre.

— Entrega de informacién 3 a 10 dias

Promedio dolar mes, Julio 2011: $ 1.761,75

Analizando la informaciéon anterior se aprecia que la actividad que demanda
mayor gasto de tiempo y dinero es la consecucion de la informacidn topoldgica
del cauce (Secciones batimétricas) la cual no es requerida para el montaje de
una red neuronal, lo que le da una ventaja a estas sobre los métodos
tradicionales. El ahorro en tiempo por cuenta de esta actividad, para el Caso de
Estudio 1 es del orden de 40 dias y para el Caso de Estudio 2 del orden de 15
dias, mientras que el ahorro en dinero es de aproximadamente 22.800 doblares
para el Caso de Estudio 1 y de aproximadamente 17.000 dblares para el Caso
de Estudio 2.

A demas de esto, se destaca que el tiempo de montaje y calibracién del modelo
digital de un cauce es un poco mayor que el que se requiere para seleccionar y
entrenar una determinada red neuronal. Una caracteristica que diferencia las
redes neuronales de los métodos tradicionales es el hecho de que el adecuado
funcionamiento de estas se ve influenciado por la cantidad de informacion de
entrada con la que se cuente, es decir, entre mayor sea el rango de informacion
o registros con el que se cuente la respuesta proporcionadas por la redes
neuronales tendra una probabilidad mucho mayor de ajustarse adecuadamente
a la realidad o a la respuesta deseada.

De acuerdo con los costos de las actividades definidos anteriormente, para el
Caso de Estudio 1, el ahorro en dinero seria del orden de 23.360,00 délares y
en tiempo del orden de unos 50 dias, mientras que para el Caso de Estudio 2 el
ahorro en dinero seria del orden de 17.140,00 dblares y en tiempo del orden de
unos 17dias.
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7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Al realizar la busqueda bibliografica se nota que a nivel local en el campo
de los Hidrosistemas las investigaciones son pocas y solo se encuentran
algunas aplicaciones a nivel general y en redes humedas.

Como lo indica el material bibliografico proporcionado por MATLAB®, se
pudo corroborar que las redes neuronales que utilizan el algoritmo de
entrenamiento de Levenberg-Marquardt y ademas de estas, las que
utilizan el algoritmo de Bayesian Regularization son la que muestran un
mejor desempefio considerando como parametros de evaluacién el error
medio cuadrado (MSE) y el coeficiente de correlacién (R?). Para un
andlisis rapido se podria partir de estos algoritmos de entrenamiento,
pero se debera verificar para cada caso de estudio particular si
proporcionan el mejor desempenio.

En cuanto a la investigacién se observé que para un mayor numero de
neuronas combinado con un mayor numero de capas ocultas, la
generalizacion de las redes neuronales es menos acertada.

Para un coeficiente de correlacién (R?) superior al 98.5% las redes
neuronales muestran una muy buena generalizacion en los datos de
salida en la etapa de prueba.

Las arquitecturas de las cinco redes neuronales con mejor desemperio,
ANN_1, ANN_5, ANN_18, ANN_19 y ANN_21, fueron las utilizadas como
base para el transito de crecientes en cada uno de los tres casos de
estudio. La ANN_1 y ANN_5 utilizan el algoritmo de Levenberg-
Marquardt mientras que las demas arquitecturas utilizan el algoritmo de
Bayesian Regularization.

Realizado un andlisis de sensibilidad al Caso de Estudio 1, se observo
que el desempeio de las redes neuronales no se ve afectado en gran
medida por variaciones en el coeficiente de rugosidad (n de Manning) o
en la pendiente de fondo del cauce, razén por la cual se puede afirmar
en primera instancia que las redes neuronales no son sensibles a la
variacion de dichos parametros.
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e lLas redes neuronales analizadas en los Casos de Estudio 1, 2 y 3
muestran algun grado de dificultad para lograr una buena generalizacién
o ajuste en hidrogramas de la serie con picos altos y de corta duracién.
Para lograr un mejor ajuste en la respuesta de la red neuronal se podria
aumentar el tamano de la serie de datos de entrada incluyendo aun mas
hidrogramas con formas y tamaros diversos.

e En la mayoria de casos analizados, a medida que se disminuye el
porcentaje de datos de entrenamiento de la serie de hidrogramas, se
observa una reduccion en el coeficiente de correlacion en la etapa de
prueba entre los datos esperados y los simulados con las redes
neuronales artificiales. Para esta investigacién el porcentaje de datos
para entrenamiento, validacion y prueba de los tres casos de estudio en
la distribucién 1 se ubicaron en los siguientes rangos de datos.

- Entrenamiento: 60% - 64% de los datos.
- Validacién: 15% - 22% de los datos.
- Prueba: 18% - 22% de los datos.

e En cuanto al Error Medio Cuadrado de los datos simulados con las redes
neuronales (MSE), en la mayoria de los casos este aumenta a medida
que se disminuye el porcentaje de datos de entrenamiento de la serie de
hidrogramas. Se podria recomendar mantenerse en el orden de
porcentaje de datos dado, aunque lo ideal seria estimar la distribucién
adecuada para cada caso de estudio particular.

e Para las distintas distribuciones de hidrogramas de los tres casos de
estudio analizados se obtuvo un Coeficiente de Correlacién total variable
entre los datos esperados y los obtenidos con las redes neuronales
artificiales en el rango mostrado a continuacion:

Caso de Estudio 1: 99,46% — 99,99%
Caso de Estudio 2: 98,79% — 99,96%
Caso de Estudio 3: 98,66% — 99,99%

e Las redes neuronales por la naturaleza de los datos que requieren para
ejecutar un analisis determinado permiten reducir el tiempo de ejecucion
del transito de una creciente, ya que no requiere toma de informacién en
campo como secciones batimétricas ni el montaje y calibracion de un
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modelo digital. Estos procesos son los que mayor tiempo y recursos
requieren en el desarrollo de un adecuado transito de crecientes.

e En cuanto a los costos de analisis, las redes neuronales requieren una
menor cantidad de recursos; estas solo necesitan registros histéricos de
precipitacion o caudales en los sitios de analisis sin considerar la
geometria o morfologia del cauce estudiado. De acuerdo con los costos
de las actividades definidos en el Capitulo 6, para el Caso de Estudio 1,
el ahorro en dinero seria del orden de 23.360,00 dblares y en tiempo del
orden de unos 50 dias, mientras que para el Caso de Estudio 2 el ahorro
en dinero seria del orden de 17.140,00 dolares y en tiempo del orden de
unos 17dias.

e A diferencia de un transito normal, para obtener un mejor desemperio en
el transito de una creciente utilizando ANN, se requieren de un registro
de datos historicos amplio para evitar que al presentarse datos por fuera
de un rango determinado la red neuronal presente inconvenientes en
cuanto a la estimaciéon o prediccion de la informacion y ademas para
evitar que estas se sobreentrenen por la presencia de datos muy
parecidos.
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9. ANEXOS
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