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Resumen

El prondstico se ha vuelto esencial para responder a la demanda de una mejor gestion
del riesgo debido a la exposicion de la infraestructura y las personas ante las inundaciones.
A medida que el mundo contintia urbanizandose, es necesario incluir esfuerzos para forjar un
nuevo marco de desarrollo urbano. Estudios recientes relacionados con la prediccion y
mitigacion de inundaciones han demostrado que los Sistemas de Prediccion por Ensambles
(EPS) constituyen una herramienta valiosa y esencial para un Sistema de Alerta Temprana.
Sin embargo, se requiere un mayor entendimiento en cuanto al uso de EPS para el prondstico
de inundaciones pluviales urbanas.

La Ciudad de México es una de las metrépolis méas grandes del mundo con mas de
22 millones de habitantes y serias dificultades de infraestructura hidrica. La Ciudad depende
completamente de su sistema de drenaje para prevenir y mitigar inundaciones. Por estas
razones, el objetivo principal de este trabajo fue investigar el uso potencial del Sistema de
Prediccion Operacional por Ensambles; emitido por el ECMWF (Centro Europeo de
Prondsticos Meteoroldgicos de Plazo Medio), para la prediccion probabilista de inundaciones
en la Ciudad de México. Esta informacion sirvié como insumo de un modelo Autémata
Celular llamado “WCA2D”; parte del Proyecto CADDIES - caflood, para la determinacion
de zonas que son susceptibles a ser afectadas por inundaciones en la ciudad.

Para tener una medida de la calidad de los prondsticos del ECMWEF, esta
investigacion realizo una verificacion de pronosticos para dos zonas de estudio: 1) Cuenca
del Valle de México y 2) Ciudad de México; en donde se aplicaron métricas para los atributos
escalares: precision, confiabilidad, resolucion, discriminacion y desempefio.

Posteriormente, este trabajo planted el objetivo de cumplir con la arquitectura de un
sistema estandar de pronostico de inundaciones. Para conformar este sistema, se construyo
una herramienta de toma de decisiones, mediante la implementacion de un modelo predictivo
de regresion logistica. EI modelo predictivo se aliment6 de informacion histérica de lluvia
pronosticada y observada, con el fin de predecir la probabilidad de ocurrencia de un evento
mayor a 10 milimetros de lluvia acumulada en 24 horas para la CDMX. Finalmente; se
generaron mapas probabilistas de inundacién para comunicar la amenaza a usuarios finales
y publico en general.

El andlisis preliminar de verificaciobn de prondsticos evidencié una mayor
confiabilidad de los pronésticos deterministas para el rango de 2 a 10 mm de lluvia
acumulada en 24 horas, y las primeras 36 horas del horizonte de tiempo resultaron ser las
mas confiables. Adicionalmente, los prondsticos revelaron una buena discriminacion de
eventos observados y no observados. Al finalizar, los hallazgos indicaron que los ensambles
meteorologicos del ECMWE tienen suficiente resolucion y precision para la prediccion de
inundaciones en la Ciudad de México, y se destaca que algunos miembros del ensamble
fueron representativos de eventos extremos.

El modelo predictivo de regresion logistica demostré ser una herramienta Gtil para la
alerta y toma de decisiones. Por otro lado, el modelo Automata Celular resulto ser eficaz para
la reproduccién de los flujos de inundacion en la Ciudad de México; debido a su rapidez de
calculo computacional y su habilidad de simular lluvia espacialmente variada bajo un
esquema de dominio de calculo expandible.

Los resultados de esta investigacion representan un paso mas hacia el desarrollo de
un Sistema de Alerta de Inundaciones a nivel local basado en Ensambles de Pronostico.



Abstract

Forecast has become essential to respond to demand for better risk management due
to the exposure of infrastructure and people to flood events. As the world continues to
urbanize, including efforts to forge a new framework of urban development is necessary.
Recent studies related to flood prediction and mitigation have shown that Ensemble
Prediction Systems (EPS) constitute a valuable and essential tools for an Early Warning
System. However, the use of EPS for urban pluvial flood forecasting has yet to be understood.

Currently, Mexico City is one of the largest metropolis of the world with more than
22 million inhabitants and serious difficulties of hydraulic infrastructure. The city depends
completely on the sewage system to prevent and mitigate floods. For this reasons, the
principal objective of this work was to investigate the potential use of the Operational
Ensemble Prediction System; issued by the European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts (ECMWEF), for probabilistic flood prediction in Mexico City.

In order to have a measure of the quality of ECMWF forecasts, this research carried
out a forecast verification for two study zones: 1) Valley of Mexico Basin and 2) Mexico
City; where metrics were applied for the scalar attributes: precision, reliability, resolution,
discrimination and performance.

Subsequently, this work raised the objective of complying with the architecture of a
Standard Flood Forecasting System. To form this system, a decision-making tool was built
by implementing a predictive logistic regression model. The predictive model was fed with
historical information of predicted and observed rainfall, in order to predict the probability
of occurrence of an event greater than 10 millimeters of accumulated rainfall in 24 for
CDMX. Finally; probabilistic flood maps were generated to communicate the threat to end
users and general public.

Preliminary forecast verification analysis showed a higher reliability of deterministic
forecasts for the range of 2 to 10 mm of accumulated rainfall in 24 hours, and the first 36
hours of the time horizon turned out to be the most reliable. In addition, the forecasts revealed
a good discrimination of observed and non-good observed events. At the end, the findings
showed that the EPS have sufficient resolution and accuracy for flood forecasting in Mexico
City, noting that some members of the ensemble were representative of extreme events.

The logistic regression predictive model proved to be a useful tool for warning and
decision making. On the other hand, the Cellular Automata model turned out to be effective
for the reproduction of flood flows in Mexico City; due to its speed of computational
calculation; under an expandable computational domain scheme, and its ability to simulate
spatially distributed rain.

Results of this research represent another step towards the development of a local
Flood Warning System based on Ensemble Forecasts.
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Capitulo 1. Introduccion y objetivos

El Principio de incertidumbre propuesto por Werner Heisenberg en 1926 acabé
con la teoria de un modelo determinista del universo; sobre todo porque, “no
se pueden predecir los acontecimientos futuros con exactitud si ni siquiera se
puede medir el estado presente del universo de forma precisa”

Hawking, (1988)

1.1. Introduccion

La urbanizacién trae consigo diversas oportunidades para el desarrollo econémico y
bienestar de la sociedad. Tan s6lo en el ultimo siglo, las zonas urbanas han sobrepasado a
las zonas rurales en casi todas las dimensiones del desarrollo econémico, sea la tasa de
innovacion, el nivel educativo, salud, esperanza de vida, mortandad infantil, y acceso al
agua potable y servicios de sanidad. Con la alta densidad poblacional, la concentracion de
bienes y mas del 80% de las ciudades localizadas en cuencas, las inundaciones representan
un reto significativo para su sostenibilidad en el futuro. Las proyecciones no son muy
optimistas por temas como el uso del suelo, y los cambios demogréaficos y socio-
economicos. Las Naciones Unidas estiman que la poblacion mundial que vive en areas
urbanas tendra un aumento global del 68% para 2050 (United Nations, 2018). La mayor

parte de este crecimiento ocurrird en paises en desarrollo, principalmente en mega ciudades



Prediccion probabilista de inundaciones para la Ciudad de México

como la Ciudad de México, asi como en ciudades intermedias; con el consiguiente aumento

del numero de personas expuestas a inundaciones.

Para 2018, el nimero de ciudades en el mundo con al menos 1 millén de habitantes
aumento a 548. De estas ciudades, 63 estan en América Latina (United Nations, Department
of Economic and Social Affairs, 2018); con Ciudad de México y Sao Paulo, cada una con

alrededor de 22 millones de habitantes.

La mayoria de las ciudades son vulnerables a al menos un tipo de desastre natural;
y dadas las proyecciones climéticas que indican eventos cada vez mas extremos de lluvia y

sequia (Quevauviller, 2015), la disponibilidad de prondsticos es fundamental.

En general la toma de decisiones para el control de inundaciones se basa en registros
climatoldgicos historicos en donde se asume que el futuro es reflejo del pasado (Rayner et
al., 2005). Estos registros historicos son imperfectos y en ocasiones su informacion no es
adecuada para predecir eventos extremos. Asi mismo, la gestion de inundaciones tradicional
se basa en la proteccidn a partir de medidas estructurales para la reduccion del gasto pico y
extension de la inundacion; no obstante, dichas medidas no logran eliminar el riesgo por
completo (Jain et al., 2018). Estas medidas se ven ain més limitadas debido a la
incertidumbre en la magnitud, tiempo, plazo de ocurrencia, extension geografica e
interacciones geofisicas de las inundaciones (Moore et al., 2005). Por estas razones, el
prondstico se ha vuelto imprescindible para dar respuesta a la demanda de un mejor manejo
del riesgo por exposicion de infraestructura y personas ante eventos de inundacion; y aunado

a la incertidumbre de los eventos futuros (Krzysztofowicz, 2001).

La habilidad de predecir, cuantificar y administrar el riesgo por inundaciones recae
en predecir la lluvia, siendo esencial para proteger al publico, propiedades e infraestructura
(Pedrozo-Acuiia et al., 2014). Sin embargo, pronosticar la lluvia es un proceso complejo.
Para compensar esta dificultad, dentro de las mejoras incorporadas en el uso de modelos
climaticos destacan la asimilacion y percepcion remota; una mejor descripcion fisica de los
fendmenos meteoroldgicos, y el uso de varias realizaciones para definir un posible
pronostico, todo sustentado en el continuo incremento del poder de computo (Roulin, 2006).
Este avance tecnologico ha dado lugar al uso de Modelos para la Prediccion Numérica del

Clima (Numerical Weather Prediction, NWP). Estos modelos permiten a los

2
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pronosticadores evaluar cuantitativamente el nivel de confianza de un prondéstico para los
usuarios finales (Bauer et al., 2015); y se ha considerado su encadenamiento unidireccional

con modelos hidroldgicos para la prediccion de avenidas (Schumann, 2011).

Como resultado de la Prediccion Numérica del Clima, los Sistemas de Prediccion
por Ensambles (EPS); constituyen una herramienta Gtil para el prondstico probabilista de
inundaciones; y surgieron para contrarrestar las limitaciones asociadas a los modelos
deterministas (Jain et al., 2018). Los EPS representan el intento de estimar el rango de
posibles escenarios basados en un conjunto de condiciones iniciales; y han sido reconocidos
en la literatura como herramientas valiosas y primordiales para un buen Sistema de Alerta

Temprana (Pappenberger et al., 2008).

Investigaciones han demostrado que la prediccion probabilista de inundaciones
puede desempefiar un papel crucial para garantizar una toma de decisiones mas consciente;
considerando la incertidumbre de los fendmenos meteorolégicos, tanto a nivel global y
regional (p.ej., Emerton et al., 2016; Lee et al., 2018; Moore et al., 2005; Pedrozo-Acufia et
al., 2013; Revilla-Romero et al., 2015; Verbunt et al., 2007); y entre las nuevas
metodologias y técnicas de investigacion para la reducciéon y mitigacion del riesgo por
inundaciones basadas en EPS, se encuentran las utilizadas por el Centro Europeo para la
Prediccion de Clima de Plazo Medio (ECMWEF, https://www.ecmwf.int/) y el Centro de
Investigacion Conjunta (JRC); que consisten en sistemas de pronostico de variables
climaticas a escala global, con el fin de emitir informacion en una situacién de emergencia
para otorgar un tiempo de respuesta adecuado, y proporcionan una herramienta eficaz para
pronosticadores y tomadores de decisiones. Plataformas como el Sistema de Alerta por
Inundaciones Europeo (EFAS, Thielen et al., 2008) y el Sistema Global de Concientizacién
sobre Inundaciones (GIoFAS, Alfieri et al., 2013), son un ejemplo de cdmo se han utilizado

los EPS para la prediccion de inundaciones fluviales, a resoluciones superiores a 30 km.

Los Sistemas de Prediccion por Ensambles también se han utilizado para la
prediccién de inundaciones en cuencas definidas; como el rio Meuse en los Paises Bajos y
el rio Odra en Polonia (Gouweleeuw et al., 2005). En México, una de las primeras
implementaciones de un EPS fue documentada por Rodriguez-Rincon et al., (2015), quienes

utilizaron un Modelo Numérico de Prediccion Climética en combinacién con un modelo
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hidroldgico distribuido para la generacion de un ensamble de avenidas, en el rio Tonald,

Tabasco.

Por otra parte, debido a la incertidumbre en el prondstico de inundaciones, es
necesario caracterizar y evaluar el desempefio y calidad de los prondsticos. Para ello, se
examinan diferentes atributos, como la confiabilidad, resolucion, discriminacion y nitidez
de una prediccion (p.ej., Buizza et al., 2000; Murphy, 1993) y dentro de la comunidad
cientifica atmosférica, a este proceso se le conoce como “Verificacién de Pronosticos”.
Ahora bien, la mayoria de los estudios sobre prediccion de inundaciones y verificacion de
prondsticos se han limitado a tratar solo con inundaciones fluviales; y se han realizado a
escala continental y regional con una resolucién temporal mayor o igual a 12 horas. En
consecuencia, es necesario abordar el uso de los EPS para el prondéstico de inundaciones no
fluviales; como en el caso de la Ciudad de Meéxico, donde las inundaciones son causadas
principalmente por lluvias convectivas y se presentan otras consideraciones a tener en

cuenta; como la existencia de estructuras y drenaje.

El incremento del riesgo por inundaciones en zonas urbanas se debe en gran medida
por el aumento de la exposicion poblacional y de bienes; sobre todo en ciudades de
crecimiento acelerado (Tingsanchali, 2012) como la Ciudad de México. La delicada
posicidn geografica de la Ciudad de México dentro de una cuenca endorreica (Cuenca del
Valle de México), combinada con las presiones sociales, ha creado una situacién compleja
y ha alterado significativamente su ciclo hidrolégico original (Salinas et al., 2016). Como
resultado, la Ciudad de México depende completamente de su sistema de drenaje para
prevenir y mitigar las inundaciones. Por estos motivos, las estrategias de prevencion para
mitigar las inundaciones actuales y futuras en la Ciudad requieren la correcta estimacion de

las condiciones atmosféricas que pudieran presentarse en el futuro.

De igual modo, los desafios actuales en el pronostico de inundaciones deben
extender el uso de los ensambles de prondstico para los sistemas operativos e incluirlos en
la cadena para la toma de decisiones de emergencia y la gestién del agua. Por ende, es
importante que el trabajo actual y futuro sobre prediccion de inundaciones apunte a eventos
a escala local, que estan relacionados con inundaciones urbanas o subitas (Wu et al., 2020).
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Con base en lo anterior, el objetivo de este estudio es sentar las bases para la
construccién de una herramienta para la prediccion probabilista de inundaciones en la
Ciudad de México.

La hipotesis que se pondra a prueba es la factibilidad de generar un prondstico
probabilista de inundaciones; confiable y preciso, a partir de ensambles de lluvia emitidos

por el ECMWF (Centro Europeo para la Prediccion de Clima de Plazo Medio).

Este estudio busca investigar el potencial del Sistema de Prediccion por Ensambles
del ECMWF, como una herramienta para el pronéstico de inundaciones pluviales urbanas
y contestar las siguientes preguntas de investigacion: qué tan bien se corresponden los
prondsticos del ECMWEF con la precipitacion observada en el Valle de México; cudl es la
precision y confiabilidad de los prondsticos, y si su resolucion es suficiente para la
prediccion de inundaciones en la Ciudad de México.

Para ello, se realiz6 una verificacion de pronosticos considerando dos zonas de
estudio: 1) Cuenca del Valle de México (MVB) y 2) Ciudad de México (CDMX). Para la
zona 1, los prondsticos se verificaron contra la lluvia observada de 24 horas emitida por el
sistema CLICOM (clicom-mex.cicese.mx), durante 2007 - 2014. Para la zona 2, los
prondsticos se verificaron contra los datos observados en tiempo real emitidos por el
Observatorio Hidroldgico del Instituto de Ingenieria de la UNAM (OHITUNAM, https://oh-
iiunam.mx/), durante la temporada de lluvias (MJJASON, mayo a noviembre) de 2017-
2019. La verificacion se realiz6 en términos de los siguientes atributos escalares: precision,
confiabilidad, resolucion, discriminacién y desempefio. Las probabilidades del Ensamble se
estimaron mediante un modelo predictivo para la posterior aplicacion de métodos de

verificacion probabilistas.

Una vez verificada la calidad de los ensambles de prondstico, estos serviran como
insumo de un modelo Automata Celular (parte del proyecto CADDIES-caflood), para la
generacion de flujos de inundacién en calles y avenidas de la ciudad; para posteriormente,
generar mapas probabilistas que permitan identificar las zonas que son susceptibles de ser

afectadas por inundaciones en la Ciudad de México.

Este trabajo busca acortar las limitaciones de investigaciones previas, evaluando los

prondsticos a una resolucion temporal menor a 12 horas; y brinda una importante
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oportunidad para avanzar en el desarrollo de un Sistema de Prondstico de Inundaciones para

la Ciudad de México.

Los resultados evidenciaron una buena confiabilidad del Sistema de Prediccion por
Ensambles (EPS) para un umbral de lluvia acumulada de hasta 20 mm en 24 horas, siendo
las primeras 36 horas del horizonte de prondstico las mas confiables. Asimismo, el
Ensamble de Prondsticos demostrd tener la resolucion y precision suficientes para la
prediccion de inundaciones en la Ciudad de México. Del mismo modo, el modelo Automata
Celular prob6 ser una excelente herramienta para la simulacion de multiples escenarios;
debido a su rapidez de célculo, y su habilidad de simular lluvia espacialmente variada bajo

un esquema de célculo de dominio expandible.

Por altimo, los conocimientos obtenidos de este estudio pueden ser de ayuda para
motivar al uso de productos de pronéstico para la implementacion de Sistemas de Alerta de

Inundaciones a nivel local.

1.2. Objetivos

El objetivo de esta investigacion es desarrollar una metodologia de prondstico
probabilista de inundaciones en la Ciudad de México. Esta metodologia se realizara a partir
de prondsticos de lluvia emitidos por el Sistema de Prediccion por Ensambles (EPS) del
Centro Europeo para la Prediccion de Clima de Plazo Medio (ECMWF); en combinacién

con un modelo Autémata Celular.

En una primera fase, este estudio tuvo como objetivo abordar las siguientes
preguntas de investigacion: qué tan bien se corresponden los pronésticos del ECMWEF con
la precipitacion observada en el Valle de México; cual es la precision y confiabilidad de los

prondsticos y si su resolucidn es suficiente para la prediccion de inundaciones en la Ciudad.

Para cumplir con los objetivos mencionados se realizaron las siguientes actividades:

1. Anadlisis y reconocimiento del Sistema de Prediccion por Ensambles (EPS) del
ECMWE:
e Reconocimiento de: plataforma de descarga; variables; arreglo y formato de

los productos de prondstico.
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2. Recopilacion de informacion histérica de lluvia; tanto de prondstico como
observada.

3. Cumplir con la arquitectura de un sistema de prondstico estandar (Henonin et al.,
2013).

4. Evaluacion de calidad del EPS mediante su comparacion contra informacion
climatoldgica observada en la Zona Metropolitana del Valle de México (ZMVM).

5. Estimacion de las probabilidades dadas por el Ensamble para pronosticar la
ocurrencia de eventos de interés.

6. Puesta a punto del modelo Autémata Celular (CA) para la simulacion en tiempo real
de los flujos de inundacién en Ciudad de México.

7. Validacion del Sistema Ensamble-Modelo Autémata Celular, en la generacion de
manchas probabilistas de inundacion.

8. Ejemplo de comunicacion del riesgo mediante la publicacién de los mapas de

inundacion en plataforma WEB.

1.3. Estructura de la tesis

Los capitulos siguientes en este trabajo se describen a continuacion:
Capitulo 2. Problemética: Las Inundaciones en Ciudad de México

Describe la zona de estudio; su ubicacion y el problema de las inundaciones en la
ciudad por medio de un resumen de la historia de su sistema de drenaje; el cual esta ligado
al drenado de la Cuenca del Valle de México. Esta seccion concluye con una recopilacion

de eventos de inundacidn en la Ciudad de México durante el periodo 2017 - 2019.
Capitulo 3. Contexto de la investigacion

Describe los antecedentes sobre las metodologias que se han utilizado para
pronosticar inundaciones con un enfoque probabilista; en donde se analizan las brechas
existentes; las recomendaciones y futuras lineas de investigacion requeridas. Este resumen
se basa en la revision de la literatura y el trabajo realizado por Wu et al., (2020), quienes
analizaron 70 trabajos de investigacion sobre el uso de ensambles de pronostico en las

Gltimas dos décadas.
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Capitulo 4. Marco teorico

En esta seccion se aborda la definicién de conceptos, hipotesis y explicacion del
porqué de las teorias y métodos utilizados para el pronostico probabilista de inundaciones.
Se describen nuevamente los objetivos de este trabajo; asi como un analisis mas amplio

sobre la importancia de la verificacion de prondsticos.
Capitulo 5. Metodologia

Describe los conjuntos de datos observados y productos de prondstico utilizados;
asi como el marco de trabajo para la verificacion de prondsticos aplicado a dos zonas de
estudio: 1) Cuenca del Valle de México y 2) Ciudad de México. La verificacion de
prondsticos a nivel cuenca permitid tener mas puntos de referencia y; por lo tanto, una vision
general del desempefio de los productos del ECMWEF en la zona. Por ultimo, se describe el
modelo Autémata Celular utilizado para la generacién de escenarios de inundacion
probabilistas en CDMX.

Capitulo 6. Analisis y discusion de Resultados

Esta seccion presenta los resultados obtenidos del proceso de verificacion en la
Cuenca del Valle de México y Ciudad de México; asi como los resultados del Modelo
Predictivo de regresion logistica construido a partir de la informacion histoérica. Por Gltimo,
se muestra el anélisis del desempefio del modelo Autémata Celular y la generacion de mapas
probabilistas de inundacion para tres casos de estudio en la Ciudad. De igual forma, se

discuten los resultados obtenidos.
Capitulo 7. Conclusiones

Este capitulo resume las conclusiones mas importantes de este trabajo; junto con
algunas sugerencias respecto a las futuras lineas de investigacion, contribuciones y

limitaciones que se desprenden de esta tesis.



Capitulo 2. Problematica: Las inundaciones en
Ciudad de Mexico

La anticipacion y preparacién ante un evento de inundacion de gran
escala es la clave en la mitigacion del impacto y optimizacion de
planes de estrategia de los recursos hidricos.

Alfieri et al., (2013)

2.1. Contexto geografico de la Ciudad de México (CDMX)

La ciudad de México se ubica a més de 2000 metros sobre el nivel del mar dentro
de la subcuenca del Lago de Texcoco y Zumpango; perteneciente a la Cuenca del Valle de

México (Pachuca — Cd. De México) en la Regidn Hidroldgica 26 (Panuco).

La Cuenca del Valle de México (CVM) se ubica en una zona geografica rodeada de
montafias y volcanes (Once TV México, 2013); y su aportacion a la ciudad de México se
encuentra delimitada al norte por la Sierra de Guadalupe, al sur por la Sierra de
Chichinautzin, al este por la Sierra Nevada y los volcanes Iztaccihuatl y Popocatépetl; y al

oeste por la sierra de las Cruces (Figura 2.1).

Las lavas que deposito el vulcanismo de las Sierras Nevada, de Las Cruces y
posteriormente la Sierra de Chichinautzin, formaron la base en donde se acumularian los
depdsitos aluviales que constituyen en la actualidad el acuifero superior de la Cuenca de
México, el cual tiene entre 600 y 700 metros de espesor, y en donde subyace la actual Ciudad
de Mexico (Espinoza et al., 2012).

La geologia de la ciudad estd compuesta tanto por rocas de origen volcanico como
basaltos y andesitas, asi como por rocas sedimentarias originadas en el lago, compuestas en

su mayoria por arcillas y arena.
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Figura 2.1. Ubicacion geografica de la Ciudad de México.

Politicamente, la Ciudad de México esté divida en 16 alcaldias (Figura 2.2). En
general, la mancha urbana se extiende a lo largo de estas 16 demarcaciones, con excepcion
de las alcaldias Tlalpan, Milpa Alta y Xochimilco; las cuales cuentan con mayor superficie
de suelo de conservacion®; le siguen Cuajimalpa, Magdalena Contreras, Alvaro Obregon,
Tlahuac y parte de Iztapalapa (el cerro de la Estrella). La mayoria de las zonas afectadas por
la mancha urbana estan al sur y al oriente de la capital (P. Lopez, 2019).

Po otra parte, la diferencia de alturas dentro del estado de México ocasiona que se
presente desde un clima himedo en la zona montafiosa, hasta otro seco y caliente en las
zonas mas bajas del valle. La precipitacion promedio anual varia en un rango de los 600 a
los 1500 milimetros, distribuyéndose por lo general de mayo a octubre (MJJASON); y las

L El suelo de conservacion en la capital del pais es una delimitacion entre el suelo urbano y el que
no lo es. Esta zona de transicion la hay solamente en Ciudad de México por decreto, desde 1987.
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lluvias se desplazan generalmente del noreste al suroeste de la Ciudad de México (Ledn &
Neri, 2010).

CARTOGRAFIA CDMX 7 N A estado de mexico

Tlaxcala

Exico

Puebla

Morelos

Simbologia
AGEBs
Limite CDMX

Alcaldias
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[: Cuajimalpa de Morelos
| Cuauhtémoc
- Gustavo A. Madero
ﬁ Iztacalco
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- La Magdalena Contreras
I Viguel Hidalgo
|| MipaAla
[ | Tlalpan

I Tiahuac

W Venustiano Carranza

- Xochimilco
of 2.5 /5 10 km | | Alvaro Obregén

it ]

Figura 2.2. Mapa cartografico de la Ciudad de México. Alcaldias y Areas Geoestadisticas Basicas
Urbanas (AGEB?).

Fuente: Informacion vectorial obtenida de INEGI, (2021b).

La pérdida de agua de lluvia por el escurrimiento natural ocurre en la zona de
conservacion. Una porciédn de la lluvia que cae en dicha zona, escurre a través de la Sierra
de Chichinautzin; mientras que una gran parte de la lluvia que genera escurrimientos entra
al sistema de drenaje en la zona urbanizada situada en el limite inferior entre el valle y la
zona de conservacion. Este volumen de agua presenta un gran riesgo debido a las altas

velocidades alcanzadas en las pendientes fuertes del terreno.

2 Area geografica ocupada por un conjunto de manzanas que generalmente va de 1 a 50, perfectamente
delimitadas por calles, avenidas, andadores o cualquier otro rasgo de facil identificacion en el terreno y cuyo
uso del suelo sea principalmente habitacional, industrial, de servicios, comercial, etcétera, solo se asignan al
interior de las localidades urbanas (INEGI, 2010).
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El volumen de agua que escurre desde las zonas mas altas de la ciudad corresponde
a casi el total del volumen anual de lluvia que cae en algunas demarcaciones urbanas del

valle; como las alcaldias VVenustiano Carranza e lztacalco.

En la Figura 2.3 se muestra un mapa con las corrientes superficiales y cuerpos de
agua en la Ciudad de Mexico, actualizados al afio 2021. Algunas de las corrientes del
poniente como el “Rio de los remedios” y “Rio Tlalnepantla” se vuelven canales en la zona
mas baja de la cuenca. Este mismo mapa también presenta las zonas sujetas a inundacion
aledafas a la ciudad de México; siendo la méas importante de éstas, la ubicada en Texcoco,

en las cercanias al “Lago Doctor Nabor Carrillo”.

Por dltimo, el dominio de estudio se presenta de manera ampliada en la esquina
inferior derecha del mapa de la Figura 2.3; el cual se determind con base en las cuencas de
aportacion a la ciudad de México y su limite territorial.
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Figura 2.3. Mapa de corrientes superficiales y cuerpos de agua de la Ciudad de México.

Informacion vectorial obtenida de INEGI, (2021).
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2.2. Historia de las inundaciones en Ciudad de México —
Drenado del Lago

Para albergar a la creciente poblacion de la ciudad; a lo largo de su historia se han
llevado a cabo una serie de obras de infraestructura que, desde tiempos remotos, han estado
vinculadas al sistema hidraulico de la cuenca. La Zona Metropolitana del Valle de México
(ZMVM) cuenta con tres salidas artificiales denominadas: Gran Canal de Drenaje
(Tdneles de Tequixquiac), Emisor del Poniente (Tajo de Nochistongo) y Emisor Central
(Figura 2.7). Construidos en diferentes épocas, cada uno de estos elementos de drenaje han
sido disefiados pensando en resolver de forma definitiva el problema de desalojo y control

de niveles de agua, principalmente en la ciudad de México y su Zona Metropolitana.

Donde ahora se asienta la ciudad de México, se encontraba un sistema de 5 lagos
ubicados en la parte baja de una cuenca hidroldgica; y que cubrian una superficie de 1500
km2. La Antigua Tenochtitlan; capital del imperio Mexica (Figura 2.4), fue fundada en el
afio 1325, en donde el aprovechamiento de los recursos hidricos permitio a los Mexicas

establecer la cultura lacustre mas avanzada de Mesoamérica.

La relacion de Tenochtitlan con el agua cambié radicalmente con la llegada de los
conquistadores espafioles en 1521, quienes destruyeron la ciudad para erigir otra acorde con
los patrones europeos (Once TV México, 2013). Esto dio inicio a la eliminacion de la cultura
lacustre y el comienzo del drenado del agua de la Cuenca de México, desapareciendo cerca

de 1100 km? de agua a lo largo de 400 afios.

En la capital novohispana; que comenzaba a construirse sobre las ruinas de la antigua
Tenochtitlan, las inundaciones eran el gran problema que los espafioles deseaban resolver a
toda costa (Once TV Meéxico, 2013). Se rellenaron canales que daban paso libre a las aguas

y comenz0 la paulatina desecacion de los lagos.

El 14 de noviembre del afio 1552, Don Luis de Velasco el Viejo, vio con terror como
aguas provenientes del norte invadian la capital novohispana, en donde la prediccion de un
ciclo de inundaciones por parte de los indigenas, produjo la combinacion de las ingenierias

prehispanica y novohispana para dar respuesta a las inundaciones; enfocandose
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principalmente en la problematica de los rios que abastecian al lago de Texcoco (Llanas y
Fernandez, 2017).

Lago de

/ Zumpango

[J Ciudad de México
Antiguo Lago \Lago 33
Cuenca de Ciudad de México Xaltocén

Lago de
Texcoco

\Lago de

Xalco

\Lago de

Xochimilco

0 5 10 20 Kilometers
S T T T S T B

Figura 2.4. Lago de Texcoco y Mapa de Nuremberg, 1524.

El mapa muestra a la izquierda una representacion del antiguo lago de Texcoco y a la derecha la
Ciudad de Tenochtitlan. El centro esta representado por el Templo Mayor, y lo que actualmente es
el Centro Historico de la Ciudad de México (Instituto de Investigaciones Historicas - UNAM, 2020).

A principios del siglo XVII se daria inicio al vaciado de la Cuenca de México. Las
inundaciones de la ciudad ocurridas en la época colonial (1604 y 1607) originaron el inicio
de las labores de construccion de los canales de Huehuetoca (disefiado por Enrico Martinez)
y Tajo de Nochistongo (7 km de longitud) para la creacién de la primera salida artificial de
agua (inundaciones causadas por el rio Cuautitlan y lago de Zumpango) al golfo de México,

a través de los rios Moctezuma y Panuco.

A pesar de estas obras de drenaje, la ciudad continu6 inundandose periddicamente.
Por ejemplo, se registra la inundacion de 1629, la cual invadié la zona urbana durante 5

afios (Figura 2.5).

Posteriormente, en el siglo XIX, después de la independencia del dominio espafiol

en México, se desarrollé el proyecto del “Gran Canal de Desagiie”; el cual inicid su
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construccién en tiempos de Maximiliano y continu6 bajo la administracion de Porfirio Diaz
(inaugurado el 17 de marzo de 1900). Este canal serviria para captar los escurrimientos de
la Ciudad de México, Estado de México y los excedentes del Lago de Texcoco (Reinoso et
al., 2012). En su momento esta obra ayudo suficientemente a evitar inundaciones; pese a lo

cual, no basté para la proyeccion y crecimiento demografico del siglo XX.

INUNDACION CIUDAD DE
MEXICO

d
Arpll
Univerfidad.

Figura 2.5 Ciudad de México en la época colonial

Entre 1938 y 1940, los hundimientos en el centro de la ciudad rebasaron 50 cm
anuales, y el drenaje construido a principios de siglo comenz6 a presentar fracturas y

dislocamientos.

Para 1940, la ciudad contaba con tres millones de habitantes, y las zonas urbanas se
extendieron, por lo que el canal de desagiie ya no era suficiente para desalojar todas las
aguas del norte y el oriente de la ciudad. Para contrarrestar estas limitaciones; entre 1937 y
1946, se abrio el segundo tunel de Tequixquiac (11 km de largo, 4 metros de diametro y
100 metros de profundidad) para continuar con el vaciado de la cuenca; pero el problema

del drenaje no se resolvid.

En 1925, el Gran Canal comenz6 a hundirse debido a las perforaciones y explotacion
de los mantos acuiferos (Reinoso et al., 2012), invirtiendo su pendiente y provocando el
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regreso del agua a la ciudad. Esto dio como resultado la inundacién del centro de la ciudad
en 1951 (Figura 2.6); en donde un torrencial aguacero descargo sobre el valle de México

convirtiendo a la Ciudad en un lago inmenso (Once TV México, 2013).

T, - T e, D
INUNDACION DE 1951

CENTRO HISTORICO CDMX
S |
‘i'\ }

\‘\ )

AN

Figura 2.6. Inundacion de la ciudad de México en 1951. Centro Histérico.

Para regular los escurrimientos de la zona de lomerio al poniente de la ciudad, se
construyeron entre 1929 y 1940 las presas de Tecamachalco, del Tornillo, Becerra,

Tacubaya, Mixcoac, del Capulin y de Guadalupe (ver Figura 2.7).

A finales de los 50, en la entonces Direccion General de Obras Hidraulicas surgi6 la
idea de construir un gran sistema de drenaje profundo que no estuviese afectado por
hundimientos. La primera etapa de esta obra (Tunel Emisor Central) fue inaugurada en
1975; y actualmente esta compuesto por nueve interceptores y un emisor central (salida
principal de agua de la Ciudad de México, ver Figura 2.7); y diariamente desaloja agua
residual y de lluvia al estado de Hidalgo (Transmonte, 2015). Esta obra tiene 50 km de
longitud, 6.5 metros de didmetro y construido a 240 metros de profundidad. A pesar de que
la obra se planted originalmente para desalojar agua de lluvia, se decidio utilizarla también
para aguas residuales, debido a la falta de capacidad de drenaje del Gran Canal.
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Las inundaciones en Ciudad de México
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Figura 2.7. Sistema de drenaje de la Ciudad de México.

En la década de los afios setenta; durante la construccién del sistema de drenaje
profundo, se cambiaron tuberias y colectores de las colonias beneficiadas, aunque, el
drenaje continta siendo insuficiente en algunas zonas. Entonces, para aliviar las
inundaciones ocasionadas por lluvia en aquellas zonas de la ciudad con drenaje ineficiente;
en el afio 2008, la Comision Nacional del Agua (CONAGUA) inici6 la construccién del
Tunel Emisor Oriente (TEO), el cual fue inaugurado en diciembre de 2019. Esta obra esta
planeada para funcionar de forma simultanea con el actual drenaje profundo durante la
temporada de lluvias. No obstante, la construccion del TEO ha generado problemas sociales
y ambientales. La poblacion de Tula en el Estado de Hidalgo reclam6 en 2017 (Camacho
Servin, 2018) que el rio Tula ya no soporta més descargas residuales que desde hace 50 afios
se envian alli. La obra del TEO implica llevar el triple de aguas negras de las que ya recibia

el rio; lo que puede ocasionar problemas sanitarios y de inundaciones en esa region.

Por ultimo, existe un Plan Maestro de Drenaje de la Zona Metropolitana de la Ciudad

de México; pero se elabord en 1994 con proyeccion al afio 2010, por lo que ya no cumple
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con la situacion actual de la Ciudad (Zamarrén, 2020). Un ejemplo de esto es que el Emisor

Central ha operado fuera de sus variables de disefio y sin mantenimiento (Conagua, 2008).

2.3. Contexto actual de las inundaciones en Ciudad de México

A lo largo de su historia se han generado impactos en el Valle de México por la
expulsion de las aguas y la sobre explotacion del acuifero (ver Figura 2.9); problemas
directamente derivados del crecimiento exacerbado de la Ciudad que exige un aumento de
los servicios para los habitantes y la poblacion flotante®.

Recubrimiento Escurrimientos en

Presencia de barreras e Asfaltico Red de Camipos zonas de lomasy
impedimentos para el transportan flujos de montafas
flujo inundacién
Crecimiento . Flujos de inundacién
Lluvias 5
Urbano ) en zonas bajas de la
Torrenciales
Exacerbado ciudad
Problematica
Deficiencia del
Hundimientos de las

Drenaje pluvial

Inundaciones
en CDMX

Explotacion
de mantos
Acuiferos

Acumulacién
de basura

Figura 2.8. Mapa Mental. Problematica de las inundaciones en CDMX.

En la actualidad, la Ciudad de México se ha expandido a un paso veloz,
convirtiéndose en una de las mayores metrdépolis del mundo, con una poblacion estimada al

2018 de 21 millones 518 mil habitantes (Forbes, 2018). Los efectos de las inundaciones en

% la poblacidn flotante es la poblacion que utiliza un territorio, pero cuyo lugar de residencia habitual es
otro. La poblacion flotante, sumada a la poblacion residente efectiva, permitira determinar la “carga de
poblacién” que realmente soporta cada territorio (Garroncho Rangel 2011, pag. 27).
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la ciudad son exacerbados por el continuo incremento de la poblacion y desarrollo urbano;

y un sistema de drenaje que no es suficiente para drenar el volumen total de agua de lluvia.

Este crecimiento urbano tiene otras implicaciones ambientales dentro del valle. El
recubrimiento asfaltico y el concreto de la ciudad han devorado las areas verdes (Connolly,
1999), creando una capa impermeabilizante. Esto impide la infiltracion natural a los mantos
acuiferos y por consiguiente se aumenta la carga del sistema de drenaje en su
funcionamiento para dar alivio al escurrimiento superficial (Reinoso et al., 2012). Estos
factores han generado una alteracion del ciclo hidrolégico dentro de la cuenca; que,
combinada con la modificacién del uso de suelo y la deficiencia del drenaje, representa un

riesgo presente y futuro para la poblacion.

Otro factor importante que contribuye a las inundaciones es la red de caminos; los
cuales transportan los flujos de inundacién a través de las zonas urbanas (De Almeida et al.,
2018). En adicidn, las inundaciones se ven agravadas por la acumulacién de basura en las
captaciones de agua pluvial o deficiencias en la capacidad de conduccion de las corrientes
(Reinoso et al., 2012).

Otro gran problema es la falta de ordenamiento territorial. La construcciéon de
asentamientos urbanos irregulares en llanuras de inundacion contribuye al estrangulamiento
y bloqueo del flujo, aumentando los dafios econdmicos y sociales. Esto ha ocasionado la
construccién de grandes obras de drenaje para dar alivio a comunidades que no deberian
haberse establecido sobre una llanura de inundacién en primer lugar, generando gastos
estratosféricos. Por ejemplo, se desarrollan fraccionamientos en zonas de alto riesgo, con
falta de infraestructura basica de alcantarillado y red de agua potable, como sucede en la
zona de cerro de la Estrella, sierra de Santa Catarina y sierra de Guadalupe. Inclusive, el
sistema de presas del poniente ha sido invadido en sus alrededores por asentamientos
populares que provocan con ello la reduccion en la capacidad de las presas (Figura 2.10).

También se han construido fraccionamientos residenciales aguas abajo de las
cortinas de las presas, que impiden que las obras de excedencias puedan descargar

eficientemente hacia el cauce natural de los rios (Reinoso et al., 2012).
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Crecimiento urbano
Centro Historico

Figura 2.9. Crecimiento exacerbado de la Ciudad de México y drenado del lago.

Arriba: Crecimiento exacerbado de la ciudad. Fotografia aérea del centro Historico. Abajo: Linea
de tiempo del drenado del Lago del Valle de México (Salinas et al., 2016). El vaciado de lo que era

el antiguo lago de Texcoco continua, por lo que se ha reducido dramaticamente su superficie. Fuente:
Salinas et al., (2016)
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Figura 2.10. Presa Becerra A. Fecha: 11/08/2020

Las imagenes muestran la falta de mantenimiento en la Pesa Becerra A en la alcaldia Alvaro
Obrego6n al poniente de la Ciudad. En época de lluvias, los desechos obstruyen compuertas y salidas
de agua causando inundaciones. Fotografias tomadas por M. en |. Marcela Liliam Severiano
Covarrubias

En tiempos recientes el gobierno de la ciudad ha estado sustituyendo el drenaje de
concreto; desgastado por el paso de los afios, por otro de mejor calidad. Estos dafios al
drenaje son ocasionados sobre todo por el hundimiento de la ciudad y el dafio sufrido
durante las construcciones del metro, los sismos, los acomodamientos del subsuelo, asi
como las construcciones de gran altura y peso. Adicionalmente, la capacidad del
alcantarillado se ve reducida por el azolve de las tuberias, ocasionado por la deforestacion
de las cuencas o por obras que dejan tierra y material que acaba sobre las calles y dentro del
drenaje, ademas de la basura que es acarreada por el escurrimiento del agua hacia las

alcantarillas (Reinoso et al., 2012).

Mas aun, el hundimiento de la ciudad de México continda siendo una situacion
alarmante. La expulsion de las aguas; antes por gravedad, ahora tiene que hacerse por
bombeo para elevar las aguas hasta el nivel del Gran Canal (Reinoso et al., 2012).
Actualmente, en algunos sitios, el hundimiento es de un centimetro al afio, pero en otros,
como Xochimilco y Texcoco, es de 18 y 25 cm anuales, respectivamente (ver Cigna and
Tapete, 2020).
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2.3.1. Hundimientos

La ciudad enfrenta un severo desafio hidrico, a través de procesos en cascada y
entremezclados: frecuentes inundaciones desde los cerros hacia el centro de la cuenca del
Valle de México, olas de calor, escasez de agua debido a la creciente demanda para uso
municipal, agricola e industrial, y pérdida significativa de agua debido a fugas de tuberias.
A su vez, la explotacion del agua subterranea (que proporciona ~ 70% del agua potable) en
exceso de la recarga natural induce el agotamiento del sistema acuifero y el hundimiento
del suelo, con tasas excepcionalmente rapidas de ~ 40 cm / afio (Galloway & Burbey, 2011).
Esto causa grietas en la superficie, asentamientos desiguales, edificios inclinados y
deformados, aparente levantamiento de estructuras profundamente cimentadas o apiladas y
otras formas de dafio a la infraestructura urbana, mayor exposicién a inundaciones

superficiales y modificacién de la respuesta sismica de la cuenca (Cigna & Tapete, 2020).

El asentamiento diferencial en las margenes de las areas en hundimiento, que a veces
ocurre por encima de las discontinuidades en la geologia del lecho rocoso y la estructura del
sistema acuifero, son la causa principal del desarrollo de fallas superficiales, grietas y dafios
en la infraestructura urbana. En la Ciudad de México, esto se debe a las grandes tensiones
de traccion que se producen en el suelo cuando se produce una compactacién diferencial en

las zonas de transicion brusca entre suelos blandos y firmes (Cigna & Tapete, 2020).

En 2020, los mayores hundimientos en la Cuenca del Valle de México se extienden
a través de Nezahualcoyotl y revelan la ocurrencia de hasta -3,0 cm / mes en direccién
vertical. Esto es consistente con la tendencia a largo plazo de -35,0 cm / afio observable en
la Figura 2.11.

La amenaza producida por los hundimientos se puede determinar basandose no solo
en la velocidad de desplazamiento anual o el asentamiento total (es decir, la magnitud de la
subsidencia), sino también en el asentamiento diferencial entre dos puntos, que a su vez

produce una distorsioén angular, f3:

Az (2.1)
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99°10'0"W 99°0'0"W 98°50'0"W

19°30'0"N

State oundary
D Municipality

D Geotechnical zoning

19°20'0"N

Down Vertical rate [cm/year] Up
——— ) HENNRNNNEEENENEEEEREOD [RESAE] |
0 5 10 g 8 g 9'. 0 o ¢

Figura 2.11 Vista detallada de la velocidad de desplazamiento vertical en la Ciudad de México en
2017-2019.

Fuente: Cigna & Tapete, (2020).

Los gradientes horizontales de subsidencia mas pronunciados en 2017-2019; y mas
vulnerables a fallas superficiales se concentran principalmente en la transicion entre
sedimentos lacustres y unidades de roca dura (estructuras volcénicas), por ejemplo, en el

sector sureste de Nezahualcoyotl y en lIztapalapa (Figura 2.12). En esta area, se estiman
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asentamientos diferenciales de mas de 25 cm en 2 afios a distancias de 100 m (es decir,

0,25%), lo que indica distorsiones angulares £ de mas de 1/400, es decir, 0,14-.

z 99°10'0"W 99°0'0"W

98°59'0“W

4 1. State boundary
" [] Geotechnical zoning
3 - Angular distortion,

\ ok b ol

3 0.143° (1/400)

0.011° (1/5000)

19°20'0"N

Figura 2.12 Distorsiones angulares . Analisis del peligro de fallas superficiales inducidas por
subsidencia en la Ciudad de México en 2017-2019.

Fuente: Cigna & Tapete, (2020).
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Esta distorsion angular o asentamiento diferencial también puede afectar las redes
de servicios publicos, como el agua potable, tuberias y colectores del sistema de drenaje
combinado, que incluye tanto aguas grises de los hogares como aguas negras. Estos
hundimientos diferenciales son el principal reto en cuanto al Sistema de Drenaje de la
Ciudad.

El incremento de los hundimientos altera la morfologia urbana, favoreciendo el
desarrollo de depresiones topograficas, algunas de las cuales pueden alcanzar profundidades
mayores a los cuerpos de agua existentes; y cuando el flujo de inundacion excede la
capacidad del sistema de drenaje, estas depresiones pueden incrementar el impacto de una
inundacion catastrofica. En orden descendente, Tlahuac, Venustiano Carranza, Iztapalapa y
Gustavo A. Madero, son las principales alcaldias donde el incremento de depresiones
topogréficas y el potencial aumento a la exposicion de inundaciones puede impactar gran

parte de las Areas Geoestadisticas Basicas Urbanas (Cigna & Tapete, 2020).

2.3.2. Eventos de inundacion y afectaciones

Las inundaciones que se producen en la Ciudad de México se generan por una
capacidad inadecuada del drenaje y un gran nimero de barreras o0 impedimentos para el
flujo (Plate, 2009), y durante la temporada de lluvias; que por lo general ocurre de mayo a

noviembre, las inundaciones y encharcamientos son incidentes que se repiten afio con afio.

Para la Ciudad de México se considera inundacion cuando la profundidad del agua
rebasa los 20 cm. Esta es una altura suficiente para causar dafios en casa habitacion y generar
problemas y obstrucciones en las vias de transporte (Reinoso et al., 2012).

Los escurrimientos superficiales que se presentan en las zonas de lomas y montafias
(donde existen zonas con pendientes fuertes), como las lluvias torrenciales donde la
precipitacion es mayor que la capacidad del drenaje, son los principales factores que dan
origen a las inundaciones en la Ciudad. La falla de tuberias de alcantarillado (que a menudo
estan obstruidas por basura) y los desbordamientos de aguas residuales también son un

efecto en cascada comun de inundaciones subitas (Cigna & Tapete, 2020).
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En el mapa de la Figura 2.13 se muestran los niveles de riesgo de inundaciones a
nivel AGEB para la Ciudad de México. Las zonas que tienen un nivel bajo de vulnerabilidad
son las correspondientes a la region montafiosa, formada por rocas volcénicas (andesita,
dacita, basalto). A pesar de ello, las lluvias ocurridas en las zonas altas producen
escurrimientos de gran velocidad originando inundaciones subitas en las zonas més bajas y

mas susceptibles a inundaciones (region de depositos aluviales, antigua zona de lago).

il N Estado de México
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Figura 2.13. Mapa de riesgo de inundaciones asociadas eventos con periodo de retorno de 5 afos.

La construccion de este mapa se realizd con base en los datos del “Atlas de riesgo de inundaciones
a nivel AGEB”. Secretaria de Gestion Integral de Riesgos y Proteccion Civil (2019).

En el afio 2017 se presentaron inundaciones y encharcamientos por la ocurrencia de
fendomenos hidrometeoroldgicos en la ciudad, lo que derivé en 738 reportes de emergencia
(Figura 2.14) atendidas por el Gobierno de la Ciudad de México. Estos encharcamientos
producen interrupciones en las vias de comunicacion generando dafio a los automaviles y

conflictos en los tiempos de traslado.
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@ Encharcamiento @ Inundacion Fluvial @ Inundacion Pluvial

<

Figura 2.14 Mapa de Incidentes de encharcamientos e inundaciones en la CDMX para los afios
2016 -20109.

Los puntos del mapa indican las ubicaciones donde se reportaron los incidentes. La construccién de
estos mapas se realizé con base en datos de la Secretaria de Gestion Integral de Riesgos y Proteccién
Civil, (2019).

En la zona de Sierra de las Cruces (ver Figura 2.1), ocurren frecuentes lluvias
extremas, combinadas con escurrimientos rapidos debido a las altas pendientes.; y durante
la temporada de lluvias, las demarcaciones de Tlalpan, Coyoacan, Miguel Hidalgo,
Iztapalapa, Gustavo A. Madero y Nezahualcoyotl, son cominmente afectadas por
inundaciones (Cigna & Tapete, 2020). Esto es consistente con los mapas de la Figura 2.15;
donde las zonas mas altas de la cuenca alcanzan valores mayores a los 50 milimetros

acumulados en 24 horas a partir de un periodo de retorno de 10 afios.
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Figura 2.15. Mapas de lluvia para diferentes periodos de retorno en Ciudad de México y Cuenca
del Valle de México.

Para la construccion de los mapas se utilizé informacion del trabajo desarrollado por Dominguez et
al., (2018).
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En la tabla siguiente se realiza una recopilacion de eventos de inundacién para el

periodo 2017 — 2019; y que afectaron diversas zonas de la ciudad:

Tabla 2-1. Eventos de inundacién en CDMX. Afios 2017 y 2019

Evento Fecha Afectaciones Referencia
-Lluvia més intensa en los Gltimos 17 afios
1 29705 / 2017 -41 colqnlas Qe las delegacllones Tlalpan, )’(OChImI|CO, EXPANSION, (2017)
Coyoacan y Alvaro Obregon fueron las mas afectadas.
-Inundacion del metro.
-Lluvia promedio de 5 mm.
-7 500 000 m3 de agua acumulados.
2 28106/ 2017 -Zona més afectada en Miguel Hidalgo con 54 mm. (Aristegui, 2017)
-Inundaciones en circuito Interior, Reforma,
Constituyentes, Ejercito Nacional
-120 viviendas afectadas en zona de Anédhuac.
-Oriente de la ciudad afectado por lluvias fuertes.
-Zona del aeropuerto inundada.
-Inundacién en metro Pantitlan.
-Colapso de avenidas principales como Circuito Interior
y Oceania.
3 31/08/2017 -Desbordamiento de presa EI Angulo. EL PAIS 2017
-184 Encharcamientos en la ciudad.
-Alerta roja en Venustiano Carranza, Gustavo A.
Madero, Azcapotzalco, Cuajimalpa y Miguel Hidalgo.
Socavon en las calles Humboldt y Cristobal Colon.
-Alerta roja por inundacion en Tlalpan, Coyoacan,
Xochimilco y al menos una docena de cruces viales.
-Alerta naranja en Tlahuac, 1ztapalapa, Alvaro obregén,
Cuajimalpa, Gustavo A. Madero y Magdalena (FINANCIERO, 2017;
4 0670972017 Contreras. Gonzalez, 2017)
-Inundacion en Viaducto Tlalpan a la altura de
Insurgentes
-Encharcamientos, una bajada de agua. Anegacién en
segundo piso del periférico a la altura de Ledn Felipe y
5 05/08/2018 Barranca de Pilares. (LA SILLA ROTA, 2018;

_ o _ NOTIMEX, 2018)
-Acumulacion de agua de Periférico con Avenida

Alencastre, Molinos e interseccion con Constituyentes
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Evento Fecha Afectaciones Referencia

8 inundaciones, 11 encharcamientos, tres bajadas de
agua y afectaciones en redes viales. Una de las colonias
mas afectadas fue Jesis del Monte en Cuajimalpa.
Cuatro inundaciones en Tlahuac.

6 20/08/2018 Lopez 2018

Alerta Naranja en las delegaciones Iztapalapa e
Iztacalco, donde hubo nueve inundaciones y un
deslizamiento de tierra; lo que ocasioné problemas
7 27/08/2018 Viales y autos varados. Los puntos anegados fueron en Go6mez Flores, 2018
Calzada Ignacio Zaragoza, Avenida Texcoco y varias
colonias de Nezahualcoyotl.

Alerta Naranja en delegaciones Cuauhtémoc y
Venustiano Carranza. Inundaciones en:

1. Eje 1 Norte y Circuito Interior

2. Av. 533y Rio Consulado, COL San Juan de
Aragén )

8 22109172018 3. Circuito Interior y Norte 25, Colonia METROPOLI 2018

Moctezuma

4. Av.661y Av. 604, colonia Aragdn Fovissste

5. Circuito Interior y Tlacos, colonia Casas
Alemén

Alerta amarilla en las delegaciones:

-Alvaro obregon, Benito Juarez, Coyoacan, Cuajimalpa,

9 18/07/2019 Magdalena Contreras y Xochimilco

(Publimetro, 2019)

-Alerta Naranja en las alcaldias Iztacalco, Iztapalapa y
Venustiano Carranza.

-Alerta amarilla en Azcapotzalco, Benito Juarez,
10 10/09/2019  Coyoacan, Cuauhtémoc, Gustavo A. Madero, Miguel (Chilango, 2019)
Hidalgo, Tlahuac, Tlalpan y Xochimilco.

-Inundacion en Calzada Ignacio Zaragoza y Republica
Federal en Iztapalapa.

El problema de inundaciones en la Ciudad de México existe desde la época de la
Antigua Tenochtitlan y las medidas que se han implementado para su control se han
enfocado mas en una planeacion reactiva; como la construccion de grandes obras de drenaje,
en lugar de implementar medidas de prevencion, por lo que sera necesario hacer

consideracion de esto en la planeacion futura del Drenaje en la Ciudad.

Una de las propuestas mas logicas para el control de inundaciones en la ciudad es el
ordenamiento territorial. Esta medida podria traer beneficios en cuanto a la mejora de

servicios a la poblacidn; aungue por cuestiones sociales, es una solucion poco factible.
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Para evitar que el problema de las inundaciones siga en aumento, es necesario buscar
metodologias alternas y de bajo costo como el pronoéstico y la construccion de mapas de
riesgo para la prevencion de dafios por inundacion. Los problemas de infraestructura hidrica
que enfrenta México precisan el empleo de nuevas metodologias en donde la ciencia y la
ingenieria deben adaptarse a los futuros cambios ocasionados por el cambio climatico (Pitt,
2008). En este sentido, México debe enfrentar cuatro desafios en la creacion de un sistema

operacional de prondéstico (Adams & Pagano, 2016):

1) Aprovechar los datos disponibles; 2) Pronosticar con los modelos adecuados; 3)
Utilizar los modelos hidrometeoroldgicos para emitir alertas efectivas y 4) Administrar un

servicio operacional.
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“Los prondsticos son casi siempre utilizados en la creencia de que contar
con una prediccioén disponible es preferible a permanecer en completa
ignorancia acerca de eventos futuros de interés”

Jolliffe and Stephenson, (2013)

3.1. Prediccion probabilista de inundaciones

La incertidumbre de los eventos futuros es la razén principal para pronosticar
(Krzysztofowicz, 2001). Las sociedades requieren urgentemente informacién mas confiable
y precisa del clima; y el desarrollo de metodologias capaces de abarcar la incertidumbre en
el proceso de toma de decisiones.

La lluvia es; por lo general, la fuente predominante de incertidumbre en el prondstico
de inundaciones. Existe una amplia variedad de técnicas para pronosticar inundaciones, y
la mayoria de éstas utilizan a la precipitacion como dato de entrada; ya sea de observaciones,
0 pronosticos obtenidos a partir de la Prediccion Numérica del Clima (NWP#). Los modelos
hidroldgicos para la simulacién del proceso lluvia — escurrimiento son los mas comdnmente
utilizados por investigaciones previas, sobre todo en la primera década del afio 2000 (Wu et
al., 2020). En consecuencia, la variable mas cominmente predicha es el desbordamiento de

rios.

4 NWP: métodos numéricos de solucion y prondstico del clima que abordan la estabilidad numérica, la
precision, la velocidad computacional y la versatilidad para tratar con mas variables de prondstico y la
interaccion entre escalas resueltas y no resueltas. Los principales componentes de estos métodos son: la
representacion de la variabilidad climatica espacial mediante la eleccién de la discretizacion espacial, el
método de pasos de tiempo, las condiciones de frontera y las condiciones iniciales (Bauer et al., 2015).

33



Prediccion probabilista de inundaciones para la Ciudad de México

A pesar de que los modelos hidroldgicos contintan siendo una opcién popular para
la prediccion de inundaciones, se han considerado otras opciones; como el uso de modelos

hidrodindmicos y los modelos basados en datos.

Los modelos hidrodindmicos son modelos matematicos que intentan replicar el
movimiento de fluidos y, por lo general, se resuelven de forma numeérica. Estos modelos
simulan el movimiento del agua resolviendo ecuaciones basadas en las leyes de la fisica.
Dependiendo de la representacion espacial de la Ilanura de inundacion, los modelos se
pueden agrupar dimensionalmente en modelos 1D, 2D y 3D (ver Teng et al., 2017). De los
tres modelos anteriores, los 2D son los mas ampliamente utilizados para el mapeo de
extension y estimacion de riesgo por inundaciones. En contraste, los modelos basados en
datos (Machine-learning) o también llamados de “Caja Negra” (Mosavi et al., 2018), son
métodos alternativos que utilizar la informacion disponible, y se han vuelto cada vez méas
populares en hidrologia (Shen et al., 2018). Estos métodos dependen de las relaciones
estadisticas de causa efecto entre las variables hidroldgicas. Entre estos se incluyen los
modelos estocasticos y redes neuronales artificiales (ANNSs)®; los cuales requieren una gran
calidad y extension de informacion hidroldgica histérica. Adicionalmente, estos modelos
requieren un periodo largo de entrenamiento, y sus aplicaciones practicas para el pronostico
de inundaciones estan limitadas por la falta o ausencia de consideracion de los cambios
fisicos en la cuenca (p. €j. uso de suelo). Ademas, los parametros dependen de la extension

de la informacion disponible para llevar a cabo la calibracion del modelo (Jain et al., 2018).

Por otro lado, en las Gltimas dos décadas, la Prediccion numérica del Clima (NWP)
ha evolucionado de un prondstico determinista a una prediccién probabilista basada en
Sistemas de Prediccion por Ensambles (EPS®): los cuales, a su vez, se han utilizado con
mayor frecuencia con el propo6sito de predecir inundaciones en el mundo (Wu et al., 2020).
En afos recientes, el uso de ensambles ha evolucionado al mejorar su resolucion espacial y

temporal; y la estimacién de diversos parametros atmosféricos en virtud del crecimiento del

® Las redes neuronales artificiales se inspiran en la biologia de las neuronas del cerebro y son sistemas masivos
de computo para operaciones en paralelo y consisten en una gran cantidad de procesadores simples con muchas
interconexiones (Mao, 1996).

6 Los Sistemas de Prediccion por Ensambles (EPS) son herramientas para la prediccion probabilista basada
en Predicciones Numéricas del Clima (NWP). Representan el intento por estimar el rango de escenarios
posibles en funcion de un conjunto de condiciones iniciales.
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poder de computo. Esto ha ocasionado un incremento en el uso de EPS para la creacion de
Sistemas de Alerta Temprana para inundaciones fluviales, tanto a nivel global y local (p.ej.
Emerton et al., 2016; Lee et al., 2018; Moore et al., 2005; Revilla-Romero et al., 2015;
Rodriguez-Rincén et al., 2015; Verbunt et al., 2007), con el objetivo de generar una toma
de decisiones mas consciente y considerando la incertidumbre de los fendmenos

meteoroldgicos.

Por ejemplo, existen servicios que operan a nivel continental y global, y que emiten
pronosticos de temporada, como: “EFAS” (European Flood Alert System, Thielen et al.,
2008) y “GloFAS” (Global Flood Awareness System, Alfieri et al., 2013). En el afio 2003
la Comision Europea comenzd el desarrollo del “Sistema de Alerta de Inundaciones
Europeo”, (EFAS) el cual apunta a la simulacion de los procesos hidroldgicos en las cuencas
y a proveer informacion armonizada de inundaciones a lo largo de Europa. EFAS ha
demostrado que la prediccion de inundaciones por ensambles para un Sistema de Alerta
basado en umbrales de inundacién, puede ser producido con una cantidad limitada de datos,
al aplicar métodos probabilisticos. Por otro lado, el “Sistema Global de Concientizacion de
Inundaciones” (GloFAS) produce prondsticos a nivel global (Figura 3.1) y fue establecido
por el Centro de Investigacion Conjunta (JRC) de la Comision Europea y el Centro Europeo
para la Prediccion de Clima de Plazo Medio (ECMWF).

Los sistemas EFAS y GIoFAS son un ejemplo de cémo los ensambles
meteorolégicos han sido utilizados para la prediccion de inundaciones a resoluciones
mayores a los 30 km; y para sistemas de alerta por el desbordamiento de rios, en donde estos
productos sirven para alimentar un modelo hidrolégico para la estimacién de avenidas
(Office of Water Prediction, 2018).

Con el objetivo de generar estrategias de manejo de inundaciones en México, uno
de las primeros esfuerzos por generar escenarios probabilistas de inundacion fue
desarrollado por Pedrozo-Acuiia et al. (2015), en donde se recred el evento causado por la
Tormenta tropical Arlene (2011) en la cuenca del rio Panuco. Este trabajo evalud la

incertidumbre hidrologica mediante la generacion de 30 escenarios de escurrimiento
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obtenidos a partir de un modelo hidroldgico’ distribuido (Dominguez Mora et al., 2008), y
la puesta a punto de un modelo hidrodinamico bidimensional para la construccion de un

mapa probabilista de inundacion.
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Figura 3.1 Amenaza de inundaciones con periodo de retorno de 100 afios. Sistema GloFAS.
Pronostico para el 12 de mayo de 2020.

Otro ejemplo de la implementacion de un EPS en México, fue el documentado por
Rodriguez-Rincdn et al., (2015), en donde se utiliz6 un Modelo Numérico de Prediccion del
Clima (NWP) en combinacion con un modelo hidrolégico distribuido para la generacién de
un ensamble de escurrimientos, en el rio Tonala, Tabasco. En este estudio, los ensambles
fueron considerados por medio de la alteracion de los pardmetros de multifisica del modelo
climatico “Weather Research and Forecasting” (WRF, Powers et al., 2017); en contraste
con la estrategia de modificacion de condiciones iniciales utilizada cominmente en los
servicios meteoroldgicos del mundo. Este trabajo permitié evaluar la incertidumbre
asociada a la prediccion del proceso Iluvia-escurrimiento y como influye la acumulacion de

los errores de dicho proceso en la prediccion de inundaciones.

" Modelo que permite estimar el caudal de un rio en funcién de pardmetros como el uso de suelo, infiltracion,
lluvia, evaporacion, humedad del suelo, entre otros.
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En 2020, Wu et al., estudiaron 70 trabajos de prediccion de inundaciones basados
en ensambles y encontraron que mas de la mitad de las investigaciones se enfocaron en los

siguientes analisis:

1. Utilizacion de ensambles de prondstico como datos de entrada de un modelo
de inundaciones, incluyendo su desarrollo.

2. Comparacion de diferentes productos de pronostico.

3. Anélisis de viabilidad que examinan la idoneidad de EPS especificos para su

uso en ubicaciones particulares de interés.

Los puntos anteriores indicaron una brecha existente en la aplicacion de los EPS
para resolver un problema practico real. Ademas, la gran mayoria de los estudios de
prediccidn probabilista de inundaciones se han realizado en el hemisferio norte (ver Figura
3.2); y enfocados en la predicciéon de inundaciones fluviales en zonas rurales o a nivel
cuenca (p.ej., Gouweleeuw et al., 2005; Siccardi et al., 2005). Por ejemplo, los ensambles
han sido utilizados para la prediccion de avenidas en cuencas definidas como la del rio
Meuse, en Holanda; y la cuenca del rio Odra en Polonia (Gouweleeuw et al., 2005); en
donde se utilizd prediccidn determinista y basada en ensambles, derivada de productos EPS
del ECMWEF; la cual a su vez, sirvié para alimentar al modelo hidrolégico distribuido
LISFLOOD (Van Der Knijff et al., 2010). En esta investigacion demostraron que las
predicciones basadas en ensambles, al ser interpretadas por la probabilidad de excedencia,
proveen informacion complementaria al pronostico determinista; tanto en el caso de

subestimacién como sobre estimacion del flujo medido.

Generalmente, los trabajos de investigacion que han utilizado EPS se han enfocado
en la prediccion de eventos de inundacion fluvial; pero en el caso de inundaciones urbanas
existen otras consideraciones a tomar en cuenta; como la presencia de estructuras y drenaje.
Dentro de algunos ejemplos de la implementacidn de los EPS en entornos urbanos se puede
mencionar el trabajo realizado por Henonin et al., (2013); quienes hicieron una revision de
los modelos basados en la fisica para inundacion pluvial. En este trabajo se analizaron las
ventajas y desventajas de la prediccidn en tiempo real; y establecieron que usar modelos

numéricos es una opcion importante para el manejo de inundaciones en ciudades.
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Figura 3.2. Mapa de ubicacién de los casos de estudio investigados por Wu et al., (2020).

Los porcentajes en paréntesis representan el porcentaje de las investigaciones en cada region sobre
el total de casos de estudio considerados en cada decada (Total de casos igual a 70).

3.2. El pronostico en Ciudad de México

En México, el Servicio Meteoroldgico Nacional (SMN, Gobierno de México, 2020)
emite un prondstico meteoroldgico extendido a 96 horas con cobertura nacional. Una gran
desventaja para el andlisis de eventos de inundacion es que estos avisos 0 boletines
meteorolégicos no muestran datos de la evolucién temporal de la lluvia en el horizonte de
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tiempo. Por ejemplo, para la vigilancia del Huracan Genevieve del 19 de agosto de 2020
(Figura 3.3), el SMN muestra un prondéstico determinista de la lluvia acumulada para un
horizonte de 90 horas utilizando la plataforma meteologix, (2021), la cual a su vez utiliza
datos emitidos por el Centro Europeo de Prediccion del Clima de Plazo Medio (ECMWEF).

From wed 08/19/2020, 07:00pm CDT

Accumulated total precipitation (mm) to Tue 08/25/2020, 07:00am CDT

< T TSNS T T

01 1 2 53 & 7 10 1% 20 25 30 40 50 B0 F0 B0 G0 100 125 150 175 200 250 300 400 300

Mexico

< |
ECMWF IFS HRES (10 days) from 08/20/2020/00Z o meteologix,.com

# FORECASTING.

Figura 3.3. Prondstico de acumulado total de precipitacion de 5 dias emitido por el Servicio
Meteorologico Nacional. Seguimiento del Huracan Genevieve.

Prediccion emitida por el Servicio Meteorolégico Nacional basado en la plataforma
meteologix.com.mx. Datos correspondientes al prondstico determinista HRES (High Resolution
Forecast) del ECMWEF.

En el afio 2000, el Centro Nacional de Prevencion de Desastres (CENAPRED) cred
el Sistema de Alerta Temprana para Ciclones Tropicales, SIAT-CT (Gobierno de México,

2021a) como herramienta de coordinacién en el alertamiento a la poblacién y en la accion
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institucional, ante la amenaza ciclonica, que se sustenta en la interaccion de los principales
actores del Sistema Nacional de Proteccion Civil (SINAPROC). Y en afios mas recientes,
el CENAPRED comenzo el proyecto de Atlas Nacional de Riesgo por Inundaciones
(ANRI), que muestra las manchas de inundacion asociadas a diferentes periodos de retorno

para distintas ciudades del pais.

Por otro lado, el SMN cuenta con un servicio de observacion del tiempo mediante
radares meteoroldgicos (Gobierno de México, 2021b); en donde el radar de Cerro Catedral
emite la reflectividad de la lluvia para la Ciudad de México en decibeles (dBz). Por su parte,
el Sistema de Aguas de la Ciudad de México (SACMEX, sacmex.cdmx.gob.mx) cuenta con
un operativo de lluvias fundado en el afio 2007, el cual tiene como objetivo dar atencion a
encharcamientos e inundaciones provocadas por las fuertes lluvias; y adicionalmente, tiene
un Semaforo de Alerta de Lluvias por alcaldia con las categorias desde lluvia ligera hasta

lluvia torrencial.

En adicion, la Secretaria de Gestion Integral de Riesgos y Proteccion Civil cuenta
con su propia clasificacion de los Niveles de Alerta de lluvias para la CDMX, y que se

describen en la Tabla 3-1.

Tabla 3-1. Clasificacion de los niveles de alerta por fendmenos meteorol6gicos

Fuente: Secretaria de Gestion Integral de Riesgos y Proteccion Civil (2021)

Umbral de
Alerta Criterios de Clasificacion lluvia
mm/24h

Verde Condiciones promedio en la CDMX

Presencia de hidrometeoros ligeros que ocasionan dafos si
se asocian a otras circunstancias

Naranja
3 Fenomenos meteorolégicos cuya intensidad provoca
Rojo _
daifios
: Fenomenos meteorolégicos con intensidad pocas veces
Purpura

registrada, que ocasiona dafios graves
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Un intento por estimar futuros escenarios y riesgo por inundacion en la Ciudad de
México, fue llevado a cabo por Reinoso et al. (2012) quienes construyeron mapas de
inundacion que muestran las zonas de afectacion mediante el calculo del volumen directo
resultado de escenarios de falla del sistema de drenaje en la ciudad. A pesar de que esta
metodologia no permitié generar resultados probabilistas, si abrid la puerta al uso de mapas

para una mejor planeacion en cuanto a ordenamiento territorial y proteccion civil.

Cabe mencionar que, las estrategias anteriores permiten llevar a cabo una planeacion
a largo plazo de los recursos hidricos y el drenaje; asi como la implementacion de acciones
de emergencia y proteccion civil; sin embargo, solo constituyen una planeacion reactiva,
por lo que no son muy utiles en cuanto a la prevencion de posibles y futuros eventos de
inundacion. En este sentido; para que un Sistema de Alerta sea efectivo, debe basarse en
una planeacion de emergencia con antelacion a la ocurrencia un evento (Zschau & Andreas
N. Kuppers, 2003).

3.3. Desafios y futuras oportunidades en el uso de Ensambles
para pronostico de inundaciones

Wu et al., (2020) identificaron areas de investigacion y mejoras en el uso de
Ensambles de Pronéstico para inundaciones; las cuales se enlistan a continuacién y se

desglosan en el mapa mental de la Figura 3.4:

Mejorar la calidad y disponibilidad de pronésticos,
Prondstico para diferentes tipos de inundacion,
Extender las variables de salida del prondstico,

Extender y acortar la brecha en el horizonte de prondstico,

o ~ w0 e

Extender la generacion y evaluacion de los ensambles.

De acuerdo con los puntos anteriores, es necesario contar con estaciones de medicion
que permitan evaluar y calibrar los pronosticos. Por otro lado, las inundaciones compuestas
(Leonard et al., 2014); las cuales son ocasionadas por dos 0 mas eventos que generan
inundaciones, como la ocurrencia de eventos consecutivos de lluvia, o la interaccién de
diferentes tipos de inundacion, han recibido poca atencién en los estudios previos. Por lo

tanto, el estudio de este tipo de inundaciones es un desafio clave.
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Figura 3.4. Mapa mental. Resumen de los desafios y atencidn a brechas existentes en el pronostico
de inundaciones basado en Sistemas de Prediccion por Ensambles

Wu et al., (2020) establecieron gue otro de los desafios clave es proveer pronosticos
de inundacion que representen de forma apropiada la incertidumbre del pronéstico, para lo
cual se requiere poder de computo suficiente para llevar a cabo multiples simulaciones de

modelos hidroldgicos e hidraulicos.

Los estudios previos se han enfocado en la prediccion dentro de un rango de tiempo
corto a medio; aunque, pronosticar inundaciones con semanas 0 meses de antelacion

también puede proveer informacidn crucial para la reduccién del riesgo.

Los desafios actuales deben extender el uso de los ensambles de prondstico para
sistemas operacionales, e incluirlos en la cadena para la toma de decisiones de emergencia
y administracion hidrica. Mientras la practica de pronosticar inundaciones sea una actividad
recurrente, la prediccion debe enfocarse en producir pronésticos precisos y confiables, y
mejorar los procesos de verificacion (Wu et al., 2020).
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Otra limitacion relevante de investigaciones previas ha sido la utilizacion de EPS
solo para inundaciones fluviales. Dichas metodologias no son aplicables en el caso de zonas

urbanas, en donde las inundaciones se llevan a cabo por efectos pluviales en su mayoria.

En resumen, es importante que los trabajos actuales y futuros sobre prondstico
dirijan sus esfuerzos a casos de inundacion a escala local, los cuales se relacionan con
inundaciones urbanas o subitas. Ademas, es necesario acortar la brecha del uso de modelos
numeéricos para simulacién de maltiples escenarios en el menor tiempo posible; y asi, poder
emitir una alerta con la antelacién adecuada. En este sentido, usar modelos 2D o0 modelos

acoplados brinda una mayor informacion sobre la profundidad y extension de la inundacién.

Por ultimo, se requiere ampliar el uso de los ensambles para aplicaciones de
emergencia, tales como planes de evacuacion y mitigacion del riesgo para acciones
humanitarias (Wu et al., 2020). La evaluacion del riesgo por inundaciones debe emplear el
mejor conocimiento disponible, al considerar la adaptacion de las zonas urbanas a su
ubicacion geografica, tomando en cuenta las condiciones climaticas y ambientales, y no

basarse exclusivamente en criterios socio-econdémicos (Moore et al., 2005).
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“La historia de las ciencias nos demuestra que las teorias son
perecederas. Con cada nueva verdad revelada, tenemos una
mejor comprensién de la naturaleza y nuestras concepciones,

y nuestros puntos de vista, se modifican”

Nikola Tesla

Las metodologias para pronosticar un evento de inundacion dependen en gran

medida de la zona de estudio y la informacion disponible.

Los modelos de prondstico mas empleados son los deterministas. Estos involucran
dos componentes principales: (i) mecanismos de generacion del flujo (lluvia) y (ii) modelos
de flujo (hidroldgico o hidraulico). Estos modelos se caracterizan por estimar el flujo y
tirante de un rio mediante la integracion de parametros hidrometeorolégicos junto con la
descripcidn fisica de una cuenca. En ambos modelos, la lluvia es un pardmetro critico; y por
lo general la informacidn resultante es el escurrimiento y/o tirantes (Jain et al., 2018).
Algunos tipos de cuencas permiten el uso de este tipo de sistemas de prediccion; pero
existen otro tipo de cuencas en donde la medicion de lluvia y estimacion del escurrimiento
estd limitada por el tiempo rapido de respuesta de la cuenca, inhabilitando una reaccion

oportuna para preparar a la poblacion (Siccardi et al., 2005).

En este sentido, las nuevas metodologias de gestion de riesgo de inundaciones han
dado lugar a la utilizacion de alternativas como el cambio de uso de suelo y el prondstico;
este Gltimo constituyendo una opcién de bajo costo en comparacion con las medidas

estructurales.
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4.1. Sistemas de Alerta contra Inundaciones pluviales

Los sistemas de monitoreo en tiempo real y prediccion de inundaciones son
herramientas que permiten a los tomadores de decisiones ejecutar la decision mas efectiva
bajo incertidumbre al reducir la misma en la evolucion de eventos futuros (E. Todini et al.,
2005); y se han vuelto cada vez méas necesarios, especialmente en zonas urbanas (Bates &
De Roo, 2000).

Un sistema de prondstico y alerta de inundaciones debe alertar al publico y a las
autoridades correspondientes de una inundacion inminente; su objetivo es la emision del
prondstico a usuarios y agencias con un horizonte de tiempo® adecuado y con la mayor
confiabilidad posible (Jain et al., 2018). Para que estos sistemas sean funcionales y
operacionales, deben ser lo suficientemente precisos dentro de los horizontes de tiempo
fijados; asi como proveer una cuantificacion de la incertidumbre (Ezio Todini, 2004).
Ademas, los pronosticos deben estar disponibles en tiempo casi real, para que puedan ser

Gtiles para predecir un evento.

Dentro de los factores que impactan al horizonte de tiempo se mencionan las
condiciones topograficas e hidrometeoroldgicas de la cuenca y la disponibilidad de
informacién. Adicionalmente, la emisidn y frecuencia de los datos de pronostico; asi como

su coleccién y procesamiento, son otros factores que influyen (Jain et al., 2018).

Los principales componentes de los sistemas de pronostico son: (i) Recopilacion de
informacidn (meteoroldgica, hidroldgica) y transmision; (ii) Pronostico; y (iii) Emisién de
la informacion a los usuarios y agencias. Incluso, el desarrollo de un sistema operacional de
pronostico es una tarea compleja, y existen distintos factores que influyen en su creacion;

como la disponibilidad de las predicciones y el poder de computo (ver Figura 4.1).

El mejor acercamiento para producir un prondstico probabilista de inundaciones,
requiere una metodologia que considere las incertidumbres en cascada a través del
modelamiento de inundaciones e inevitablemente estard& conformada de métodos

estadisticos e informales (simplificacion de modelos) como partes de dicha cascada. Por

8 Horizonte de tiempo: Periodo entre la hora de emision del prondstico y el inicio de su periodo de validez.
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ejemplo, al considerar solo la topografia para identificar areas susceptibles a inundaciones
pluviales, se ignora cualquier papel que pueda desempefiar el drenaje subterrdneo (o
superficial) para aliviar (0 no) las posibles inundaciones. A pesar de ello, como lo demostro6
lainundacion de junio de 2007 en Hull (Coulthard & Frostick, 2010), los sistemas de drenaje
casi siempre se ven abrumados durante las inundaciones pluviales, por lo que su
consideracion en una primera etapa es de importancia secundaria. Durante una inundacion
pluvial, se podria suponer que los sistemas de drenaje han alcanzado su capacidad y, por lo
tanto, merecen consideracion en una etapa més detallada y de refinamiento del Sistema de
Alerta (Falconer et al., 2009).

Disponibilidad de computo para
almacenary extraer datos de

prondstico

Prondsticos
puntuales

Escala espacial de las VS

9 predicciones espacialmente
"..% distribuidos
\O —

g /-

a I.I -

" 4
[— ihi= E\'z

Incertidumbre y confiabilidad de [ling

las observaciones

Una o multiples
cuencas

o Dominio de estudio

Factores que influyen en un Sistema de

Figura 4.1. Factores que influyen en un sistema de prondstico de inundaciones
Fuente de la iformacién: Cloke & Pappenberger (2009)

De acuerdo con las recomendaciones del Proyecto “Flooding from Other Sources”
(HA4a; Hankin et al., 2008) existe un orden de prioridad para la prestacion de un Servicio
de Alerta (ver Tabla 4-1); en donde la creacion de un Sistema de Alerta contra Inundaciones
Pluviales encabeza la lista con nivel de prioridad A (Sistema de Alerta requerido con

urgencia). En general, las inundaciones pluviales son resultado por accién de la lluvia,
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ocasionando escurrimiento superficial y encharcamientos antes de que estos sean captados
por cuerpos de agua, sistema de drenaje o alcantarillas, 0 no puedan ingresar a la red de
drenaje porque alcanzd su méaxima capacidad. Este tipo de inundaciones a menudo son
causadas por lluvias intensas de corta duracion, aunque pueden ser causadas por lluvias
"moderadas™ mas prolongadas, en ocasiones con lluvia de alta intensidad local. A menudo
se asocian con tormentas eléctricas de verano o tormentas convectivas similares, que tienen
un area tipica de 50 a 100 km? y una vida util tipica de alrededor de 1 hora (Falconer et al.,
2009).

Tabla 4-1. Orden de prioridad para la creacion de un Sistema de Alerta de Inundaciones

Prioridad Concepto

Inundaciones pluviales

) ) Exceso de capacidad de alcantarillado urbano y capacidad de

Sistema de alerta requerido . o

A . drenaje de aguas superficiales;
con urgencia

Respuesta de las aguas subterraneas a las lluvias extremas
prolongadas, los altos niveles de los rios en las riberas.

Blogueo o falla de infraestructura urbana

. Rotura de presas
Sistema de alerta menos

urgente .
g Tsunami

Brecha de canal

Cursos de agua y alcantarillas pequefios y "perdidos".

Antiguas rutas de cursos de agua

Sistema de alerta no urgente .
C Flujo de lodo / escombros
pero a tener cuenta

Falla de la infraestructura de suministro de agua;

Falla de la infraestructura del sistema de drenaje
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Por ultimo, es importante no confundir "inundaciones pluviales™ con "inundaciones
de aguas superficiales”, que es el término generalmente adoptado para describir las
inundaciones combinadas en &reas urbanas durante lluvias intensas. Como tal, incluye
inundaciones pluviales, inundaciones de alcantarillado, inundaciones de pequefios canales
abiertos y cursos de agua urbanos con alcantarillas y flujos terrestres de manantiales de agua
subterranea. Las inundaciones pluviales se distinguen de las "inundaciones subitas"”, que
también pueden estar asociadas con lluvias de alta intensidad, pero generalmente surgen de
un curso de agua definido (Falconer et al., 2009).

4.2. Sistemas de Prediccion por Ensambles (EPS)

Los Sistemas de Prediccion por Ensambles (EPS) son herramientas para la
prediccion probabilista basada en Predicciones Numéricas del Clima (NWP). Estos
sistemas simulan posibles incertidumbres al afiadir pequefias perturbaciones a las
condiciones iniciales de andlisis; para asi producir diferentes pronosticos para un mismo

evento (Persson, 2015).

Estos Sistemas de Prediccién por Ensambles representan el intento por estimar el
rango de escenarios posibles en funcion de un conjunto de condiciones iniciales. Cada
miembro de dicho ensamble constituye un prondstico determinista individual; entonces, este
ensamble de pronosticos deterministas se considera como una estimacion de la distribucion
de una variable “x”; la cual, si hablamos de un campo de pronosticos meteorolégicosg, varia
para cada punto dentro de una cuadricula y en cada paso de tiempo del horizonte de
pronostico (Wilson et al., 1999). A estos productos se les conoce como “Ensambles de

Prondstico”.

Un ensamble de pronostico (Figura 4.2) produce un rango de posibles escenarios en
lugar de un simple valor de prediccion; en donde la adicidn o sustraccién de una pequefia
perturbacion en las condiciones iniciales de un parametro, emite miembros de igual

probabilidad y ligeramente diferentes al miembro original. Las condiciones iniciales

% Informacion de prondstico que corresponde a arreglos espaciales de variables atmosféricas
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perturbadas permiten explorar el entendimiento del rango de incertidumbre con respecto de

las observaciones y el modelo (Owens, R G, Hewson, 2018a).

A

Precipitacion

Condicion Inicial Tiempo de Prondstico Pronéstico Final
Figura 4.2. Esquema del concepto de ensambles de pronéstico.
Fuente: Imagen elaborada por el autor

Las lineas representan la evolucion de 9 estados iniciales de la atmosfera a través del horizonte de
prondstico. Para el tiempo final del horizonte se presenta una mayor dispersion en los resultados
(siendo un indicativo de la incertidumbre). Estos nueve ensambles Unicos constituyen una
distribucion de probabilidad de los posibles estados futuros de la atmoésfera (Owens, R G, Hewson,
2018a).

4.2.1. ECMWF

Uno de los centros que desarrollan prondsticos basados en ensambles desde el afio
1992 es el Centro Europeo para la Prediccion del Clima de Plazo Medio (ECMWF, Anon
2018). EI ECMWEF fue fundado en 1975 y es un instituto de investigacion con un servicio
de operacion de 24 horas, el cual produce pronosticos de clima. Dentro de sus actividades
de prondstico, se incluye la produccion de ensambles meteoroldgicos y analisis que
describen los posibles escenarios y su probabilidad de ocurrencia a nivel global (Figura 4.3).
Los horizontes de pronoéstico cubiertos van desde un plazo medio, mensual y temporal, hasta
un afio adelante (ECMWF, 2018).
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Las variables de pronostico primarias emitidas por el modelo atmosférico del
ECMWEF son: temperatura, viento y humedad especifica; las cuales son convertidas en otros
parametros atmosfeéricos (ej. precipitacion, Persson, 2015) y discretizados en forma espacial
(cuadricula, grid point space) y temporal.

PRONOSTICO GLOBAL
DE LLUVIA

Figura 4.3. Ejemplo de prondstico emitido por el ECMWF a escala global.

Tasa de Precipitacion Total (Precipitacion Convectiva + Precipitacion estratiforme). ECMWF
09/11/2018 00:00 UTC. Informacion meteorolégica en formato GRIB. Fuente: Imagen elaborada
por el autor.

Las perturbaciones iniciales son construidas utilizando la técnica “singular vector”
(SV) vy las perturbaciones son generadas a partir de ensambles de asimilacion de datos
(ensemble of data assimilations, EDA; Owens, R G, Hewson, 2018). La técnica “SV”
intenta identificar las regiones dinamicamente mas inestables de la atmosfera calculando
donde las pequefias incertidumbres iniciales afectarian un prondstico de 48 horas més
rapidamente (Persson, 2015). Una vez que los diferentes conjuntos de vectores son
separados en los hemisferios norte y sur y sobre los tropicos (30°N y 30°S), son combinados
de forma lineal y afadidos a “EDA” para producir 25 perturbaciones globales (estos
ensambles de asimilacion corresponden a conjuntos independientes de datos asimilados; y
son generados mediante la perturbacion aleatoria de las observaciones, la temperatura

superficial del mar, hielo marino y humedad del suelo). Posteriormente, se revierten los
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signos de estos 25 vectores para producir otras 25 perturbaciones en espejo; dando un total
de 50 campos de perturbacion global. Por lo tanto, los miembros consecutivos presentan
perturbaciones anti simétricas por pares. Esta anti simetria puede desaparecer después de un
dia 0 dos como se ejemplifica en la Figura 4.4.

Ens member 1 - Control 13 Aug 2010 12 UTC Ens member 2 - Control 13 Aug 2010 12UTC

Ens member 1 - Control 13 Aug 2010 12 UTC+24 h

v
3 /l N se?
' '
]
/ \
[
'

i s L}
Figura 4.4. Simetria de prondsticos emitidos por el ECMWEF.

1000hpa analisis perturbados y prondsticos de los miembros 1 y 2. 12 UTC 13-08-2010. Las
perturbaciones positivas y negativas se indican en rojo y azul respectivamente. En el tiempo inicial
(mapas superiores) las perturbaciones son un par anti simétrico, mostrando debilidad o aumento de
un sistema de baja presion al noroeste del atlantico. 24 horas después (mapas inferiores), el miembro
1 muestra dos sistemas ciclonicos; mientras tanto, el miembro 2 muestra un aumento del sistema de
baja presion. Mapas obtenidos de (Owens, R G, Hewson, 2018a).
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4.2.2. Ventajas y desventajas de los EPS

¢Deberian los prondsticos ser siempre probabilistas en lugar de deterministas? Esta
es una pregunta que existe desde el siglo pasado (Krzysztofowicz, 2001) y que adn en
tiempos actuales sigue siendo un debate. Por ejemplo, en el afio 2005, diversas agencias
meteoroldgicas en los Estados Unidos (U.S.A) se rehusaban a emitir sus pronosticos en
términos probabilistas y la principal razon de ello era que desconocian o no estaban
familiarizados con la existencia de productos y metodologias para emitir ese tipo de

pronosticos (Rayner et al., 2005).

Por lo general, la informacion dada a los usuarios de los sistemas operacionales de
prondstico de inundaciones es determinista. Es comun que los sistemas deterministas estén
basados en datos observados para la simulacion del proceso lluvia-escurrimiento; y carecen
de un horizonte de tiempo adecuado para implementar medidas de proteccién civil (Ferraris
et al., 2002). En cambio, un prondstico de inundacién basado en probabilidades permite

considerar la incertidumbre en la toma de decisiones, en lugar de una solucion Unica.

Un prondstico determinista puede crear la ilusion de certidumbre en la mente de un
usuario, lo cual puede llevar facilmente a una accion no éptima; en contraste, los prondsticos
probabilistas; o basados en ensambles, ofrecen lo beneficios potenciales descritos en la

Figura 4.5.

Por otro lado, las estaciones climatoldgicas y los radares meteorolégicos son las
fuentes principales de medicidn de lluvia; aunque, en el caso de los radares, los horizontes
de tiempo en los que se desempefian mejor estan en un rango de hasta 6 horas. Por estas
razones, dichas fuentes de informacion por si solas, son incapaces de establecer una alerta
temprana que impida inundaciones (Moore et al., 2005). A diferencia de estos sistemas, los
Modelos de Prediccion Numérica del Clima (NWP) son una herramienta esencial para
establecer horizontes de pronostico mayores al tiempo de concentracion de las cuencas
(Cloke & Pappenberger, 2009).

Un sistema basado en ensambles es mas adecuado para la deteccion de eventos
extremos, ubicados en las colas de la distribucion de la lluvia. Por ejemplo, en 2007, Collier

sefialo que los ensambles son una herramienta Gtil para limitar los errores derivados de las

53



Prediccion probabilista de inundaciones para la Ciudad de México

fuentes de incertidumbre en la prediccion de inundaciones subitas. Ademas, el uso de los
ensambles tiene sus ventajas sobre todo en cuencas no aforadas y en combinacion con otros

pardmetros que describen las relaciones fisicas y espaciales dentro de las cuencas.

BENEFICIOS DE

PRONOSTICOS Saon cientificamente mas

PROBABILISTAS honestos que los
prondsticos deterministas y
permiten al pronosticador
admitir la incertidumbre y

expresar el grado de
certitud.

Informan al usuario
de la incertidumbre y

Establecen una
autoridad para un

habilitando al
usuario a tomar en
cuenta el riesgo.

respuesta de

' emergencia.
Los

pronosticos Ofrecen un potencial para
probabilistas beneficios econémicos
ofrecen cuatro adicionales para los
beneficios tomadores de decisiones y
potenciales: para la sociedad.

proveen informacion . . criterio de riesgo
necesaria para la para alerta de
toma de decisiones . inundaciones y

Figura 4.5. Beneficios potenciales de los prondsticos probabilistas.

Un inconveniente de la prediccion probabilista es la gran cantidad de escenarios que

se deben modelar o simular para obtener un resultado basado en probabilidades. Verbunt et

(2007) sefalaron que utilizar un ensamble de 51 miembros para el pronéstico

operacional es una tarea dificil. En este sentido es comin que se empleen técnicas como el
clustering® (p.ej. Atger 2001) para reducir el nimero de escenarios.

0E clustering consiste en agrupar items en grupos con caracteristicas similares y se utiliza para determinar
patrones climaticos, agrupar articulos por temas o para segmentar clientes, etc.
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Por los costos computacionales que implica la cadena de prediccion, es
recomendable o incluso necesario implementar metodologias para reducir el ensamble al
seleccionar miembros representativos. Por ejemplo Atger, (2001) descubrié que existe un
pequefio impacto en el desempefio del pronéstico si el numero de miembros de los
ensambles del ECMWF se reduce de 50 a 21, para prediccion de lluvia con horizonte de
tiempo de 4 dias. Inclusive, Jaun et al., (2008), establecieron que un sistema probabilista de
inundaciones puede ser desarrollado usando un pequefio ensamble de 10 miembros. Otro
ejemplo es el de Ferraris et al. (2002) y Siccardi et al. (2005); quienes han colaborado en la
implementacion de una cadena de pronoéstico para la prediccion de inundaciones en lItalia.
Esta cadena estd conformada de informacién meteorolégica del ECMWF, reduccion de
escala de precipitacion y un modelo hidrolégico; en donde se agruparon los ensambles para
la generacion de miembros representativos o clusteres. En estos trabajos concluyeron que
un prondstico determinista no es Util en la incorporacion de la incertidumbre a lo largo de
la cadena de prondstico; y aunque los ensambles tampoco tienen un desempefio perfecto, si

constituyen una distribucién de probabilidad predictiva del evento.

A pesar de la efectividad que brinda la Prediccion Numérica del Clima para generar
escenarios climaticos, el proceso para el modelado, produccion y seleccion de dichos
escenarios a una resolucién adecuada, es un proceso muy complejo que requiere tiempo; el
cual sumado a los tiempos de modelado hidroldgico e hidraulico, puede impactar
significativamente en la emision del pronoéstico, y por consiguiente en los tiempos de accién
y respuesta ante los eventos extremos; sobre todo en zonas donde las cuencas tienen una

respuesta rapida a la precipitacion.

4.2.3. Calibracion

El objetivo de la calibracion es mejorar el desempefio del pronéstico crudo,
incrementando su confiabilidad. El post-procesamiento de los productos de pronostico
usualmente consiste en una correccién de escalas temporal y espacial; y, en segundo lugar,
una correccion aplicada por sub-dispersion o sesgo (Cloke & Pappenberger, 2009). Si bien,
este tipo de correcciones se aplican en la mejora de los prondsticos ex post (pronostico de

eventos que ya han ocurrido).
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Hablando de los prondsticos del ECMWEF, la mejora del prondstico probabilista
puede llevarse cabo mediante la combinacion adecuada de los productos HRES (High
Resolution Forecast) y ENS (Ensemble Forecast). Esta metodologia junto con
recomendaciones del ECMWEF establecen que el pronostico puede ser mejorado mediante
una calibracion por ponderacion (Richardson et al., 2015). Esta calibracion consiste en
asignar pesos de participacion de probabilidad para los pronosticos determinista y
probabilista, de tal modo que mejore su confiabilidad. Las recomendaciones establecen que
el prondstico determinista HRES se desempefia mejor en las primeras horas del prondstico,
mostrando un nivel de participacion de hasta el 60% en las primeras 24 horas del horizonte
de tiempo. Evidentemente, entre mayor sea el horizonte de tiempo, la participacion (peso)

de los ensambles sera mayor debido a la incertidumbre.

4.2.4. Fuentes de incertidumbre

Existen tres fuentes de incertidumbre en la prediccion de inundaciones basada en

ensambles (Krzysztofowicz, 2001): operacional, hidrolégica y meteoroldgica.

Si excluimos la incertidumbre operacional (error humano), la incertidumbre puede
ser evaluada con la combinacidn de la incertidumbre hidrol6gica y meteorolégica (E. Todini
et al., 2005). Generalmente, la incertidumbre meteoroldgica se refiere a la precipitacion; la
cual puede estimarse con prondsticos meteorolédgicos; usualmente generados con modelos
de Prediccion Numérica de clima (NWP). Sin embargo, ningin NWP puede estimar
pronosticos perfectos, pues la incertidumbre es inherente a cada resultado de prondstico
(Owens, R G, Hewson, 2018b). Por otro lado, la incertidumbre hidroldgica se refiere a las
imperfecciones del modelo hidroldgico, el valor de los pardmetros, y otras entradas que se

suponen como deterministicas.

Una de las mayores fuentes de incertidumbre de los modelos NWP es la resolucion
de los datos (tamafio del pixel). Existen tormentas causantes de inundaciones que se
presentan a escalas menores a los 10 kmz; las cuales no son captadas por los productos de
percepcion remota (Jain et al., 2018). En consecuencia, los modelos numéricos globales

deben mejorar su resolucion y complejidad (Bauer et al., 2015).
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El pre procesamiento de los ensambles meteoroldgicos puede ayudar a la mejora de
los pronosticos. Por ejemplo, utilizar técnicas como Grand-Ensemble!! (Pappenberger et
al., 2008); para el prondstico a escala global, es una herramienta que permite alertar de
posibles desastres. Los mayores beneficios de este tipo de sistemas se ven reflejados ante la
falta de informacion para la gestion de inundaciones o cuando se requieran medidas de

prevencion (Cloke & Pappenberger, 2009).

Por ultimo, el uso de EPS para el prondstico de inundaciones requiere emplear
metodologias para analizar su confiabilidad (ver Capitulo 4.3). En este sentido, los métodos
de “verificacion de pronodsticos” (ver Jolliffe and Stephenson, 2013) son herramientas Utiles
para analizar el desempefio y evaluar su incertidumbre. No obstante, no existen datos
suficientes de inundaciones o existe baja frecuencia de las mismas, lo que limita la

verificacion de este tipo de eventos (Jain et al., 2018).

4.3. Verificacion de pronosticos

Un aspecto importante de un sistema de prediccidn del clima es su habilidad para
pronosticar de forma precisa los eventos extremos de lluvia (Atger, 2001); los cuales son de
sumo interés en el estudio y prediccion de “inundaciones de aguas superficiales” (Falconer
etal., 2009); por consiguiente, es critico entender y caracterizar la calidad de los pronosticos
(Sharma et al., 2017).

La practica comun para el pronéstico a partir de ensambles se basa en su generacion
a partir de diferentes variables meteoroldgicas, diferentes condiciones iniciales, multiples
modelos hidrolégicos o multiples conjuntos de parametros, o una combinacién de lo anterior
(Cloke & Pappenberger, 2009); por lo que un buen ensamble de prondsticos debe reunir las

siguientes tres cualidades:

1. Ladistribucion de probabilidad debe ser precisa,

1 Método que consiste en la construccion de un ensamble de prondsticos mediante la combinacion de

productos emitidos por distintos centros meteoroldgicos o generados a partir de distintas metodologias, con el

objetivo de contar con un ensamble de prondstico compuesto por el mayor nimero de miembros posible.
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2. Los pronosticos deben corresponder bien para eventos de diferentes
magnitudes,

3. La probabilidad de los prondsticos debe ser consistente con las frecuencias
observadas.

¢Qué medidas de desempefio usar y como evaluar la calidad de un prondstico? Para
resolver esta pregunta se examinan diferentes atributos; tales como la confiablidad,
resolucion, discriminacion y nitidez de una prediccion (Murphy, 1993); y dentro de la
comunidad cientifica atmosférica, a este proceso se le conoce como ‘““Verificacion de

pronosticos”.

La verificacion de pronoésticos es el proceso de evaluacion de la calidad de las

predicciones y es una etapa crucial en el prondstico de inundaciones.

Existe una gran variedad de procedimientos de verificacion, y todos estos involucran
la relacion entre los prondsticos y las observaciones de un evento dado (Wilks, 2006). Un
proceso comun en la verificacion es comparar la magnitud y ubicacion de la precipitacion
y tirantes de inundacién mediante la aplicacion de numerosas métricas de desempefio (p.gj.
Buizza 1996; Buizza et al. 2000; Hamill, Hagedorn, and Whitaker 2008; Jain et al. 2018;
Jolliffe and Stephenson 2013); las cuales influyen en la interpretacion de la calidad del
pronostico. La verificacion se ha utilizado para analizar el desempefio de los ensambles
meteorolégicos considerando las temporadas de invierno y verano e incluso para estudiar la
calidad del prondstico a través del horizonte de tiempo de un evento. Por ejemplo, Buizza
et al., (2000) verificaron el prondstico de la lluvia acumulada cada 12 horas para Europa en
1997 y encontraron que para umbrales de 5 y 10 milimetros de Iluvia, el prondstico solo es
confiable hasta un horizonte de tiempo de 4 dias en invierno y hasta 3 dias en verano.

En general la mayoria de los estudios de verificacion se han realizado en Europa y
los Estados Unidos de América (Wu et al., 2020); y dichos trabajos concuerdan en que, un
prondstico probabilista basado en ensambles siempre se desempefia mejor que un pronostico

unico para cualquier horizonte de tiempo.

Las razones por las cuales verificar un prondstico pueden clasificarse en tres:

administrativas, cientificas y econémicas
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Tabla 4-2. Razones para verificar un pronéstico

Administrativo

Desde el punto de vista administrativo, es necesario contar con un

valor numérico que mida qué tan bien se desempefia el

prondstico, de otro modo no hay objetividad en su calidad.

El punto de vista cientifico tiene que ver con el entendimiento y;

Cientifico por lo tanto, mejora del sistema de pronostico.
El uso econémico se relaciona con los usuarios de los pronésticos;
P en donde los esquemas deben comunicar los resultados a los
Economico

usuarios de la manera méas simple posible. Esto aumenta la

complejidad debido a los diferentes intereses del usuario.

También es necesario diferenciar el pronostico de eventos pasados y de eventos

futuros. Para esto, es comdn utilizar el término hindcast (a veces backcast) para cualquier

prediccién que no es una prediccion genuina de un evento futuro. Por el contrario, los

términos ex ante y ex post son usados en el valor econdmico de un pronostico. Ex ante (antes

de que el evento ocurra) se refiere a una prediccion del futuro, mientras que ex post

(prediccién de un evento pasado) se refiere a predicciones de periodos histéricos en donde

los datos para verificacion estan disponibles (Jolliffe & Stephenson, 2013).

De acuerdo con Murphy (1993) existen 3 tipos de bondad de un prondstico: a)

Consistencia; b) Calidad y c) Valor, y que se describen en la Tabla 4-3. Por otro lado, los

atributos que determinan la calidad de un pronéstico pueden agruparse en 9 y se describen

en la Tabla 4-4.
Tabla 4-3. Tipos de bondad de un prondstico
Tipo de Descripcion Métodos de verificacion
bondad

Consistencia

Grado de correspondencia entre el prondstico
y el juicio del pronosticador. El pronéstico
debe proveer la mejor y maés apropiada
informacion disponible a los usuarios
potenciales 'y reflejar un grado de
incertidumbre (estar expresado en términos
probabilisticos).

Brier Score

Ranked Probability Score

Reliability Curve
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Tipo de o , e o
Descripcion Meétodos de verificacion
bondad b
. Error Medio Absoluto (MAE
Es el grado de correspondencia entre los ( )
) prondsticos y las obsgr\_/f':\cmnes. La calld_a(_i'se Error Medio Cuadrético (MSE)
Calidad enfoca en la medicion de la precision,
desempefio, confiabilidad y resolucién del .
£ Enfoque orientado a
prondstico. R
distribuciones
Es medido en valor monetario.
- Enfoques:
Grado en que el pronéstico ayuda en la toma
Valor de decisiones. Relacionado con el valor
. o ex post
econdmico del prondstico.
ex ante (re-calibracion del
prondstico)
Tabla 4-4. Atributos escalares de calidad de un pronéstico
Atributo Descripcion
BIAS Correspondencia entre la media del pronéstico y la media de la observacién.
Asociacion Es la fuerza de la relacion lineal entre pares individuales de prondsticos y
observaciones .
Precision Nivel de correspondencia entre pares individuales de prondsticos y observaciones.
Desempefio Precision relativa de los pronosticos en relacion a un prondstico de referencia.
Confiabilidad Correspondencia entre la media condicional de las observaciones y el pronostico
condicional, promediado para todos los prondsticos.
Resolucion Diferencia entre la media condicional de las observaciones y la media no
condicionada de las observaciones, promediada para todos los prondsticos.
Nitidez Habilidad del pronéstico de predecir valores extremos.

Discriminacién

Incertidumbre

Habilidad del pronéstico de discriminar entre observaciones .

Variabilidad de las observaciones.

(Murphy, 1993)
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Existen distintos métodos para la verificacion de pronosticos; y su aplicacion
depende del tipo de pronostico realizado, ya sea probabilista o no probabilista; asi como las
caracteristicas de la zona de estudio; si es local (puntual) o si se desea verificar un prondstico

de campos atmosféricos (variable en el espacio).

Al utilizar conjuntos grandes de informacion climatica, se pueden presentar datos
faltantes. Esto se puede enfrentar simplemente ignorando estos valores en el proceso de

verificacion, o estimarlos a partir de la informacion disponible.

En la tabla siguiente se mencionan los métodos de verificacion mas utilizados y si

son aplicables para prondsticos probabilistas o no probabilistas.

Tabla 4-5. Métodos de verificacion de pronosticos

, e ¢Aplicable a pronostico?
Meétodo de verificacion

No Probabilista Probabilista
Eyeball si si
Dicotémico (Matriz de confusién) si si
Error Medio si no
BIAS si no
Error medio cuadratico si no
Diagrama de confiabilidad no si
Brier Score no si
Brier Skill Score no si
Diagrama de discriminacion no si
Relative Operating Characteristic no si
Ranked Probability Score no si

Los métodos presentados en esta tabla se pueden consultar en Brooks et al. (2015) y Jolliffe and
Stephenson (2013)

4.3.1. Método categdrico o basado en umbrales

Un problema muy coman en la verificacion de prondsticos es la evaluacion de

prondsticos probabilistas para eventos dicotomicos (Wilks, 2001).
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Un pronostico puede ser evaluado utilizando un método basado en umbrales; eventos
si/no, en donde la decision se vuelve dicotdmica. Para este tipo de eventos, el método mas
utilizado es el de construccion de tablas de contingencia o matriz de confusion (p.ej.
Belitskaya, 2017; R. Buizza et al., 2000; Kuhn & Johnson, 2013) para la aplicacion de
distintas métricas de error en la identificacion de falsas alarmas (FAR), o probabilidad de
deteccidn de un evento (POD), las cuales permiten medir la calidad del prondéstico a partir
de los atributos descritos en la Tabla 4-4. Este método consiste en la aplicacion de distintos
indices para la medicion de atributos escalares y de desempefio en la caracterizacion del

prondstico.

Hay dos formas en que un pronostico sea correcto (ya sea un acierto 0 un negativo
correcto) y dos maneras de que sea incorrecto (ya sea una falsa alarma o un error o evento

no observado).

Tabla 4-6. Estructura de tabla de contingencia

(Wilks, 2006)
OBSERVADO
TOTAL

o Sl NO
2
S) Sl a b a+b
|_
0
> NO c d c+d
2
o a+c|b+d|{n=a+b+c+d

En donde:

e aesun evento observado y pronosticado (aciertos, TP=True Positive TP).
e b esun evento no observado pero pronosticado (falsa alarma, FP=False Positive)
e Cesun evento observado, pero no pronosticado (errores, FN=False Negative)

e d es un evento no observado y no pronosticado (negativo correcto, TN=True
Negative)
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En la tabla siguiente se resumen las distintas métricas de verificacion para

prondsticos no probabilistas aplicados en la utilizacion de tablas de contingencia.

Tabla 4-7. Métricas para método dicotdmico de verificacion.

TS) a+b+c

. Valor
. N o Atributo  Ran
Medida Descripcion Definicion g perfec
escalar
to
» BIAS Sesgo bias = ath Sesgo 0ax
n Cg a+c
S8
&5 Tasa de aciertos (POD,
“ g H probability of H=a/(a+c) Discriminacion ~ 0al 1
detection)
Tasa de Falsa Alarma
F (probabilidad de falsa F=b/(b+d) Discriminacion 0al 0
alarma, POFD)
2
o Proporcion de Falsa _ Confiabilidad,
= FAR Alarma FAR =b/(a+b) Resolucién Oal 0
3
[a}
3 PC Porcentaje Correcto PC=(a+d)/n Precision 0al 1
=}
s _ _ 2(ad - be)
HSS Heidke Skill Score HS = @ ocidF @b+ d Desempefio -lal 1
Critical succes index
Csl (Total de amenazas, CSI = Precision 0al 1

La tasa de aciertos (H) o Probability of Detection (POD) proporciona una medida de

la capacidad de discriminacion de prondésticos e indica la fraccion de eventos observados y

pronosticados correctamente con un valor perfecto igual a uno. La Tasa de Falsas Alarmas

o también llamada Probability of False Detection (POFD), es la relacion de falsas alarmas

con respecto al nimero total de no ocurrencias del evento, con un valor perfecto igual a 0.

La Proporcion de Falsa Alarma o False Alarm Ratio (FAR) da una medida de la

confiabilidad y resolucién del pronostico. FAR representa la fraccion de prondésticos que

resultan ser erréneos. FAR tiene una orientacion negativa con mejores valores cercanos a

cero. Porcentaje Correcto o Proportion Correct (PC) proporciona una medida de la precision

del prondstico, cuyo valor perfecto es igual a 1. Heidke Skill Score (HSS) indica la precision
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del prondstico en relacion con la probabilidad aleatoria, con valores perfectos de HSS = 1.
El Total de amenazas (Threat Score, TS) o Critical Succes Index (CSI) mide la
correspondencia entre los eventos predichos y los eventos ocurridos, con valores perfectos

mas cercanos a 1.

Derivado de la Matriz de confusion o Tabla de Contingencia se puede calcular la
probabilidad condicional o condicionada. La probabilidad condicional define la
probabilidad de que un evento en particular sea verdad o no en funcién de ciertas

restricciones del evento.

De la tabla de contingencia anterior se pueden derivar 4 probabilidades

condicionadas:

e Probabilidad de que un evento observado sea pronosticado:

eventos observados y pronosticados a
total de eventos si pronosticados ~ a+b

P[Observado|Pronosticado] =

e Probabilidad de que un evento no observado sea pronosticado:

eventos no observados y pronosticados b

P[No bservado|Pronosticado] = - - =
total de eventos si pronosticados a+b

e Probabilidad de que un evento observado no sea pronosticado:

eventos observados y pronosticados c

P[Observado|No pronosticado] = - =
total de eventos no pronosticados c+d

e Probabilidad de que un evento no observado no sea pronosticado:

eventos no observados y no pronosticados d

P[No observado|No pronosticado] = , =
total de eventos no pronosticados c+d

A partir de las probabilidades condicionadas anteriores se puede calcular la tasa de
probabilidades (odds ratio, OR). Este es un método muy comin de medir la habilidad de
prediccion de un predictor binario (ver ecuacion (4.1), y se estima como el cociente de los

casos de éxito sobre los de fracaso en el evento estudiado (Kuhn & Johnson, 2013).
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P,ciertos = P[Observado|Pronosticado]
P.rrores = P[Observado| No pronosticado]

_ Paciertos

0ddsobservado,pronosticado - 1—-pP
aciertos

_ PETTOT‘ES

Oddsobservado,no pronosticado — 1—-P
errores

_ 0ddsobservado,pranosticadu (4 1)

Oddsobservado,no pronosticado

Si el valor de la tasa de probabilidades OR es superior a 1, significa que es mas
probable el éxito que el fracaso. Por otro lado, si el valor de OR es igual a 1 significa que

tanto el éxito como el fracaso son equiprobables con probabilidad igual a 50%.

Cuando existen dos clases (si/no), la sensibilidad (sensitivity) del modelo se

considera como la tasa de aciertos, ya que mide la precision del prondstico.

o aciertos a
Sensibilidad = - = 4.2
aciertos + errores a+c (4.2)

Por el contrario, la tasa de falsos positivos o de falsa alarma se expresa como:

e negativos correctos
1 — Especificidad = 1 —

negativos correctos + falsas alarmas 4.3)
p .
=1—-—

4.3.2. Verificacion de Ensambles de Pronostico

Un ensamble de prondstico probabilista puede ser considerado bueno si el evento
observado se presenta estadisticamente como otro miembro méas del ensamble; siendo una

buena representacion de la incertidumbre; en donde las frecuencias relativas de cada
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miembro deberian estimar la probabilidad actual de un evento. Una condicion necesaria
para la consistencia del ensamble es un grado adecuado de dispersion; entonces, si la
distribucion del ensamble es apropiada, el valor observado tendré la misma probabilidad de
ocurrencia en cualquier percentil'? de la distribucion representada por el ensamble (Wilks,
2006). Por ejemplo, Verbunt et al. (2007) analizaron la dispersion dada por los ensambles
del ECMWEF en la cuenca del rio Rhine, y encontraron que los ensambles representan una

pauta mas confiable de prondstico que el método determinista.

Con respecto a la verificacion probabilista de variables discretas como la
precipitacion, existen métodos que si toman en cuenta la incertidumbre y brindan medidas

escalares de la precision y desempefio de los prondsticos.

Dentro de la verificacion de prondsticos probabilistas existen los pronosticos
probabilistas de eventos binarios. Los ejemplos de este tipo incluyen la ocurrencia o no de
un evento binario en particular; por ejemplo, la posibilidad de lluvia sobre un area y periodo
dado sea mayor a 50 milimetros; y esta se define por la funcion de distribucion acumulativa.
Para este tipo de prondsticos, el método mas utilizado para evaluar el atributo
“confiabilidad” de un prondstico es el Diagrama de Confiabilidad (Reliability Curve,
Brocker and Smith 2007). Un prondstico es confiable si el evento ocurrié en verdad con una
frecuencia relativa observada consistente con el valor del prondstico (Brocker & Smith,
2007). El diagrama de confiabilidad se obtiene al graficar la frecuencia relativa del evento
contra su probabilidad de ocurrencia; y es un método grafico (Figura 4.6a) para evaluar la
confiabilidad, resolucién y precision de un prondstico probabilista (Wilson, 2006).

Por otro lado, las curvas ROC (Relative Operating Characteristic) se han utilizado
cada vez mas en los Gltimos afios para evaluar prondsticos de probabilidad para predicciones
binarias (si/no). ROC es un grafico de la Tasa de Aciertos (POD) frente a la Proporcién de
Falsas Alarmas (POFD) utilizando umbrales de probabilidad crecientes (Figura 4.6b); y
permite medir la capacidad del pronostico para discriminar eventos observados y no

observados. La forma de la grafica de la Curva ROC esta determinada por la capacidad

12 Medida estadistica para comparacion de datos. Establece la posicién de un valor con respecto a los
demas.
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intrinseca de discriminacion del sistema de prondstico; y no brinda ninguna informacion de
la confiabilidad (Jolliffe & Stephenson, 2013).
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Figura 4.6. Ejemplo de Diagrama de Confiabilidad y curva ROC.
Fuente: Brooks et al., (2015)

Otro método es el de “Brier Score (BS)” 0 error medio cuadratico de los prondsticos
de probabilidad. Por ejemplo, Roulin (2006) evalué el desempefio de los ensambles de
prondstico del ECMWEF en comparacion con la probabilidad de flujo extremo en dos
cuencas de Bélgica. En este trabajo se compararon 6 afios de datos historicos de prondstico
con resultados obtenidos con métodos deterministicos mediante la métrica Brier Skill Score
(BSS; Wilson, 2006); en donde la prediccion por ensambles presentd un mejor desempefio
en comparacion con métodos deterministas; y los mayores beneficios al usuario estuvieron
en funcion de la eleccién de umbrales de probabilidad apropiados para la toma de
decisiones. Por ejemplo, Atger, (2001) utilizé los umbrales de 5, 10 y 50 milimetros para

verificar prondsticos de lluvia acumulada cada 12 horas en Francia.

Antes de convertir los ensambles en informacién probabilista puede ser
recomendable explorar sus propiedades estadisticas basicas. Por ejemplo; en una primera
fase, el prondstico puede centrarse en la media de los ensambles (Ensemble Mean,
EMEAN).
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Por otro lado, si el valor observado es estadisticamente indistinguible de los
miembros del ensamble, entonces el error medio del ensamble debe igualar la desviacion
estandar (dispersion del ensamble). Adicionalmente, en un buen ensamble de prondstico, el
error medio debe ser igual o menor al error del prondéstico de control (Jolliffe & Stephenson,
2013).

Un punto relevante de los estudios previos sobre verificacion de prondsticos es,
utilizar umbrales de probabilidad de excedencia para los sistemas de alerta. Es importante
que la definicion de dichos umbrales sea establecida con el cuidado necesario con la
finalidad de evitar posibles falsas alarmas o eventos no pronosticados, que inevitablemente

tendrian repercusiones sociales y econdmicas (Siccardi et al., 2005).

En la siguiente lista se resumen las consideraciones mas importantes o aspectos a

tener en cuenta para establecer una pauta de la calidad de los prondsticos probabilistas:

e El prondstico determinista debe parecer un miembro més del ensamble.

e Los pronosticos deben corresponder bien para eventos de diferentes magnitudes.

e Silamedia de los ensambles se desempefia mejor que el pronostico determinista, es
un buen indicativo del Sistema de Prondstico.

e Los ensambles deben tener un grado adecuado de dispersion de tal modo que se
constituya una distribucion de probabilidad de la ocurrencia de un evento dado.

e Los eventos observados deben estar dentro de la distribucion de probabilidad dada

por los ensambles.

4.3.3. Verificacion de campos atmosféricos

Por lo general los procesos de verificacion aplicados en variables discretas se llevan
a cabo para eventos especificos; pero cuando se desea verificar un prondstico de campos
atmosfeéricos; el proceso de verificacion se vuelve mas complejo. En un campo atmosférico,
tanto las observaciones como los valores de pronostico estan en funcion del tiempo vy el

espacio, y existen distintos métodos para la aplicacion de métricas e indices de verificacion.

Para conocer la calidad y desempefio de un pronéstico en el espacio, se deben aplicar

métodos de verificacion de campos atmosféricos. La verificacion de campos atmosféricos
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es sumamente compleja, ya que, en estos casos la evaluacion de la calidad del pronostico
opera dentro de una cuadricula (grid point). EI procedimiento mas simple es ignorar la
diferencia entre las dimensiones espacial y temporal, y solo tratar al conjunto de prondsticos
y observaciones como un ensamble combinado en tiempo y espacio. La desventaja de esto
es la pérdida de informacion a nivel espacial (Jolliffe & Stephenson, 2013). Otro método es
partir la informacién en subconjuntos de prondsticos y observaciones a diferentes tiempos
para una misma locacién o viceversa, lo que brinda informacion de la variabilidad espacial

o temporal del desempefio del prondstico.

La verificacion de campos atmosféricos genera la necesidad de empatar la
informacidn del pronostico con observaciones irregularmente ubicadas en el espacio. Para
poder comparar observaciones y prondésticos existen dos formas, ya sea utilizando la
informacion original de las estaciones e interpolando desde la malla regular, o interpolando
la informacion observada sobre la malla regular para comparar con los prondsticos (Jolliffe
& Stephenson, 2013).

Un método simple y preliminar de verificacion de campos atmosféricos es el de
“Eyeball” (Brooks et al., 2015); que consiste en una comparacion visual lado a lado de las
observaciones y el prondstico; si embargo, este método no es cuantitativo y esta sujeto a

interpretacion.

Por otro lado, el Error Medio Cuadratico (MSE) es uno de los métodos de
promediado espacial mas comunes para medir la precisién de pronésticos de campos
atmosféricos. Esta métrica opera dentro de una cuadricula o mediante puntos de los campos
de pronostico y observacion a partir del promedio espacial del cuadrado de sus diferencias
(Wilks, 2006). Una de las desventajas de este método es la pérdida de informacion en las

escalas espacial y temporal en el desempefio del pronéstico.

n
1
MSE = ;Z(f, — x;)? (4.4)
i=1
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Para una mejor interpretacion del MSE, es comUn expresarlo como su raiz cuadrada
RMSE (Root Mean Squared Error); ya que de esta forma se conservan las unidades

originales de la variable de pronostico.

4.4. Probabilidad de los Ensambles

La forma maés sencilla de estimar las probabilidades de los ensambles es mediante
la Funcién de Distribucion Acumulada (Cumulative Distribution Function, CDF); donde la
probabilidad se define como el total de los prondsticos que predijeron a dicho evento,
dividido por el nimero total de pronésticos 0 miembros del ensamble (Atger, 2001; R.
Buizza et al., 2000; Hamill & Colucci, 1998). No obstante, esta metodologia dificilmente
devuelve probabilidades bien calibradas y por lo tanto no reflejan la verdadera ocurrencia

del evento en cuestion.

Algunos trabajos de investigacion han ajustado los miembros del ensamble a una
distribucion gamma de 2 pardmetros (p.ej Hamill and Colucci, 1998; Wilson et al., 1999).
Wilson et al., (1999) encontraron que el ajuste de la distribucion gamma era confiable para
un ensamble de hasta 33 miembros. En este sentido, y en afios recientes, se han
implementado modelos predictivos'® para la estimacion y calibracion de las probabilidades
de ensambles de pronoéstico (p.ej. Gweon and Yu, 2019; Niculescu-Mizil and Caruana,
2005); en donde algoritmos como la “Regresion Logistica”, han demostrado ser Utiles para
predecir probabilidades bien calibradas con base en datos historicos (p.ej., Browniee, 2018;
Hamill et al., 2008).

4.4.1. Modelos Predictivos

La utilizacion de un enfoque probabilista en donde existe un nimero n de variables
predictoras'®; que en el caso de un ensamble meteoroldgico n es igual al nimero de
miembros, involucra la aplicacion de un modelo predictivo para la estimaciéon de las

probabilidades asociadas al evento observado en cuestion.

13 proceso de creacion de una herramienta matematica para generar una prediccion.
14 variables independientes que sirven como datos de entrada para la construccion del modelo predictivo
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Los modelos predictivos consisten en un conjunto de algoritmos estadisticos que al
aplicarse a datos historicos devuelven una funcion matematica para resolver un problema
en concreto; que en este caso es predecir un valor en términos de probabilidad con valores
entre 0 y 1, con el objetivo de utilizar las probabilidades estimadas para pronosticar la
ocurrencia de un evento dado. Estos algoritmos se dividen en algoritmos supervisados y no

supervisados.

Los algoritmos supervisados son métodos en donde los datos historicos cuentan con
informacion de los datos de salida o de resultado de la variable que se desea predecir, y
ejemplos de algunos de estos algoritmos son la Regresion Logistica y los Arboles de
decision. En contraste, los algoritmos no supervisados no necesitan contar con datos
historicos para la construccion de un modelo predictivo, como el “clustering” y las redes

neuronales.

El modelo predictivo construido a partir de los datos historicos, podra ser capaz de
estimar probabilidades de eventos futuros; y para la modelizacion es muy comun dividir a
los datos histdricos en dos conjuntos: entrenamiento (Training set'®) y prueba (Test set'®).
El conjunto de entrenamiento son los datos con los que se construye el modelo, en donde se
calculan los pardmetros y se construyen las ecuaciones del modelo. Mientras que el conjunto
de prueba se utiliza para comprobar la eficacia del modelo. Las ecuaciones y parametros
obtenidos en la etapa de entrenamiento se utilizan para calcular los valores de salida

aplicados al conjunto de prueba.

La particién de los datos es muy importante en la generacion del modelo. Por lo
general se utiliza un porcentaje de 80% de los datos para entrenamiento y 20% para prueba;
y lo méas recomendable es que la particion de la informacion se lleve a cabo de forma
aleatoria. Esto impide que se generen desviaciones o sesgos debido a la procedencia de la

informacion o por la variable de tiempo.

Por ultimo, al estimar las probabilidades de un ensamble se desea que estas reflejen

la frecuencia verdadera del evento de interés (Kuhn & Johnson, 2013). En otras palabras, la

5 Conjunto de datos usados para desarrollar el modelo predictivo.
16 Conjunto de datos para evaluar el desempefio del modelo predictivo.
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probabilidad de clase'’ pronosticada debe estar bien calibrada. Una forma para evaluar las

probabilidades es mediante una curva de calibracion o Diagrama de Confiabilidad.

4.5. Modelacidén de inundaciones

La amenaza de una inundacion depende de la extension, tirante y velocidad del flujo.
Dichos factores, combinados con el entorno fisico, social y econémico, incrementan la

susceptibilidad de las comunidades.

En la historia de la humanidad, ha existido una bldsqueda constante para entender,
evaluar y predecir inundaciones y sus impactos. Para servir a este proposito, se desarrollaron
los “modelos de inundacion” (Teng et al., 2017). Estos modelos numéricos juegan un rol
importante en el pronostico, sobre todo en relacion con las inundaciones. Los modelos
disponibles para el prondstico de inundaciones van desde los modelos lluvia - escurrimiento,
1Dy 2D.

Los modelos 1D, son computacionalmente menos costosos que los 2D, pero tienen
limitaciones en la simulacion de los flujos de inundacion y su representacion sobre la
topografia (Teng et al., 2017); mientras que los modelos 2D, resuelven las ecuaciones de
Saint-Venant en 2 dimensiones y pueden usarse para reproducir de forma adecuada la
topografia superficial; pero a un costo computacional alto. Los modelos 2D son capaces de
resolver procesos hidraulicos producidos por efectos de la topografia compleja, los cuales
no pueden resolverse de forma unidimensional (Horritt & Bates, 2001).

Aunque también existen los modelos hidrodindmicos en tercera dimensién, estos son
demasiado complejos y requieren una alta capacidad de memoria y tiempo de célculo, por

lo que son innecesarios para la modelacion de inundaciones.

Los avances recientes en el modelado hidrodindmico junto con la computacion (por
ejemplo, computacion paralela, codigo de fuente abierta) han conducido a grandes mejoras

en la simulacion de inundaciones (Wu et al., 2020).

17 variable dependiente, objetivo o clase se refiere al evento o cantidad que se predice.
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Cuando se modela una inundacion pluvial, el parametro mas importante es la
informacion de elevacion, ya que una buena representacion de la topografia permite

reproducir adecuadamente los flujos de inundacién.

Con el objetivo de reducir la incertidumbre en la modelacion, se ha optado por
utilizar la mejor informacion de elevacién disponible (p.ej., LIDAR) y rugosidad del suelo;
en combinacion con esquemas de calculo complejos, para reproducir de forma adecuada la

Ilanura de inundacion (p.ej., Mejia Estrada et al., 2013; Rodriguez-Rincén et al., 2015).

La Gltima variable de interés en la prediccion de inundaciones es la incertidumbre
del nivel superficial y extension de la mancha de inundacion (E. Todini et al., 2005). En
este sentido, el uso de imagenes satelitales (p. ej Landsat y RapidEye) se ha convertido en
una herramienta Util para validar los resultados de pronostico dados por un modelo
hidrodindmico 2D (p.ej., Di Baldassarre et al., 2010b; Rincén, 2016).

4.5.1. Modelos simplificados 2D

Cuando se desea realizar un prondstico probabilista de inundaciones, el objetivo no
es llegar al resultado real del evento; sino estimar el resultado mediante umbrales de
probabilidad para la toma de decisiones; por lo que es recomendable utilizar modelos
simplificados que permitan llevar a cabo un mayor nimero de simulaciones en un menor
tiempo (Di Baldasarre, 2012).

Los modelos simplificados y de elemento finito 2D alcanzan resultados muy
similares; pero los primeros ofrecen las mayores ventajas en cuanto a la simplicidad del
armado del modelo y su calibracion; lo que los hace ideales para pronosticar inundaciones.
En comparacion con modelos que utilizan un esquema de calculo de elemento finito, los

modelos basados en informacion raster*® presentan las ventajas siguientes:

1. El modelo se puede construir con mayor velocidad y simplicidad.

18 En su forma mas simple, un réaster consta de una matriz de celdas (o pixeles) organizadas en filas y columnas
(o una cuadricula) en la que cada celda contiene un valor que representa informacion, como la temperatura.
Los rasteres son fotografias aéreas digitales, imagenes de satélite, imagenes digitales o incluso mapas
escaneados (ESRI, 2022).
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2. Al utilizar informacion raster los resultados de la mancha de inundacion tienen la
misma resolucién en todo el dominio de célculo, lo cual no sucede en los modelos
de elemento finito; que por lo general utilizan una malla de calculo con distintas

resoluciones para llevar a cabo los célculos.

En la modelacién hidrodinamica, los tiempos de célculo dependen de la extension,
resolucion del dominio y esquema de calculo del modelo. Los modelos de inundacién 2D
basados en la fisica; resuelven las ecuaciones de aguas someras (Shallow Water Equations®®,
SWEs, Bresch, 2009), lo que requiere recursos computacionales altos. Muchos de estos
modelos se han desarrollado con el objetivo de obtener un mejor desempefio, manteniendo
la precision, y reduciendo la complejidad de las ecuaciones. Adicionalmente, muchos de
estos modelos se han beneficiado del computo en paralelo, a razén del avance en las técnicas
y facil acceso a hardware compatible para este tipo de computo. Por ejemplo, el modelo
LISFLOOD-FP utiliza la libreria OpenMP20 (Neal et al., 2009) para tomar ventaja de los

multiples procesadores (multi-core CPU’s).

Aunque el tiempo de célculo de la simulacidn esta directamente relacionada a la
resolucion espacial del DEM, la complejidad del modelo también ejerce un gran impacto.
Resolver las SWEs; incluso en su forma simplificada, es una tarea computacionalmente
intensa debido a la complejidad matematica; por lo que, en afios recientes, los estudios se
han enfocado en desarrollar modelos 2D simplificados mediante la técnica Autémata
Celular (Cellular Automata, CA).

La técnica Autdmata Celular (CA) permite modelar procesos fisicos complejos
usando operaciones simples (Wolfram, 1984), lo que a su vez reduce la carga computacional
en comparacion con modelos basados en la fisica. EI ejemplo mas famoso de vida artificial

o de Autémata Celular es el “Juego de la Vida” de Conway (De La Torre & Martin, 1997).

La técnica CA se compone de 5 caracteristicas: (1) Un conjunto de celdas que

representan el dominio de célculo, (2) cada una de las cuales tiene un estado, (3) una

19 | as ecuaciones de aguas someras, por lo general, modelan el flujo de superficie libre para un fluido bajo
la influencia de la gravedad, en el caso en que se supone que la escala vertical es mucho mas pequefia que la
escala horizontal. Se pueden derivar de las ecuaciones de profundidad promediada incompresible de Navier-
Stokes y expresan la conservacion de la masa y el momento.

20 Open multi- processing Application Programming Interface, API
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distribucion de celdas vecinas, (4) un paso de tiempo y (5) un conjunto de reglas de
transicion. Estas reglas se componen de operaciones simples que gobiernan la evolucion de
cada estado de las celdas. Como el computo del nuevo estado de una celda solo depende del
estado de sus celdas vecinas en el paso de tiempo anterior, el algoritmo se desempefia bien

para el calculo de procesos en paralelo (Michele Guidolin et al., 2016).

4.5.2. Modelos Digitales de Elevaciones

Los modelos de elevacidn son informacion esencial y necesaria para los gestores de
inundaciones (Abdullah et al., 2012), en donde la simulacién de los procesos hidrologicos
depende en gran medida de la informacion topogréafica. Dicha informacion debe replicar las
caracteristicas y procesos del relieve, con una buena representacion de las pendientes y

zonas planas de una region (Jarihani et al., 2015).

El prondstico probabilista de inundaciones en zonas urbanas requiere informacion
con una resolucion espacial adecuada; asi como un modelo digital de elevaciones (DEM)
capaz de representar de la forma mas precisa posible los efectos y dafios ocasionados por

los flujos en calles y avenidas; asi como la presencia de edificios.

La precision de los modelos hidrodindmicos 2D depende directamente de la
precision y resolucion de los modelos digitales de elevacion (Leitdo & de Sousa, 2018); los
cuales constituyen al parametro mas importante en la modelacion de inundaciones. Se ha
demostrado que la informacion topogréfica influye de manera significativa en los resultados
de una modelacion de inundacion (Horritt & Bates, 2001) y que inclusive la resolucion y
escala utilizados para la modelacién tienen un mayor impacto en comparacion con otros
parametros y esquemas de calculo de los modelos 2D. Una resolucion espacial mas alta
representa mejor los campos topograficos (montafas, costas, islas) y los efectos que tienen

en el clima local; sin embargo, a un costo computacional altisimo.

Actualmente, existe una variedad de productos de elevacion (Tabla 4-8), con
diferentes caracteristicas de resolucion y escala (Burgos et al., 2016). Entre estos se pueden
mencionar los siguientes: Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), ASTER GDEM
(Global Digital Elevation Model), JAXA’s ALOS 3D World (Japan Aerospace Exploration
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Agency’s); y por ultimo la informacion de alta resolucion LiDAR (Light Detection and

Ranging).

Tabla 4-8. Modelos Digitales de elevaciones y resoluciones.

Producto Resolucion en metros
SRTM 90, 30
ASTER GDEM 30

ALOS 30

LiDAR (México) 15,5

El modelo SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) contiene datos de elevacion
en una escala casi global para generar la base de datos topografica digital de alta resolucién
mas completa de la Tierra. SRTM consistia en un sistema de radar especialmente
modificado que volo a bordo del Transbordador Espacial Endeavour durante una mision de
11 dias en febrero del afio 2000. SRTM es un proyecto internacional encabezado por la
Agencia Nacional de Inteligencia Geoespacial (NGA) y la Administracion Nacional de
Aeronautica y del Espacio (POT). Este modelo tiene una resolucién de 30 metros y el tipo

de pixel es de variable entera (ver Figura 4.7a).

El modelo de superficie digital global ALOS (AW3D30, ver Figura 4.7b) es un
conjunto de datos global generado a partir de imagenes recolectadas utilizando el
Instrumento Pancromatico de Deteccion Remota para Mapeo Estéreo (PRISM) a bordo del
Satélite de Observacion Terrestre Avanzado (ALOS) de 2006 a 2011. La Agencia de
Exploracion Aeroespacial de Japon (JAXA) publica el conjunto de datos del modelo de
superficie digital global (DSM) con una resolucién horizontal de 30 metros (1 segundo de
arco) y tipo de pixel entero (JAXA, 2021).

El modelo SRTM corresponde a elevacion de terreno; por lo que las elevaciones
correspondientes a edificios, arboles, calles y estructuras urbanas no son visibles; mientras
que el modelo AW3D si es informacion de elevacion superficial. Ambos modelos tienen
ventajas y desventajas, por ejemplo, SRTM es un modelo suavizado que tiene mayores

aplicaciones para la identificacion de escurrimientos; aunque, al realizar simulaciones en
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entornos urbanos, es necesario que el modelo sea capaz de representar las calles y avenidas;
ya que estas ayudan a transportar los flujos de inundacién en las zonas urbanas; a pesar d
ello, elementos como &rboles, automoviles y otras estructuras generan ruido y pueden

producir errores en los resultados de una simulacion hidrodindmica.

Comparacion visual de
Modelos de elevacion:

* SRTM, AW3D y LIDAR o S : T
]
\: y ‘
|
_ a) SRTMGLA1 7§ b) AW3D
: )
c) LiDAR Terreno d) LiDAR Superficie

Figura 4.7. Comparacion visual de los modelos de elevacion: SRTM, AW3D, LiDAR de Terreno
y superficie. Resolucion de 30 x 30 metros.

Los mapas muestran la informacion de elevacion para la zona de Ciudad Universitaria (UNAM) en
la CDMX. La informacién LiDAR se interpold a una resolucién de 30 metros para ser comparable
con los otros productos. Los productos se presentan de forma cruda sin ajustes o correcciones.

Por su parte el LIDAR aerotransportado, es un sensor activo que consta de un
telémetro emisor de luz laser y de un espejo que desvia el haz perpendicularmente a la
trayectoria del avion. Este desplazamiento lateral combinado con la trayectoria del avion

permite realizar un barrido del terreno, en donde el sensor va generando y emitiendo una
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serie de pulsos de luz laser, los cuales al pegar con los objetos o el terreno reflejan o
devuelven parte de la energia del pulso emitido al sensor. Con esto, la medida de la distancia
entre el sensor y el objeto iluminado por el laser es determinada a través del intervalo de

tiempo entre la emision y la reflexion o retorno del pulso.

La informacion LIDAR de mayor resolucion disponible al 2022 para CDMX tiene
una resolucion de 1.5 metros con pixel de tipo flotante y esta disponible en dos modalidades:
LiDAR de terreno (Figura 4.7c) y LIDAR de superficie (Figura 4.7d).

El uso de informacion de elevaciones se ha vuelto primordial para la modelacion de
inundaciones, aunque, estos datos pueden contener informacidn no relevante, como arboles,
puentes e infraestructura; la cual necesita limpiarse para obtener mejores resultados. Por
ejemplo, para los modelos de elevacion GDEM (Global Digital Elevation Map) y SRTM
(Shuttle Radar Topography Mission) se recomienda realizar una correccion por vegetacion
(\Vegetation smoothing filtering); porque, generalmente presentan valores un poco mas altos

a la superficie real (Jarihani et al., 2015).

Una de las correcciones mas comunes por elevacion es el rellenado de los huecos o
inconsistencias dentro de los modelos (fill dem). Estas inconsistencias, ocasionadas por la
presencia de vegetacion o estructuras (puentes), pueden interrumpir las redes de flujo,

resultando en escenarios falsos en simulaciones hidrodinamicas.

En algunas ocasiones, las redes de flujo no estan bien representadas dentro del
modelo de elevacion; por lo que es necesario realizar un dragado digital del cauce en el
DEM. Este proceso, denominado “Stream Burning” ha sido utilizado en el mejoramiento de

modelos de elevacion en la creacion de sistemas de alerta (Adams & Pagano, 2016).

En el afio 2015, Jarihani y otros hicieron un estudio sobre el pre procesamiento de
modelos digitales de elevacion para su uso en modelos de inundacion. En este trabajo
abarcan conceptos como “sink filling” y “DEM reconditioning”, para el mejoramiento de
las redes de flujo. Dentro de otras correcciones a los modelos de elevacién, en el trabajo de
Jarihani, se incluye una correccion por vegetacion (vegetation smoothed DEMS). Este
consiste en suavizar las zonas del DEM donde se presenta mayor ruido. Para la correccion

por vegetacion utilizaron el software llamado ANUDEM. Ademéas de las técnicas
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mencionadas anteriormente, existen otras para el reacondicionamiento hidrologico de un
modelo digital de elevaciones. Una de las limitaciones es que la mayoria de los métodos
antes descritos se aplican a cuencas naturales en la modelacion de redes de flujo; las cuales
no estan siempre presentes en un entorno urbano; sobre todo cuando las inundaciones se

dan por efectos pluviales.

4.5.3. Mapas probabilistas de inundacion

Entre los diferentes productos emitidos por un sistema de pronostico, los datos mas
atiles son las elevaciones de rios, manchas de inundacion y tiempo de pico de las descargas,
dados con un horizonte de tiempo suficiente para iniciar las labores apropiadas de respuesta

por parte de las autoridades (Jain et al., 2018).

La evaluacion del riesgo por inundaciones debe emplear el mejor conocimiento
disponible, al considerar la adaptacion de las zonas urbanas a su ubicacion geografica,
tomando en cuenta las condiciones climaticas y ambientales, y no basarse exclusivamente
en criterios socio-econdmicos (Moore et al., 2005). De acuerdo con esto, los mapas de
amenaza desempefian una funcion importante en las acciones necesarias para mitigar una
inundacion (Alfonso et al., 2015); y usualmente también se utilizan para representar el
riesgo y vulnerabilidad de las inundaciones. Estos mapas pueden ser resultado de métodos

deterministas o probabilistas.

Habitualmente, los mapas deterministas se basan en la optimizacidn de parametros
particulares a un evento; y no toman en cuenta la incertidumbre asociada en el proceso de
modelacién. Esto conduce a un mal manejo de la amenaza; sobre todo cuando la intencién
del mapa es la planeacion y toma de decisiones (Di Baldassarre et al., 2010a). En oposicion,
los mapas probabilistas basados en ensambles consisten en la construccion de modelos de
inundacion y un analisis de sensibilidad que permite considerar la incertidumbre (ver Figura
4.8). Este enfoque probabilista no requiere necesariamente el uso de un modelo hidréaulico
basado en la fisica; ya que se considera que el sistema no es una representacion exacta del

comportamiento del rio o llanura de inundacién (Di Baldassarre et al., 2010a).

Por otro lado, la baja frecuencia de eventos de inundacion complica la tarea de

validar los resultados dados por la modelacion hidrodindmica. Para contrarrestar esto, la
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informacion de percepcion remota se ha vuelto una herramienta esencial e invaluable
(Horritt & Bates, 2001), ya que permite tener un marco de referencia para calibracion y

evaluacion del desempefio de un modelo numeérico.

%
I [ I

Figura 4.8. Ejemplo de mapa probabilista de inundaciones. Probabilidad de exceder una
profundidad mayor a 10 cm. Zona sur CDMX. Evento del 27 de mayo de 2017.

Para esta prueba se simularon los 50 miembros correspondientes al evento y considerando lluvia
espacialmente variada en el dominio de calculo. EI mapa muestra una probabilidad baja (P < 30%)
de que los escurrimientos tengan un tirante mayor 10 cm. La imagen demuestra que los
escurrimientos ocurren principalmente sobre avenidas generando encharcamientos.

Evaluar los resultados obtenidos con el modelo de inundaciones es una tarea
desafiante, debido a la falta de registros de inundaciones (Molinari et al., 2019). A menudo,
la validacion no es posible y en ausencia de un proceso de validacion, evaluar la
incertidumbre es crucial. Ademéas de las probabilidades, los tomadores de decisiones
requieren conocer otros parametros como el tirante, velocidad y extension de la mancha de
inundacion. En este sentido, hay muy poca informacién disponible o nula, ya que las
inundaciones son fenomenos de baja frecuencia y no se recopila informacion después de un

evento de inundacion. Sin embargo, se han originado nuevas oportunidades con el uso de
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los smartphones y las redes sociales; las cuales pueden ser utilizadas para obtener

informacidn de variables que usualmente no son registradas.

Aun asi, se recomienda validar los modelos de inundacion debido a que son
afectados por muchas fuentes de incertidumbre: en particular la topografia y el coeficiente
de rugosidad, contribuyen significativamente a la incertidumbre de los resultados del

modelo hidrodindmico. A falta de datos, se puede usar el sentido comun como un criterio.

Por altimo, para lidiar con el problema de validacion, los estudios recientes
promueven el uso de un enfoque probabilista para la modelacién de inundaciones, debido a
dos razones: 1) No se puede negar la incertidumbre en los procesos
hidroldgicos/hidraulicos; 2) un enfoque probabilista ofrece una manera de evaluar la

incertidumbre y de comunicarla a los tomadores de decisiones (Molinari et al., 2019).

4.6. Comunicacion del riesgo e incertidumbre del pronostico

La comunicacion efectiva entre los pronosticadores y el pablico en general es una
variable critica que puede limitar el impacto de posibles eventos de inundacién. Esta
comunicacion denota un intercambio de informacién entre individuos, grupos e
instituciones; y para que sea efectiva, la poblacion objetivo debe 1) estar expuesta a la
informacidn, 2) prestar atencion a ella, y 3) entenderla. En otras palabras, la diferencia entre
una comunicacién efectiva y no efectiva depende de la exposicion, atencidén y comprension,
las cuales son condiciones necesarias para un comportamiento de accion preventiva
(Ripberger et al., 2014). Las personas son mas propensas a entender los mensajes acerca de
eventos climaticos extremos, si estos incluyen informacion acerca de la naturaleza,
locacion, guia, tiempo y fuente de la amenaza o riesgo (Sorensen, 2000). Por otra parte,
incluir informacién mas compleja; como la probabilidad de ocurrencia de un evento
particular, también puede influenciar la posibilidad de que las personas entiendan el riesgo
(Morss et al., 2008).

El crecimiento del uso de ensambles de pronostico ha avivado el interés para la
generacion de pronosticos del clima, considerando su incertidumbre; sobre todo porque los
prondsticos del clima son imperfectos. La comunicaciéon de esta incertidumbre es muy

importante porque evita caer en pronosticos falsos y permite a los pronosticadores impartir
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su conocimiento acerca de la incertidumbre; y de esta manera, ayudar a tomar una decision
mas informada. No obstante, trabajos previos han encontrado que el puablico en general no
sabe coOmo interpretar correctamente el término “Probabilidad de Lluvia”. Esto toma sentido
cuando los pronosticadores y los medios a veces utilizan distintas definiciones acerca de lo
que significa probabilidad de lluvia; y por estas razones, muchas personas se han basado en
su experiencia para formar su propia interpretacion de lo que significa la “Probabilidad de
Lluvia” (Morss et al., 2008). Esto significa que, al comunicar la incertidumbre o el riesgo
al publico, no importa tanto que entiendan la definicion técnica con precision, sino que
puedan interpretar el pronostico lo suficientemente bien para tomar una decision que sea

benéfica.

Las personas estan mas dispuestas a recibir informacién de prondéstico de clima bajo
incertidumbre (p.ej. temperatura entre 25° - 30° para mafiana) en comparacioén con un
escenario determinista (p. ej. temperatura de 27° para mafiana); y en general prefieren que
estad incertidumbre esté comunicada en términos de porcentaje (aunque no comprendan la
interpretacion meteoroldgica). Existe una fuerte evidencia de que la comunicacion del
riesgo deberia incluir siempre una “traduccion” numérica para cualquier expresion de
probabilidad verbal utilizada, y esa traduccidn debe aparecer directamente en o al lado de
la expresion verbal misma. Por ejemplo, la expresion verbal "es posible que haya tormentas
eléctricas severas esta noche" se reformularia de manera mas efectiva como "es posible que
haya tormentas eléctricas severas (20% de probabilidad) esta noche" (Ripberger et al.,
2022). Adicionalmente, las evidencias de trabajos previos sugieren que a las personas les
gusta recibir una explicacion de la situacién meteorologica o la fuente de incertidumbre del
prondstico, como parte de la incertidumbre de los prondsticos meteoroldgicos (Morss et al.,
2008; Ripberger et al., 2022); ya que los resultados dependen del tipo de explicacion

proporcionada.

En cuanto al prondstico de inundaciones, el publico ha tenido reacciones mezcladas
ante el uso de mapas de inundacion, si bien la habilidad de revisar si la extension de la
inundacion en el area puede afectar sus vecindarios es de mucho valor, la paleta de colores

utilizada para representar la variacion de los tirantes puede prestarse a confusion. Esto
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quiere decir que el color es una variable importante para dar sentido a la informacion

proporcionada a los usuarios de los servicios de prondstico (Carr et al., 2016).

Para finalizar, es importante mencionar que la motivacion de la poblacion para tomar
accion depende de saber cudl es el pronostico para su localidad especifica (informacién

geografica especifica), y si se pueden ver afectados.
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“Los eventos extremos de lluvia son de baja frecuencia, pero
de alto impacto econémico y social”.

Ledn and Neri, (2010)

5.1. Arquitectura del sistema de prondstico

La metodologia llevada a cabo en este trabajo se plante6 con el objetivo de cumplir
con la arquitectura de un sistema estandar de prondstico de inundaciones (ver Figura 5.1)
propuesta por Henonin et al., (2013). Dicha arquitectura hace una analogia entre el sistema

de prondstico y los componentes principales de una casa:

Cimientos: Un buen sistema de prondstico depende de los datos de entrada, por lo
que la calidad de la informacidn de lluvia es primordial.

Paredes: Asi como las paredes de una casa, las cuales dan soporte al techo, la
recopilacion de datos conforma el corazon del sistema. Esta recopilacion de datos incluye
su procesamiento, asi como su distribucion a otras partes del sistema, como el modelamiento
y creacion de herramientas de decision. También es importante mencionar que el tiempo de
descarga y recopilacion de datos es muy importante, ya que debe ser adecuado para un

prondstico en tiempo real.
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Puertas y ventanas: Las herramientas de modelado y toma de decisiones permiten
realizar un mejor analisis de eventos pasados y futuros. Estas herramientas afiaden un valor
extra a los datos crudos y brindan informacién clave para técnicos y tomadores de

decisiones.

Proceso de emergencia: Una casa con buenos cimientos; buenas paredes; y puertas
y ventanas apropiadas, no puede proteger contra lluvia sin un techo. El proceso de
emergencia debe ajustarse al contexto local, de tal manera que la tecnologia y alerta de
inundaciones se adapte a los usuarios finales.

La informacién y contenido de alerta
» debe ajustarse adecuadamente a los
usuarios finales

Comunicacién adecuada de Ia
Proceso de — informacién a las personas correctas
emergencia en el tiempo correcto

Puertas y ventanas Permiten un mejor analisis de
eventos de inundacion pasados y
futuros

v

Herramientas

’ de modelado y

: toma de Afiaden un valor a los datos crudos y

Sl | decisiones > dan informaci6n extra y primordial a
técnicos y tomadores de decisiones

Paredes — Procesamiento de los datos
Recopilacion |, Permiten crear herramientas de
de datos modelado y toma de decisiones

» Tiempo de descarga y recopilacién

— Datos de lluvia
Datos de
entrada t——» Pronésticos

— Mediciones en tiempo real

Figura 5.1. Arquitectura de casa para un sistema de prondstico de Inundaciones.
Fuente: Henonin et al. (2013).

Las inundaciones en ciudad de México son principalmente de origen pluvial, por lo
que contar con informacion de lluvia de calidad y confiable es lo mas importante. Por estas
razones, para los cimientos del sistema se utilizaron datos emitidos por el Sistema de
Prediccién por Ensambles del ECMWEF; el cual se describe en los Capitulos 4.2.1y 5.2.1.

Para las paredes, se recopild informacion de lluvia observada y de prondstico, con
el objetivo de investigar el potencial de los Ensambles como herramienta para la prediccion
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de inundaciones urbanas. Los datos observados permitieron abordar las siguientes preguntas
de investigacion: 1) qué tan bien se corresponden los pronosticos con la precipitacion
observada en el Valle de México; 2) cudl es la precision y confiabilidad de los prondsticos
y 3) si su resolucion es suficiente para predecir inundaciones en la ciudad. Para contestar
estas preguntas, se realiz6 una verificacion de pronosticos para dos zonas de estudio: (Zona
1) Cuenca del Valle de México (MVB) y (Zona 2) Ciudad de México (CDMX).

e Zona 1: Para esta zona, los pronosticos se verificaron contra la lluvia acumulada en
24 h, emitida por el sistema CLICOM (clicom-mex.cicese.mx), durante 2007 - 2014.
Las razones de este analisis fueron dos: Primero, estudiar el desempefio del
pronostico a nivel cuenca y adicionalmente, contar con méas puntos de referencia
(pixeles) para la medicion de la precision de los prondsticos. En segundo lugar, la
CDMX se encuentra dentro de esta cuenca, por lo que se puede establecer que los
resultados obtenidos también son validos para la ciudad de México. En adicién a lo
anterior, este analisis estadistico y espacial permitié conocer el comportamiento de
las predicciones en relacion a diferentes rangos de lluvia, tanto de baja intensidad
como eventos extremos; y en la utilizacion de datos deterministas y probabilistas de
[luvia acumulada en 24 horas.

e Zona 2: Para esta zona, los prondsticos se verificaron contra datos observados en
tiempo real emitidos por el Observatorio Hidrolégico del Instituto de Ingenieria de
la UNAM (OH-1ITUNAM, https://oh-iiunam.mx/), durante la temporada de lluvias
(MJJASON, mayo-noviembre) de 2017-2019.

La verificacion se realizd en términos de los siguientes atributos escalares:
precision, confiabilidad, resolucion, discriminacién y desempefio. Las probabilidades
dadas por los ensambles se estimaron mediante un modelo predictivo para la posterior

aplicacién de métodos de verificacion probabilistas.

Como herramienta de toma de decisiones, se utilizo Machine Learning? para la

construccion de un modelo predictivo de regresion logistica. La construccion del modelo se

21 Machine learning: usar herramientas que toman nuestra informacion actual, filtran los datos en busca de
patrones que sean relevantes para nuestro problema y devuelven respuestas. El proceso de desarrollo de este
tipo de herramientas ha evolucionado a lo largo de varios campos, como la quimica, la informatica, la fisica
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alimenté de informacién histdrica pronosticada y observada con el fin de obtener los
parametros de la regresion que permitieran predecir la probabilidad de ocurrencia de un
evento mayor a diez milimetros de Iluvia acumulada en 24 horas en la CDMX (alerta
amarilla, Secretaria de Gestion Integral de Riesgos y Proteccion Civil, 2021).

Por ultimo, para el proceso de emergencia y comunicacion de alerta a usuarios
finales y publico en general, se contemplé la generacion de mapas probabilistas de

inundacion derivados de simulaciones realizadas con un modelo Autémata Celular.

Se muestran en mayor detalle las etapas y datos requeridos para esta metodologia en
el esquema de la Figura 5.2. Mas adelante se describen los datos y modelos utilizados para

cada una de las etapas de esta investigacion.

a) Datos de lluvia ¢) Verificaciéon de pronésticos €) Mapas probabilistas
e : (ex post)
Prastcn epsiaciondt: Herramientas en lenguaje PYTHON: _I'i Modelo de inundacién |
ECMWF | HL v
Verif Tool | | -RMSE | Automatizacion |
‘ -Meteograma
-Determinista | -Tablas de contingencia
HRES [—»| -Res=0.1° NE— ili . : : " -n escenarios
ik e Estimacion de probabilidades de ENS Simulaciones | - N i
Fronabilea > ’ Construccion de un modelo predictivo ‘ 1
“»{ ENS |[—» -Res=0.125°
_Miembros= 50 v :V'apg de =
o | T . nundaciones | s
e T Scikit-learn Regresion Logistica
-105 Est.
CLICOM [ -lluviaen 24 h ‘ Evaluacion " — P [Y >20 cm]
_CVM A e alidacion Cruzada
-55 Est. ¥ = B
OHIIUNAM|—» Lluviaen 6 h ‘ Confabidag | =
-CDMX -Curvas ROC | | Probabilidades
b) Preprocesamiento d) Prondstico (ex ante)
\ 4

[ Limpieza de datos ‘

LT=0+72H [«— HRES, ENS
4
’ Data Wrangling ’__ ¢

Figura 5.2. Diagrama de flujo de la metodologia.

y la estadistica, y se ha denominado "aprendizaje automatico", "inteligencia artificial", "reconocimiento de
patrones”, "data mining" y “analisis predictivo”.
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5.2. Datos de Entrada

5.2.1. Datos de pronostico

Se recopild informacion operacional del Sistema de Prediccion por Ensambles;
emitida por el modelo atmosférico global del Sistema Integrado de Pronostico (IFS,
Integrated Forecasting System) del ECMWF-.

El modelo atmosférico del ECMWEF (Figura 5.3) es ejecutado a escala global; y es
usado para prondsticos de plazo medio, extendido y de temporada. Este modelo corre a
varias resoluciones e incluye los pronosticos de alta resolucion, ensambles y prondsticos de

rango extendido y de temporada (extended-range).

" PRODUCTOS DE
PRONOSTICO

Modelo

Atmosférico \

(ECWAM)

Extended-range,
seasonal forecast

/l

(NEMO)

Modelo Oceanico ]

-
Modelo de suelo superficial + dl\gc:ggefs E

Sistema de Analisis de datos
(4D-VAR)

Técnicas de perturbacion para la generaciéon de ensambles

Figura 5.3. Componentes del Sistema Integrado de Pronéstico (IFS) del ECMWF

El modelo atmosférico esta acoplado con los modelos ECWAM, NEMO, HTESSEL y FLake;
debido a intercambios de energia entre el océano y la atmédsfera; asi como la orografia y humedad
del suelo que juegan un papel importante en la evolucion atmosférica.

Los productos utilizados en este trabajo corresponden al prondstico probabilista o
basado ensambles, ENS (Ensemble Forecast) y al pronostico determinista de alta
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resolucion, HRES (High Resolution Forecast). El parametro utilizado fue la precipitacion
total (tp??, 228.18) a nivel de superficie (sf), para las 12:00 UTC?® (tiempo base) y un
horizonte de tiempo de 90 horas (It = 0 + 90 h). La seleccion del horizonte de tiempo de 90
horas se establecio de acuerdo con las recomendaciones de Emerton et al., (2016), basadas
en el tipo de producto de prondstico, su resolucién espacial y temporal, y la extension del

area estudiada.

El producto ENS (Ensamble de prondsticos) provee un estimado de la confiabilidad
de un prondstico unico. ENS ofrece productos de alta frecuencia (productos horarios) hasta
el paso de tiempo 90 y emitidos cuatro veces al dia (Tabla 5-1 y Tabla 5-2). ENS consiste
en un prondstico de control (CF) mas 50 miembros (Figura 5.4) con condiciones iniciales

perturbadas (Persson, 2015).

En contraste, HRES es una prediccion Unica emitida 4 veces al dia, y constituye al
modelo con mejor resolucion (0.1°) del ECMWF. HRES provee una descripcion mas
detallada del clima futuro en comparacion con el prondstico de control (CF, Control
Forecast) o con cualquier miembro individual del ensamble; sin embargo, no permite tener
un estimado de la incertidumbre ni medicion de la confianza; por lo que considerar a esta
prediccién como un miembro mas del ensamble puede ser de gran valor. En comparacion
con el modelo ENS, HRES tiene una mejor resolucion, mejor detalle de la orografia y una

mejor discriminacion de los procesos costa-océano.

El acceso y descarga de la informacion del ECMWEF se lleva a cabo a través de su
sistema MARS (Meteorological Archival Retrieval System); que es el sistema de
almacenamiento de archivos meteorologicos del ECMWEF. Este sistema permite a
individuos y organizaciones la obtencion de una gran cantidad de datos meteoroldgicos. Los
archivos estan almacenados en los formatos estandar de acuerdo con la Organizacion
Meteoroldgica Mundial (World Meteorological Organization, WMO), llamados GRIB
(para campos atmosféricos) y BUFR (para observaciones meteoroldgicas). Todos los

parametros estan disponibles en un formato de cuadricula (latitud-longitud).

22 g parametro “tp” consiste en la suma de la precipitacion convectiva (CP, Conventive Precipitation) y la
precipitacion a gran escala (LSP, Large Scale Precipitation).

2 El tiempo universal coordinado o UTC es el principal estandar de tiempo por el cual el mundo regula los
relojes y el tiempo.
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Para leer y procesar la informacion de los productos HRES y ENS (en formato
GRIB) se utilizO wuna interface de Python Illamada cfgrib (Amici, 2018,
https://github.com/ecmwf/cfgrib), que permite leer los archivos GRIB, utilizando el paquete
de Python xarray (https://github.com/pydata/xarray).

Tabla 5-1. Descripcién de productos atmosféricos HRES y ENS del ECMWF

) Frecuencia .
Numero de y o Tipo de
Producto o Resolucion  de emision o
pronostlcos ; pI"OI’]OStICO
al dia
HRES 1 0.1° 4 No Probabilista
Ensamble 50 0.125° 4 Probabilista
ENS Prondstico de -
0.1° 4 No Probabilista
Control (CF)
Tabla 5-2. Horarios de emision de productos del modelo atmosférico
(ECMWFc, 2018)
CORRIDAS FRECUENCIA ITINERARIO DE
(TIEMPO BASE) (horas) EMISION (Europa)
0 - 90 (cada hora) 5:45 -6.12
00 UTC 93 — 144 (cada 3 horas) 6:12 — 6:27
150 — 240 (cada 6 horas) 6:27 — 6:55
06 UTC 0 -90 (cada hora) 11:45-12:12
0 - 90 (cada hora) 17:45-18:12
12 UTC 93 — 144 (cada 3 horas) 18:12 - 18:27
150 — 240 (cada 6 horas) 18:27 — 18:55
18 UTC 0 -90 (cada hora) 23:45-00:12
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30-08-2018 412 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12  30-08-2018 +12
TP EPS mem 1 TP EPS mem 2 TP EPS mem 3 TP EPS mem 5 TP EPS mem 6 TP EPS mem 7 TP EPS mem 8 TP EPS mem9 TP EPS mem 10

no

30-08-2018 412  30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 412 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 412 30-08-2018 +12
TPEPSmem11  TPEPSmem12 TPEPSmem13 TPEPSmem14 TPEPS mem15 TPEPS mem16 TP EPS mem17 TP EPS mem 18 TP EPS mem 19 TP EPS mem 20

il

i i =
30-08-2018 412 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 412  30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12  30-08-2018 +12
TPEPS mem21 TPEPSmem22 TPEPSmem23 TPEPSmem24 TPEPS mem25 TP EPS mem26 TP EPS mem27 TP EPS mem 28 TP EPS mem 29 TP EPS mem 30

Yo 1 . ) =%
| T e ) R O

30-08-2018 +12  30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 412 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12  30-08-2018 +12 30-08-2018 +12 30-08-2018 +12  30-08-2018 +12
TPEPSmem31 TPEPSmem32 TPEPSmem33 TPEPSmem34 TPEPSmem35 TPEPSmem36 TPEPS mem37 TP EPS mem 38 TP EPS mem 39 TP EPS mem 40

30-08-2018 +12  30-08-2018 412  30-08-2018 +12  30-08-2018 412  30-08-2018 +12  30-08-2018 +12  30-08-2018 +12  30-08-2018 +12  30-08-2018 +12  30-08-2018 +12
TPEPS mem41 TPEPS mem42 TPEPS mem43  TPEPS memd4 TP EPS mem 45 TPEPS mem47 TPEPS mem48 TP EPS mem49 TP EPS mem 50

Figura 5.4. 50 miembros perturbados del ensamble de pronéstico (ejemplo).

12 UTC del 30 de agosto de 2018 y paso de tiempo t = 12h. Resolucion de 0.125 grados. Total
Precipitation. ECMWEF. La imagen muestra los 50 diferentes escenarios de pronostico de lluvia para
la Ciudad de México. Fuente: Imagen elaborada por el autor

El archivo GRIB tiene una estructura de hipercubo; el cual contiene multiples
campos agrupados juntos. Estas estructuras permiten agrupar todos los ensambles de un

pronostico para una fecha y un parametro dados (Figura 5.5).

Pasos de tiempo

v

Parametros

Figura 5.5. Estructura de hipercubo del formato GRIB.

Fuente: imagen elaborada por el autor
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El sistema MARS esta organizado en una estructura de arbol, en la que los archivos
se seleccionan por categoria, para despues elegir la fecha del evento que se desea obtener;

y, por ultimo, en el caso de prondsticos, la hora UTC del pronostico deseado (Tabla 5-2).

Actualmente, la API en linea (ECMWF WEBAPI) del sistema MARS permite a
los usuarios la descarga de hasta 20 peticiones en un dia. Para descargar un conjunto mayor
de informacién o en lote (batch) es necesario realizar la peticion en lenguaje Python
(Simarro, 2020). En el apartado de anexos (capitulo 9.1) se muestra un ejemplo de cddigo
en Python para la peticion de descarga de informacién de prondstico del sistema MARS.

5.2.2. Datos observados

Zona de estudio 1

Para la Cuenca del Valle de México se selecciond informacion de 103 estaciones
climatoldgicas (Figura 5.6) con datos diarios (acumulados de 24 horas), pertenecientes a los
estados de México, Tlaxcala, Hidalgo y la CDMX (Distrito Federal). Las estaciones fueron
procesadas y seleccionadas con base en el periodo de analisis establecido (2007-2014) y
considerando una buena cobertura y distribucion espacial dentro de la cuenca (ver Tabla 9-1
en el apartado de ANEXOS).

Zona de estudio 2

Para verificar los prondsticos dentro del poligono que define a la Ciudad de México,
se utilizoé informacidn observada en tiempo real emitida por el Observatorio Hidroldgico
del Instituto de Ingenieria de la UNAM (OH-ITUNAM); para la temporada de lluvias
(MJJASON) de 2017-2019.

A mediados del afio 2015, el Instituto de Ingenieria puso en marcha el programa del
observatorio hidroldgico para medir de forma mas precisa la precipitacion en la ciudad de
México. Para el afio 2017, el sistema estaba compuesto por 10 estaciones de medicion; y en
mayo de 2019 el nimero de estaciones aumentd a 55 (Figura 5.7 y Tabla 9-2).

En la Figura 5.7 se muestra la distribucion de las estaciones del OH-1IUNAM, junto
con la malla del ECMWEF. Las estaciones individuales del OH-IITUNAM trabajan de forma

independiente y estan compuestas por un disdrometro para medir la precipitacion a escala
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temporal de 1 minuto. Este sistema estd basado en dispositivos de bajo costo para la
adquisicion de los datos; para ser transferidos a un servidor central y asi estar disponibles a

través de una plataforma web (https://www.oh-iiunam.mx/).

ZONA DE ESTUDIO 1
CUADRICULA HRES, ENS y CLICOM

; A -
Rl
% B
; ;"}"2.':-':;]/ 5 —
5 _,b'o 1 "‘AE
A" d
3 ®
° ’/.\"Vr
*
® CLICOM
e cLicOM |
NN CDMX | W CDMX
[ IGRID HRES ~ | ) Yo ~ GRID ENS
——icwm | 1 ./ - | m— oA V] Y] &
1 1 1 1 !

Figura 5.6. Mapa de localizacion de las estaciones climatoldgicas en la CVM.

Estaciones utilizadas para verificacion histérica de la informacion de pronéstico. Sistema CLICOM.
Izquierda. Zona de estudio con la cuadricula del producto HRES (0.1°). Derecha: Zona de estudio
con la cuadricula del producto ENS (0.125°).

2017

Malla ECMWF (Ensambles) ®  Estaciones OHIIUNAM Zona Urbana
Figura 5.7. Distribucion de estaciones de medicion para los afios 2017 - 2019 del OH-IIUNAM.

Imagen derecha: Disdrometro de la estacion Acopilco.
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La tabla siguiente muestra un resumen de los conjuntos de datos de lluvia utilizados

en este trabajo:

Tabla 5-3. Resumen de los productos utilizados en este trabajo

NUmero Horizonte Paso de

Zon . . . Peri
0 a_de Datos Resolucion de de tiempo  tiempo © cI)QO.de
estudio : analisis
miembros (h) (h)
HRES 0.1° 1 "
1 CVM ENS 0.125° 50 24 2007 - 14
CLICOM - - -
HRES 0.1° 1
0-90
CF 0.1° 1 2017-19
2  CDMX 1,6
ENS 0.125° 50 (MJJASON)
OH-IIUNAM - - -

5.3. Marco de trabajo para verificacién de prondsticos

La precipitacion generada en la ciudad de México es en mayor parte de tipo
convectiva; en virtud de lo cual, es importante evaluar el comportamiento del prondstico
tanto en la escala temporal como en la espacial. En consecuencia, antes de utilizar los
productos de pronéstico del ECMWEF para la prediccion probabilista de inundaciones, fue
necesario verificar la calidad del producto y su desempefio contra datos observados de

precipitacion (ver Capitulo 4.3).

Para evaluar la calidad de los productos HRES y ENS se utilizé una variedad de
métodos de verificacion probabilistas y no probabilistas, en términos de los atributos
escalares: precision, confiabilidad, resolucion, discriminacion y desempefio (ver
Murphy, 1993). Para obtener un valor numérico de los atributos anteriores se aplicaron los
métodos siguientes: Eyeball, BIAS, Error Medio Cuadratico (RMSE), dispersion, diagrama
de confiabilidad, Brier Score y curvas ROC (Caracteristica Operativa del Receptor). La
teoria respectiva a cada uno de los métodos anteriores se describe en los subcapitulos

siguientes.
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La verificacion de los prondsticos se realizé de forma ex post y at face value?*; y la
estimacion de las probabilidades se realizé a partir de un modelo predictivo de Regresion

Logistica.

La informacién pronosticada y observada se procesé utilizando lenguaje de
programacion Python. Las métricas de verificacion se calcularon utilizando las celdas del
producto HRES; asi que, para comparar los pronosticos contra los datos observados, tanto
el producto ENS y la informacion puntual de la lluvia observada, fueron interpolados
linealmente a una resolucion de 0.1° para ser coherentes con la cuadricula del producto
HRES.

Para el calculo de los métodos de verificacion: BIAS, RMSE, meteograma de la
lluvia promedio en CDMX y mapa de impacto, se utilizé la herramienta “Verif” en su
version 1.1.0 (Nipen et al., 2019). Esta herramienta permite aplicar la mayoria de las
métricas descritas por Brooks et al., (2015) para locaciones puntuales y produce graficas
para los distintos métodos de verificacion. Verif trabaja a partir de un archivo de datos con
pronosticos y observaciones ordenados de acuerdo a un formato especifico (data-based
input, ver Tabla 5-4). El archivo de datos debe incluir informacion sobre fechas, horizontes
de tiempo y coordenadas geograficas de las estaciones, de modo que se puedan calcular
estadisticas para diferentes dimensiones del pronostico (por ejemplo, ventana de tiempo,

pasos de tiempo, fecha y ubicacion).

Para cada evento, se calculan las probabilidades acumuladas, las cuales se refieren
a la probabilidad de que una variable sea menor o igual a un valor especifico. A esto también
se le conoce como la funcion de distribucion acumulativa, o por sus siglas en inglés CDF
(Cumulative Distribution Function). Para calcular la CDF, “Verif” ordena los miembros del
ensamble de mayor a menor valor, asignando un valor de 1 y de 1/m + 1 a los miembros

mayor y menor respectivamente; siendo m el nimero de miembros del ensamble.

Por otro lado, para la aplicacion de las distintas métricas de verificacion y la
implementacion de un modelo predictivo, es aconsejable analizar previamente los datos de

entrada para garantizar que la informacion no tenga datos faltantes; esté homologada en un

24 producto de prondstico sin pre-procesamiento (sin calibracion previa).
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formato especifico y bien estructurado. Para cumplir con lo anterior dicho, se llevo a cabo
una limpieza de datos (data cleaning), que consistio en la lectura de los distintos ficheros
que contienen la informacion observada y de prondstico. Posteriormente se examin0 la
informacion de los datos y un resumen de los estadisticos basicos para identificar valores
faltantes, asi como la generacion de variables dummy?® para la categorizacion de los
eventos. El objetivo fue restructurar los ficheros y los datos de prondstico en una tabla o
estructura de datos, que en el caso de lenguaje Python se puede representar por un Data
Frame (ver, Pandas, 2022).

El formato de arreglo recomendado de los datos para el analisis se muestra en la
tabla siguiente. Este formato da un orden légico a los datos y facilita las operaciones de las

métricas de verificacion.

Tabla 5-4 Formato recomendado por el autor y utilizado por la herramienta "Verif” para el arreglo
de los datos (ejemplo)

date leadtime id lat lon obs  fcst eo e e, .. ey
20170501 6 1 195 -993 0 0.03 0.02 0.10 011 ... 0.09
20170501 12 1 195 993 0 0.4 0.18 0.71 003 .. 074
20170501 18 1 195 -993 0 0.04 1.56 0.19 001 ... 0.003
20170501 24 1 195 993 0 0 0 0 0 .. 0
20170501 30 1 195 993 0 0.06 0.18 0.09 0 ... 016
20170501 36 1 195 -993 0.06 0.8 5.6 3.86 008 .. 022
20170501 6 2 195  -99.2 0 0 0.01 0 0 ... 0.00
20170501 12 2 195  -99.2 0 0.13 003 0153 057 .. 187
20170501 18 2 195  -99.2 3.89 13 0.098 027 148 ... 42
20170501 24 2 195  -99.2 0 0.004 0 012 0003 .. 1.03

25 Para categorizar un evento los datos se codifican en una variable mas sencilla llamada variable dummy
que usualmente adopta los valores de cero/uno.
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date leadtime id lat lon obs  fcst e e, e, .. ey
20170501 30 2 195  -99.2 0 0.014  0.004  0.001 0 .. 0
20170501 36 2 195  -99.2 0 0.006 0238 0002 0001 .. 0.005

e date: fecha inicial del pronéstico en formato AAAAMMDD

e leadtime: horizonte de tiempo en horas

e location: identificacion de la estacion (estacion de medicion o pixel)
e lat: Latitud en coordenadas geograficas

e |on: longitud en coordenadas geograficas

e 0bs: valor observado

e fcst: Prediccion determinista

e e(numero) = valor del miembro del ensamble

Para evitar comportamientos incorrectos entre las variables; e interpretaciones

erroneas de la informacién, se eliminaron los valores faltantes o nulos (NaN).

Finalmente, para evaluar los ensambles de prondstico, fue necesario convertirlos en
informacidn probabilista. Para hacer esto, la probabilidad dada por los ensambles se estimé
mediante un modelo de regresion logistica, implementado con la biblioteca Scikit-learn de
Python (Pedregosa et al., 2011, https://scikit-learn.org).

5.3.1. Modelo de regresion logistica
La regresion logistica es una variante de la regresion lineal, donde la variable de
salida es categorica o clasificada con valoresde 0 y 1.

El modelo de regresion lineal se define por la siguiente ecuacion:

1

_ (5.1)
1+ exp[—(Bo + B1x1 + -+ Bpxp)]

p
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Donde p es la probabilidad del evento; P es el nUmero de predictores, 8 son los
pardmetros del modelo y x es la variable predictora. Para una descripcién més detallada del

modelo de regresion logistica, consultar Kuhn and Johnson (2013; p. 282).

Este modelo es linear en sus parametros, los cuales son estimados por maxima
verosimilitud. Con base en la distribucion de probabilidad teorica y los valores observados,
la funcién de verosimilitud es una declaracion de la probabilidad que se puede hacer acerca
de un conjunto particular de parametros. Si se identifican dos conjuntos de valores de
parametros, el conjunto con mayor verosimilitud se considerard mas consistente con los

datos observados.

La funcion no lineal de la ecuacién (5.1) es una funcion sigmoidea del modelo y
limita las estimaciones de probabilidad con valores entre 0 y 1, como se observa en la gréfica

siguiente:

sig(t) = =

Figura 5.8. Funcion sigmoidea.
Fuente: Swaminathan (2018).

Ahora gue tenemos una forma de relacionar nuestro modelo con el pardmetro de la
distribucion binomial?®, podemos encontrar valores candidatos de los parametros () y; con

nuestros datos observados, calcular un valor de la funcion de verosimilitud.

26 Cada ensayo o prueba solo tiene dos resultados posibles: éxito o fracaso.
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Una vez que se estimaron los valores de g con mayor verosimilitud, se usaron para

predecir los resultados de la muestra.

Para evitar desviaciones o sesgos debido al origen de la informacion, los datos
observados y de prondstico se dividieron aleatoriamente en dos subconjuntos: 70% de los

datos para entrenamiento y 30 % para pruebas.

Es necesario afadir que en el afio 2005, Gouweleeuw et al. sefialaron que el uso de
los ensambles no es un reemplazo de las metodologias deterministas, pero si agrega mas
valor si se combinan ambos tipos de prondsticos. Por estas razones, se consider6 que la
combinacion de ENS y HRES tiene un valor agregado para el sistema de pronéstico; por lo
que se incluyo al producto HRES como otro miembro del ensamble.

Validacion cruzada de K iteraciones (k-Fold Cross-Validation)

Para evaluar los resultados del anélisis estadistico y garantizar la independencia de
la particion entre el conjunto de entrenamiento y de prueba, se aplicd una técnica de
validacion cruzada. Esta técnica consistio en repetir el experimento varias veces partiendo
los datos y calculando la media aritmética obtenida de las medias de evaluacion, sobre las

diferentes particiones llevadas a cabo.

El objetivo fue estimar la precisién del modelo predictivo, donde la técnica de
validacién cruzada permitio que el modelo no presentara un sobre ajuste de los datos del

conjunto de entrenamiento y un comportamiento erréneo para el subconjunto de prueba.

Para esté trabajo se utilizd la técnica k-fold cross-validation (Figura 5.9)
implementada con la libreria Scikit-learn de Python (ver scikitlearn, 2022). Para la
validacion cruzada k-fold, las muestras se dividen de forma aleatoria en K subconjuntos de
aproximadamente el mismo tamafio. EI modelo se ajusta usando todas las muestras con
excepcion del primer subconjunto (Este primer subconjunto se llama el primer pliegue o
fold). Se aplica el modelo a la muestra retenida y los resultados se utilizan para estimar el
desempefio. Posteriormente el primer subconjunto se regresa al set de entrenamiento y el
procedimiento se repite con el segundo subconjunto y asi sucesivamente, hasta alcanzar el

valor de K iteraciones (Kuhn & Johnson, 2013, pag. 69).
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(————{ Datos de entrenamiento l“-)
0000000000000000000
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Figura 5.9. Esquema de la técnica k-fold cross-validation
Fuente: Wikipedia, (2017)

Se utilizé un valor K = 10 iteraciones para la validacion del modelo de regresion
logistica. De cada una de las iteraciones se calcul6 la eficacia?’ o errores del modelo sobre
el conjunto de prueba; y por Gltimo, se calcul6 la media aritmética de los errores cometidos

en las K iteraciones del método.

Una vez estimadas las probabilidades del ensamble con el modelo predictivo, se
utilizaron los métodos de verificacion descritos en los siguientes subcapitulos para evaluar

la calidad del prondstico.

5.3.2. Métodos de verificacion probabilistas

Dispersion
La dispersion es una medida indirecta de la precision del pronostico y viene dada
por la desviacion estandar del ensamble. Si la distribucion del ensamble es adecuada, el

valor observado tendra la misma probabilidad de ocurrencia en cualquier percentil de la
distribucion (Wilks, 2006, pag. 234).

%7 Eficacia del modelo: El conjunto de “si prondsticos” de la muestra debe coincidir exactamente con el
conjunto de eventos si observados o “verdaderos”.
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_ Ny - 5.2
s= n_lizl:(xi x)2 (5.2)

Donde x; es el valor de lluvia del miembro del ensamble; x es la media de los

ensambles; y n es el nimero total de miembros del ensamble.

La media de los ensambles esta méas cerca del posible estado de la atmdsfera si su
dispersion es pequeria, esto quiere decir que, a mayor dispersion, mayor diferencia entre los

miembros del ensamble; y, por ende, mayor incertidumbre.

Diagrama de confiabilidad

Para evaluar la resolucion, precision y confiabilidad de los prondsticos probabilistas
se us6 el método de Diagrama de Confiabilidad (Brocker & Smith, 2007). EI diagrama de
confiabilidad (Reliability Curve) responde qué tan bien las probabilidades (P = q) de un
evento corresponden a sus frecuencias observadas f(q). La curva de confiabilidad esta
condicionada por los prondsticos; es decir, dada la prediccion de un evento, cual es el
resultado observado (Brooks et al., 2015); y se construye graficando los valores de f(q)
contra g (Jolliffe & Stephenson, 2013).

La posicién de la curva con respecto a la diagonal de 45° ayuda a interpretar los
resultados (ver Figura 4.6). Si la curva se ubica debajo de la diagonal significa que el modelo
0 sistema est& sobre pronosticando; si la curva se encuentra por encima de la diagonal,
significa que el modelo o sistema subestima los eventos. Cuanto mejor calibrado 0 mas
confiable sea un prondstico, mas cerca aparecera la curva a lo largo de la diagonal principal

desde la parte inferior izquierda hasta la parte superior derecha de la gréfica.

Caracteristica Operativa del Receptor-Curvas ROC

Para medir la habilidad del prondstico en la discriminacién de eventos observados y
no observados se utilizé el método de las curvas ROC (Relative Operating Characteristic).
ROC es un gréafico de la tasa de aciertos (POD o sensibilidad) contra la tasa de falsas alarmas

(POFD =1 — especificidad) usando umbrales de probabilidad creciente. Esta métrica
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estd condicionada por los eventos observados, es decir, dado que un evento ocurrio, cuél

fue su prondstico correspondiente.

Para un prondstico perfecto, el &rea bajo la curva ROC sera igual a uno; mientras
que, para un modelo o sistema ineficaz, resulta en una curva cercana a una diagonal de 45°

con un area bajo la curva igual a 0.50 (ver Figura 4.6).

La curva ROC se utilizé para evaluar de forma cuantitativa el desempefio del modelo
de pronostico. En la practica comUn se considera que un &rea bajo la curva mayor a 0.80 es
indicativo de un buen sistema de prondstico; y el limite minimo para un sistema til es una
area bajo la curva igual o mayor a 0.70 (R. Buizza et al., 2000). En este trabajo, se uso la
biblioteca Scikit-learn de Python (Pedregosa et al., 2011, https://scikit-learn.org) para

implementar este método.

Brier Score

Para medir la precision del pronostico probabilista se usé el método de Brier Score.
El indice de Brier brinda informacion de la magnitud de los errores del prondstico de
probabilidad y se define por la siguiente ecuacion:

n
1.
=

Donde el subindice “n” es el numero de realizaciones (prediccion — evento) del
proceso de pronostico sobre el cual se desarrolla la validacion. Por cada realizacion j, p; es
la probabilidad de ocurrencia del evento, y x; es un valor igual a 1 o O dependiendo si el

evento ocurrié o no. Si el prondstico es perfecto, BS = 0; por el contrario, BS = 1 (Jolliffe
& Stephenson, 2013).

Se pueden presentar casos en que BS resulté en valores en los rangos de 0.45 < BS
> 0.6, por lo que es dificil identificar si el pronostico es bueno o no, es por eso que la forma
convencional de medir el desempefio de un prondstico probabilista es mediante la aplicacion

del Brier Skill Score (BSS), que toma como base de medicién al BS.

103



Prediccion probabilista de inundaciones para la Ciudad de México

BS — BS,o; BS

O T Poref _ 4 (5.4)
0 — BS,f BS,f

BSS =

El sistema de referencia es considerado como el prondstico climatolégico de bajo
desempefio en donde p; = s para toda j, donde s = p(X = 1) es la probabilidad de tasa

base (climatologica) para la ocurrencia de un evento.

5.4. Herramientas de toma de decisiones

Como herramienta de toma de decisiones se utiliz6 Machine Learning para la
construccién de un modelo predictivo de regresion logistica. Este modelo se alimenta de
informacidn histdrica pronosticada y observada con el fin de obtener los parametros de la

regresion que permita predecir la probabilidad de ocurrencia de un evento dado.

En este sentido, este trabajo propone generar escenarios para horizontes de
prondstico de 24, 48 y 72 horas; lo cual permitird contar con mayor informacion de un
evento de precipitacion en la ciudad; y a su vez tener un panorama mas completo de las

condiciones atmosféricas que se pueden presentar en un horizonte de 3 dias.

Debido a la baja frecuencia de eventos extremos y la poca disponibilidad de acceso
a datos de prondstico en la CDMX, se decidio6 construir el modelo predictivo para un umbral
igual o mayor a 10 milimetros de lluvia acumulada en 24 horas para la CDMX. Este umbral
marca la emisién de alerta amarilla de acuerdo con la Secretaria de Gestion Integral de
Riesgos y Proteccion Civil, (2021).

5.4.1. Construccion del modelo predictivo de regresion
logistica

El proceso de creacion del modelo predictivo involucré dos etapas en las que
primero se utilizd la herramienta statsmodels.api?® (statsmodels.org) para explorar y afinar

el modelo de regresion logistica. Posteriormente, una vez que se explord y afiné el modelo,

28 Modulo de Python que proporciona clases y funciones para la estimacién de muchos modelos estadisticos
diferentes, asi como para realizar pruebas estadisticas y exploracion de datos estadisticos.
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se uso la herramienta Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011, https://scikit-learn.org) para la

creacion del modelo final y la prediccidn en la puesta en produccion.

La herramienta statsmodels.api permitio reducir el ndmero de miembros del
ensamble mediante el calculo de los p valores para un umbral de significancia del 5% (a¢ =
0.05). EI P valor corresponde al contraste de hipotesis de cada una de las variables; es decir
si va a ser 0 no nulo; o, en otras palabras, es la probabilidad de error de aceptar la hipdtesis
como cierta y que en realidad sea falsa. Entre mas pequefio es el P valor, la significacion de

la variable es mayor.

La importancia de reducir el nimero de miembros del ensamble se ve reflejada en

la reduccion de los tiempos de calculo en la generacion de los mapas de inundacion.

Una vez que se analizd la informacion y se definieron los miembros del ensamble
con mayor nivel de significancia, se implement6 el modelo de regresion logistica con la
libreria de Python Scikit-learn. La construccion del modelo se alimenté de informacion
historica pronosticada y observada con el fin de obtener los pardmetros de la regresion que
permita predecir la probabilidad de ocurrencia de un evento mayor a 10 milimetros de lluvia
acumulada en 24 horas en la CDMX (alerta amarilla, Secretaria de Gestion Integral de

Riesgos y Proteccién Civil, 2021).

Con el fin de construir el mejor modelo de pronéstico se analizaron tres casos de
combinacion de datos para la construccion de 3 modelos predictivos, los cuales se describen
en la Tabla 5-5. El primer modelo predictivo se construyd utilizando Unicamente la
informacién emitida por el OH-IIUNAM, utilizando como variable la lluvia acumulada en
24 horas para los horizontes de tiempo 24, 28 y 72 horas. El segundo modelo se construyé
utilizando la informacion combinada del OH-IIUNAM vy las estaciones de CLICOM con
cobertura la Cuenca del Valle de México; y por ultimo, el tercer modelo se construyd con
una combinacion de datos del OH-IIUNAM y CLICOM, pero solo con cobertura para
CDMX.

Al igual que en el proceso de verificacion, para este caso se aplicd nuevamente el
método de validacion cruzada de K-iteraciones para corroborar la eficacia del modelo, y los
datos fueron divididos aleatoriamente en dos subconjuntos: 80% de los datos para

entrenamiento y 20% para prueba.
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Tabla 5-5. Descripcién de datos para la construccion de los modelos predictivos como herramienta
de toma de decisiones

Data based input

Modelo . .
Dominio _Fuente qle,e Paso de tiempo Cantidad de Periodo

informacion datos (MJJASON)
1 CDMX OHIIUNAM 24,48,72 22470 2017 - 2019
CDMX OHIIUNAM 24,48,72 22470 2021 - 2019

2 +
CVM CLICOM 24 121552 2007 - 2014
CDMX OHIIUNAM 24,48,72 22470 2021 - 2019

3 +
CDMX CLICOM 24 20544 2007 - 2014

Por ultimo, los 3 modelos predictivos de la tabla anterior se aplicaron a los eventos
observados y descritos en la Tabla 2-1, en donde la eleccién del modelo 6ptimo se establecio
con base en los indices de desempefio establecidos en la Tabla 4-7 y en los métodos de

diagrama de confiabilidad y curva ROC.

5.5. Proceso de Emergencia

Una vez que se dio inicio a la alerta por prondstico de lluvia mayor a 10 mm en 24
horas, se continuara con el proceso de emergencia; el cual consiste en la comunicacién de
las zonas que podrian ser afectadas, mediante un mapa que muestre la extension de los flujos

de inundacion, junto con la probabilidad de exceder los 20 cm de profundidad.

Como ya se ha mencionado en los capitulos anteriores, el proceso de emergencia
debe ser oportuno, por lo que las simulaciones deben llevarse a cabo en el menor tiempo
posible. Por estas razones, para la simulacion de los flujos de inundacion en calles y
avenidas de la CDMX, y la generacion de mapas probabilistas de inundacion, se utilizo el
modelo Automata Celular WCA2D (Weighted Celular Automata 2D). Este modelo no
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resuelve las Ecuaciones de Aguas Someras (SWES), en su lugar utiliza operaciones simples
para reproducir el comportamiento complejo del agua. En consecuencia, el impacto
computacional y los tiempos de simulacion se reducen en comparacion con los modelos de

inundacion 2D tradicionales.

El modelo WCA2D (Weighted Cellular Automata 2D) es parte del proyecto
CADDIES-caflood (Cellular automata dual-drainage Simulation, Michele Guidolin et al.,
2016); y consiste en un software de codigo libre desarrollado por la Universidad de Exeter

en Reino Unido. El modelo cuenta con tres implementaciones:

1. Simple: aplicacion que no usa computo en paralelo y usa variables flotantes
de doble precision.

2. OpenMP: aplicacién que utiliza OpenMP para realizar computo en paralelo

mediante multiples procesadores. Usa variables flotantes de doble precision.

3. OpenCL.: aplicacion que utiliza OpenMP para realizar computo en paralelo
mediante multiples procesadores o tarjeta grafica (GPU). Usa variables
flotantes de doble precision.

El modelo WCAZ2D ignora los términos de inercia y conservacion de momento y fue
disefiado para trabajar con reticulas rectangulares, hexagonales o triangulares (Figura 5.10).
Las principales caracteristicas del modelo son:

1. La proporcion de agua transferida desde la celda central a la celda aguas

abajo (volumen intercelular) se calcula usando un sistema ponderado;

2. Elvolumen de agua transferida entre la celda central y la vecina esté limitado

por la formula de Manning y la ecuacion de flujo critico.

3. Tanto el paso de tiempo adaptativo y la velocidad, son evaluadas dentro de

un paso de tiempo actualizado més grande para acelerar la simulacion.

107



Prediccion probabilista de inundaciones para la Ciudad de México

Figura 5.10. Ejemplo de las reticulas de calculo del Modelo CA del proyecto CADDIES-caflood.
Fuente: M. Guidolin et al., (2012)

El sistema ponderado para el célculo del volumen intercelular consiste de 4 pasos:

1. Seidentifican las celdas vecinas aguas abajo;

2. Se calcula la ponderacion especifica de cada celda aguas abajo, con base en

el volumen de almacenamiento disponible;
3. Se calcula el volumen total que saldra de la celda central, y

4. Para cada celda aguas abajo, se fija el volumen intercelular; el cual depende
de la ponderacion y el volumen total de agua transferida previos.

5.5.1. Puesta a punta del modelo Autémata Celular

El modelo WCA2D funciona a partir de la aplicacién caflood, basada en un archivo
llamado “caflood.exe”; el cual puede ser ejecutado desde una linea de comando. EI modelo
trabaja con informacion digital de elevacion en formato ASCII y utiliza un valor constante
de rugosidad para todo el dominio de calculo.

Para correr una simulacion utilizando el ejecutable compilado, caflood requiere tres

argumentos que deben proporcionarse en el siguiente orden:

a) Una carpeta de entrada: Esta carpeta debe contener los datos y parametros
necesarios para llevar a cabo la simulacién, por ejemplo, el DEM, los

forzamientos del modelo y el archivo de configuracion de parametros.
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b) Un archivo de configuracion de parametros: El usuario debe generar un
archivo de configuracion de Valores Separados por Comas (CSV); que puede
tener cualquier nombre, pero debe estar ubicado dentro de la carpeta de entrada.
El archivo es una lista de comandos, archivos, instrucciones y pardmetros que el
modelo necesita para ejecutar la simulacion y generar uno 0 mas resultados (ver

ejemplo en Capitulo 9.4).

c) Una carpeta de salida: esta es la carpeta donde se guardaran los resultados de
salida de modelo.

Entonces, para ejecutar el modelo se requieren tres argumentos obligatorios, y en
este caso, se debe incluir el argumento “WCA2D” para especificar que el esquema de
calculo es el modelo autémata celular ponderado en 2D (Weighted Cellular Automata 2D
Model); ya que sin este argumento no se ejecutara la simulacién. A continuacidn, se presenta

un ejemplo para correr el modelo desde una linea de comando:
> caflood.exe /WCA2D C:\Path\To\Input setup.csv C:\Path\To\Output

Para una descripcion mas detallada del modelo, consultar la guia de usuario de
CADDIES: caflood application (Michele Guidolin et al., 2015)

Datos de Elevacion

Para la representacion de los eventos de inundacién en la ciudad de México, se
recopil6 la informacion mas actualizada de elevacion tipo LIDAR y emitida por el Instituto
Nacional de Geografia y Estadistica (INEGI). De acuerdo al analisis preliminar presentado
en el Capitulo 4.5.1 la informacién de elevacion Optima para este tipo de simulaciones
corresponde a la de tipo terreno. En la Figura 5.11 se observa el mapa con el dominio de
calculo y la union de informacion LiDAR clasificada por clave de Carta Topogréafica. El
mini mapa presenta la extension de la informacion clasificada por afio de edicion, en donde
la informacion mas reciente (afio 2020) y con resolucion de 1.5 x 1.5 m, corresponde a la
zona centro de la CDMX.
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Figura 5.11. Union de informacion LiDAR para el dominio de célculo.

Una vez que se unié la informacion LiDAR, se interpol6 a una resolucién de 1.5 x

1.5 metros. Adicionalmente, se fijé la meta de corregir la informacion de elevacién para

obtener los mejores resultados posibles, logrando una buena representacién de los

escurrimientos sobre avenidas y colonias de la ciudad. Para lograr esto se aplicaron las

siguientes correcciones:
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Se aplico un comando fill sinks para eliminar los sumideros dentro de las

corrientes de agua, para evitar estancamientos del flujo.

Se realiz6 un dragado digital a los cuerpos de agua con un desnivel de -0.5

metros.

Se aplicd un quemado de los cauces y corrientes de agua (stream burning)

con un desnivel de -1.00 metros.
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4. Por ultimo; para la representacion de edificios dentro del dominio de célculo,
se modificd el valor de aquellos pixeles donde existieran edificios a un
desnivel +5.00 metros (Figura 5.12), con base en la informacion vectorial
disponible de Open Street Map (OSM, GEOFABRIK, 2022).
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Figura 5.12. Mapa hillshade de DEM corregido. Resolucion 1.5 x 1.5 m.

El mapa muestra la correccion llevada a cabo al modelo digital de elevacion con la informacion
vectorial de OSM. El mapa muestra un acercamiento al Centro Histdrico de la Ciudad de México.

Forzamientos

Para la distribucion espacial de la lluvia, CAFLOOD permite simular distintos
eventos dentro del dominio de célculo mediante cajas de lluvia (Rain Box). Las cajas de
lluvia se definen por coordenadas, extension y hietograma respectivo. En este caso, las cajas

de lluvia se definieron usando la misma resolucion y coordenadas del producto HRES.

Para definir las cajas de lluvia es necesario construir un archivo separado por comas

con el formato mostrado en la Tabla 5-6, cuyos parametros se describen a continuacion:
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Tabla 5-6. Formato para la generacion de cajas de lluvia. Modelo CADDIES_caflood (Ejemplo)

Event Name Rain Intensity for An Hour

Rain Intensity (mm/hr) 0.0263 0.0778 0.1366 0.1157
Time Stop (seconds) 3600 7200 10800 14400
Zone (tIx tly w h) 473780.1 2161694  10485.01 11040.01

1. Event name: Nombre para identificar el evento de lluvia.

2. Rain Intensity: Es una lista de valores con la cantidad de lluvia en mm/h para pasos
de tiempo especificos.

3. Time Stop: Lista de valores en segundos, correspondiente al tiempo de ocurrencia
de los valores de intensidad de lluvia.

4. Zone; Es el area donde sera aplicado el evento. Esta area se identifica con las
coordenadas (X, y) de la esquina superior izquierda y el ancho y alto de la caja. Si

este parametro esta vacio, el evento se aplica a todo el dominio de calculo.

En total se definieron 25 cajas de lluvia sobre el dominio de calculo. En la tabla
siguiente se muestran las coordenadas al centroide de los pixeles (cajas de lluvia) y los

parametros para la definicion de las cajas mostradas en el mapa de la Figura 5.13.

Tabla 5-7. Coordenadas de pixeles y parametros para la definicion de cajas de lluvia en el dominio

de célculo
i . tIx tly w h
Zone Longitud Latitud
UTM UTM m m

1 -99.3 19.6 465086.6 2167012 8616.27 5314.6
2 -99.2 19.6 473780 2166628 10466.13 4921
3 -99.1 19.6 484280 2166419 4381.96 47285
4 -99.4 19.5 454880.2 2158334 8375 7677
5 -99.3 19.5 463280.2 2161709 10472.64 11113.33
6 -99.2 19.5 473775 2161705 10472.64 11113.33

112



Capitulo 5. Metodologia

i . tIx tly w h
Zone Longitud Latitud
UTM UTM m m

7 -99.1 19.5 484265 2161692 10472.64 11113.33
8 -99.4 19.4 457116 2150666 6146.76 11113.33
9 -99.3 19.4 463263 2150658 10479.12 11113.33
10 -99.2 19.4 473759 2150639 10479.12 11113.33
11 -99.1 19.4 484255 2150627 10479.12 11113.33
12 -99 19.4 494772.8 2144749 6710.07 5192.68
13 -99.4 19.3 457862.1 2139580 5388.28 6066.46
14 -99.3 19.3 463240 2139592 10485.56 11113.33
15 -99.2 19.3 473743 2139574 10485.56 11113.33
16 -99.1 19.3 484246 2139562 10485.56 11113.33
17 -99 19.3 494749 2139556 10485.56 11113.33
18 -99.3 19.2 463218 2128527 10491.97 11113.33
19 -99.2 19.2 473727 2128509 10491.97 11113.33
20 -99.1 19.2 484236 2128497 10491.97 11113.33
21 -99 19.2 494765.4 2128473 10509.17 11065.02
22 -98.9 19.2 477595 2117416 995.58 1163
23 -99.2 19.1 477594.8 2117423 6625.54 6507.87
24 -99.1 19.1 484237 2117424 10507.39 6656.21
25 -99 19.1 494751.7 2117415 9985.91 7321.7

Coeficiente de rugosidad

Por otra parte, la confiabilidad de los resultados del modelo de inundacién también
depende del coeficiente de rugosidad de Manning (Courty et al., 2017). Para estimar los
valores de rugosidad en el dominio de calculo se utiliz6 la informacion del producto global
de cobertura del suelo (con resolucion de 30m - GLC30) proporcionado por el Centro
Nacional de Geomatica de China (Chen et al., 2015). Se clasificaron los distintos usos del
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suelo y posteriormente se relacionaron con los valores n de Manning de acuerdo con los
publicados por Chow, (2007).

Se observa en la Figura 5.13 que las superficies artificiales tienen mayor
predominancia dentro de la zona de estudio; por lo que se utilizé un valor de coeficiente de

rugosidad constante de 0.019, para todo el dominio de célculo.

Uso de Suelo
22
Artificial Surfaces, n=0.019|

- Cultivated lands, n = 0.04

- Forest, n = 0.06
- Grassland, n = 0.04
Figura 5.13. Cajas de lluvia (Rain Boxes), uso de suelo y coeficiente de rugosidad en el dominio
de célculo.

Shrubland, n= 0.05
Water bodies, n = 0.025
B Wetiand, n=0.05

Automatizacion de las simulaciones

Para finalizar con la puesta a punto del modelo CA, se utilizé un médulo que permite
ejecutar programas externos y leer sus resultados en codigo Python llamado “subprocess”
(https://docs.python.org/es/3.10/library/subprocess.html). De esta forma, fue posible
ejecutar el modelo WCA2D dentro de un script de programacion, para automatizar la
simulacion de los diferentes escenarios; asi como la generacién de los parametros necesarios
para ejecutar el modelo. Esta automatizacion consistio en los pasos siguientes:
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1. Lecturade los productos de prondstico; eleccion de fecha y horizonte de tiempo del
evento de interes.

2. Extraccion de los valores de los prondsticos HRES y ENS para los pixeles de
influencia en el dominio de calculo.

3. Interpolacion de ENS a la resolucion del producto HRES

4. Construccion del archivo de pardmetros del evento de lluvia de 24 horas, para cada
una de las cajas de lluvia y cada miembro del ensamble; y de acuerdo con el formato
de la Tabla 5-6.

5. Una vez construidos los archivos de parametros, se ejecuta el modelo caflood.exe;
y al finalizar la modelacion, se crea una carpeta de salida especifica para guardar el

resultado maximo estadistico de los tirantes en formato ASCII.

Para acelerar los tiempos de calculo se utilizé el comando “Expand Domain”
(Michele Guidolin et al., 2015). Cuando este comando no esta activado (false), el dominio
computacional es el dominio completo, es decir, se procesa cada celda del modelo de
elevacién. Cuando se activa este comando, el dominio computacional se configura para que
sea el mismo de los eventos dados y se expandira cuando el agua alcance el limite del
dominio computacional. Este comando es Util para ahorrar tiempo de ejecucion cuando una
simulacion tiene un numero limitado de fuentes puntuales de agua, como un evento de
entrada de un &rea pequefia, 0 en este caso, si solo se desean simular cajas de lluvia

especificas dentro del dominio de célculo.

Con base en la experiencia de pruebas previas, se sabe que los tiempos de célculo
incrementan demasiado si se utiliza una alta resolucion en el DEM, que para la extension
del dominio de célculo corresponde a una resolucion menor a los 15 metros. Asi que con el
objetivo de acelerar todavia ain mas los tiempos de calculo y considerar una alerta temprana

se plantearon las siguientes dos condiciones:

1. Si el modelo predictivo pronostica que el evento ocurre durante las primeras 24

horas, se usara la informacién LiDAR con resolucion de 30 m.
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2. Si el modelo predictivo pronostica que el evento ocurre para las 48 o 72 horas, el

modelo de elevacion utilizado serd LIiDAR con resolucién de 15 metros.

Finalmente, para poner a prueba los resultados del modelo, la generacién de mapas
probabilistas se aplicé a 3 de los casos de estudio descritos en la Tabla 2-1.

5.5.2. Generacion de mapas probabilistas de inundacion

Para la construccion de los mapas probabilistas, los resultados de las n simulaciones
correspondientes al ndimero de miembros del ensamble, fueron considerados como
equiprobables; ya que no existen observaciones de la extension de las manchas de
inundacion en CDMX.

La probabilidad de los eventos se calculd de acuerdo con la siguiente ecuacion:

Cj _ ZiWij (5.5)
n

En donde C; es el promedio probabilista del nimero de escenarios n; w;; = 1si la

celda esta himeda y w;; = 0 si esta seca.

Plataformas para generacion de mapas web

Con el objetivo de poder visualizar inundaciones en la ciudad con un mejor detalle
y un mejor manejo de la informacion, en este trabajo se propone el uso de herramientas para
la generacion de mapas web interactivos con actualizacion en tiempo real, como

visualizacidn tridimensional de calles y edificios de la ciudad de México.

Para la publicacion de un mapa web con los resultados del prondstico probabilista
de inundaciones se utilizd el sistema Mapbox (Mapbox, 2018).

Mapbox es una plataforma de datos de localizacion para aplicaciones web y moviles.
Esta plataforma provee informacion vectorial de edificios y caracteristicas como mapas,

busqueda y navegacion. Adicionalmente, permite distintas posibilidades para visualizar y
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publicar informacion geografica en un navegador de internet; y una de las grandes ventajas

que ofrece este sistema es la presentacion de mapas en tiempo real.

Mapbox permite la utilizacion de distintas bases de datos de informacion geografica
(como Open Street Map) para la generacion de mapas web de alta calidad. Adicionalmente,
la plataforma ayuda en la construccién de mapas méas dinamicos, con el fin de generar
aplicaciones Utiles para los usuarios. Esta plataforma cuenta con la herramienta “Mapbox
Studio” (Figura 5.14), que es una aplicacion para el manejo de informacion espacial,

personalizacion y disefio de mapas.
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Figura 5.14. Display de Mapbox Studio.
Fuente: https://www.app-scope.com/share/mapbox-studio-to-show-3d-buildings.html

Con ayuda de esta herramienta se llevaron a cabo diferentes pruebas de
visualizacion; entre ellas una vista 3D que muestra calles y edificios de la ciudad para una

mejor representacion de la informacion.

Una vez que se ha establecido la metodologia y descrito todas las herramientas
utilizadas, asi como las bases de datos y productos de pronostico; en el siguiente capitulo se
presentan y analizan los resultados obtenidos del proceso de verificacion de pronosticos, asi
como los mapas resultado de las simulaciones de los flujos de inundacion en la Ciudad de

Meéxico.
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Capitulo 6. Analisis y discusion de resultados

“Un prondstico preciso brinda informacion primordial a diferentes niveles
sociales y econémicos; permite salvar vidas, administrar y mitigar eventos
de emergencia, y prever pérdidas econémicas”.

Bauer et al., (2015)

En el primer caso de estudio se verifican los productos de pronostico del ECMWF a
nivel cuenca. Este analisis permitié cuantificar el desempefio de los prondsticos en un
periodo de 8 afios (2007 — 2014).

En segundo lugar, se aplicaron las métricas de verificacion para la prediccion
probabilista de lluvia en la ciudad de México. En este caso, los ensambles se verificaron
considerando un periodo de 3 afios (20016 - 2019); en donde se analizd la precision,

confiabilidad, resolucion y discriminacion de los pronosticos.

6.1. Verificacion de prondsticos en zona 1: Cuenca del Valle de
Mexico

La primera pregunta de este estudio buscé determinar la correspondencia entre

prondsticos y observaciones en la Cuenca del Valle de México (CVM).
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A continuacion, se presentan los resultados de la verificacion de pronosticos en la
cuenca del Valle de México; donde se evalud la correspondencia entre prondsticos y
observaciones de la lluvia acumulada en 24 horas; asi como las diferencias entre los
productos ENS y HRES en relacion a diferentes rangos de lluvia, tanto de baja intensidad

como eventos extremos.

6.1.1. Exploracion preliminar de los pronosticos

Antes de convertir los pronosticos a informacion probabilistica, se analizaron sus
propiedades estadisticas basicas. En una primera fase, la verificacion se centr6 en HRES y
la media de los ensambles o “Ensemble Mean” (EMEAN). Las métricas de verificacion
aplicadas en este caso fueron: Eyeball, Bias; RMSE y método basado en umbrales (Tablas

de Contingencia).

Verificacion Eyeball

En este apartado se utilizd el método de verificacion visual “Eyeball” en donde se
compararon los pronosticos y observaciones lado a lado para juzgar los errores del
pronostico (Brooks et al., 2015). Para la construccion de los mapas se calculd la
precipitacién promedio de 24 horas por mes para el periodo 2007 — 2014; y se compard
contra la misma variable obtenida con la media de los ensambles “EMEAN”. Esto permitio
establecer un juicio del comportamiento del pronostico determinista dado por EMEAN con

respecto a la precipitacion observada en la cuenca en un periodo de 8 afios.

La limitacion del método Eyeball es la pérdida de informacién temporal, por lo que
para contrarrestar esto, la Figura 6.1 muestra una comparacion visual entre CLICOM, HRES
y EMEAN para la precipitacién acumulada de 24 horas promedio al mes en CVM. Los
mapas muestran una similitud en la magnitud de la lluvia mes con mes; lo que corrobora
una buena consistencia del pronostico, principalmente porque se identifican adecuadamente
los meses de mayor precipitacion (MJJASON). No obstante, la media de los ensambles
“EMEAN” tiende a sobre pronosticar la lluvia; sobre todo los eventos pequefios ubicados

en el rango de 0 a 3 milimetros en 24 horas.

120



Capitulo 6. Andlisis y discusion de resultados
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Figura 6.1. Mapas “Eyeball”. Lluvia promedio de 24 horas en CVM. Periodo 2007 — 2014.

Resultados de comparacion visual de la lluvia observada por el sistema CLICOM contra el
prondstico no probabilista dado por la media de los ensambles “EMEAN”. Para interpolar los datos
se aplicd una interpolacion inversa del cuadrado de la distancia (IDW).
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Con base en los mapas anteriores, se encontré que tanto HRES como EMEAN
corresponden adecuadamente con los datos observados y, en general, logran identificar la
temporada de lluvias (MJJASON). Las mayores inconsistencias ocurren para las zonas altas
de la cuenca, donde se observa que tanto HRES como EMEAN sobre pronostican el evento;
aunque HRES lo hace con mayor magnitud. Estos resultados son similares a los encontrados
por Li etal., (2021) quienes reportaron una tendencia a sobre pronosticar las precipitaciones
mensuales. Ademas, hay zonas donde las precipitaciones observadas no fueron identificadas
adecuadamente por los pronosticos (por ejemplo, de enero a marzo).

Las diferencias observables entre observaciones y prondsticos se deben
principalmente a la incertidumbre de las predicciones, aunque también existen otras
posibles causas de error como la resolucién de los prondsticos y la ocurrencia de lluvias
convectivas; una mala distribucién de las estaciones de medicion; promedio aritmético de

los datos observados; falta de datos y errores de medicion.

Sesgo y Error Medio Cuadratico

Para evaluar la magnitud promedio de los errores del pronostico, la Figura 6.2
presenta el Sesgo (BIAS) vy el error cuadratico medio (RMSE) promedio en la cuenca para
HRES, EMEAN y CLICOM. El sesgo es una comparacion del prondéstico promedio con la
observacién promedio y es una medida de la capacidad de discriminacién del pronostico.
Como se muestra en la Figura 6.2a, el sesgo es mayor durante la temporada de lluvias
(MJJASON); indicando sobre pronosticacion cuando BIAS > 0 y sub pronosticacion de los

eventos cuando BIAS < 0.

En general, existe una tendencia a sobre pronosticar los eventos. El sesgo de los
productos HRES y EMEAN es similar; aunque EMEAN tiene un mejor rendimiento en
comparacion. Volviendo ahora a la Figura 6.2b, los resultados muestran un patron afio con
afio, donde los mayores errores ocurren durante la temporada de lluvias (MJJASON), con

valores que oscilan entre los 0 y 20 milimetros.
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Figura 6.2. Sesgo y Error Medio Cuadratico de los productos HRES y EMEAN en la Cuenca del
Valle de México

ECMWEF 12 UTC, t = 24 h. La variable estudiada corresponde a la precipitacion acumulada diaria.

Los resultados muestran un crecimiento de errores y del sesgo durante los meses de
mayo a noviembre (MJJASON); esto indica una mayor incertidumbre relacionada con los

prondsticos de eventos extremos.

Ambos prondsticos deterministas presentaron resultados similares, aunque,
EMEAN se desempefia mejor en comparacion con HRES. Estos resultados demuestran un
mejor desempefio de la media de los ensambles al utilizarse como prondstico determinista.

6.1.2. Verificacion no probabilista

Para medir la discriminacion, resolucion, precision y confiabilidad del pronostico

determinista, fue necesario aplicar las métricas de desempefio descritas en la Tabla 4-7. En
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las gréaficas de la Figura 6.3 se presentan los resultados de los indices de desempefio para
un rango de 0 - 70 milimetros de lluvia acumulada en 24 horas. Dicho rango de lluvia
considera desde lluvias escasas hasta lluvias intensas, segun la clasificacion dada por la
Unidad del Servicio Meteorologico Nacional (Salas Salinas & Jiménez Espinoza, 2014).
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Figura 6.3. Métricas de desempefio de pronosticos HRES y EMEAN para la cuenca del Valle de
México.

Umbral de precipitacién acumulada de 0 a 70 mm en 24 horas. Periodo 2007 — 2014. a) indice de
aciertos; b) Probabilidad de Falsa Alarma; c) Proporcion de Falsa Alarma, d) Porcentaje Correcto;
e) Heidke Skill Score y f) Total de Amenazas.

La Figura 6.3a muestra que la capacidad de los pronosticos para detectar eventos de
interés es mayor para eventos de 0 a 10 mm (0.4 < Tasa de Aciertos < 1.0). En la Figura
6.3b, el nimero de falsas alarmas es mayor para eventos de lluvia ligera (Precip < 10 mm).
Los resultados en la Figura 6.3c indican prondsticos erréneos principalmente con FAR >
0.5 (sobre pronosticacion de eventos menores y sub pronosticacion de eventos fuertes). El
indice PC en la Figura 6.3d muestra que la suma de aciertos positivos y negativos mejora
para eventos mayores a 10 mm; mientras que para lluvias escasas (TP < 5 mm en 24 h)

tiende a un valor de cero; lo que corrobora nuevamente la tendencia a sobre pronosticar
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pequefios eventos. La Figura 6.3e presenta los resultados del indice HSS y muestra que la
precision del prondstico es mayor para eventos de 2 a 10 milimetros. A diferencia de la
Proporcion Correcta, el total de amenaza o TS (Figura 6.3f) es més util cuando el evento
estudiado ocurre con menos frecuencia. Segun el Threat Score (TS), el prondstico de
eventos de baja frecuencia es pobre con TS < 0.2 para TP > 10 mm, y presenta mejor

desempefio para eventos en el rango de lluvia escasa a ligera (0 mm < TP <5 mm).

Los resultados anteriores sugieren que tanto HRES como EMEAN tienen un mejor
desempefio para un rango de 2 a 10 mm de precipitacién acumulada en 24 horas. La tasa de
aciertos y la tasa de falsas alarmas (Figura 6.3a y Figura 6.3b) establecen que la capacidad

de discriminacidén mejora para eventos en un rango de 0 a 10 mm en 24 h.

El nimero de falsas alarmas es mayor para eventos de precipitacion mayores a 10
mm, lo que indica un sobreprondstico de eventos de lluvia moderada. FAR (Figura 6.3c)
sugiere baja confiabilidad de los prondsticos. Este indice también indica que ocurren mas

Falsas Alarmas para eventos mayores a 60 milimetros (TP > 60 mm).

Por otro lado, la precision medida por PC (Figura 6.3d) muestra una tendencia a
sobrepronosticar eventos menores a5 mm y una mejor precision para eventos mayores a 10
mm; aunque, con la baja frecuencia de eventos extremos, se podria argumentar que los
resultados positivos se deben a la correcta identificacién de los negativos correctos. Un
método alternativo que resulta Gtil cuando el evento a pronosticar es de baja frecuencia es
el Threat Score (TS) o Critical Success Index (CSI). En este caso el TS (Figura 6.3f) indica
una precision pobre en la identificacion de eventos, con TS < 0.4 para todos los umbrales.

Finalmente, los resultados indican que para lluvias mayores a 40 milimetros,
EMEAN presenta un desempefio menor en comparaciéon con HRES (Figura 6.3e). Este
altimo resultado puede deberse a que; al centrarse en la media, EMEAN es mas conservador

y, por lo tanto, no logra identificar eventos extremos.

Para concluir con estos primeros resultados, HRES y EMEAN mostraron un
comportamiento bastante similar, donde existe sobre pronosticacion de eventos pequefios
(TP <2 mm) y sub pronosticacion de eventos mayores (TP > 10 mm). Esto se traduce en
un mejor desempefio de HRES y EMEAN en el rango de 2 a 10 milimetros de precipitacion

acumulada en 24 horas. Ademas, el porcentaje de aciertos negativos fue alto, lo que implica
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un bajo porcentaje de falsas alarmas para eventos extremos; con todo, la capacidad de ambos

productos para detectar este tipo de eventos tiende a ser baja o casi nula.

6.1.3. Verificacion probabilista

Dispersion

La Figura 6.4 muestra un mapa promedio de la dispersion de los ensambles (periodo
2007 -2014) calculada con la ecuacion (5.2, junto con las isoyetas de precipitacion de
CLICOM npara la lluvia acumulada en 24 horas. Segun las isoyetas, la precipitacion
observada varia en un rango promedio de 0 a 4 milimetros, mientras que la dispersion es

mayor en las zonas altas de la cuenca, con una variacion promedio menor a 0.5 milimetros.

CLICOM y DISPERSION

Lluvia promedio diaria (mm)
2007 - 2014

Cuenca CDMX

Figura 6.4. Mapa de dispersion de los ensambles en CVM.

Lluvia promedio diaria en la Cuenca del Valle de México (periodo 2007-2014). Isoyetas: CLICOM.
Dispersion de los ensambles de prondstico. 12 UTC, T = 24 Horas.
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Los resultados en la Figura 6.4 son consistentes con los hallazgos anteriores; ya que
la incertidumbre es mayor para las zonas altas de la cuenca, con valores medios de
dispersion inferiores a 0.5 milimetros. Este hallazgo puede deberse a que el prondstico
probabilista estd centrado en la media observada durante las primeras horas del horizonte
de prondstico. Aun asi, se concluye que la dispersion no es significativa, por lo que se puede
establecer que el producto ENS es lo suficientemente preciso para un horizonte de tiempo
de 24 horas.

Diagrama de Confiabilidad y curvas ROC

El diagrama de confiablidad permitio saber qué tan bien corresponden las

probabilidades pronosticadas de un evento con sus frecuencias observadas.

La Figura 6.5 muestra el Diagrama de Confiabilidad y las curvas ROC para el
pronostico probabilista de precipitacién acumulada de 24 horas en CVM. Se establecieron
tres umbrales: 5, 10 y 20 milimetros de lluvia acumulada, para considerar la ocurrencia de
lluvias escasas a intensas de acuerdo con (Salas Salinas & Jiménez Espinoza, 2014). Para
este analisis, se considerd que el evento ocurria con una probabilidad pronosticada mayor
al 50%.

La Figura 6.5a muestra una mayor confiabilidad para umbrales de 0 a 10 milimetros.
Para un umbral de lluvia menor a 5 milimetros, se presenta sub pronosticacion de eventos
asociados a probabilidades menores al 50%; lo cual puede deberse a que en general los
ensambles pronostican valores mayores para los eventos de lluvia escasa. Por otro lado, para
lluvias mayores a 5 milimetros, existe sobre pronosticacion de eventos de alta probabilidad
de ocurrencia (P > 60%). Para lluvias mayores a 10 milimetros, el prondstico esta sesgado
y existe un sobreprondstico para eventos de alta probabilidad. Finalmente, para un umbral
de 20 milimetros, la forma de la curva indica que probablemente la muestra no es
representativa del evento (Ebert, 2007). En este caso, seria necesario disponer de mas datos

histdricos para obtener una buena estimacion de las probabilidades para este Gltimo umbral.

Por otro lado, la grafica ROC nos permite evaluar la habilidad del pronéstico en la
discriminacién de eventos observados y no observados. Las curvas ROC (Figura 6.5b)

indican que los pronosticos presentan gran habilidad en la discriminacion de eventos.
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Ademas, el area bajo la curva (area under de curve, auc) se puede considerar como otra
métrica de verificacion. Curiosamente, el area bajo la curva de todos los umbrales
analizados resulto ser de alrededor de 0.85. Esto podria deberse al hecho de que el modelo
se ajusta bien a los verdaderos negativos en todos los umbrales (para los cuales la frecuencia
es muy alta). Esto indica una baja probabilidad de falsas alarmas, lo que contribuye a la

capacidad de discriminacion del pronostico.

Para finalizar, el &rea bajo las curvas ROC (auc = 0.85) es indicativo de un buen

sistema de prondstico y un desempefio satisfactorio del modelo predictivo.
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Figura 6.5 . Curvas de Confiabilidad y curvas ROC para t = 24 horas en la Cuenca del Valle de
México.

Las probabilidades fueron estimadas mediante el modelo de Regresidon Logistica descrito en el
capitulo 5.3.1.

6.2. Verificacion de pronosticos en zona 2: Ciudad de México

Este analisis se desarrollé para el poligono que define a la Ciudad de México, con el
objetivo de abordar la incertidumbre meteorologica y evaluar el desempefio de los

pronosticos.

Las lluvias convectivas son la principal fuente de inundaciones en la Ciudad de
México, es por ello que la distribucion espacial de la precipitacion juega un papel

fundamental. Por estas razones, es importante analizar los pronosticos de precipitacion en
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una escala de tiempo mas pequefia; por lo que se evaluo la precipitacion acumulada cada 6

horas y considerando un horizonte de tiempo de 90 horas (It =0 + 90 h).

Conocer el pronostico para un horizonte de 6 horas puede ser muy util para los
servicios de emergencia, ya que pueden centrar sus esfuerzos en puntos estratégicos de la

ciudad con el tiempo suficiente.

6.2.1. Exploracion preliminar

En el mapa de la Figura 6.6 se muestra una comparacion de los productos HRES y
EMEAN contra los datos observados por el OH-IITUNAM, mediante la Correlacion de
Pearson?®, Este mapa permiti6 conocer la precision del pronostico en pasos de tiempo de 6
horas y para diferentes ventanas de tiempo. Los circulos del mapa de impacto representan a
las estaciones de medicion; de estos, los circulos en color rojo son aquellas estaciones en
donde el producto EMEAN tiene mejor desempefio; en contraste, los circulos azules son las
estaciones en donde HRES se ajusta mejor a los valores observados. Los resultados de la
figura establecen que el pronostico EMEAN es mejor para las diferentes ventanas de tiempo
en comparacion con el prondéstico determinista HRES, y ratifican el uso de la media de los

ensambles como un mejor producto de pronéstico no probabilista.

En la Figura 6.7 se presenta un meteograma promedio de la precipitacion en la
Ciudad de México. EI meteograma es resultado de la comparacion de las estaciones
puntuales del OH-ITUNAM con respecto a la cuadricula de prondéstico del ECMWEF. La
grafica muestra la evolucién promedio de la precipitacién observada y pronosticada durante
la temporada de lluvias (MJJASON). Las lineas roja y azul corresponden a la precipitacion
emitida por el OH-IITUNAM y HRES para un horizonte de 90 horas respectivamente; y las
lineas envolventes corresponden a los percentiles del prondstico probabilista ENS,
calculados para un rango de 10% a 90%. Los resultados indican que la precipitacion
observada se ubica dentro del percentil 20% - 30% de la distribucion de probabilidad y

29 Es una medida estadistica que indica la relacion entre dos variables y trata de cuantificar la dependencia
lineal entre dos variables aleatorias cuantitativas (Probabilidad y Estadistica, 2022).
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generalmente por debajo de la curva HRES (linea roja); lo que es indicativo de un

sobreprondstico de eventos.
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Figura 6.6. Mapa de impacto y correlacion de Pearson para distintas ventanas de tiempo.

Izquierda: Mapa de Impacto de la ciudad de México. Resultados espaciales del error medio
cuadratico. Los circulos representan las estaciones del Observatorio Hidrolégico del Instituto de
Ingenieria. Rojo: HRES es mejor; Azul: EMEAN es mejor. Derecha: Resultados de la correlacion
Pearson para diferentes ventanas de tiempo.

Como se observa en la Figura 6.7, el pronostico HRES es suficientemente preciso
en las primeras 36 horas; después de ese tiempo, comienza a sobrepronosticar eventos, por
lo que ya no es confiable; es entonces cuando los ensambles presentan la mayor ventaja.
Este hallazgo es consistente con Gouweleeuw et al., (2005), quienes establecieron que
algunos miembros del conjunto pueden ser representativos de eventos extremos y que se
encuentran dentro del percentil 95 de la distribucion. EI meteograma promedio muestra que
el evento observado esta dentro del rango de la distribucion de probabilidad. Esto es bueno
ya que significa que la distribucién de probabilidad dada por los ensambles constituye una
buena representacion de los posibles escenarios de la atmdsfera a lo largo del horizonte de
tiempo, y en donde la curva del evento observado no es estadisticamente distinta a cualquier

otro miembro del ensamble.
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Figura 6.7. Meteograma de precipitacion promedio para la ciudad de México.

Horizonte de tiempo de 90 horas con pasos de tiempo de 6 horas. Linea azul: Precipitacién observada
promedio para la CDMX. Linea roja: Prondstico no probabilista HRES. Percentiles 10 % a 90 %
indicados por las envolventes en tonalidad gris. La grafica muestra un resultado estadistico de la
tendencia de la curva masa de lluvia en el periodo observado (2017 -2019).

6.2.2. Verificacion probabilista

La Figura 6.8a muestra el Diagrama de Confiabilidad y las curvas ROC para
prondsticos probabilisticos de precipitacion acumulada cada 6 horas en la Ciudad de
México, para un horizonte de tiempo de 0-90 horas y durante 2017-2019. Los umbrales se
establecieron con base en lamedia (0 < Precip < 0.47 mm)y el percentil 95 (Precip >
2.4 mm) de los datos observados de precipitacion. Se considero que el evento ocurrié con

una probabilidad pronosticada mayor al 50 %.

Para Precip > 0.47 mm, se presenta sobre pronosticacion de eventos asociados a altas
probabilidades (Probabilidad pronosticada > 60 %). Si pasamos ahora a las curvas
ROC (Figura 6.8b), se puede ver que la curva se encuentra un poco mas cerca de la diagonal
de 45°, por lo que el desempefio del modelo no fue tan bueno como para la primera zona
analizada (CVM). A pesar de ello, los valores de auc obtenidos estan en torno a 0.72, por

lo que el modelo se considera util.
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Figura 6.8. Curvas de Confiabilidad y ROC parat = 6 horas y It= 0+90 h en CDMX.
Las probabilidades fueron estimadas mediante un modelo de Regresion Logistica.

Por otra parte, los resultados del indice de Brier para los eventos en estudio se
presentan en la grafica de la Figura 6.9. El indice muestra mejores resultados mientras
aumenta la precipitacion. Esto significa que el ensamble es méas preciso si se consideran
precipitaciones acumuladas mayores a 1 milimetro; lo cual demuestra nuevamente la
tendencia a sobre pronosticar eventos pequefios (Precip < 1 mm) por parte del producto
ENS. Probablemente esta precision se debe al hecho de que son pocos los eventos

acumulados mayores a 2 milimetros y la precisién se presenta a causa de los correctos

negativos.
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Figura 6.9. indice de Brier para eventos de precipitacion de 0 a5 mm acumulados en 6 horas.

La curva representa al indice promedio para la ciudad de México y periodo 2017-2018 MJJASON.
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6.3. Evaluaciéon del modelo Predictivo

De acuerdo con la metodologia descrita en el capitulo 5.4.1, se crearon tres modelos
predictivos utilizando la combinacion de datos mostrada en la Tabla 6-1. El objetivo fue
encontrar la combinacion de informacion que brindara mejores resultados y una mayor
confiabilidad en las predicciones. El Modelo 1 se construyd solo a partir de la informacion
historica del OH-IIUNAM; el Modelo 2 se construy6 a partir de la combinacion de la
informacion del OH-1ITUNAM y CLICOM para la CVM; y el Modelo 3 se construyd a partir
de los datos combinados del OH-IITUNAM y CLICOM para la CDMX. En la Tabla 6-1
también se presentan los resultados de la validacion cruzada para cada analisis de datos y el

area obtenida bajo las curvas ROC de cada modelo.

Tabla 6-1. Reporte de resultados del Modelo Predictivo para lluvia mayor a 10 milimetros en 24

horas.

. ROC

Data based input STATSMODELS SKLEARN
curve
Modelo Fuente de | Pasod Cantidad Period Miemb
- uente de la aso de antida eriodo iembros . -

Dominio informacién  tiempo de datos  (MJJASON) significativos Entrenamiento  Prueba Cvs AUC

1 CDMX OHIIUNAM 24,48,72 22470 2017 - 2019 27 0.8 0.2 0.91 0.74
CDMX OHIIUNAM 24,48,72 22470 2021 - 2019

2 + 39 0.8 0.2 0.895 0.8
CVM CLICOM 24 121552 2007 - 2014
CDMX OHIIUNAM 24,48,72 22470 2021 - 2019

3 + 25 0.8 0.2 0.88 0.77

CDMX CLICOM 24 20544 2007 - 2014

*Indice de la Validacion Cruzada (Cross Validation Score)

Las graficas siguientes corresponden a los Diagramas de Confiabilidad y Curva
ROC para los tres modelos predictivos. En primera instancia se observa que el Modelo 2
presenta un mejor desempefio, ya que su area bajo la curva es igual a 0.8 (Figura 6.10b) y

su curva de confiabilidad presenta un buen ajuste, aungque con sobre pronosticacion de

133



Prediccion probabilista de inundaciones para la Ciudad de México

eventos de alta frecuencia (Figura 6.10e). En contraste, los modelos 1 y 3 presentan un
comportamiento muy similar con areas bajo la curva de 0.74 y 0.77; sin embargo, la forma
de las curvas de confiabilidad (Figura 6.10a y Figura 6.10c) indica que la muestra de los
datos no es representativa del evento estudiado, por lo que no se puede establecer con
claridad la confiabilidad de dichos modelos.
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Figura 6.10. Diagrama de confiabilidad y curvas ROC para los modelos predictivos descritos en la
Tabla 6-1. Resultados para un umbral de lluvia mayor a 10 mm en 24 h,

Por las razones anteriores; se decidi6 evaluar los resultados de los modelos mediante
el Método basado en umbrales (Capitulo 4.3.1). Esta evaluaciéon permitié conocer el
desempefio de los modelos predictivos a escala espacial y temporal , mediante su aplicacion
y comparacion con los eventos de lluvia observados y descritos en la Tabla 2-1. Con base
en la experiencia ganada durante la creacion de los modelos predictivos y la comparacion
con eventos observados, se decidio tener un enfoque mas conservador en cuanto el umbral
de decisién para alerta del evento, por lo que se considerd un umbral de 30% para decidir
la si ocurrencia de los eventos. Para analizar estos resultados se construyeron los mapas de

las Figura 6.11 a Figura 6.20, que muestran los resultados de forma espacial, y
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adicionalmente se incluyen las graficas de la lluvia observada y pronosticada para cada uno

de los pixeles de la cuadricula del producto HRES.

Para el evento del 28-05-2017 (Figura 6.11), los tres modelos se desempefian
correctamente en las primeras 24 horas, en donde se pronostican probabilidades menores al
10% identificando correctamente los correctos negativos. Para las 48 horas, tanto los
modelos 1 y 3 pronostican una probabilidad de ocurrencia del 10 al 20 % en las zonas 8 y
9, mientras que el modelo 2 estim6 una probabilidad mayor al 20% de acierto en dichas
zonas. No obstante, el modelo 2 no logré pronosticar la lluvia ocurrida en la zona 10. Para
las 72 horas, el modelo 3 presenta falsas alarmas; mientras que los modelos 1 y 3 se
comportan de forma similar al estimar probabilidades de ocurrencia menores al 20% para
el evento que no ocurrio. Para este evento, tanto los modelo 1 y 3 tienen buen desempefio

para las 24 y 72 horas, mientras que el modelo 2 se desempefié mejor para las 24 y 48 horas.

En las primeras 24 horas para el evento del 27-06-2017 (Figura 6.12), los modelos
1y 2 logran identificar con mejor desempefio la lluvia en las zonas 1, 2,4, 5, 8 y 9, con
probabilidades de ocurrencia mayores al 30 %. Esto mismo ocurre para las 48 horas. En
contraste, el modelo 3, fallé6 pronosticando probabilidades menores al 30% para el evento
observado. En cuanto al horizonte de 72 horas, los tres modelos identificaron correctamente
los negativos correctos; aungue, fallaron en la identificacion y pronostico de la lluvia en la
zona 3. Esto significa que el ensamble tiene problemas para reconocer eventos de lluvia

ocasionados por una evolucidn rapida de las condiciones atmosféricas.

Para las primeras 24 horas del evento del 30-08-2017 (Figura 6.13), los modelos 1
y 3 identificaron de forma satisfactoria la lluvia en las zonas 1, 4 y 8 con probabilidades de
ocurrencia mayores al 40 %; sin embargo, el modelo 3 presenté un mejor desempefio al
identificar el evento que ocurrié para todo el dominio de calculo. Para las 48 horas, los
modelos 1 y 3 tienen un desempefio muy similar, no obstante, el modelo 1 pronosticd
mejores probabilidades (P[X] > 30 %) en las zonas 1 y 4. El modelo 2 tuvo un desempefio
muy pobre, ya que obtuvo errores en su mayoria. Por Gltimo, los tres modelos no lograron
identificar el aumento de la precipitacion en la zona 9, debido a que el evento observado se
sale de la distribucion de probabilidad dad por los ensambles; y ademas, presentaron falsas

alarmas para las 72 horas.
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Figura 6.12 Resultados de la probabilidad de ocurrencia para lluvia mayor a 10 mm en 24 horas
estimadas a partir del modelo predictivo; Evento con tiempo base 27-06-2017 12 UTC y horizonte
de tiempo de 72 horas.
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Figura 6.13 Resultados de la probabilidad de ocurrencia para lluvia mayor a 10 mm en 24 horas
estimadas a partir del modelo predictivo; Evento con tiempo base 30-08-2017 12 UTC y horizonte
de tiempo de 72 horas.

138



Capitulo 6. Andlisis y discusion de resultados

Durante las primeras 24 horas del evento del 06-09-2017 (Figura 6.14), los tres
modelos pronosticaron probabilidades mayores al 50 % para la ocurrencia del evento en las
zonas 1, 4, 5, 8,9y 10. En este caso podemos ver que se presenta sobre pronosticacion de
eventos en la zona 1, por otro lado, los modelos 1 y 3 lograron predecir la lluvia de 40 mm
en la zona 10 con probabilidades mayores al 50 %. Posteriormente, para las 48 y 72 horas,
no se presentd el evento, en donde el modelo 1 identifico correctamente la no ocurrencia,

sin embargo, los modelos 2 y 3 presentan falsas alarmas (por ejemplo, en las zonas 5 y 10).

Para el evento del 04-08-2018 (Figura 6.15), los tres modelos presentaron resultados
muy similares para todos los horizontes de prondstico. EI modelo 1 no pronostica falsas
alarmas en las zonas 1y 4 a diferencia de los modelos 2 y 3. Al igual que en el evento del
27-06-2017, en este caso la lluvia evolucioné de forma répida para las 48 horas; y debido a
esto, la lluvia no fue identificada en las zonas 4, 5, 8, 9, 11 y 12 por ninguno de los 3
modelos, ya que pronosticaron probabilidades de ocurrencia menores al 20 %. Para el
horizonte de 72 horas, el modelo 1 mostrd6 mejor desempefio en la identificacién de no
ocurrencias, en comparacion con los modelos 2 y 3; sin embargo, ninguno de ellos logré

predecir el incrementd de la lluvia en la zona 3.

El evento del 19-08-2018 (Figura 6.16) presento resultados muy similares al evento
anterior, ya que nuevamente se observo que, al presentarse una evolucion rapida de las
condiciones atmosféricas, y sobre todo, cuando los valores de lluvia se salen de la
distribucion de probabilidad, el ensamble no identifica el evento, y por lo tanto, no logra
predecir el evento. Esto se puede observar en la grafica y los mapas de lluvia de la zona 4
para un horizonte de 48 horas. Po Gltimo es importante mencionar que los modelos 2 y tres

pronosticaron falsas alarmas en las zonas 12, 13 y 14 paras las 72 horas.

Para el evento del 26-08-2018 (Figura 6.17), todos los modelos se desempefian de
forma muy similar para los horizontes de 24 y 48 horas. EI modelo 1 muestra mejor
desemperio al identificar el evento en la zona 14 para las 48 horas, con una probabilidad de
ocurrencia del 30%. También es importante notar que; para las 72 horas, los modelos fallan
en predecir la lluvia ocurrida en la zona 7 (Evolucion répida de la lluvia). Lo anterior
también sucede para las 48 horas del evento del 21-09-2018, en la zona 6 de pronaostico (ver
Figura 6.18).
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Figura 6.14 Resultados de la probabilidad de ocurrencia para lluvia mayor a 10 mm en 24 horas
estimadas a partir del modelo predictivo; Evento con tiempo base 06-09-2017 12 UTC y horizonte
de tiempo de 72 horas.
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Figura 6.16 Resultados de la probabilidad de ocurrencia para lluvia mayor a 10 mm en 24 horas
estimadas a partir del modelo predictivo; Evento con tiempo base 19-08-2018 12 UTC y horizonte
de tiempo de 72 horas.
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Figura 6.17 Resultados de la probabilidad de ocurrencia para lluvia mayor a 10 mm en 24 horas
estimadas a partir del modelo predictivo; Evento con tiempo base 26-08-2018 12 UTC y horizonte
de tiempo de 72 horas.
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Figura 6.18 Resultados de la probabilidad de ocurrencia para lluvia mayor a 10 mm en 24 horas
estimadas a partir del modelo predictivo; Evento con tiempo base 21-09-2018 12 UTC y horizonte
de tiempo de 72 horas.
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Figura 6.19 Resultados de la probabilidad de ocurrencia para lluvia mayor a 10 mm en 24 horas
estimadas a partir del modelo predictivo; Evento con tiempo base 17-07-2019 12 UTC y horizonte
de tiempo de 72 horas.

145



Prediccion probabilista de inundaciones para la Ciudad de México

Zona1 Zona 2
_______ 20
= 20 e
E
10
&0 0
i - - 0 - 0
0912:00 1000:00 1012:00 1100:00 1112:00 12 00:00 0912:00 1000:00 10 12:00 1100:00 11 12:00 12 00:00
deume 30 —
30 Zona 4 30 Zona5 = Zona 6 o
Exn 2 o
E i
&0 10 10
0 . 0 . - 0
09 12:00 1000:00 1012:00 1100:00 1112:00 12 00:00 09 12:00 1000:00 1012:00 1100:00 11 12:00 12 00:00
30 Zona7 jometf T Zona 8 2 Zonas e
Ex @
o
= 10 10 = X L) o E———
0 0 R == 0 —
0912:00 1000:00 1012:00 1100:00 1112:00 1200:00 09 12:00 1000:00 1012:00 1100:00 1112:00 12 00:00 0912:00 1000:00 1012:00 1100:00 1112:00 12 00:00
30 Zomato ! | | | e Zona 11 % zomatz 7T
E,
EX -
o 20
=10 10
0 0 0
0912:00 1000:00 1012:00 1100:00 1112:00 1200:00 09 12:00 1000:00 1012:00 1100:00 1112:00 12 00:00 0912:00 1000:00 1012:00 1100:00 1112:00 12 00:00
Zona 13 Zona 14
40
o 40 —— OHIIUNAM  —— EMEAN
E
. o —— HRES ———- P95
.—.— P05
0 0
09 12:00 1000:00 10 12:00 1100:00 1112:00 12 00:00 0912:00 1000:00 1012:00 1100:00 1112:00 1200:00

HORIZONTE DE TIEMPO

Lluvia acumulada en mm .
48 h 72 h Zonas de Pronostico

A

Simbologia
[ Cuadricula HRES

® OHIIUNAM (2019)
[ ] cuenca CDMX

Isoyetas (OHIIUNAM)

m O O =

-

Probabilidad
pronosticada %

[ <10
[ l1-20
[ J20-30

30-40
[ J4o-50
| |>50

Figura 6.20 Resultados de la probabilidad de ocurrencia para lluvia mayor a 10 mm en 24 horas
estimadas a partir del modelo predictivo; Evento con tiempo base 09-09-2019 12 UTC y horizonte
de tiempo de 72 horas.
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De acuerdo con la Figura 6.19, el modelo 1 mostré un mejor desempefio para las 24
primera horas del evento del 17-07-2019, ya que en comparacién con los modelos 2 y 3,
éste no predijo falsas alarmas. Aun asi, los tres modelos fallaron en pronosticar la lluvia en
la zona 10 para las 48 horas; mientras que, para las 72 horas, todos los modelos predijeron
adecuadamente los correctos negativos. Por Gltimo, para el evento del 09-09-2019 (Figura
6.20), el comportamiento de los modelos es muy similar, ya que nuevamente, existe una

zona (zona 7), en donde no se logro predecir el evento para las 48 horas.

Con base en el andlisis de resultados anteriores, se encontrd que, por lo general, el
modelo 1 presenta un mejor desempefio en comparacion con los otros dos, esto podria
resultar evidente ya que al estar generado a partir de la informacion historica de los datos
del OH-1ITUNAM, se ajusta mejor a los eventos observados por el mismo observatorio; ahora
bien, existen zonas donde el modelo 2 se comporta mejor, por ejemplo en las zonas 8 y 9
en el horizonte de tiempo de 48 horas del 28-05-2017 (ver Figura 6.11), o bien para las
zonas de prondstico 13 y 14 en las primeras 24 horas del 04-08-2018 (ver Figura 6.15). Lo
mismo sucede para el Modelo 3, el cual tiene mejor desempefio para todas las zonas de
pronostico en las primeras 24 horas del 30-08-2017 (ver Figura 6.12), en comparacién con
los resultados del Modelo 1. Entonces, para obtener un valor que permitira establecer cuél
de los tres modelos es mejor, se aplicaron las métricas de la Tabla 4-7. Los resultados de las

distintas métricas de verificacidn se presentan a continuacion:

Tabla 6-2. Medidas de desempefio de los modelos predictivos

Medida de Modelo
desemperio 1 2 3
BIAS 0.88 1.30 1.38
F 0.12 0.27 0.27
FAR 0.46 0.67 0.65
PC 0.79 0.65 0.68
HSS 0.38 0.14 0.19
Csl 0.34 0.23 0.25

De acuerdo con la tabla anterior el modelo nimero 1 obtuvo el mejor desempefio,
ya que presenta un menor indice de falsas alarmas (F = 0.12) asi como una mayor precision

del pronostico con PC = 0.79, lo que significa que aproximadamente 4/5 eventos de lluvia
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observados son correctamente pronosticados. Sin embargo, la Probabilidad de Falsa Alarma

(FAR =0.46) indica que cerca de 3/7 eventos pronosticados, no se observo el evento.

6.4. Pronostico probabilista de inundaciones en CDMX

6.4.1. Evaluacion preliminar del modelo CADDIES-caflood

La idea del modelo CA (Autémata Celular) no es reemplazar la complejidad de los
modelos basados en la fisica, sino alcanzar el mejor desempefio manteniendo la precision
del analisis de flujos de inundacion para aplicaciones a gran escala. Por ejemplo; en la
Figura 6.21 se presenta una comparacion del modelo simplificado de las ecuaciones de
aguas someras LISFLOOD-FP contra el modelo autémata celular WCA2D, que es parte del
proyecto CADDIES-caflood (Cellular Automata Dual DralnagE Simulation, Michele
Guidolin et al., 2016).

Modelo: LISFLOOD-FP Modelo: CADDIES-caflood

DEM: SRTM DEM: SRTM

Resolucion: 30 m Resolucién: 30 m

Tiempo de Calculo: 112,55 minutos Tiempo de Calculo: 23.82 minutos

s = e { v

Figura 6.21. Comparacion de los resultados del modelo LISFLOOD-FP vs CADDIES-caflood.

El evento simulado corresponde a la lluvia registrada por la estacion CCHOTE del Observatorio
Hidrologico del Instituto de Ingenieria de la UNAM (OH-1ITUNAM) con fecha del 27/08/2018 12:00
pm al 28/08/2018 11:00 am. Dominio de calculo con 2.8 millones de celdas.
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Para el evento analizado, los resultados son practicamente iguales. La mayor
diferencia se ve reflejada en los tiempos de célculo, ya que CADDIES-caflood (WCA2D)
presenta una reduccion de aproximadamente un 80% en los tiempos de célculo, comparado
con el modelo LISFLOOD-FP (ver Tabla 6-3). Adicionalmente, otra ventaja del modelo
CADDIES-caflood es que permite simular lluvia espacialmente variada en el dominio de

calculo.

Para estudiar el desempefio del modelo CADDIES-caflood, se llevaron a cabo 8
simulaciones para el evento del 27 de agosto de 2018 (ver Figura 6.22), y los modelos
digitales de elevacion descritos en la Tabla 4-8. Estas simulaciones permitieron comparar
el desempefio de los tiempos de calculo de CADDIES-caflood contra el modelo
LISFLOOD-FP. Adicionalmente, estd comparacion permitié elegir qué modelo de
elevacion reproduce de forma mas precisa los flujos de inundacién en CDMX. Los

resultados se presentan en la Figura 6.23.

El lunes 27 de agosto de 2018, las lluvias generadas por la Onda Tropical Numero
32, causaron graves afectaciones al oriente de la Ciudad de México. De acuerdo con el
Centro de Comando, Control, Computo, Comunicaciones y Contacto Ciudadano (C5),
Iztapalapa fue la zona mas afectada por inundaciones en la Calzada Ignacio Zaragoza
(METROPOLLI, 2018b), y puntos anegados en la colonia Juan Escutia, a la altura del

deportivo Balvanera (Gémez Flores, 2018).

25

CCHOTE
20 | 27-08-201812:00 pm

15 4

mnvh
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2006 (Dl i 8

Figura 6.22. Hietograma del evento del 27-08-2018 registrado por la estacion CCHOTE del OH-
IHUNAM. Inundacién sobre Calz. Ignacio Zaragoza en direccion al Pte. desde Republica Federal
hasta Guelatao (@C5_CDMX)
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Para la evaluacion de los modelos digitales de elevacion, se realizd un pre
procesamiento con el objetivo de eliminar el ruido y definir los cauces existentes. Para cada
uno de los 4 modelos, primero se aplicd un relleno de inconsistencias mediante una
instruccion fill sinks, seguido por una correccion para eliminar pozos y por ultimo un
dragado digital de los escurrimientos (Stream Burning); mediante las herramientas
“TopotoolBox” (Schwanghart & Kuhn, 2010).

Como se aprecia en los mapas de la Figura 6.23, los resultados obtenidos entre los
modelos LISFLOOD y CADDIES-caflood son practicamente iguales; sin embargo, los
tiempos de calculo mostrados en la Tabla 6-3, establecen que CADDIES-caflood tiene

mejor desempefio, con tiempos de calculo menores a 1 hora.

Los menores tiempos de célculo se obtienen al utilizar la informacion de elevacion
del SRTM. No obstante, estos resultados carecen de precision (Mapas 1 y 2 de la Figura
6.23); ya que presentan mucho ruido y no reproducen las manchas de inundacion

adecuadamente (p.ej. no se produce la inundacion en la Calzada I. Zaragoza).

Los resultados obtenidos con el modelo AW3D son mejores en comparacion con el
SRTM, esto puede deberse a que, al ser un modelo de superficie, AW3D puede representar

las calles y avenidas. Aun asi, el modelo AW3D, present6 bastante ruido en los resultados.

Otra explicacién del mal desempefio de los modelos SRTM y AW3D, es que utilizan

un pixel de variable entera. Esto puede ocasionar una mala precision en los resultados.

En comparacion con los modelos de elevacién anteriores, la informacion LiDAR de
terreno si logra reproducir la inundacion en la zona de la Calzada I. Zaragoza (a la altura
del deportivo Balvanera), y coincide con los reportes del C5. La mancha de inundacion
puede parecer un poco exagerada, pero esto es debido a que se consider6 lluvia constante

en el espacio.

Por ualtimo, los resultados con la informacion LiDAR de superficie no fueron
satisfactorios. Este tipo de datos contiene mucho ruido (edificios, autos, vegetacion,
estructuras, etc.); por lo que los flujos de inundacién se alteran demasiado y no es una opcion

viable para la modelacion.
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Figura 6.23. Comparacion de CAFLOOD vs LISFLOOD para evento de del 27-08-2018. Zona de
Calzada Ignacio Zaragoza.

Resultados para los modelos digitales de elevacion: SRTM (Shuttle Radar Topography Mission),
AW3D (ALOS 3D World Japan Aerospace Exploration Agency’s) y LIDAR (Light Detection and
Ranging) con resolucion de 30 metros y considerando Iluvia constante en el espacio. El evento
simulado corresponde a la lluvia registrada por la estacion CCHOTE del Observatorio Hidrolégico
del Instituto de Ingenieria de la UNAM (OH-1ITUNAM) con fecha del 27/08/2018 12:00 pm al
28/08/2018 11:00 am, con resolucion temporal de 1 hora.
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Tabla 6-3. Resultados de tiempos de calculo para los modelos de inundaciéon LISFLOOD y
CAFLOOD con informacién de elevacién de SRTM, ALOS y LiDAR.

Tiempo de
No. Modelo 2D Esquema de célculo DEM calculo™

(min)
1 LISFLOOD-FP Acceleration SRTM raw 112.55
2 CAFLOOD WCA2D-Openmp SRTM raw 23.82
3 LISFLOOD-FP Acceleration ALOS raw 116.82
4 CAFLOOD WCA2D-Openmp ALOS raw 335
5 LISFLOOD-FP Acceleration LiDAR Terreno resample 113.97
6 CAFLOOD WCA2D-Openmp LiDAR Terreno resample 39.75
7 LISFLOOD-FP Acceleration LiDAR Superficie resample 127.3
8 CAFLOOD Acceleration LiDAR Superficie resample 28.8

*Las simulaciones fueron llevadas a cabo utilizando un equipo Windows 10 Home 64 bits, Intel® Core™ i5-
10210U CPU @ 1.60 GHz (8CPUs), ~2.1 GHz, y 8 G de memoria RAM.

6.4.2. Pronostico y generacion de mapas probabilistas de
inundacion

La evaluacion del prondéstico probabilista de inundaciones en CDMX y los mapas
de probabilidad generados a partir del modelo CA, se aplicaron a 3 eventos de inundacién
en CDMX: 28-06-2017, 05-09-2017 y 27-08-2018.

Para considerar la si ocurrencia de una inundacién se utilizé el umbral de tirante de
20 cm de acuerdo con lo establecido por Reinoso et al., (2012).
Evento del 28-08-2017

La tormenta que afecto en la tarde del 28-06-2017 al poniente de la Ciudad de
México obligd a las autoridades del Sistema de Transporte Colectivo Metro a cerrar 9 de

las 14 estaciones de la linea 7. Adicionalmente, se presentaron afectaciones en vialidades
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principales de la ciudad como Ejercito Nacional, Reforma, Circuito Interior y
Constituyentes. Se present6 una concentracion de agua de 7500 millones de litros de agua
en la Alcaldia Miguel Hidalgo (ver Figura 6.24), alcanzando una precipitacion acumulada
de 54 mm en la zona (Evento correspondiente a un Tr =5 afios). La afectacion vial fue muy
severa con 10 puntos de encharcamiento sobre circuito interior y reforma; por lo que la

movilidad de la zona se vio colapsada (Aristegui, 2017).

El mapa de la Figura 6.27 presenta el mapa probabilista de inundacion para este
evento, y muestra un acercamiento en el cruce de Circuito Interior y Reforma, la cual fue
una de las zonas mas afectadas; y con un alto de riesgo de inundaciones. Los resultados
corresponden a la simulacién del evento con tiempo base de las 12 UTC y fecha de inicio

del 27-06-2017 para un horizonte de pronostico de 48 horas.

Figura 6.24. Afectaciones del evento del 28-06-2017.

a) Estacion Metro Cuatro Caminos; b) Mazarik esquina con Horacio; ¢) Polanco (J. L6pez, 2017)
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La Figura 6.27a muestra los resultados de los escenarios simulacién del evento con
tiempo base de las 12 UTC y fecha de inicio del 27-06-2017. Se observa que la zona de
inundacion si coincide con el evento observado y con el reporte de incidentes de Proteccion
Civil. Para las primeras 24 horas de pronostico, se indica una probabilidad mayor al 20%
de exceder los 20 cm de tirante. Por otro lado, la Figura 6.27b muestra los resultados para
un horizonte de prondstico de 48 horas, indicando que las probabilidades de inundacion son
menores (P < 20%) para la fecha en que se observo el evento. Esto significa que a pesar de

que se logran reproducir los flujos de inundacidn, estos son menos precisos.

Por ultimo, en la Figura 6.27c se observan los resultados del pronostico con tiempo
base del 28-06-2017 12UTC, y demuestra que el evento se logra identificar con
probabilidades mayores al 20% de exceder un tirante de 20 cm. Esta comparacion corrobora

que las primeras horas del prondstico son las mas precisas.

Evento del 06-09-2017

Para el evento del 06-09-2017 se presentaron afectaciones por fuertes lluvias en la
zona sur de la Ciudad de México. Las mayores precipitaciones sobrepasaron los 40 mm de
lluvia acumulada (Tr < 5 afios). La Secretaria de Proteccidn Civil de la ciudad activé la
alerta roja en las Alcaldias Coyoacan, Tlalpan y Xochimilco. La demarcacién de
Xochimilco sufri6 por los efectos de los huracanes Katya, Irma y José; lo que ocasiond el
desbordamiento de los rios San Buenaventura y de Guadalupe.

Las vialidades primarias con mayores afectaciones fueron Avenida San Lorenzo,
Division del Norte, Periférico Sur, Viaducto Tlalpan, Insurgentes Sur, Picacho Ajusco,
Glorieta de VVaqueritos, Paseo del Pedregal y Revolucion (ver Figura 6.25). Mientras que el
servicio de 6 estaciones de la linea 1 del Metrobus tuvo que ser suspendido.

El mapa de la Figura 6.28 presenta el mapa probabilista de inundacion para este
evento, y muestra un acercamiento a la zona sur de la CDMX, la cual fue una de las zonas
maés afectadas. De acuerdo con el Atlas de riesgo, esta zona se encuentra dentro un riesgo

muy alto de sufrir inundaciones. Los mapas muestran que las predicciones de las zonas
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inundadas si coinciden con el evento observado y con los incidentes reportados a Proteccion
Civil.

Figura 6.25. Afectaciones del evento del 06-09-2017.

a) Zona Tlalpan e Insurgentes; b) Calzada Acoxpa; c) Cierre de estacion de Metrobus (EI Sol de
Mexico, 2017).

Los resultados de la Figura 6.28a corresponden a la simulacion del evento con
tiempo base de las 12 UTC y fecha de inicio del 05-09-2017 (dia anterior al evento). En
estas primeras 24 horas, se predicen inundaciones sobre Calzada Acoxpa y la Lateral de
Periférico, a la altura de Glorieta de Vaqueritos con una probabilidad de ocurrencia del

evento menor al 20%.

Para el pronostico de 48 horas (dia del evento 06-09-2017, Figura 6.28b) se observa
un incremento en los niveles y manchas de inundacion con probabilidades de ocurrencia
mayores al 60% de exceder los 20 cm; en zonas correspondientes con las del evento
observado en dicha fecha. En este caso se resaltan las altas probabilidades de inundacion en

la zona de Vaqueritos, Acoxpa, la Lateral de Periférico y Viaducto Tlalpan.

Por altimo, La Figura 6.28c muestra los resultados del pronéstico con tiempo base
de 06-09-2017 12UTC (dia del evento), y demuestra nuevamente las probabilidades de
ocurrencia mayores al 20% en zonas correspondientes con los reportes de incidentes.
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Evento del 27-08-2018

Durante el evento del 27 de agosto de 2018, la Secretaria de Proteccion Civil activo
la alerta naranja en las delegaciones Iztapalapa e Iztacalco, donde hubo nueve inundaciones
y un deslizamiento de tierra, sin que se registraran heridos. Por esa razon se reportaron

problemas viales y autos varados (Gomez Flores, 2018).

La lluvia de la tarde de este lunes generd graves problemas viales y retrasos en el
servicio de la linea A del Metro, con direccién a La Paz, asi como varios automdviles
varados, por lo que brigadistas de la Agencia de Gestion Urbana, de la Secretaria de

Proteccion Civil y del Cuerpo de Bomberos laboraron en esos puntos por varias horas.

De acuerdo con el C5, los puntos anegados fueron en calzada Ignacio Zaragoza, en
la colonia Juan Escutia, a la altura del deportivo Balvanera (puntos ubicados en la zona de
mayor riesgo de inundaciones). También carriles centrales y laterales de esa calzada, en
direccion al oriente, se inundaron en la zona de la unidad habitacional Ejército
Constitucionalista; lo mismo ocurrié en la avenida Texcoco y en varias colonias de
Nezahualcdyotl. En la zona de calzada Ignacio Zaragoza, la precipitacion sobrepaso los 20

mm de lluvia acumulada (Tr < 2 afios).

Figura 6.26. Afectaciones del evento del 27-08-2018.

a) Calzada Ignacio Zaragoza a la altura del Pefion; b) Gral. Antonio de Ledn y Super Manzana 1,
Col. U.H. Ejército Constitucionalista, Iztapalapa; c) Zaragoza antes del puente Guelatao, carril
lateral inundado.
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Los resultados de la Figura 6.29a corresponden a la simulacion del evento con
tiempo base de las 12 UTC y fecha de inicio del 26-08-2018. En estas primeras 24 horas de
pronostico, se observa que la probabilidad de inundacion sobre avenida Guelatao es menor
al 20 %, incluso no se presenta una mancha de inundacion extensa. Esto coincide con el

evento, y que la inundacion no se presento, sino hasta la tarde del 27.

Al analizar el pronostico de 48 horas (Figura 6.29b), se observa que la mancha y los
flujos de inundacion se reproducen adecuadamente, con una probabilidad mayor al 20 % de
alcanzar un tirante de 20 cm. Lo importante, es que el modelo logra identificar

adecuadamente, la zona y dia exacto del evento.

En la Figura 6.29c se muestra nuevamente el prondstico pero con un tiempo base del
26-08-2018 12 UTC. En este caso, la evidencia nuevamente revela que las primeras horas
de prondstico son las més confiables, debido a que se predice correctamente la zona

inundada, y que corresponde adecuadamente con el reporte de incidente a proteccion civil.

Por ultimo, en la tabla siguiente se muestran algunos ejemplos de los tiempos de
calculo necesarios para la simulacion de los 27 escenarios, correspondientes de los eventos

de estudiados en los mapas de las Figura 6.27 - Figura 6.29.

Tabla 6-4. Tiempos de célculo para los eventos de estudio y generacion de mapas probabilistas de

inundacion.
Duracion del . ) ] Tiempo de
Evento evento Resogié:&” del Casjiiil?&ldl;sv'a célculo
horas horas
28-06-2017 24 30 6 1.6
05-09-2017 24 15 1 12
06-09-2017 24 30 7 4.5
05-09-2017 24 15 2 10.6
26-08-2018 24 30 6 1
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Figura 6.27. Mapas probabilistas de inundacion pluvial en la zona de circuito interior y Reforma.

Figuras a 'y b con tiempo base del 27-06-2017 12 UTC. Figura ¢ con tiempo base del 28-06-2017
12 UTC. Las fotografias muestran las afectaciones en el cruce de Circuito Interior y Reforma.
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Figura 6.28. Mapas probabilistas de inundacion pluvial en la zona sur de la CDMX.

Figuras a y b con tiempo base del 05-09-2017 12 UTC. Figura c con tiempo base del 06-09-2017
12 UTC.
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Figura 6.29. Mapas probabilistas de inundacion pluvial en la zona oriente de la CDMX

Figuras a y b con tiempo base del 26-08-2018 12 UTC. Figura ¢ con tiempo base del 27-08-2018

12 UTC.
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6.4.3. Publicacién de mapa WEB (ejemplo)

Para finalizar con la presentacion y analisis de los resultados, la Figura 6.30 y Figura
6.31 muestran un ejemplo de un mapa WEB, que muestra las manchas de inundacion en la
ciudad con su probabilidad de ocurrencia asociada. El evento corresponde al 28 de junio de
2017, (mismo evento presentado en los mapas de la Figura 6.28. Este mapa puede
visualizarse desde un ordenador o dispositivo movil en el enlace:

https://hydrowaysmx.com/como-comunicar-el-riesgo-por-inundaciones-en-la-cdmx/
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Figura 6.30. Publicacion de mapa probabilista de inundaciones en CDMX. Mapas WEB con la
plataforma Mapbox Studio. Version de PC

En afios recientes, y con el incremento del uso de los dispositivos moviles, se han
presentado evidencias de que las redes sociales pueden ser utilizadas para desarrollar

indicadores y dar seguimiento a la comunicacién en tiempo real de eventos climaticos
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extremos (Ripberger et al., 2014). Por estas razones, los mapas podrian servir como
herramienta para comunicar la amenaza y riesgo de posibles eventos de inundacion, el
objetivo de hacer esta informacion publico a partir de un medio digital permitiria cumplir
con al menos de las dos primeras condiciones para una comunicacion efectiva del riesgo: 1)

estar expuesta a la informacion, 2) prestar atencion a ella.

Refineria

Venecia Tacuba 4

Cuitldhuac

/

.

Figura 6.31. Publicacion de mapa probabilista de inundaciones en CDMX. Mapas WEB con la
plataforma Mapbox Studio. Version en dispositivo mévil
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“Emplear herramientas basadas en Sistemas de Prediccién por
Ensambles (EPS) es esencial para afrontar los desafios futuros; y
asi, generar soluciones para los tomadores de decisiones”.

Gouweleeuw et al., (2005)

El proposito de esta investigacion fue desarrollar una metodologia de Pronéstico
Probabilista de Inundaciones en la Ciudad de México, a partir de los ensambles
meteoroldgicos emitidos por el Centro Europeo para la Prediccion de Clima de Plazo Medio
(ECMWF).

Para investigar el potencial del Sistema de Prediccion por Ensambles como
herramienta para el pronostico de inundaciones pluviales urbanas se plantearon las
siguientes preguntas de investigacion: 1) qué tan bien se corresponden los pronosticos del
ECMWEF con la precipitacion observada en el Valle de México; 2) cual es la precision y
confiabilidad de los prondsticos, y 3) si su resolucion es suficiente para la prediccion de

inundaciones en la Ciudad de México.

Para dar respuesta a las primeras dos preguntas de investigacién, el analisis
preliminar de los productos EMEAN (Media de los Ensambles) y HRES; llevado a cabo
en la Cuenca del Valle de México, evidencio mayor incertidumbre y errores del prondstico
durante la temporada de lluvias (MJJASON). Las métricas: POD, FAR, HSS, PC, POFD y
TS indicaron mayor confiabilidad ambos productos (HRES y EMEAN) para eventos en el
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rango de 2 a 10 milimetros de precipitacion acumulada en 24 horas (ver Figura 6.3). De
forma general, EMEAN mostr6 un mejor rendimiento en comparacion con HRES. Lo
anterior significa que utilizar la media de los ensambles puede ser una mejor opcion cuando
se desea emitir un prondstico determinista. En resumen, los prondsticos deterministas
corresponden de forma adecuada con las observaciones dentro de la Cuenca del Valle de

México para umbrales de lluvia en el rango de 2 a 10 mm en 24 horas.

A laluz de los resultados preliminares obtenidos, se revel0 la necesaria participacion
de un pronostico que sea representativo de la distribucion de probabilidad de los estados
futuros de la atmosfera y; por lo tanto, que sea capaz de identificar la ocurrencia de eventos
extremos. En este sentido, la verificacion probabilista del producto ENS (Ensambles de
Prondstico) reveld mayor dispersion en las zonas altas de la Cuenca del Valle de México.
Por otro lado, las curvas ROC (Figura 6.8) prueban que el modelo predictivo tiene un muy
buen desempefio; con un area bajo la curva aproximada de 0.85, para la discriminacion de
eventos de 5, 10 y 20 mm acumulados en 24 horas. De acuerdo con estos resultados, se
podria afirmar que los ensambles tienen buena calidad, precision y desempefio para los
umbrales de lluvia analizados. Lo anterior no significa que el prondstico sea malo para
umbrales de mayor magnitud, sin embargo, serd necesario recopilar mas datos que permitan
obtener resultados confiables (representativos de la muestra) para eventos de lluvia

mayores.

Para contestar a la pregunta de investigacién nimero 3, el analisis visual de los
eventos aislados en el capitulo 6.3 demostr6 que los ensambles son representativos del
evento observado en todas las celdas del dominio de estudio; y a pesar de su resolucion, son
una herramienta muy Util para el analisis probabilista de la ocurrencia de un evento.
Complementando lo anterior, el meteograma promedio en la CDMX (ver Figura 6.7)
evidencid que el ensamble constituye una buena representacion de los posibles escenarios
de la atmosfera a lo largo del horizonte temporal. Como resultado, el evento observado no
es estadisticamente diferente de ningun otro miembro del ensamble. A pesar de esto, las
primeras 36 horas del prondstico resultaron ser las mas confiables; ya que después de ese

tiempo, la incertidumbre aumenta.
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En otro orden de cosas, los ensambles revelaron una buena confiabilidad para
umbrales de 5 a 20 milimetros de lluvia acumulada en 24 horas y lograron representar
adecuadamente la media y el percentil 95 de la lluvia acumulada cada 6 horas para un
horizonte de tiempo de 90 horas (ver Figura 6.8). Adicionalmente, el modelo de regresion
logistica se desempefio satisfactoriamente con areas bajo las curvas ROC (auc) de 0.85 y
0.72 para la Cuenca del Valle de México y Ciudad de México, respectivamente (ver Figura
6.5y Figura 6.8).

De acuerdo con estos Ultimos resultados, se puede afirmar que los ensambles si
tienen la resolucion suficiente para el prondstico de la lluvia en la Ciudad de México y buena
confiabilidad para un horizonte de hasta 36 horas. En cuanto a la construccion del modelo
predictivo, se encontrd que los mejores resultados se presentaron para el modelo alimentado
con la informacion histérica del OH-IIUNAM (Modelo 1), con una buena confiabilidad y
discriminacion de eventos, asi como mejores resultados de las métricas de desempefio POD,
FAR, HSS, PC, POFD y TS (ver Tabla 6-2). Estos hallazgos mostraron que los modelos
basados en datos, pueden ser fundamentales para la implementacion de una herramienta de
alerta y toma de decisiones; sobre todo en las primeras etapas de disefio del Sistema de
Alerta. Asi mismo; derivado de la creacion del modelo predictivo, se logré reducir el
numero de los miembros del ensamble a 27 miembros representativos; lo cual permitié
optimizar los tiempos de célculo y por ende obtener resultados de prondstico en el menor

tiempo posible.

Como parte del proceso de emergencia, los resultados revelaron que el modelo
Autémata Celular; en combinacion con la informacién LiDAR de terreno, permite estimar
de manera confiable las zonas que son susceptibles a inundaciones en la Ciudad de México.
Del mismo modo, los mapas de inundacion ayudan a conocer y comunicar el pronostico;
con al menos 24 horas de antelacion, lo que puede brindar informacién primordial en zonas
de interés; asi como a dar seguimiento a la evolucion del evento; lo cual es de suma

importancia para llevar a cabo acciones preventivas.

Con base en el umbral de alerta (si P (10 mm/24h) > 30%), se dio inicio a las
simulaciones con el modelo Automata Celular (WCA2D). La opcion del modelo para

habilitacion de cajas de lluvia (dominio expandible); posibilit6 llevar a cabo el calculo de
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los escenarios en el menor tiempo posible. Esto tiene un gran alcance, ya que un escenario
de prondstico oportuno y basado en la incertidumbre, promueve una mejor toma de

decisiones, asi como una gestion efectiva ante la ocurrencia de desastres naturales.

Finalmente, se establecié que la comunicacion del riesgo a través de mapas
probabilistas de inundacion, puede llevarse a cabo a través de una plataforma WEB. Los
mapas son una opcion adecuada que puede ayudar a los usuarios a consultar el pronostico
de acuerdo a su ubicacion geogréfica especifica; lo que contribuye a solucionar necesidades

particulares en la toma de acciones preventivas.

Con esto ultimo se da cumplimiento a la hipdtesis de este trabajo, haciendo posible
la prediccién probabilista de inundaciones en la Ciudad, mediante la integracion una
arquitectura estandar de pronostico; conformada por datos observados, ensambles
meteorol6gicos del ECMWEF y un modelo Automata Celular para la simulacién de flujos de

inundacion.

Por otro lado, a pesar del uso de metodologias mas recientes, que son resultado del
crecimiento del poder de computo, existe una resistencia al uso de estos datos; y al empleo
de nuevas metodologias (Rayner et al., 2005). No obstante, los conocimientos obtenidos de
este estudio pueden ser de ayuda para motivar al uso de productos de pronostico para la
implementacién de Sistemas de Alerta de Inundaciones a nivel local, ya que una de sus
mayores ventajas es la ayuda que ofrecen para la toma de decisiones utilizando datos

limitados y faciles de usar.

Este estudio contribuye al entendimiento y aplicacién de Sistemas de Prediccion por
Ensambles para dar solucion y evaluacion de inundaciones urbanas de origen pluvial a nivel
local. Este enfoque resultara atil para ampliar nuestra comprension de eventos extremos de
precipitacion; sus impactos posibles futuros, y los riesgos asociados. Esta nueva
comprension deberia ayudar a mejorar la gestion y control de amenazas meteorologicas, asi
como una mejor comunicacién del riesgo a la sociedad y llevar a cabo acciones de

proteccién civil de forma oportuna.

Los puntos fuertes de este estudio son la verificacion de pronosticos a partir de datos
de lluvia observada en tiempo real y de alta resolucion; la evaluacion de pronosticos para

un horizonte de 72 horas y la creacién preliminar de un sistema estandar de prondstico de
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inundaciones para la Ciudad de México. Esto permitio establecer el rango de tiempo maés
confiable de los pronosticos para el area de estudio. Ademas, los hallazgos brindan
evidencia adicional de la confiabilidad y precision de los ensambles a una resolucion
temporal de 6 horas; que pueden ser de ayuda para el analisis de inundaciones subitas, y dar
apoyo a los servicios de proteccion civil, permitiéndoles atender aquellas zonas vulnerables

con suficiente antelacion.

Con respecto a los métodos de investigacion, es necesario reconocer algunas
limitaciones: los datos observados fueron considerados como verdaderos; pero hay que
tener en cuenta que los diferentes aparatos de medicion también presentan cierto grado de
error. Si bien el proceso de verificacion se puede replicar, tener datos observados en tiempo
real puede ser una limitacion para la verificacion de prondsticos a resoluciones temporales
menores (tiempo < 12 h). Adicionalmente, la resolucién del producto de pronéstico juega
un papel importante, y el impacto de este factor en los resultados puede variar en funcion
del area de la zona de estudio. Finalmente, ningln sistema de pronostico puede lograr
resultados perfectos y como indica Murphy (1993), el proceso de prondstico culmina en la
formulacion de juicios por parte del pronosticador o del usuario sobre la ocurrencia o no de

un evento de interés.

Es conveniente que la eleccion de los umbrales se establezca con el cuidado
necesario para evitar posibles falsas alarmas o imprevistos que inevitablemente tendrian
repercusiones sociales y econdmicas (Siccardi et al., 2005). Ademas, es recomendable hacer
un uso combinado del producto HRES y ENS; ya que los prondsticos no probabilistas no
logran identificar amenazas. Se debe considerar a los ensambles como un valor adicional al
prondstico determinista, y utilizar ambos productos para la toma de decisiones; por ejemplo,
considerando al pronostico determinista como otro miembro méas del ensamble

meteoroldgico (Gouweleeuw et al., 2005).

En cuanto futuras lineas de investigacion, un estudio adicional podria evaluar y
determinar los umbrales de lluvia apropiados para emisién de alertas; asi como la
probabilidad asociada a la ocurrencia de un evento para la toma de decisiones. Un mayor
enfoque en el uso de modelos predictivos podria revelar hallazgos interesantes que ayuden

a mejorar las probabilidades del ensamble o, en su caso, calibrar dichas probabilidades. De

167



Prediccion probabilista de inundaciones para la Ciudad de México

igual manera, sera importante explorar el uso del Sistema de Prediccion por Ensambles para
escalas de tiempo mas pequefias (por ejemplo, 1 hora); que permitan una mejor
comunicacion del riesgo; identificacion de &reas méas vulnerables a inundaciones y
proteccion en zonas urbanas. Por ultimo, también ser& necesario extender las variables de
salida del prondstico, por ejemplo, ligar los resultados de la probabilidad de inundacion con
las velocidades del flujo. Se sabe que la velocidad también es una variable importante para
la evaluacion del riesgo, por ejemplo, en aquellas zonas altas de la cuenca; sin embargo, un
resultado probabilista de la velocidad del flujo por si solo, no es muy Util. En este caso, en
términos de comunicacion de la amenaza, se considera que la velocidad se encuentra en
segundo término en comparacion con los tirantes de inundacién, por lo que se podria
explorar la opcion de comunicar la velocidad del flujo de forma determinista de la siguiente
manera: Si pasa A, entonces B, en donde A se define como la probabilidad de que en cierta
zona se presente una inundacién mayor a un umbral de profundidad definido; y B seria la
velocidad de flujo correspondiente a dicho umbral (pronostico determinista de la velocidad);

asi como sus posibles repercusiones.

Por Gltimo, es importante mencionar que el prondstico es una medida no estructural
que contribuye al control de inundaciones; a pesar de ello, debe ir acompafiada con una
adecuada reglamentacion del uso de suelo y vigilancia permanente de su aplicacion,
delimitacion y reglamentacion de las zonas de inundacién, la aplicacion de seguros contra
inundaciones y la ejecucion de medidas de proteccion fisica en cada casa. Para desarrollar
una infraestructura adecuada y resiliente se requiere contar con una planeacién adecuada

del desarrollo urbano.
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Capitulo 9. Anexos

9.1. Ejemplo de codigo de Python para la peticion de descarga
de informacién en lotes del ECMWF

Simarro, (2020) describe como descargar e instalar el cliente api del ECMWF para la

descarga externa de los productos de pronostico. Para tener acceso al sistema MARS es

necesario estar suscrito como usuario del ECMWF y contar con nombre de usuario y llave

de acceso (APl key credentials). El acceso a los datos tiene costo para usuarios e

instituciones que no pertenecen a la union europea.

Para la realizacion de este trabajo de investigacion, el ECMWEF otorg6 un afio de

licencia de acceso al sistema MARS para la descarga de prondsticos historicos, y no en

tiempo real. Lo anterior significa que la licencia otorgada solo permitio la descarga del

prondstico 72 horas después de ocurrido el evento de interés.

A continuacion, se muestra un ejemplo de cddigo en lenguaje Python para la peticion

de descarga del pronostico ENS, para el mes de mayo de 2017.

from ecmwfapi import ECMWFService

server = ECMWFService("mars")

server.execute(

{

"class": "od",
"date": "20170501/to/20170531",

"area™: "20.5/-100/18.5/-98",
"grid": "0.125/0.125",
"expver": "1",

"levtype": "sfc",

"number":"1/to/50",

#clase od: operational data
#Periodo de descarga de los datos

#Coordenadas del é&rea de descarga
Norte/Oeste/Sur/Este

#Resolucién de la informacion

#codigo de version del producto: 1 para
operational data

#sfc: por Surface o nivel superficial

#Seleccion de miembros del ensamble. En
este caso del miembro 1 al 50
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"para

m": "228.128",

"step": "0/to/90/by/6",

"stream"’: "enfo",

"time": "12",
"type": "pf"
}

"TP_PF_S90by6_T12_MAY_2017.grib")

#ldentificacion del parametro tp = total
precipitation (228.128)

#pasos de tiempo. De la hora cero ala 96 en
pasos de tiempo de 6 horas

#Indentifica el modelo de pronoéstico. En
este caso el acronimo “enfo” es por
ensemble  forecast  (ensambles  de
prondstico)

#Tiempo base del prondstico: 12 UTC

#Seleccion de tipo de prondstico. “pf”
(Perturbed forecast).

#Seleccion del nombre de salida y extension
que tendra el archivo de descarga

9.2. Lista de estaciones Climatologicas

Tabla 9-1. Lista de estaciones climatolégicas del Sistema CLICOM. Estaciones utilizadas para la
verificacion de pronosticos del ECMWEF en la Cuenca del Valle de México

Fecha Fecha Elevacién
Num. Clave Nombre Latitud  Longitud

Inicial Final ms. n. m.
1 9020 DESVIACION ALTA AL PEDREGAL-DF  01/01/1952 01/01/2016 19.2969 -99.1822 2608
2 9022 EL GUARDA-DF 01/01/1961 01/01/2016 19.1344 -99.1731 2365
3 9029 GRAN CANAL KM. 06 250-DF 01/01/1952 01/01/2016 19.4767 -99.0914 2395
4 9032 MILPA ALTA-DF 01/10/1929 01/01/2016 19.1906 -99.0219 2369

PLAYA CALETA 454 COLONIA MARTE-

5 9036 DF 01/04/1968 01/11/2015 19.3953 -99.0978 2556
6 9041 SAN FRANCISCO TLALNEPANTLA-DF 01/01/1961 01/06/2015 19.1967 -99.1286 2458
7 9043 SAN JUAN DE ARAGON-DF 01/06/1953 01/01/2016 19.4653 -99.0792 2290
8 9045 SANTA ANA TLACOTENCO-DF 01/01/1969 01/10/2015 19.1789 -99.0028 2434
9 13002 APAN (DGE)-HGO 01/01/1986 01/10/2015 19.7072 -08.4492 2635
10 13004 ALCANTARILLAS-HGO 01/01/2013 01/08/2016 19.7997 -98.3808 2494
11 13008 EL MANANTIAL-HGO 01/12/1959 01/10/2015 19.8517 -98.9364 2456
12 13024 POTRERITO-HGO 01/11/1969 01/10/2015 19.6103 -08.6417 2380
13 13027 SAN JERONIMO-HGO 01/11/1970 01/07/2015 19.8153 -98.4842 2532
14 13029 SAN LORENZO SAYULA-HGO 01/01/1961 01/10/2015 19.9872 -98.2972 2795
15 13030 SAN RAFAEL MAZATEPEC-HGO 01/01/1966 01/10/2015 19.8647 -98.3558 2258
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Fecha Fecha Elevacion
Num. Clave Nombre Latitud  Longitud
Inicial Final ms.n.m.
16 13031 SANTIAGO TULANTEPEC-HGO 01/05/1966 01/06/2015 20.0444 -08.3683 2268
17 13033 SINGUILUCAN-HGO 01/01/1961 01/06/2015 19.9647 -98.5131 2258
18 13055 IROLO-HGO 01/01/2005 01/01/2016 19.7325 -98.5956 2381
19 13056 PACHUCA-HGO 01/01/1972 01/02/2016 20.0875 -08.7497 2397
20 13068 EL SALTO-HGO 01/02/1953 02/01/2017 19.9358 -99.2836 2769
21 13079 PRESA EL GIRON-HGO 01/12/1952 01/10/2016 20.0725 -98.6533 2235
22 13082 PRESA LA ESPERANZA-HGO 01/09/1956 01/01/2016 20.0561 -08.3344 2719
23 13085 PRESA TEZOYO-HGO 01/02/1953 02/03/2015 19.8542 -98.3083 2538
24 13091 TIZAYUCA (DGE)-HGO 01/03/1977 01/01/2017 19.8239 -98.9544 2470
25 13100 OMITLAN-HGO 01/04/1974 01/01/2017 20.1767 -98.6453 2413
26 13115 REAL DEL MONTE-HGO 01/02/1940 01/07/2016 20.1331 -98.6692 2761
27 13127 EL ASERRADERO-HGO 01/01/1981 01/10/2015 19.9539 -98.3258 2668
28 13128 SAN AGUSTIN TLAXIACA OCAVM-HGO 01/01/1982 01/01/2016 20.1183 -98.8853 2300
29 13129 SAN AGUSTIN ZAPOTLAN-HGO 01/01/1981 01/01/2016 19.8728 -98.7181 2999
30 13131 SANTIAGO TLAJOMULCO-HGO 01/05/1981 01/11/2015 19.9847 -98.9175 2236
31 13132 EL TEPOZAN-HGO 01/05/1981 01/03/2015 19.8108 -98.2661 2433
32 13133 SAN PEDRO TLAQUILPAN-HGO 01/01/1981 01/10/2015 19.9442 -98.7539 2237
33 13138 EMILIANO ZAPATA-HGO 01/01/1982 01/10/2015 19.6583 -98.55 2238
34 13150 EL CEREZO-HGO 01/05/1986 01/04/2014 20.1583 -98.7286 2584
35 13160 TORNACUXTLA-HGO 01/10/1996 01/10/2016 20.1531 -98.87 2492
36 13162 SANTIAGO TEPEYAHUALCO-HGO 01/01/2005 01/01/2013 19.8483 -98.6708 2304
37 13165 LA TRINIDAD-HGO 01/05/2007 01/01/2016 19.9603 -98.7081 2640
38 13167 ALMOLOYA-HGO 01/01/2013 01/07/2016 19.7022 -98.4083 2534
39 13168 RANCHO NUEVO-HGO 01/11/2012 01/07/2016 19.7478 -98.2792 2360
40 15007 AMECAMECA DE JUAREZ (DGE)-MEX 01/03/1969 01/12/2015 19.1406 -98.7722 2531
41 15008 ATENCO-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.5439 -98.9128 2179
42 15013 CALACOAYA-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.5342 -99.2394 2660
43 15014 CAPULHUAC-MEX 01/01/1969 01/10/2015 19.4408 -99.5453 2177
44 15017 COATEPEC DE LOS OLIVOS-MEX 01/01/1961 01/10/2015 19.3847 -98.8461 2212
45 15019 COLONIA VICENTE GUERRERO-MEX 01/01/1971 01/10/2015 19.5956 -99.3547 2609
46 15020 CHALCO -SAN LUCAS-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.2583 -98.8958 2630
47 15022 CHICONAUTLA-MEX 01/03/1963 01/01/2016 19.6567 -99.0172 2374
48 15028 EL TAJO -TUNEL VIEJO-MEX 01/01/1961 01/10/2015  19.9086 -99.1264 2482
49 15032 HUEHUETOCA-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.8486 -99.2125 2467
50 15039 JUCHITEPEC-MEX 01/01/1969 01/01/2016 19.0869 -98.8847 2246
51 15041 GRAN CANAL KM 27 250-MEX 01/01/1961 01/05/2015  19.5617 -99.0194 2278
52 15044 LA GRANDE-MEX 01/01/1961 01/10/2015 19.5761 -98.9139 2602
53 15045 LA MARQUESA-MEX 01/01/1969 01/10/2015 19.2986 -99.3686 2419
54 15047 LAS ARBOLEDAS-MEX 01/01/1969 01/01/2016  19.5628 -99.2158 2478
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Fecha Fecha Elevacion
Num. Clave Nombre Latitud  Longitud
Inicial Final ms.n.m.
55 15050 LOS REYES-MEX 01/01/1961 01/09/2015 19.3578 -08.9917 2244
56 15055 MAQUIXCO-MEX 01/09/1964 01/01/2016 19.7842 -98.8322 2256
57 15057 MIMIAPAN-MEX 01/01/1961 01/04/2016 19.4431 -99.4644 2230
58 15058 MOLINITO-MEX 01/01/1969 01/01/2016 19.4536 -99.2383 2260
59 15059 MOLINO BLANCO-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.4775 -99.2208 2542
60 15061 NEZAHUALCOYOTL-MEX 01/07/1967 01/01/2016 19.4158 -99.0456 2233
61 15073 PRESA GUADALUPE-MEX 01/01/1961 01/10/2015 19.6233 -09.2822 2251
62 15074 PRESA LA CONCEPCION-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.695 -99.3017 3039
63 15075 PRESA LAS RUINAS-MEX 01/08/1969 01/10/2015 19.5811 -99.2783 2276
64 15077 PRESA TOTOLICA-MEX 01/04/1963 01/01/2016 19.4528 -99.2836 2247
65 15081 REPRESA EL ALEMAN-MEX 01/01/1961 01/10/2015 19.7044 -99.2192 2531
66 15083 SAN ANDRES-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.5319 -98.9106 2882
67 15090 SAN JERONIMO XONOCAHUACAR- 01/01/1961 01/01/2016 19.7508 -98.9494 2290
MEX
68 15094 SAN LUIS AMECA-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.1903 -98.8708 2268
69 15095 SAN LUIS AYUCAN-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.4953 -99.3678 2234
70 15098 SAN MARTIN OBISPO-MEX 01/08/1964 01/09/2015 19.6217 -99.1928 2347
71 15099 SAN MATEO ACUITLAPILCO-MEX 01/01/1961 01/10/2015 19.7633 -99.0439 2323
72 15100 SAN MATEO TECOLOAPAN-MEX 01/01/1969 01/01/2016 19.5708 -99.2375 2351
73 15101 SAN MIGUEL TLAIXPAN-MEX 01/01/1961 01/10/2015 19.5194 -98.8125 2380
74 15106 SAN RAFAEL-MEX 01/01/1961 01/10/2015 19.2078 -98.7583 2269
75 15114 SANTIAGO TLAZALA-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.5581 -99.4139 2249
76 15115 SANTO TOMAS PUENTE COLGANTE- 01/01/1961 01/01/2016 19.7747 -99.1669 2269
MEX
77 15125 TEXCOCO (DGE)-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.5056 -08.8819 2285
78 15127 TOTOLICA SAN BARTOLO-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.4656 -99.2456 2750
79 15129 TULTEPEC-MEX 01/01/1961 01/01/2016 19.6842 -99.1267 2263
80 15135 XOCHIHUACAN-MEX 01/01/1969 01/04/2015 19.6239 -98.6753 2251
81 15137 AMEALCO-MEX 01/10/1996 01/01/2016 19.5181 -99.1108 2287
82 15145 PLAN LAGO DE TEXCOCO-MEX 01/04/1967 01/01/2015 19.4506 -98.9317 2391
83 15150 SAN MATEO HUEXOTLA-MEX 01/01/2001 01/09/2015 19.4769 -98.8778 2541
84 15167 EL TEJOCOTE-MEX 01/01/1952 01/10/2015 19.4433 -98.9028 2807
85 15170 CHAPINGO (DGE)-MEX 01/01/1952 01/01/2016  19.4847 -98.8864 2248
86 15210 SAN JUAN TOTOLAPAN-MEX 01/01/1976 01/10/2015 19.5297 -08.7267 2253
87 15231 PRESA ITURBIDE-MEX 01/09/1977 01/10/2015  19.5294 -99.4642 2290
88 15263 ACOLMAN-MEX 01/06/1983 01/01/2016 19.64 -98.9128 2252
89 15274 NOPALA-MEX 01/01/1981 01/01/2016 19.9378 -99.0119 2766
90 15280 TLALMANALCO-MEX 01/05/1981 01/01/2016 19.2039 -98.8033 2235
91 15318 SANTA ANA JILOTZINGO-MEX 01/09/1981 01/10/2015 19.5389 -99.3969 2257
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Fecha Fecha Elevacion
Num. Clave Nombre Latitud  Longitud

Inicial Final ms.n.m.
92 15383 LAGO NABOR CARRILLO-MEX 01/07/1985 01/01/2016 19.4722 -08.9917 2255
93 29003 ATLANGA SAN JOSE-TLAX 01/01/1961 01/01/2014 19.5556 -98.2028 2777
94 29004 CUAMANTZINGO-TLAX 01/01/1969 01/10/2015 19.5197 -98.2692 3321
95 29010 HUEYOTLIPAN-TLAX 01/01/1961 01/04/2015 19.4719 -08.3453 2490
96 29016 NANACAMILPA (DGE)-TLAX 01/01/1985 01/10/2015 19.4925 -98.5353 2564
97 29024 SANCTORUM-TLAX 01/07/1966 01/07/2009 19.4925 -98.4719 2590
98 29025 SAN MARCOS HUAQUILPAN-TLAX 01/08/1966 01/01/2014 19.5969 -98.6319 2603
99 29034 ZOQUIAPAN-TLAX 01/04/1966 01/10/2015 19.5847 -08.4781 2530
100 29035 CALPULALPAN-TLAX 01/10/1947 01/10/2015 19.5861 -98.5639 2680
101 29047 ESPAA‘ITA-TLAX 01/03/1977 01/01/2014 19.4578 -98.4222 2746
102 29052 EL ROSARIO-TLAX 01/01/1981 01/01/2014 19.6553 -98.2289 2588
103 29162 BENITO JUAREZ-TLAX 01/04/1933 01/01/2014 19.5867 -98.4275 2625

Tabla 9-2. Lista de estaciones del OH-IITUNAM. Estaciones utilizadas para la verificacion de
prondsticos del ECMWEF en la Ciudad de México

Elevacion
Num Nombre Longitud Latitud
ms. n. m.
1 ACOPILCO -99.329 19.322 2956
2 AJUSCO -99.1884 19.215 2857
3 AMC -99.1742 19.241 2616
4 ARAGON -99.08 19.466 2240
5 BALBUENA -99.1028 19.423 2237
6 BONDOJITO -99.118 19.47 2239
7 BOSQUEREAL -99.283 19.436 2418
8 CCHOTE -99.06 19.384 2239
9 CCHVALLEJO -99.14 19.483 2239
10 CENTENARIO -99.239 19.356 2514
11 COAPA -99.134 19.288 2248
12 CONDESA -99.171 19.407 2250
13 CONTRERAS -99.247 19.306 2547
14 CUAJIMALPA -99.292 19.355 2732
15 CUAUHTENCO -99.097 19.193 2753
16 CUAUTEPEC -99.141 19.549 2275
17 CUEMANCO -99.1032 19.282 2239
18 CULHUACAN -99.1051 19.323 2246
19 DHUMANOS -99.221 19.322 2396
20 DOSRIOS -99.344 19.37 2636
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Elevacion
Num Nombre Longitud Latitud
ms.n. m.
21 HERRADURA -99.251 19.416 2366
22 IHUNAM -99.182 19.329 2285
23 INDIOSVER -99.119 19.496 2238
24 IZTAPALAPA -99.07 19.349 2247
25 LAJOYA -99.1678 19.28167 2283
26 LOSREYES -98.979 19.358 2244
27 MADIN -99.267 19.523 2363
28 MEXICALTZINGO -99.1177 19.356 2242
29 MEYEHUALCO -99.044 19.337 2247
30 MILPAALTA -99.017 19.197 2368
31 NAUCALPAN -99.243 19.474 2316
32 NOPALERA -99.0448 19.302 2260
33 PADIERNA -99.227 19.294 2508
34 PANTITLAN -99.075 19.416 2232
35 PICACHO -99.206 19.269 2612
36 POLANCO -99.206 19.43628 2279
37 PREPA2 -99.0988 19.384 2237
38 PREPA3 -99.095 19.482 2242
39 PREPA4 -99.196 19.404 2303
40 PREPA5 -99.135 19.307 2246
41 PREPAS -99.195 19.367 2309
42 SACMEX -99.137 19.425 2250
43 SANBARTOLO -99.28 19.326 2761
44 SANBERNABE -99.266 19.306 2753
45 SGREGORIO -99.0462 19.253 2260
46 TACUBA -99.1863 19.455 2251
47 TAXQUENA -99.142 19.344 2241
48 TLALNE -99.195 19.539 2258
49 TLATELOLCO -99.1371 19.45 2243
50 TOPILEJO -99.1527 19.209 2769
51 TULYEHUALC -99.01 19.25 2253
52 UAMAZC -99.189 19.504 2250
53 VHERMOSA -99.276 19.372 2629
54 XOCHIMILCO -99.107 19.25 2248
55 ZAPATA -99.149 19.373 2247
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9.3. Implementacion de la Regresion Logistica

El modelo de regresion lineal se define por la siguiente ecuacion:

_ 1 (9.0
Y= Tt e @

Donde x es la variable predictora y a, B los parametros.

La relacion entre predictores y predicciones es una relacion lineal, pero con alguna

transformacion. En una regresion lineal las variables x, y son variables continuas que pueden
adoptar valores desde menos infinito a infinito.

)= (9.2)

(x,¥) € [—o0, 0]?

Mientras que en la regresion logistica, al predecir una variable que es categorica, la
variable "y" se vuelve discreta porque solo podra adoptar un valor de cero o uno, y € {0,1}.
En consecuencia "y" se convierte en una variable binaria. Para predecir el valor de "y" es
necesario establecer probabilidades con un rango de valores desde cero a uno P € [0,1].

Entonces el punto de inicio de la regresion logistica consiste en calcular la variable P:

X € [—00, 0]

)

(9.3)
P=a+pX

P es la probabilidad condicionada de éxito o fracaso en funcion de un evento X. Sin
embargo, al tratarse de probabilidades, P debe adoptar valores entre cero y uno. Para
solucionar esto, se calcula la relacion de la probabilidad de que ocurra un evento versus la

probabilidad de que el evento no ocurra: odds = % € [0, + o]
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De acuerdo con lo anterior, la probabilidad se divide entre su complemento, por lo
que la variable odds de una probabilidad dada varia de cero a infinito positivo. Para lograr
que todos los valores posibles de la probabilidad abarquen el espectro entero de nimeros
reales, se aplica una trasformacion adicional de logaritmo. De esta forma es posible plantear

una funcién de manera analoga a la regresion lineal.

Entonces, el modelo resultante de la regresion logistica se conforma por una parte
lineal (miembro derecho de la ecuacién) y el logaritmo aplicado a la probabilidad

(transformacion logit), como se muestra a continuacion.

ln(lfp)=a+ﬁX

Al aplicar logaritmo a la variable odds, ambos lados de la ecuacion anterior ahora
pueden adoptar valores desde —oo, co0; en donde se pueden presentar los casos siguientes:

P
1-P

e[01] > ln( ) € [—oo, 0]

1-P

P
1-P

PP) € 10, ]

€ [1, +] n:>ln<1

Por ultimo, se aplica el nimero de Euler "e" en ambos lados de la ecuacion para

despejar las probabilidades, P.

— patpX
1-p ¢

P = ea’+ﬁX _ Pea+[§’X

P(l + ea+[>’X) — ea+ﬁX

ea+ﬁX

P=1+e“+ﬁX

Si dividimos el termino derecho entre e**A% | la expresion final queda:
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po_ L (9.4)
T 14 e @D

La ecuacion anterior permitiré calcular la probabilidad de la variable X.

En el caso de una regresion logistica maltiple:

b 1 (9.5
o 1 + e~ (@+XiL, BiX)

O también se puede denotar de forma vectorial:

-

ﬁ = (ﬁlﬂﬁZ' 33' ﬁn)

X = (X1, X0, X3, . X))

1 (9.6)

P=—+—
14 e~ (@+BX)

9.3.1. Estimacion con maxima verosimilitud

Para estimar los parametros de la regresion logistica se utiliza el método de estimador

de méaxima verosimilitud. Si tenemos una serie de observaciones:
{(xi ¥y}

Donde y es la variable independiente y x; es la variable predictora; que en el caso de
regresion maultiple, pueden ser dos o mas variables predictoras o estimadoras. Entonces se

tiene que:

x; = (Xi1, Xi2) Xi3, - Xige)

El entorno de maxima verosimilitud L se define como la probabilidad conjunta de que

se cumpla o no P; dado si ocurre 0 no y;.
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Vi € {0,1}

n

i=1

(9.7)

Donde n es igual al total de datos (data points) y k representa a las variables
estimadoras. Entonces de acuerdo con la ecuacion de regresion logistica en sus dos

modalidades:

k
in(5 - p)=at ;ﬁfxw 9.8)

=a+,§xi

Por otro lado, de la ecuacion (9.6), se tiene:

1

i T e

Adicionalmente recordamos que el valor de la categoria sera 1 si la probabilidad del punto o
dato estudiado es mayor al 50%, y 0 si la probabilidad es menor a 50%.

yi=1= P(x) 205> a+ fx =0
yi=0= P(x) <05= a+ px <0

La funcion de verosimilitud (ver ecuacion (9.7) es el producto de las probabilidades

y al escribirla en funcion de los parametros o y f3, se tiene la siguiente ecuacion:
n
L@p) = | [P -pory
i=1

Donde P; es la probabilidad del punto x; en cuestion, P; = P(x;)

Para despejar las incognitas (o y B) de la funcién de verosimilitud se aplica el

logaritmo natural a la izquierda y derecha de la ecuacion anterior.
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sil=InL(a,B)

[=InL(a,B) =In (1_[ PYi(1— Pi)l—Yi>
i=1

Por propiedades de logaritmos la expresion anterior queda:

n
=) yilnP+ (1= y)In(i = P)
i=1

- Z In(1 = P,) + y;(In P, — In(1 — P,)) ®:9)
i=1

P;
InP, —In(1-P;) = ln(1 _Pi)

De la ecuacion (9.8), se sabe que:

P, &
11’1(1_Pl) = a+Z[)’1x”
j=1

Entonces, sustituyendo la ecuacion anterior en la ecuacion (9.9), queda la siguiente

expresion:

- d (9.10)
=Zln(1—Pi)+yi a+Zﬁjxij
i=1 j=1

Adicionalmente, derivado de la ecuacién (9.6):

1 1+ e (@+hxd) _q 1
Tlte @) | t+e-@thr) 1+ e@thx)

1-P=1
Por lo que:

In(1-P)=1In (—1 n e(a+BXi)>
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In(1 — P) =In(1) — In(1 + e@*+hxD)

como In(1) =0

In(1—P) = —1In(1 + e@*FxD) (9.11)

Sustituyendo la ecuacion (9.11) en la ecuacion (9.10):

n

k
l=InL(a,B) = Z — ln(l + e(a+ﬁxi)) +y|la+ Zﬁjxij (9.12)
j=1

i=1

A partir de la funcion de maxima verosimilitud se procede entonces a buscar los

minimos igualando las derivadas de la funcién a cero.

Maxi g 0L Ol
D — ===
axima verosimitlitu 9a aﬁj
A~ e@hx)
90 Lu 1gewm TViT Z(yl P) (9.13)
i=1
ol x;je @B .
ap; z T4 elarprp TV = Z xij(vi — Py) (9.14)
=1 i=1

Si se hace un cambio de variable @« = By y x;o =1V;=1,...,n

n

al
B = ; xi;(yi — Pr) (9.15)

Entonces la derivada parcial de [ respecto a ; puede escribirse como un producto

escalar de la columna jota-ésima de los datos por (y; — P;).
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ol
a_ﬁj =X;-(vi—P) (9.16)

En notacion vectorial la expresion anterior queda:

ol
Fri X-(vi—P)

Calculando la segunda derivada:
921 z": P, 0.17)

2= /), T Xiiga :
6,81 = aﬁ]
De la ecuacion (9.6) tenemos:
1 aPl —xl-je_(““Lﬁxi)

b= 1+ e—(@+Bx) = 6_[)’] - (1 + e~ (a+Bx)2

aP; -1 e~ (a+Bxi)
9B, 1+ e @ PO 4 @hx Y

1 e_(a+ﬁxi)
b= @ L B T T @
Entonces
oh P.(1-P)
o = —hHUL T )X
2B;

Sustituyendo la expresién anterior en la ecuacion (9.17):

n

021
T = Z x;jPi(1 = P)x;j
J i=1

En notacidn vectorial:
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2l <
- Z x;P; (1 — P)x;*

i=1

Donde x; es el vector de datos i-ésimo con todas las columnas de datos. En forma matricial

la expresion anterior se denota por:

921 .
S=X-W-X
aB;

Donde la matriz diagonal W contiene la informacién de los parametros f3
W(B) = diag(P,(1 - P)) I,

Para resolver la ecuacion (9.15) se emplea el método de Newton-Raphson

9.3.2. Parametros del modelo de Regresion Logistica para
Cuenca del Valle de México

Tabla 9-3. Coeficientes beta del modelo de Regresion Logistica para distintos umbrales de Iluvia en
la Cuenca del Valle de México

Miembro <5mm >5mm >10 mm >20 mm
€o 0.001171 -0.00117 -0.00537 0.003231
e1 0.000245 -0.00025 0.003109 0.00183
€2 -0.00779 0.007791 0.004811 -0.00743
es3 0.009774 -0.00977 -0.01164 -0.01289
€4 -0.01598 0.015983 0.012531 0.007261
es5 -0.00233 0.002329 0.008347 0.000603
€6 0.009491 -0.00949 -0.00122 0.000103
er -4.44E-05 4.44E-05 0.00191 0.013247
es -0.01439 0.014389 0.015213 0.013629
€9 -0.01039 0.010394 0.013829 0.017199
€10 -0.00478 0.004776 0.000643 0.000383
e -0.00843 0.008429 0.010092 0.018395
e12 -0.00232 0.002316 0.002862 0.005511
13 0.004054 -0.00405 -0.00852 -0.01472
€14 0.010352 -0.01035 -0.00513 0.002359

194



Anexos

Miembro <5mm >5mm >10 mm >20 mm
e1s -0.00644 0.006443 0.00829 0.011756
€16 0.002944 -0.00294 -0.00713 -0.01019
e17 -0.00685 0.006847 0.007419 0.012185
18 -0.00021 0.000213 -0.00875 -0.0123
19 0.000189 -0.00019 -0.00271 -0.00142
€20 -0.01075 0.010745 0.014674 0.010001
e 0.006354 -0.00635 -0.00308 -0.001
€2 0.014664 -0.01466 -0.01682 -0.01856
€23 -0.0115 0.011496 0.011157 0.020911
€24 -0.00663 0.006626 0.003234 -0.00141
€25 -0.01921 0.019213 0.015237 0.011025
€26 -0.00969 0.009687 0.011421 0.019156
e27 0.000551 -0.00055 0.001799 0.000155
€28 -0.01 0.010002 0.004623 0.006097
€29 -0.01056 0.010559 0.012754 0.01097
€30 -0.00732 0.007325 0.008239 0.003813
es1 0.000783 -0.00078 0.002592 0.002036
€32 -0.00626 0.006255 0.003759 0.00484
€33 -0.01349 0.013494 0.011544 0.014982
€34 -0.01367 0.013674 0.009747 0.008379
€35 -0.00296 0.002955 0.001924 -0.001
€36 -0.00903 0.009035 0.005129 0.002536
37 0.006155 -0.00615 -0.00835 -0.00652
€38 -0.00504 0.005039 -0.00024 0.00083
€39 -0.00056 0.000565 -0.00027 0.00087
€40 0.003624 -0.00362 -0.00081 -0.00662
esn 0.005402 -0.0054 -0.00412 0.001361
€42 -0.01352 0.013523 0.012471 0.008712
€43 -0.00186 0.001861 -0.00276 -0.02179
€44 0.009091 -0.00909 -0.0182 -0.02403
€45 0.00146 -0.00146 -0.00522 -0.01237
€46 0.002406 -0.00241 0.001315 0.003563
47 0.011504 -0.0115 -0.00777 -0.00565
€48 -0.00458 0.004582 0.00331 0.005463
49 -0.00048 0.000479 1.98E-05 -0.00382

HRES -0.06707 0.067071 0.06443 0.0567
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9.3.3. Parametros del modelo de Regresion Logistica para
CDMX. Lluvia acumulada cada 6 horas para lt=0 +

90 h.
Tabla 9-4 Coeficientes beta del modelo de Regresion Logistica para distintos umbrales de lluvia en
CDMX
Miembro <0.5mm > 0.5 mm >1mm
€o 0.001929 -0.00193 -0.00122
e1 0.009196 -0.0092 -0.00851
€2 -0.00649 0.00649 0.002538
€3 -0.02278 0.022778 0.02435
€4 -0.02027 0.020269 0.023195
es5 0.005628 -0.00563 -0.0091
€6 -0.00703 0.007029 0.003953
er -0.00043 0.000431 0.001181
es 0.006827 -0.00683 -0.00828
€9 -0.01213 0.012135 0.00978
€10 -0.00306 0.003058 0.001884
en -0.01712 0.017124 0.015238
e1 -0.01424 0.014244 0.009761
e -0.0132 0.013197 0.012522
€14 -0.01648 0.01648 0.015074
e1s 0.013722 -0.01372 -0.01585
e -0.01137 0.01137 0.010176
e1r -0.00147 0.001469 0.00154
e -0.01284 0.012835 0.007439
e19 -0.00379 0.003792 0.007521
€20 -0.01037 0.010367 0.005239
€21 0.00324 -0.00324 -0.00104
€22 -0.00587 0.005865 0.009783
€2 0.003359 -0.00336 -0.00321
€24 -0.0138 0.0138 0.008193
€2 0.001721 -0.00172 0.001516
€26 -0.00864 0.00864 0.013292
€27 0.002778 -0.00278 -0.0008
€28 0.005229 -0.00523 -0.00701
€2 0.012415 -0.01241 -0.01629
€30 -0.0256 0.025601 0.029278
€31 -0.01721 0.017206 0.009902
€3 0.008797 -0.0088 -0.00168
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Miembro <0.5 mm > 0.5 mm >1mm
€33 -9.50E-05 9.50E-05 0.003949
€34 -0.00987 0.009867 0.011449
€35 -0.00759 0.007591 0.01187
€36 -0.00074 0.000738 -0.00028
€37 -0.01434 0.014336 0.014738
€38 -0.01695 0.016951 0.015526
€39 0.003228 -0.00323 -0.00365
€40 0.008816 -0.00882 -0.01066
€41 -0.02375 0.023745 0.023888
€42 -0.00738 0.007384 0.007222
€43 -0.0052 0.005201 0.005058
€44 -0.01502 0.015022 0.020575
€45 -0.02284 0.022837 0.026564
€46 -0.0043 0.004304 0.003855
€47 0.005498 -0.0055 -0.00806
€48 -0.01381 0.013806 0.012024
€49 -0.00832 0.008319 0.004047

HRES -0.0349 0.034904 0.028757

9.3.4. Parametros del modelo de Regresion Logistica para el
Modelo 1. Lluvia acumulada en 24 horas para lt =0 +

72 h.

Anexos

Tabla 9-5. Coeficientes beta del modelo de Regresion Logistica para el Modelo 1 descrito en el

Capitulo 5.4

Num. Miembro Beta
1 e0 0.006008878
2 el -0.008418647
3 e2 -0.012780952
4 e3 0.007563407
5 e4 0.002595111
6 el0 -0.009573836
7 ell 0.023058914
8 el3 0.020111561
9 eld 0.003680532
10 el6 0.006696779
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Num. Miembro Beta
11 el7 0.001678983
12 el9 -0.002038067
13 e2l -0.005010895
14 e24 0.017013772
15 e25 0.015551262
16 e28 0.007093175
17 e29 0.001115084
18 e30 0.027407123
19 e3l 0.008000557
20 e34 -0.003252306
21 e39 -0.00959186
22 e43 0.002480348
23 ed4 0.001543329
24 e45 0.02996799
25 e47 0.006093825
26 e49 -0.00211687
27 HRES 0.017127678

9.4. Parametros del modelo WCA2D CADDIES caflood

A continuacién, se muestra la configuracién de parametros para el modelo
hidrodindmico. Esta informacion debe estar en formato de texto separado por comas para que
pueda ser leido por CADDIES_caflood. Para més detalles consultar (Michele Guidolin et al.,
2015)

Simulation Name ,Mexico City
Short Name (for outputs) ,CDMX
Version ,1,0,0
Model Type \WCA2Dv2
Time Start (seconds) 0

Time End (seconds) ,86400

Max DT (seconds) ,60

Min DT (seconds) ,0.01
Update DT (seconds) ,60

Alpha (Fraction DT 0.0-1.0) ,0.1

Max Iterations ,4000000
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Roughness Global ,0.019
Ignore WD (meter) ,0.005
Tolerance (meter) ,0.0025
Slope Tolerance (%) ,0.2
Boundary Ele (Hi/Closed-Lo/Open),-9000
Elevation ASCII ,dem.asc
Rain Event CSV ,box5.csv,box6.csv,box9.csv,box10.csv,box14.csv,box15.csv
Water Level Event CSV

Inflow Event CSV

Time Plot CSV

Raster Grid CSV ,WDraster.csv,VELraster.csv
Output Console true
Output Period (s) ,300
Output Computation Time true
Check Volumes true
Remove Proc Data (No Pre-Proc) ,true
Remove Pre-Proc Data true
Raster VEL Vector Field true
Raster WD Tolerance (meter) ,0.01
Update Peak Every DT false
Expand Domain true
Ignore Upstream true
Upstream Reduction (meter) 1
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