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RESUMEN

El estudio de la subsidencia en el mundo, asi como en la Ciudad de México, ha sido analizado bajo
diferentes metodologias. Las técnicas utilizadas combinan una serie de relaciones tedricas junto con la
calibraciéon de un conjunto de parametros; los modelos resultantes tendran una composicion diferente
entre las proporciones tedricas y los parametros a calibrar, generando prondsticos con distintos margenes

de precision.

Los modelos basados en relaciones puramente tedricas, donde no se requiere establecer el valor de
parametros que no tienen una razon fisica visible, sino que mas bien son construcciones matematicas que
se obtienen del analisis de datos medidos, son por construccidn, esquemas aptos para usarse en diversas
variaciones del fenédmeno estudiado, mientras se mantengan las condiciones minimas de simplificacion
tedrica del modelo, reproduciendo con una buena precisién el suceso. No obstante, los modelos
mencionados pueden no contar con toda la variedad de variables que se quiere analizar, en tal caso, se
necesitard recurrir a ecuaciones complementarias, algunas probablemente no conocidas hasta ahora, para
finalmente, configurar la importancia que tendra todo un conjunto de datos de predictores, variables,

sobre la manifestacion natural estudiada.

Para construir modelos, quizds con una menor precisién, pero con la versatilidad para componer
relaciones usando una gran diversidad de predictores sobre una o multiples variables de salida, estan las

redes neuronales.

En esta investigacion se avanzo en el estudio de la subsidencia de la Ciudad de México bajo el enfoque de
las redes neuronales. Como bien se menciond, estos modelos tienen una menor precision que los modelos
basados en un andlisis fisico y matematico mas profundo, sin embargo, los modelos de redes neuronales
en este trabajo permitieron conocer la importancia cuantitativa que tiene una serie de caracteristicas y
propiedades, algunas medidas en diferentes unidades geoldgicas del sistema, sobre el anadlisis de la
subsidencia que sufre la ciudad; este insumo basico es importante para hacer una efectiva gestion del
riesgo. Un diagndstico de esta envergadura que, admite propiedades tan distintas, y que han sido
ajustadas en diversas partes del acuifero o del acuitardo del sistema de la ciudad, puede dificultarse bajo

el uso de modelos convencionales.
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El modelo determinado en esta tesis para la Ciudad de México permite separar en orden de importancia

las variables estudiadas para predecir subsidencia en tres grupos que son:

- Importancia alta: Las propiedades de la Arcilla Superior, y queda en duda, si las propiedades de la
Arcilla Inferior también podrian estar en este grupo de existir un catalogo de datos mas robusto.

- Importancia media: Las propiedades de la Capa Dura, el espesor del acuitardo y el abatimiento en
el acuifero.

- Importancia baja: densidad de viviendas, densidad de unidades comerciales, industriales y de

servicio, y densidad de dreas verdes.

Este modelo también nos permitié descartar la relevancia que tiene la intensidad de lluvia y el caudal de
extraccién puntual sobre las predicciones de hundimiento. Finalmente, se obtiene un valor de retardo
homogéneo para toda la zona con magnitud de 4 afios aproximadamente, el retardo representa el tiempo
que debe transcurrir luego de extraer agua subterranea, una perturbacién, para evidenciar la disminucion
en el espesor del acuifero, la consecuencia. Adicional, se pudo calcular el volumen de almacenamiento
perdido en los afos para los que se calibré el modelo y se obtuvo un modelo con una precisién tal vez
menor a lo logrado con otros modelos, pero que permite predecir subsidencia dentro de un margen de

error aceptable.
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1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

En los ultimos afios ha aumentado el uso de algoritmos de inteligencia artificial para el modelado de
fendmenos en ciencias de la tierra, la particularidad que presentan estos métodos, y que ha impulsado su
auge, es su capacidad para modelar conjuntos de datos no lineales y de gran dimensidn, incluidas

interacciones complejas y valores faltantes (Rahmati, y otros, 2018).

El mapeo y modelado de fenédmenos que conllevan un peligro para la humanidad es de gran interés en
este campo, centrando los trabajos en estudiar cada peligro por separado, e incluyen aplicaciones en
inundaciones (Darabi, y otros, 2018), subsidencia (Chen, y otros, 2020) (Smith & Majumdar, 2020),
contaminacién (Barzegar, Asghari, Adamowski, & Fijani, 2017) (Rahmati, y otros, 2019), avalanchas e
incendios, entre otros; o recientemente, estableciendo marcos de trabajo para multiples peligros (Yousefi,

y otros, 2020).

La técnica, sin importar el algoritmo que se escoja para modelar, parte de la busqueda de una gran
variedad de variables independientes que estén relacionadas con nuestro fenédmeno, este ultimo,
representando la variable dependiente (Yousefi, y otros, 2020). Escoger solo variables caracteristicas es
una tarea que puede influir en el rendimiento y precisién del modelo (Bui, y otros, 2018), sin embargo, los
modelos de inteligencia artificial, y sobre todo los modelos de machine learning, permiten estimar la
contribucidn que cada variable aporta. Esta cualidad es una directriz a la hora de enfocar nuestro modelo
hacia una disminucién, o, por el contrario, hacia una busqueda de nuevas variables que mejoren el poder

predictivo del algoritmo.

Por ultimo, al aplicar técnicas de inteligencia artificial se debe seleccionar el algoritmo o algoritmos que
mejor desempeiio pueden llegar a tener dada la aplicacion en la que se emplean, para el modelado de
peligros naturales se ha demostrado que SVM, BLR, BRT y GAM son algoritmos que obtienen gran precisién
al modelar distribuciones espaciales (Ebrahimy, Feizizadeh, Salmani, & Azadi, 2020) (Rahmati, y otros,
2019) (Zamanirad, Sarraf, Sedghi, Saremi, & Rezaee, 2020), no obstante, algoritmos mas complejos, como
redes neuronales profundas o redes de grafos, han sido poco o nada usados en este campo. Junto con el

algoritmo es requerido escoger las estadisticas idoneas para estimar la validacién y evaluacion del modelo,

10
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la revision bibliografica indica que los valores AUC y los valores de precision de prediccidén sobre los datos
de entrenamiento y validacidn, son los mejores estimadores y los mas usados (Abdollahi, Pourghasemi,

Ghanbarian, & Safaeian, 2019) (Zamanirad, Sarraf, Sedghi, Saremi, & Rezaee, 2020).

Los mapas obtenidos hasta el momento para los modelos de estos fenédmenos naturales solo consideran
las variaciones espaciales, mas no las temporales, las razones principales estdan enmarcadas por la
indisponibilidad de datos a través del tiempo (Rahmati, y otros, 2018), por la complejidad temporal de los
fendmenos o por el tipo de algoritmo usado. Los recientes avances en deep Learning, como las redes
neuronales de grafos, pueden ser la base para un primer acercamiento temporal en este campo. También
se puede usar una red neuronal profunda para llevar a cabo esta tarea, pero considerando el fendémeno
como uno con un comportamiento temporal discreto, no como un continuo, esto conlleva un error en la
modelacidn del suceso, pero que, en principio, puede ser un buen comienzo para estudios temporales, y

con un grado de complejidad mucho menor que al implementar una red neuronal de grafos.

Al centrarnos en el estudio de la subsidencia encontramos en la literatura varias publicaciones recientes
que, aplican una metodologia muy similar entre ellos basada en algoritmos de machine learning. Los
resultados de estos articulos se enfocan en construir mapas uni-temporales de probabilidad de
subsidencia, o lo que muchos de ellos denominan “Mapas de Susceptibilidad de Subsidencia” (Ebrahimy,
Feizizadeh, Salmani, & Azadi, 2020), sin embargo, estos mapas reducen significativamente el poder
predictivo de sus modelos al limitar sus investigaciones al estudio espacial de probabilidades, cuando se
podria llegar a cuantificar la razén del hundimiento en alguna unidad de tiempo; este ultimo camino es
tomado por un Unico autor, (Smith & Majumdar, 2020), en la literatura considerada. Otro de los propdsitos
expuestos en los articulos consultados es la aplicacién de graficos de dependencia para establecer
cuantitativamente la importancia que tiene cada una de las variables predictoras sobre la prediccion de la
variable de interés, variable predicha, dicho objetivo es compartido por todas las referencias leidas y se
identifica claramente, como el interés principal en el articulo de (Chen, y otros, 2020). Para cumplir estas
metas, los autores requieren partir de la selecciéon de un conjunto relevante de predictores, en la mayoria
de las investigaciones es tomado de manera muy general y amplia (Ebrahimy, Feizizadeh, Salmani, & Azadi,
2020), abarcando no solo propiedades del sistema hidrogeoldgico, sino que adicionan algunas
propiedades ambientales, antropogénicas y topograficas. Es el caso del trabajo de (Zhi-xiang, Pei-xian, Li-
li, & Ka-zhong, 2009) donde usan 8 variables distintas, todas con una orientacién topografico, o el estudio

de (Ebrahimy, Feizizadeh, Salmani, & Azadi, 2020) con alrededor de 12 variables distintas englobando
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ambitos muy diversos. Al final, muchos estudios terminan reflejando la poca relevancia que suscitan
muchos de los predictores escogidos, no obstante, la investigacion de (Chen, y otros, 2020), donde se
analiza el peso que aporta cada uno de los cambios en el nivel piezométrico de cada uno de los tres
acuiferos que conforman un territorio de Beijing sobre la subsidencia en la zona, aplica de manera muy
selectiva la eleccidn de predictores; o mas destacado aun, el articulo de (Smith & Majumdar, 2020) donde
se parte de una relacidon tedrica simplificada del fendmeno para proponer las variables necesarias para

entrenar un algoritmo predictivo de machine learning.

Como es posible observar, la aplicaciéon en masa de inteligencia artificial para estudiar subsidencia es de
reciente florecimiento, por lo que no es posible encontrar un articulo que contenga una metodologia
estandarizada que contemple todo el estudio del fendmeno de hundimientos en una regidn, debido a la
extraccién de agua bajo una mirada de las redes neuronales, aun asi, por lo que ya se ha visibilizado, el

trabajo realizado por (Smith & Majumdar, 2020) es un buen punto de partida.

Ahora bien, hay varios interrogantes enmarcados en lo realizado por los dos anteriores autores, la principal
duda es con respecto a la simplificacion hecha sobre los predictores escogidos, aun cuando la investigacion
parte de una relacién tedrica de subsidencia para proponerlos, los autores requirieron tomar algunas
propiedades afines y no las que indica la ecuacién tedrica, debido a la dificultad para obtener bases de
datos con los valores de dichas variables en la gran zona de estudio que se escogid. La otra gran duda es
respecto a la simplificacién temporal que todas las investigaciones han decidido fijar hasta el momento, y
es que, aunque la relacion tedrica considerada por (Smith & Majumdar, 2020) tampoco hace uso de
consideraciones temporales, varios estudios sobre subsidencia muestran la trascendencia que tienen los
parametros temporales para modelar con precisién esta manifestacion fisica. Por ejemplo, en la
investigacion de (Wang, Keming, Wei, Shi, & Yao, 2022) se estudia la funcion que describe el
comportamiento del hundimiento en el tiempo dada una perturbacién en las condiciones normales del
terreno, esta funcion revela como la perturbacion genera un efecto que perdura en un intervalo temporal
extenso, por lo que no considerar los aportes en la subsidencia de perturbaciones previas al rango de afios
trabajado en cada uno de los estudios, en especial el llevado a cabo por (Smith & Majumdar, 2020), puede

acarrear un valor elevado de incertidumbre en el modelo obtenido.

Es importante anotar, que aunque la funcidn propuesta por (Wang, Keming, Wei, Shi, & Yao, 2022)

contiene un parametro que involucra los cambios temporales, es dificil partir de esta ecuacién para
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proponer los predictores necesarios para un modelo de machine learning, por lo que el término temporal
no parte de una variable fisica medible sino de un factor matematico a calcular, y aunque los autores
identifican dependencias de este con algunas variables fisicas medibles, su forma mas precisa de
averiguarlo es mediante un proceso de calibracién con datos, razén por la cual se tendria que afiadir como
una variable a predecir en el algoritmo de redes neuronales, aumentando enormemente la complejidad
del modelo, y requiriendo seguramente una base de datos mucho mas grande para entrenarlo debido a

que se tendrian dos valores a calibrar, el hundimiento y un factor temporal.

1.2. Planteamiento

El trabajo se centrd en aplicar algoritmos de machine learning al estudio espacial, primeramente, de la
subsidencia en la Ciudad de México, para, finalmente, aplicar los modelos a una primera aproximacion
temporal del fendmeno. La motivacion por aplicar este tipo de estrategias nace de la necesidad de diseiar
marcos de trabajos para la gestion del riesgo, ante desastres causados por efectos originados por la
actividad humana. Cabe anotar que estos modelos no explican el fenémeno como si lo realiza un andlisis
fisico de las ecuaciones que rigen su comportamiento, sin embargo, la complejidad que representa
establecer un analisis de este estilo, en un sistema tan complejo como el que se esquematiza para el
subsuelo de la Ciudad de México, nos insta a resaltar el gran aporte que podria hacerse con un enfoque
predictivo, moderadamente preciso y basado en los datos, como lo es el uso de estrategias apoyadas en

inteligencia artificial.

Ahora bien, como ya se menciond previamente, los algoritmos que se proponen no son actos para deducir
las funciones que describen fisicamente el fendmeno, aun asi, es posible determinar el peso que cada
variable tiene sobre la prediccién. Con este resultado, y aun sin tener un conocimiento completo de las
interacciones del sistema, es posible construir directrices para la gestidon del riesgo con un grado

importante de confiabilidad.

Un segundo producto, y no menos importante, es la creacion de un modelo para generar prondsticos del
hundimiento en la ciudad. Y si bien, este tiene un grado de incertidumbre no tan bajo como el obtenido

con otros enfoques, puede convertirse en un insumo importante para la toma de decisiones futuras.
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El area de estudio, que, en principio, se pretendia fuera todo el Valle de México, tuvo que ser reducido a
la Ciudad de México por la falta de bases de datos de multiples fendmenos en el resto de la zona de interés.
La metodologia aplicada parte de emplear las bases recogidas en el trabajo de (Smith & Majumdar, 2020).
Sin embargo, la estrategia se modifico a lo largo de este trabajo a fin de mejorar las simplificaciones que

se manejan, y extender su alcance a un estudio no solo espacial sino temporal de la subsidencia.

La segunda parte del estudio, como ya se menciond, que también se restringié por la calidad de los datos,
proporcioné un acercamiento al modelado temporal de la subsidencia. En esta primera aproximacion se
aproveché la misma red neuronal profunda, no obstante, por las propiedades y ventajas que tiene cada
algoritmo de machine learning, una red neuronal de grafos, un algoritmo de sintesis de fotogramas de
video como Deep Voxel Flow, o una red neuronal recurrente podrian proporcionar resultados mas fiables,

ya que permiten incorporar mas hechos fisicos del sistema.

1.3. Objetivos

- Construir un modelo basado en machine learning que permita estimar la distribucién espacial y/o
temporal de la subsidencia, por medio de una serie de variables topograficas, geoldgicas e
hidroldgicas.

- Estimar el retardo homogéneo que experimenta la Ciudad de México, este valor hace referencia
al tiempo que le toma al terreno disminuir su espesor después de una perturbacién en el nivel
piezométrico del agua.

- Evaluar la contribucién que cada variable del modelo, tanto variables geoldgicas, como
ambientales y antropogénicas, sostienen sobre el modelo de subsidencia propuesto.

- Calcular el volumen de almacenamiento de agua perdido por el acuifero durante el periodo de
tiempo con los mejores valores de calibracion.

- Se requiere comprobar el supuesto que establece que la capa con la mayor capacidad de
subsidencia en el terreno es la hidrofacies A, esto con base en el material y las propiedades que la
componen. No obstante, debido a la falta de precisién que tiene el algoritmo disefiado para
pronosticar la hidrofacies A en las zonas donde no se tienen bases de datos de esta propiedad, lo
gue ocurre en una extensa region del modelo, sera necesario trabajar con el espesor completo del

acuitardo que integra a dicha hidrofacies. Al asumir el espesor completo del acuitardo superior en
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lugar de la hidrofacies A, una consideracion mas general, en principio se esperaria un mejor ajuste
en los modelos al abarcar la mayoria de los estratos de arcilla, material con un potencial de
consolidacion superior. Sin embargo, al hacer uso del acuitardo en su totalidad, también se
introducen algunos espesores de capas mas duras con un potencial muy bajo de consolidacidn,

afiadiendo ruido al modelo.

1.4. Justificacion

Modelos que describan fendmenos como la subsidencia ya existen, no obstante, se tienen algunas
limitaciones, por ejemplo los modelos basados en INSAR pueden llegar a ser computacionalmente costosos
de estimar a escala, y estdn sujetos a errores ionosféricos y troposféricos, o modelos basados en GPS

pueden dejar vacios espaciales y/o temporales (Smith & Majumdar, 2020).

Es por ello, que un modelo apoyado en técnicas de inteligencia puede ser una gran alternativa para
subsanar muchas de las actuales dificultades. En Latinoamérica, segun la revisién bibliografica, ain no
existe un trabajo que aplique algoritmos de machine learning para modelar espacialmente la subsidencia.
Finalmente, un acercamiento al modelo temporal de la subsidencia usando inteligencia artificial adn no se

ha considerado.

Otro tipo de modelos basados en ecuaciones fisicas, que requieran la calibracién de parametros, es posible
que ya se hayan desarrollado para predecir subsidencia en la Ciudad de México. Estos modelos muy
seguramente, y dependiendo del grado de simplificacién introducido, pueden generar prondsticos con un
grado de fiabilidad mayor, aun asi, es complejo establecer el grado de importancia que tendran una serie
de propiedades hidrogeoldgicas, topograficas y antropogénicas que estan ligadas a las variables que
aparecen en las relaciones fisicas, pero que no se muestran de manera explicita en las ecuaciones, sino
gue es necesario aplicar relaciones alternas, quizas aun no estudiadas, para evaluar su importancia en la
prediccién. Es la necesidad de conocer los pesos de estds propiedades para hacer una buena gestion del

riesgo, lo que motiva el uso alternativo de las redes neuronales.
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2. AREA DE ESTUDIO

2.1. Descripcion de la Zona

El area de estudio inicial comprende una subregiéon de la Zona Metropolitana del Valle de México,

principalmente, lo concerniente a la Ciudad de México y una pequefia porcion del Estado de México, que

hicieron parte del antiguo lago de Texcoco; este origen en comun le confiere a la superficie una

caracteristica propia, la capacidad para comprimirse, que es la base para motivar este estudio. Las latitudes

19.2°N y 19.56°N, y las longitudes 99.23°W y 98.94°W delimitan la zona de investigacidn que consta de

488 Km?.

19.5°N
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G9RW
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Figura 2-1: Ubicacion del drea de estudio, en azul. Con lineas verdes se referencia a la Ciudad de Meéxico y su division en

delegaciones.
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No obstante, la falta de datos para estimar la carga de preconsolidacién en todo el dominio, requirié buscar
fuentes alternativas de informacion que permitieran estimar esta variable, resultando de esta manera, en
la propuesta de una serie de medidas antropogénicas, hidroldgicas e hidrogeoldgicas que sélo son faciles
de encontrar, en escala de alta precisién, sobre la Ciudad de México. La consecuencia anterior encaminé
el trabajo a restringir su alcance a solo el drea azul de la Figura 2-1, que se encuentra dentro de los limites

de la Ciudad de México (denotado por las lineas verdes).

2.2. Marco geografico

En la zona se destacan varios rasgos topograficos con un origen volcanico, y que en conjunto forman parte
de una cuenca endorreica. Al norte y noroeste se encuentra la Sierra de Guadalupe y la Sierra de Montealto
junto con el Cerro de Chapultepecy el Cerro del Chiquihuite; al occidente delimitan la Sierra de Las Cruces
y la Sierra del Ajusco conformadas por algunas topoformas como el Cerro la Cruz del Marqués, Cerro El
Charco y el Volcan Pelado; al sur estd presente la Sierra Chichinautzin donde se resaltan algunos picos
como el Volcan Tlaloc, Volcan Chichinautzin, Volcan Acopiaxco, Volcan Cuautzin y el Cerro Cilcuayo; al este
sobresale la Sierra Nevada y la Sierra de Rio Frio con el Volcan Guadalupe (El Borrego) como una topoforma
notable; finalmente, en el centro predomina la Sierra de santa Catarina con el Volcan Teuhtli ademas del

Cerro de La Estrella.
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Figura 2-2: Topoformas del sector de estudio. (1) S. de Guadalupe. (2) S. de Montealto. (3) S. de las Cruces y S. del Ajusco. (4) S. de
Chichinautzin. (5) Volcdn Popocatépetl. (6) S. Nevada. (7) S. de Rio Frio. (8) S. de Santa Catarina. Tomado de (Pescador, 2016)
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En cuanto a la Poblacién, la Zona Metropolitana del Valle de México (ZMVM) experimenté un aumento en
casi tres veces su numero durante 1950 a 1980, gran parte del crecimiento se explica por la llegada de
inmigrantes provenientes de otras regiones del pais en bisqueda de mejores oportunidades laborales
(Espejel, 2019). La explicacidn de estos flujos migratorios se da por las politicas econdmicas manejadas en
la época, concentrando casi el 46.6% del Producto Interno Bruto (PIB) del pais en la ZMVM y unos pocos
Estados aledafios. Aunque un cambio hacia politicas descentralizadas y orientadas al exterior se orquesto
en la década de los ochenta, lo que redujo la concentracién del PIB en la zona a casi el 30.3% para 1993,
combinado con el efecto de una deseconomia de escala, es decir, un aumento en los costos de
construccion de infraestructura, transporte de bienes y de adquisicidn de la tierra; y una caida de la oferta
de bienes y servicios publicos causado por crecimiento demografico (Espejel, 2019), terminaron
desescalando el incremento de los flujos migratorios y por lo mismo, la tasa a la que la poblacién crecia.
Para 1998 la ZMVM si se considerara una ciudad, hubiese sido la segunda ciudad mds poblada del mundo
con 18.1 millones de personas, solo por debajo de Tokio, Japdn que contaba en su momento con 26.8
millones de residentes (IGECEM, 1999). Actualmente, la poblacidn sigue su crecimiento lentamente, con
un continuo desplazamiento desde las areas centrales hacia los municipios conurbados de la periferia, en
donde se concentran las mayores tasas de ampliacidn a causa de mayores areas rurales, y una directiva

hacia la creacion de viviendas pequefias e inadecuadas (Pradilla, 2005).

Poblacion en ZMVM

En millones de habitantes
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O—M
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ZMVM ©® cbMx TOTAL MEXICO

Figura 2-3: Crecimiento de la poblacion en la CDMX, la ZMVM y en todo el pais durante los ultimos afios (Pradilla, 2005).
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La distribucién de la poblacidn en la zona ha marcado el punto de desarrollo del tejido empresarial,
enmarcando asi los sectores en donde se concentra la mayor densidad de construcciones. La ZMVM como
ya se menciond, empieza a sufrir un proceso de desindustrializacién desde 1982, especialmente sobre la
CDMYX, afectando entre otras a las industrias manufactureras y automotriz, desplazandose a otros lugares
del pais, como las zonas aledafias a los Estados Unidos, impulsadas por los tratados de libre comercio con
Estados Unidos y Canada (Pradilla, 2005). De esta manera, se configura el Unico centro metropolitano en
el pais que da un giro a su patréon de desarrollo, de una economia industrial basada en la manufactura a

una nueva economia basada en los servicios (Espejel, 2019).

Las antiguas construcciones sufrieron un proceso de transformacion, por lo que no todas terminaron
demolidas, muchas se convirtieron en bodegas, centros comerciales, oficinas o viviendas, mientras que
otras aun contindan abandonadas. En el auge del sector comercial y de servicio se resaltan en toda la
ZMVM el sector financiero, seguros y bienes inmuebles; los servicios comunales, sociales y personales,
ademas de los centros de investigacién; y en una menor escala, el comercio, restaurantes y hoteles
(Pradilla, 2005). Por su parte, en la CDMX las principales actividades son los servicios privados no
financieros, comercio y trasporte, correos y almacenamiento (Espejel, 2019). En vista de este panorama,
se aprecia como aunque la region sufre un cambio de modelo econdmico desde hace varias décadas, el
crecimiento de la infraestructura se ha mantenido a lo largo del tiempo, lo que introduce un fuerte impacto
en las condiciones del terreno, y es que solo en la CDMX a 2017, se reportaban entre unidades comerciales
y de servicios gubernamentales, 210.621 comercios, 87 unidades politico-administrativas del poder
ejecutivo, 10.040 unidades del poder judicial y 121 unidades de transparencia (Espejel, 2019). En cierta
medida la explicacién a este aumento en las construcciones que prestan servicios se debe a la demanda
gue genera la poblacion que vive en sectores colindantes a la CDMX, y a pesar de que no viven en ella,
recorren dia a dia distancias considerables para abastecerse en la ciudad de sus necesidades, lo que ejerce

gran presién sobre la infraestructura de la zona (Pradilla, 2005).

Por su parte, la densidad de viviendas, y no solo la densidad de unidades econdmicas es un factor que
condiciona la calidad del subsuelo, sobre todo del acuifero subyacen, por lo que determinar su aumento

nos permitira analizar el impacto que tiene sobre la calidad del recurso hidrico.
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Figura 2-4: Evolucidn de la huella urbana en la ZMVM. Tomado de (ONU, 2018).
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Figura 2-5: Evolucion de la densidad de viviendas en la ZMVM. Datos para el afio 1990 (parte superior). Datos para el afio 2020
(parte inferior). Tomado de (Heisinger & Gonzdlez, 2015)

20



APLICACION DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL MODELADO DE SUBSIDENCIA EN LA CIUDAD DE
MEXICO

El proceso de urbanizaciéon de la ZMVM ha si orientado por los procesos de produccién (extraccion y
transformacion de la materia, pesca, agricultura, flora), intercambio (comercio, transporte, finanzas,
telecomunicaciones y manejo de residuos), servicios basicos (vivienda, salud, educacién, recreacion y
deportes, cultura, culto), servicios juridicos y administrativos (instituciones publicas, ministerios,
gubernaturas y tribunales de justicia, instituciones de defensa y seguridad, fuerzas armadas, policiales y

defensa civil y seguridad ciudadana e instituciones privadas sin fines de lucro) (Espejel, 2019).

2.3. Marco geoldgico

Para entender las caracteristicas del suelo lacustre del Valle de México es necesario describir los procesos
que lo generaron. En especial, (Mooser, 1975) menciona 7 fases que estructuran la configuracién actual

de la geologia de la zona.

En la primera fase en el Terciario Inferior se producen rocas volcanicas que no afloran en superficie,
intrusivas. En la segunda fase se tiene la presencia de coladas de lava de composicion acida e intermedia
de edad Oligoceno Medio. En la tercera fase se producen pequefias elevaciones aisladas de terreno
formadas por depdsitos de dacitas y riolitas, la edad los data del Oligoceno Superior. En la siguiente etapa,
sucedida en el Mioceno, se conforma un complejo volcanico constituido por lavas intermedias y acidas, y
posteriormente, se le concede el nombre de Sierra de Guadalupe. Para la quinta fase, el volcanismo de
composicion intermedia - 4cida forma las Sierras Mayores, la Sierra Monte Alto y Monte Bajo, La Sierra Rio
Frio entre otras, su edad corresponde al fin del Mioceno. El volcanismo andesitico-basaltico que conforma
los Cerros de La Estrella, Chimalhuacan, Chinonautla, el cerro Gordo y el Pefidn del Marqués en el
Pleistoceno, instaura la sexta fase. La ultima fase termina en el Cuaternario Superior con la creacién de
multiples derrames lavicos, expulsiéon de material piroclastico y la formacidn de centenares de conos, un
rasgo predominante de esta etapa es la aparicién de la Sierra de Chichinautzin, que cierra la cuenta por el

sur.

La conformacién de una cuenca cerrada por los continuos levantamientos que sufre la corteza permite la
acumulacién de agua en este recién formado Valle. Enseguida, los procesos de meteorizacién y
sedimentacion fueron acumulando capaz de material aluvial (limos y dreas), y lacustre (arcillas y limos), al
igual que material piroclastico (cenizas volcanicas), que luego de someterse a intemperizacidn confiere a

las arcillas una alta compresibilidad. Los espesores de este material lacustre tienen variaciones
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considerables, en cuanto a que se asentaron sobre un relieve irregular. De manera general se observa un

aumento en el espesor de norte a sur (Juarez, 2015).

Para analizar la estratigrafia a detalle, (Vazquéz & Jaimes, 1989) realizaron una recopilacion de la geologia

de lo que corresponderia a la ZMVM, las siguientes son las unidades estratigraficas que ellos describen.
Formacion Xochicalco (Kx)

Formacion descrita por (Fries, 1960) para resefiar a rocas de un ambiente de depdsito de cuenca
relativamente profundo, la secuencia la forman calizas con contenido de carbén variable, laminacién,

vetillas y/o nédulos de pedernal. Se data para el Aptiano, y su espesor maximo minimo es de 500 m.
Formacion Morelos (Km)

Definida por (Fries, 1960). Se propuso para una sucesion de calizas y dolomitas que afloran en Morelos y
en los Estados contiguos del Estado México y Guerrero. Su espesor se estima entre 250 a 1000 m. La
presencia de foraminiferos y algunos macrofésiles permitieron establecer el rango estratigrafico de esta
unidad entre Albiano hasta comienzos del Cenomaniano. La formacién Morelos estd formada por una

intercalacidn de capas gruesas de calizas y dolomias diagenéticas, concordantes a anhidritas laminadas.
Formacion Doctor (Kid)

Definida por (Wilson, Hernandez, & Meave, 1955), es una secuencia de capas de calizas delgadas de tipo
mudstone con presencia de nddulos y lentes de pedernal. Presenta intercalaciones de lutitas. Su espesor

aproximado es de 200 m, y de edad Albiano Medio a Cenomaniano Temprano.
Formacion Cuautla (Kc)

Propuesta por (Fries, 1960), su nombre proviene de la ciudad de Cuautla y se propone para las calizas
ubicadas al poniente de esta ciudad. La presencia de rudistas, gasterépodos y entre otros permite datar la
formacion entre el Cenomaniano Tardio y Turoniano Tardio. Esta constituida por tres facies principales: la
primera es una sucesién de capas de calizas con estratificacion de media a gruesa; la segunda es una
sucesion mads delgada de capas de caliza laminadas con estratificacion de delgada a mediana; y la ultima,
una sucesion muy delgada de calizas cldsticas. El color varia entre gris claro a oscuro, y cerca al tope de la

capa toma tonalidades rojizas y amarillentas en ciertos sectores; su espesor varia entre 200y 750 m.
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Formacion Mezcala (Kmx)

Propuesta por (Fries, 1960). Se establece para referirse a la sucesion de capas interestratificadas de
areniscas, limolitas y lutitas calcdreas con algunos lentes de calizas clasticas en cercanias al pueblo
Mezcala. Con ammonoideos y pelecipodos se determina una edad de Coniaciano a Campaniano. Espesor

maximo de 1500 m.
Grupo Balsas (Teob)

Definido por (Fries, 1960), comprende una gran variedad de rocas a lo largo de la cuenca hidrolégica del
rio Mezcala — Balsas, este grupo comprende varias formaciones y litolégicamente consta de: calizas
lacustres, yeso, caliza con conglomerados, conglomerados volcdnicos, areniscas tobaceas, limolitas

tobdceas y arcillolitas. Se asigna una edad de Eoceno Tardio al Oligoceno Temprano
Rocas volcanicas del Oligoceno Tardio — Mioceno Temprano (Tomv)

Es una serie de rocas volcdnicas que varia entre andesita a riodacita, tobas liticas, brechas tobdaceas y

aglomerados con derrames intercalados con espesores de capas aluviales de 6 m.
Rocas extrusivas del Mioceno Medio y Tardio (Tmv)

Se evidencian pequefios afloramientos en los cerros El Judio, Los Remedios y El Pefién de los Bafios entre
otros. Consta de una sucesién de tobas, brechas volcanicas e intercalaciones de derrames de composicién
andesitica, dacitica y andesitas de hiperstena. Se ha reportado un espesor maximo de 810 m y se fija una

edad del Mioceno Medio al Mioceno Tardio.
Depasitos volcanicos del Plioceno Temprano (Tpv)

Es un segundo ciclo magmatico que aflora en las Sierras de Guadalupe y Zempoala. Se encuentra
interdigitada con los depdsitos piroclasticos y clasticos del Plioceno. La composicion de las rocas varia de

andesita a dacita. Su edad estimada es del Plioceno Temprano.
Formaciéon Otomi (Tpo)

Esta unidad en su mayoria estd formada por depdsitos piroclasticos que se presentan como flujos

lobulados, su espesor es de 1300 m aproximadamente. Se le asigna una edad del Plioceno Tardio.
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Formacion Las Cruces (Tpc)

Es una secuencia de rocas volcanicas y sucesiones piroclasticas que forman a las sierras de Las Cruces y

Monte Alto. Su espesor maximo es de 900 m, y su datacidén con K/Ar da una edad de Plioceno Tardio.
Formacion Zempoala (Tpz)

Consta de lavas andesiticas, flujos de cenizas y brechas volcanicas (Schlaepfer, 1968). Su espesor maximo
es de 1000 m en el cerro de Zempoala y su registro data a la formacidon contempordanea con la anterior,

esto es, Plioceno Tardio.
Depdsitos piroclasticos y clasticos aluviales del Plioceno (Tppc)

Nombre utilizado por (Fries, 1962) para designar a los depdsitos no diferenciados con un espesor maximo

de 400 m, relacionados con la actividad fluvial y piroclastica de todo el Plioceno.
Formacion Llano Grande (Qllg)

Designa a las secuencias eruptivas andesiticas a riodaciticas que forman el volcan del mismo nombre. La

datacién la ubica en el Pleistoceno Temprano.
Formacion El Pino (Qpp)

Se utiliza para designar las rocas volcanicas maficas, que forman los cerros La Estrella, Los Pinos,

Chinonautla entre otros. Su edad corresponde al Pleistoceno Temprano. Su espesor maximo es de 750 m.
Formacion Tlaloc (Qt)

Establecida por (Schlaepfer, 1968), aludiendo a las coladas lavicas que forman una parte de la sierra de Rio
Frio. Su composicion intercala capas de tefra y flujos pirocldsticos lobulados andesiticos, latiticos y

daciticos, con varias secuencias de Pémez. Se propone una edad correspondiente al Pleistoceno.
Formacion Iztaccihuatl (Qi)

También formulada por (Schlaepfer, 1968) con relacidn a las rocas volcanicas de los volcanes Llano Grande,
Iztaccihuatl y Nexpayantla. Las rocas tienen una composicidon que varia de andesita basaltica a dacita. Asi
mismo, comparte la misma edad que la anterior formacién, Pleistoceno, y su espesor maximo registrado

es de 2500 m.

24



APLICACION DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL MODELADO DE SUBSIDENCIA EN LA CIUDAD DE
MEXICO

Formacion Popocatépetl (Qp)

Definida por (Carrasco, 1985), para referirse a las secuencias eruptivas que formaron el estrato volcan
Popocatépetl. Se presentan 4 secuencias que se componen de bloques laicos con imbricacién y con capas
laminares; andesitas ricas en olivino, andesitas y dacitas; andesitas con episodios explosivos ricos en
pdémez, ceniza y productos piroclasticos; y etapas efusivas y explosivas que construyen el cono. Su edad es

del Pleistoceno Tardio. Su espesor maximo reconocido es de 3500 m.
Formacion Chichinautzin (Qc)

Definida por (Fries, 1960), para referirse a todo el volcanismo monogenético en la regidn de la Cuenca de
Meéxico y sus alrededores, las lavas son de composicidn andesitica-basaltica y andesitica. Su edad es del

Pleistoceno Tardio y el Holoceno. Su espesor maximo registrado es de 1800 m.
Depositos aluviales (Qal)

Son materiales poco consolidados compuestos de fragmentos de tamafio grava, arena, limos y arcillas de
la edad Pleistoceno Tardio. Alcanzan espesores de 300 a 400 m, siendo mayores en el sur y acuiidandose
en el norte de la cuenca. Sus propiedades hidraulicas los clasifican como un buen acuifero debido a su alta

permeabilidad y capacidad de almacenamiento.
Depdsitos lacustres (Qla)

Son depdsitos clasticos y productos piroclasticos derivados de los volcanes Popocatépetl y de la Sierra de
Chichinautzin durante el Pleistoceno Tardio al Holoceno y depositados en una cuenca endorreica. Estos
depdsitos cubren un total del 23.3% de la superficie de la subcuenca. Se evidencian espesores menores
hacia la parte norte y van aumentando hacia la zona sur. En la zona central de la Ciudad de México se
reconocio por primera vez un estrato en el interior de la arcilla lamado Capa Dura (CD), y que durante
muchos afios ha servido para cimentar edificios grandes. Esta capa exhibe una permeabilidad suficiente

para funcionar como acuifero. Los espesores reportados pueden variar entre 30 a 300 m.
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Figura 2-6: Mapa geoldgico de la zona correspondiente a la ZMVM. Tomado de (Medina, 2016).

2.4. Marco hidrogeolégico
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En el estudio realizado por (Medina, 2016) se hace una recopilacidn de registros litolégicos de pozos, con

el fin de catalogar las nuevas categorias litoldgicas, que en el trabajo se describen, en 4 diferentes

hidrofacies. Una hidrofacies se plantea en el estudio como la unidon de una o varias litofacies con

propiedades hidraulicas similares. Por lo tanto, a cada categoria litoldgica le asignaron una de las cuatro

hidrofacies debido a su conductividad hidraulica estimada y su tipo de porosidad.

Hidrofacies A

Esta hidrofacies corresponde a la capa de arcillas lacustres que a su vez constituye el acuitardo superior.

El espesor varia de 6 a 70 m. Se considera una hidrofacies de baja permeabilidad. Es esta hidrofacies la

gue se considera tiene la mayor capacidad para comprimirse, y a la que se hara énfasis en este estudio.

26



APLICACION DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL MODELADO DE SUBSIDENCIA EN LA CIUDAD DE
MEXICO

Hidrofacies B

Se relaciona con los depdsitos aluviales de baja permeabilidad. Consiste en la combinacidn de rocas con

cuatro tamafios: arcilla-arena, conglomerados, arena-arcilla y toba.
Hidrofacies C

Hace parte de las rocas volcanicas del cuaternario. Aunque su origen es igneo, estos depdsitos representan
una fuente importante de agua para la ciudad gracias a su alto fracturamiento, lo que permite almacenar
y conducir el agua a través de las fisuras. Se compone de Basaltos, Basalto-escoria y escoria con una alta
conductividad hidraulica. La hidrofacies C se restringid a la zona cercana al cerro de La Estrella por

consideraciones sobre su origen.
Hidrofacies D

Comprende la otra parte de los depdsitos aluviales pero que ostentan una alta conductividad. Se compone

de arena, grava y arena-grava.

Por otra parte, en la investigacidon realizada por (Luna, 2014), asi como en muchos trabajos en donde se
aplican herramientas geofisicas al estudio del agua subterranea en la CDMX, se discriminan varias unidades

hidrogeoldgicas, entre ellas encontramos:
Acuitardo superior

Conformado por el aluvién Cuaternario y depdsitos fluviales y lacustres provenientes principalmente del
ex lago de Texcoco. Entre las rocas se encuentran intercalaciones de sedimentos arcillosos compresibles y

sobresaturados, limos, arenas, lentes pumiticos y escasas gravas.
Acuifero granular superior

Se denomina Unidad Volcénica Superior en medio granular. Lo compone el aluvidon Cuaternario, rocas
piroclasticas - volcanocldsticas y basaltos andesiticos Plio-Cuaternarios. Es el acuifero explotable mas
importante en la zona y esta relacionado con la Formacion Tarango. La recarga al acuifero sucede en las

Sierras que encierran la cuenca, sobre todo en la Sierra del Chichinautzin.
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Acuifero inferior fracturado

Este acuifero se compone de rocas andesiticas del Mioceno Superior y basaltos y riolitas que pertenecen
a un evento volcdnico del Oligoceno Superior, que sucede en zonas separadas. También hacen parte

depdsitos lacustres del Plioceno Inferior que consisten en arcillas y limos, tobas, brechas y aglomerados.
Basamento hidrogeoldgico calcareo

Unidad calcarea conformada por depdsitos marinos de las Formaciones Morelos y Cuautla. Su composicién
consta de calizas masivas, plegadas y fracturadas, areniscas y en menor medida, de lutitas. Se establece
como el basamento impermeable del acuifero, aunque se percibe la existencia de un acuifero en esta

unidad, que puede provenir de la karstificacion de la roca calcarea.

Los dos tipos de unidades hidrogeolédgicas mencionados, uno que se desprende del andlisis geofisico del
sistema, y el otro al establecimiento de una serie de hidrofacies, junto con la clasificacién en unidades

litoldgicas, es diagramado con el fin de entender sus correlaciones.

Hidrofacies Unidades geofisicas

Nombre Descripcién Nombre Descripcion

Arcillas lacustres que constituyen el Conformado por aluvién cuaternario y

Acuitardo superior

acuitardo superior L depésitos fluviales y lacustres.

B Sedimentos considerados como los Acuifero granular aluvion cuaternario, rocas piroclasticas -
depdsitos aluviales superior volcaniclasticas y basaltos andesiticos.

Rocas andesiticas y basaltos y riolitas

Basalto, basalto escoria y escoria. , . .
Acuifero inferior

C Hidrofacies de alta conductividad fracturadas, asi como depésitos lacustres del
o fracturado . .
hidraulica Plioceno Inferior
D Arena, grava y arena -grava. Son los Basamento Depdsitos marinos que consisten en calizas
depdsitos aluviales de alta conductividad hidrogeoldgico masivas, plegadas, fracturadas y afalladas.

Figura 2-7: Relacion entre las unidades hidrogeoldgicas usando herramientas geofisicas e hidrofacies, junto con la descripcion
correspondiente a la unidad litolégica a la que pertenecen.

2.5. Informacién geotécnica

Durante la investigacidn realizada por (Marshal & Mazari, 1959) sobre la distribucién de los materiales del
subsuelo y sus propiedades mecdnicas en la CDMX, se propuso una clasificacién estratigrafica del subsuelo
en varios niveles, que varios autores después de ellos han incluido en sus trabajos. Las divisiones

propuestas son las siguientes:
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Manto Superficial (MS): Constituido por restos de construcciones, rellenos arqueoldgicos y depdsitos
aluviales, con lentes de material edlico intercalados (Juarez, 2015). Su espesor varia segun el sector, en

algunos lugares incluso puede desaparecer; su valor maximo es cercano a los 10 m.

Formacion Arcilla Superior (FAS): Contiene arcillas de origen lacustre, preconsolidadas o normalmente
consolidadas debido a la sobrecarga superficial y al bombeo profundo. Se presentan intercalaciones de

materiales endurecidos por secado solar y lentes de arena y vidrio volcanico (Judrez, 2015).

Capa Dura (CD): Formada por limos arenosos cementados con poca arcilla y, en ocasiones gravas. En las
orillas del ex lago tiende a aumentar el espesor de esta capa, mientras en su centro disminuye
apreciablemente a valor por debajo de un metro de espesor, hasta practicamente, desaparecer. Su

composicion es muy heterogénea (Juarez, 2015).

Formacion Arcilla Inferior (FAI): Arcillas de origen lacustre intercaladas con lentes duros, que se encuentra
debajo de la CD. Su espesor es menor que el de la FAS. En el centro del ex lago se encuentran sus mayores
valores de espesor, por el orden de los 15 m, y en los extremos, periferia en contacto con los cerros, su

valor desaparece (Juarez, 2015).

Depositos Profundos (DP): Formados por arenas y gravas limosas de origen aluvial contenidas dentro de
una matriz arcillosa (Juarez, 2015); se pueden encontrar carbonatos de calcio como matriz de estas rocas,

variando su grado de cementacion.
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Figura 2-8: Corte que representa la secuencia estratigrdfica propuesta por Marsal y Mazari. Tomado de (Judrez, 2015).
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En el trabajo previo al de Marsal y Mazari (Marsal, 1952) se realizdé un primer mapa representando la
zonificacién geotécnica de la CDMX, término que se refiere a la separacion de la zona de estudio en
subregiones con comportamientos de las propiedades del subsuelo semejantes. Su propuesta abarcaba 4

regiones.

La zona A: Son terrenos limo-arenosos compactos, conglomerados y derrames basalticos, en el sur de la

CDMX (Judrez, 2015).

La zona B: Rocas de transicion entre la zona A y el ex lago de Texcoco. Se evidencian mantos de arcilla en

la parte superficial y debajo se presentan depdsitos de aluvidn gruesos y compactos (Juarez, 2015).

La zona Cy D: Formadas por estratos arcillosos muy compresibles. La diferencia entre las zonas se debe al
efecto de las cargas superficiales y a las perturbaciones influidas por el bombeo en los acuiferos profundos

(Juarez, 2015)

Sin embargo, las propiedades del subsuelo tienden a cambiar a raiz de fendmenos naturales o por accién
del hombre, sumado a que con el tiempo se acrecen nuestros conocimientos del terreno conforme se
cuenta con mas informacidn (Juarez, 2015), es por ello, que varios trabajos posteriores han hecho nuevas

propuestas al esquema de zonificacién geotécnica de la ciudad.
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Figura 2-9: Primer modelo de zonificacion propuesta para la COMX hecha por Marsal, 1952. Tomado de (Judrez, 2015)
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El primer cambio destacado proviene del trabajo de (Marshal & Mazari, 1959) en donde se proponen solo

tres zonas principales:

Zona de lomas: Se agrupan principalmente las rocas basalticas y andesiticas de las serranias que limitan la
cuenca en sus extremos Norte y Poniente, asi como los derrames provenientes del Xitle al SSW (Juarez,

2015). No exhibe espesores de arcillas compresibles y su capacidad de carga es elevada.

Zona de transicidn: Separa la zona de lomas, materiales pétreos, de los depdsitos lacustres que
pertenecen a la zona de lago. Estd compuesta por gravas, arenas y tobas con intercalaciones de capas de
arcilla volcanica muy compresible (Juarez, 2015). La razén de esta configuracion entre capas gruesas con
capas de arcilla compresible se debe a las transgresiones y regresiones que ocurrieron en el ex lago, estos
procesos aumentan o disminuyen el nivel del agua, provocando un cambio en la frontera del lago, y

facilitando que se depositen momentaneamente capas de arcilla en las zonas transgredidas por el agua.

Zona de lago: Situada en la parte mas baja de la cuenca y constituida fundamentalmente por capas
arcillosas muy compresibles y saturadas. A cierta profundidad también se encuentra la capa dura formada
por limos — arenosos compactos. Esta composicidén, en su mayoria arcillas compresibles, le da la menor

resistencia entre todas las zonas (Juarez, 2015).

Zona de Lomas
Zona de Transicidn
Zona de! Logo

Figura 2-10: Propuesta de zonificacion hecha por (Marshal & Mazari, 1959). Tomado de (Judrez, 2015).
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Tiempo después se producen algunas otras propuestas como la generada por el Reglamento de
Construcciones para el Distrito Federal, publicada en 1966; la del reglamento de construccién de 1976; la
propuesta hecha por Schmitter en 1968, que propone a partir de informacion elaborada en la comisién
Hidroldgica de la Cuenca del Valle de México; la expuesta por Rodolfo del Castillo en 1978 y presentada
en el simposio “El subsuelo y la Ingenieria de Cimentaciones en el Valle de México”; la propuesta hecha
por el Reglamento de Construcciones de 1987, que se desprendid de los analisis elaborados a causa del
sismo de 1985. En 1987 la Comision de Vialidad y Transporte Urbano (COVIATUR) publicd una propuesta
de zonificacién diferente a lo que hasta el momento se venia trabajando, afiadiendo nuevas subdivisiones
a las tres zonas previamente definidas. Esta propuesta recibe gran aceptacion al integrar informacion de
la historia geolégica, el uso histdrico del suelo y las caracteristicas que en su momento exponia el subsuelo.
La division comprende una separacidn de la zona de transicion en zona de Transicidon Alta y zona de
Transicion Baja, por su parte, la zona lacustre registra una separacién en zona de Lago virgen, Centro | y
Centro Il. Es este modelo el que se usé en el presente trabajo para guiar las extrapolaciones de algunas

variables que no contaron con bases de datos mas extendidas.

Figura 2-11: Modelo semejante al propuesto por COVIATUR en 1987. Tomado de (Castillo, 2019).
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En afios posteriores se generaron nuevos mapas de zonificacidon geotécnica, que retomaron el modelo de
tres zonas para fines de sencillez en la reglamentacion, entre los nuevos mapas esta el propuesto en las
Normas Técnicas Complementarias para Disefio y Construccion de Cimentaciones de 1995, y el del
Reglamento de Construcciones para el Distrito Federal de 2004, este ultimo mapa es el mas reciente

encontrado en la literatura consultada (Juarez, 2015).

Por otro lado, la continua extraccién de agua de acuiferos en la ciudad de México ha cambiado
significativamente el comportamiento del sistema subterrdneo. Los niveles del agua han descendido en
las ultimas décadas a magnitudes tan importantes, que cada vez es necesario perforar pozos mucho mas
profundos para obtener agua para suministro de la ciudad. Otro problema de la misma dimensién se ha
visto reflejado en la relacidon que existe entre los descensos del nivel del agua y los hundimientos de
terreno que experimenta la zona. Los niveles topograficos son monitoreados por la red de bancos
distribuidos por la CDMX vy algunos otros en el Estado de México. Con esta informacion o con datos
satelitales de INSAR es posible construir mapas que muestran la magnitud de la velocidad de los

hundimientos que afectan a la region.
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Figura 2-12: Velocidad de hundimiento entre 2000 y 2005 usando la red de bancos. Tomado de (Judrez, 2015)
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Figura 2-13: Velocidad de hundimiento vertical (a la izquierda) y velocidad de desplazamiento horizontal (a la derecha) entre 2017
y 2019 usando INSAR. Tomado de (Cigna & Tapete, 2021)

Con cualquiera de las dos fuentes de informacion se puede observar cémo las velocidades anuales de
hundimiento alcanzan valores sustanciales en algunas partes de la cuenca, siendo mucho mas grandes a

medida que se aleja de los limites con las serranias.
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3. METODOLOGIA

Para el desarrollo de este trabajo, y con base en la metodologia inicial planteada por (Smith & Majumdar,

2020), y convertida en un proceso iterativo, los pasos a considerar son los siguientes:

Recoleccidon de datos: En la primera etapa es necesario recolectar datos, a la escala mas
precisa posible, sobre el nivel piezométrico del agua en el acuifero superior en la mayor
cantidad de afos que se tenga registro, con dicha informacién en posible determinar el
abatimiento puntual en cada posicion del dominio de trabajo; también es necesario
configurar una base de datos sobre espesores de la hidrofacies A, zona que bajo nuestra
hipétesis manifiesta el comportamiento mas compresivo de sus sedimentos, o en su
defecto, informacion de los espesores del acuitardo superior; adicional, se requiere una
base de datos, con alta densidad de mediciones, que permita identificar la carga de
preconsolidaciény el coeficiente de compresibilidad de las rocas que forman el acuitardo
superior del sistema. Finalmente, para calibrar los modelos y que consigan predecir el
hundimiento esperado, se requiere de una base de datos, distribuida espacialmente, para
la primera etapa, que proporcione el valor del hundimiento medido con una alta fidelidad,
las opciones posibles son, usar informacion calibrada por medio de imdagenes satelitales
y procesadas bajo la técnica InSAR o emplear los registros de los bancos de nivel con los
gue cuenta la ciudad desde 1983. La fuente escogida fue InSAR para esta primera parte.

La segunda etapa de este proceso iterativo requirié la incorporacion de nuevos conjuntos
de datos de informacién para reemplazar algunos predictores que se tuvieron en cuenta
en la primera etapa, pero que, por su baja precision y alto grado de incertidumbre en
ciertas zonas, afectaron el desempefio de los modelos calibrados. La primera base de
datos que se incorpora es el indice de compresién para cada una de las capas conocidas
como Arcilla Superior, Capa Dura y Arcilla Inferior, junto con sus respectivos espesores,
para sustituir al coeficiente de compresibilidad de estas capas, trabajado como recurso
basico en la primera fase. El segundo cambio proviene de suplir la baja confiabilidad en el
conjunto de datos de carga de preconsolidacidn, por una serie de variables que, aunque

no proveen toda la informacién contenida en la carga de preconsolidacién, si estan
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fuertemente ligadas a esta propiedad, funcionando como un buen estimador de su
comportamiento. Las variables consideradas fueron, la cantidad de viviendas, el numero
de personas, el tamafio de las zonas verdes, la intensidad de la lluvia por afio y la suma
de infraestructura para negocios y de servicio, conocidas como unidades econémicas;
todas estas caracteristicas son estimadas por localidad. Una cualidad adicional que se
tuvo en cuenta fue el caudal de extraccién de los pozos que mantiene la ciudad, sin
embargo, se trabajé como un dato puntual, y no uno distribuido por localidad como los
anteriores. La limitacién de tomar el caudal como un dato puntual, puede afectar
ampliamente el peso que tenga esta propiedad en el modelo, no obstante, afiadirle un
radio de afectacidon a cada pozo agrega mas complejidad al estudio, por lo que se
requeriria de mas tiempo del que se dispone para concluir esta investigacién. El dltimo
cambio de la fase dos, parte de tomar los datos de hundimiento para calibrar las
predicciones de los registros de bancos de niveles de la ciudad, y no del promedio de la
tasa de hundimiento de los ultimos afios compartidos por (Fernandez, y otros, 2022) que

usa la técnica InSAR.

Tabla 3-1: Descripcion de las variables usadas y su relacion con su respectiva propiedad fisica del sistema, la fuente que la
suministro y su escala.

DATOS USADOS EN EL MODELO

Variable Variable fisica que aproxima Tipo Fuente Resolucién
Espesor sedimento Espesor sedimento Predictor Medina(2016), Espriu 100 m
(2021)
M letal. (1969),
Coeficiente de compresibilidad o z:Zt:sta(Zt(JZI) ) Datos en buntos
indide de compresidn (a partir del Compresibilidad del sedimento Predictor , ! i P
contenido de agua) Juarez (2015), dispersos
g Resendiz et al. (1970)
Litologia Compresibilidad del sedimento Predictor Vazquez et al. (1989) 1:100000
Carga de preconsolidacion Carga de preconsolidacion Predictor Marsal et al. (1969) Dato.s en puntos
dispersos
Unidades econdmicas, viviendas,
L . X . . datos.cdmx.gob.mx/data .
poblacidn, areas verdes, intesidad Carga de preconsolidacién Predictor set/ Por localidades
de lluvia, caudal de extraccion
Abatimiento Abatimiento Predictor Herrera (2021) 1000 m
Cabral(2021), 80 m. Los otros en
Tasa de hundimient Tasa de hundimient Prediccid
asa de hundimiento asa de hundimiento rediccion SEHEDIS (2021) puntos dispersos.
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Homogenizacion de escalas: Las diferentes fuentes de informaciéon consultadas
compartieron sus datos en diferentes formatos tales como, imagenes, informes impresos,
archivos planos, informes digitales en formato pdf y de excel, archivos de ArcGIS y paginas
web, ademas de estar a escalas diferentes. Fue necesario extraer todos los datos en un
solo formato que, tuviera la capacidad de alimentar los modelos de machine learning que
se despliegan mediante un entorno virtual que usa notebooks de Jupyter, el formato
escogido fue un solo archivo CSV exportando luego de concentrar toda la informacién en
una base de datos de MySQL. Para obtener todas las propiedades consultadas en los
mismos puntos geograficos se recurrid a usar dos escalas, se construyd una base de datos
con la escala de 1000 m en todas las medidas, y una base de datos para la escala de 100
m. La técnica usada para hacer coincidir las escalas en los mismos puntos geograficos fue
por medio de interpolaciones y extrapolaciones usando un método bilineal, también se
recurrio al promediado de valores para reducir la escala en algunos casos. Se
seleccionaron estas dos escalas, dado que son las escalas compartidas por la mayoria de
las variables, esperando encontrar cudl de las dos produce los mejores resultados,

consumiendo la menor cantidad de recursos computacionales.

Creacion y calibracién del modelo: La implementacion se llevd a cabo en dos entornos
diferentes, para la primera parte se desplegaron los modelos usando el entorno de
trabajo que provee Anaconda y que permite la ejecucion de cddigo de Python en
notebooks de Jupyter. Para la segunda fase, se desplegaron los modelos en Google Colab,
un entorno en la nube que proporciona Google y que mantiene la facilidad para trabajar
con notebooks de Python, pero sin la necesidad de ejecutarse en los servidores locales,
por lo que es posible aumentar los recursos computacionales como la memoria RAM y el
disco duro sin tener que adquirir nuevo hardware. En ambos casos se hizo uso de los
frameworks Keras y Tensorflow, y de las librerias Pandas, Matplotlib y Numpy para
desplegar los modelos bajo el lenguaje Python 3.9. El algoritmo seleccionado es conocido
como modelo de regresién en Deep Learning. Estos algoritmos contienen varios
hiperparametros por calibrar, por lo que se debe recurrir no solo al entrenamiento
automatico del modelo, sino que es necesario un proceso manual e iterativo que varie los

parametros con el fin de obtener la mejor calibracién.
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V. Generar y graficar salidas: Los datos de salida del modelo son entregados como arreglos
numeéricos en archivos planos. Para hacer un mejor andlisis de los resultados, es preciso
disefar rutinas en Python aplicando las funciones de la libreria Basemap, para graficar
mapas y funciones. Los mapas en la primera etapa son evaluados Unicamente de manera

espacial, pero para la segunda etapa se examinan algunos alcances temporales también.

V. Validacién: Estos algoritmos incorporan varias métricas estadisticas de validacion de los
resultados, incluso es posible implementar nuevas. Sin embargo, para este trabajo se
escogieron métricas de uso comun para evaluar el rendimiento del modelo, estas son: las
curvas de entrenamiento vs testeo, la grafica de valores predichos contra medidos, los
histogramas de error, y las tablas con los valores de error cuadratico medio, error
absoluto medio y R2. También se grafican los diagramas de dependencia para valorar el

peso que cada variable tiene sobre el modelo.

La metodologia se sintetiza en el diagrama de la Figura 3-1.

Espesor, coef.
compresibilidad,
carga
preconsolidacion
y abatimiento

Entrenamiento y
validacion

Error cuadratico
medio, error
absoluto medio y
R2

Escogery
entrenar la red

Red neuronal

Probar varios
métodos de
normalizar

Validacién del
modelo o la red

Creaci6n de los’ Diagramas de
mapas de importancia de
subsidencia variables

Arbol de decision

Normalizacién
batch o
normalizacién
global

1997 - 2002, Probar con
2002-2007, | (diferentes retardos
2007 - 2012 o homogéneos
2012 - 2017

Figura 3-1: Pasos seguidos en la investigacion. Desde dividir los datos es un proceso iterativo, también lo es el diagrama como un
todo, aunque por el tiempo que conlleva, solo se llevaron a cabo dos ciclos.
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4. MARCO TEORICO

4.1. Teoria de la consolidacion

El esfuerzo dentro de un material refleja la distribucién de fuerzas internas generadas en respuesta a las
cargas aplicadas, este material puede ser una roca o suelo. El andlisis en tres dimensiones del esfuerzo
requiere el conocimiento de las hueve componentes de un tensor de orden 2, conocido como &. Cada
componente representa esfuerzos normales o tangenciales en las diferentes direcciones del espacio.
Existe una relacidon constitutiva entre el esfuerzo total, el esfuerzo efectivo y la presién de poro (Duque &

Escobar, 2016).

Ecuacion: 1
El esfuerzo efectivo @, se calcula como la diferencia entre el esfuerzo total y la presion de poro p, y
representa el esfuerzo que contribuye verdaderamente a la resistencia y deformacién del material. Es
responsable de la transferencia de carga a través de los granos del material. La presién de poro es la
presién ejercida por un fluido, como el agua, en los poros del material, ya sea suelo o roca. Esta presién
puede ser positiva o negativa dependiendo de si el fluido esta bajo una presién mayor o menor que la
atmosférica. La presién de poro actua en todas las direcciones y puede debilitar la resistencia del material

al reducir el esfuerzo efectivo (Camacho & Garzén, 2014).

En hidrogeologia, es comun analizar el fendmeno en una sola direccién, generalmente la vertical, lo que

reduce la ecuacion a una relacion escalar (Fregosa, 2012).

O, = 0—D

Ecuacion: 2

El estudio de los esfuerzos es crucial para comprender el comportamiento de las deformaciones que puede
experimentar un material poroso. Para calcular la deformacién, es necesario comprender una serie de
propiedades intrinsecas del suelo, entre las que destaca el coeficiente de compresibilidad a,. Este
coeficiente representa la tasa de cambio de la relacién de vacios e con respecto al esfuerzo efectivo

aplicado, si solo consideramos el comportamiento en una dimension (Ossa, 2004).
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_ de
e = da,

Ecuacion: 3

Vale la pena recordar que la relacién de vacios e denota el volumen de vacios en el medio poroso en

relacién con el volumen ocupado por los sélidos.

En el laboratorio, se llevan a cabo una serie de pruebas conocidas como pruebas de consolidacidn uniaxial
o pruebas odométricas para medir el desplazamiento vertical de una muestra saturada de agua sometida
a una carga vertical que se incrementa gradualmente en el tiempo. Estas pruebas registran la deformacion

en funcidén del tiempo, asi como la relacién de vacios y la carga aplicada (Giraldo Sierra, 1996).

c4 Curva de Consolidacion

'. log (1)

Consolidacién | A =
i Consolidacion
Inicial 2
Secundaria

Figura 4-1: caracteristicas de la curva de consolidacion. La curva se construye mediante las pruebas odométricas y muestra la
relacion entre tiempo y la consolidacién o asentamiento del suelo. Tomado de (Calvo & Durdn, 2013)

Cada curva de deformacidon-tiempo, conocida como curva de consolidacidon, permite calcular un punto en
la curva de relacién de vacios-carga, conocida como curva de compresibilidad. A partir de la construccién
completa de esta ultima curva, se obtiene una propiedad conocida como el indice de compresién C,. Esta
propiedad también se puede obtener a partir de la relacion de vacios y el esfuerzo efectivo, pero en una
escala semilogaritmica. El valor del indice de compresion representa una medida adimensional (Lopez,

2002).
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_ Ae
Alog;o (0e)

Ce

Ecuacion: 4

Graficamente, el indice de compresion se obtiene como la pendiente de la porcién recta de la curva de
compresibilidad, conocida como curva virgen. Sin embargo, el valor obtenido en el laboratorio puede tener
una ligera variacién en comparacion con el valor real en el terreno debido al remoldeo que la muestra
experimenta durante la exploracién de campo, o debido al método y la forma de realizar las pruebas en el

laboratorio, lo cual puede influir en la curva de compresibilidad resultante.

El indice de compresion se utiliza para estimar el valor del coeficiente de compresibilidad mediante la
relacién entre estas dos propiedades:
C.= 2303% g, * a,
Ecuacion: 5
Sin embargo, el indice de compresién no exhibe un Unico comportamiento. Por el contrario, tiene un valor

correspondiente a la etapa de deformacion virgen y otro valor correspondiente a la etapa de recompresién

o rebote, conocido como indice de expansién Cj.

Curva de
consolidacion
virgen

L e
Presion efectiva, o' (escala log)

g
2 :
g Curva de
= ; consolidacidn
g | Cuova derebote en laboratario
'z en laboratorio;
3 pendiente =
g
I
I
(]
Dde — — — — — — 4 Ty
1 T
i ]
i ]
L

Figura 4-2: Curva de compresibilidad, muestra la curva de consolidacion virgen que corresponde a la deformacion virgen y la curva
de rebote que corresponde a la etapa de recompresion. Tomado de (Mufioz, Sdnchez, & Garcia, 2020)
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Por lo tanto, se observa que la forma de la curva de compresibilidad varia segln el tipo de consolidacién
presente en la roca. Puede variar desde la consolidacién inicial, que estd influenciada por la carga maxima
previa a la cual se sometid la roca, conocida como carga de preconsolidacién, hasta la consolidacién
primaria, que implica una reduccién en el volumen de la muestra debido a la aplicacién de una carga
permanente, lo que expulsa el agua de los vacios y transfiere mas carga a las particulas sélidas de la
muestra. Finalmente, se encuentra la consolidacién secundaria, que ocurre después de la consolidacién
primaria y estd relacionada con cambios internos en la estructura de la muestra bajo una tension efectiva

constante (Ossa, 2004).

La carga de preconsolidacidn es un parametro que indica el esfuerzo maximo que el suelo ha soportado a
lo largo de su historia geoldgica. En la curva de compresibilidad, este valor se encuentra cerca del punto
de maxima curvatura y precede al inicio de la consolidacién primaria, que se representa mediante la curva
virgen o curva K (Alanis, 2003). La carga de preconsolidacidon puede verse afectada por el desarrollo de
nuevas construcciones y por la extraccion constante de agua subterrdnea en un darea determinada.
Ademas, el valor obtenido en el laboratorio puede estar influenciado por la velocidad a la que se realizan
los analisis (Ovando E. , 2021). Por lo tanto, se recomienda utilizar una metodologia de medicién
consistente en todas las muestras recopiladas para estudios regionales, a fin de minimizar la incertidumbre
en los resultados. En caso de no cumplirse estas condiciones, puede ser necesario trabajar con variables
relacionadas con la carga de preconsolidacion que sean mas facilmente medibles y que existan catdlogos

actualizados de sus valores para toda el area de estudio.

La caracterizaciéon del indice de compresiéon en cada ubicacién requiere un tiempo considerable,
especialmente en estudios regionales que implican analizar un gran nimero de muestras. Por esta razon,
amenudo se recurre a relaciones empiricas que permiten estimar el valor del indice de compresidn a partir
de otras propiedades, como el contenido de agua, el limite liquido, la relacién de vacios, entre otros. Estas
relaciones empiricas se desarrollan especificamente para cada zona, considerando el tipo de roca que

conforma la cuenca estudiada (Ovando S., 2021).

En el caso de la Ciudad de México, se han realizado investigaciones que exploran la relacién del indice de
compresion con otras variables (Ovando E., 2011) y que permiten obtener relaciones empiricas del indice

de compresidn para las arcillas de la Ciudad de México (Ayala, 2013).
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Algunos estudios también analizan las variaciones temporales del indice de compresion. Por ejemplo, en
el trabajo titulado "Some geotechnical properties to characterise Mexico City Clay" del Dr. Ovando, se
analiza la curva de compresibilidad de una muestra en la misma ubicacién para tres afos diferentes,
observando que el valor de la pendiente de la curva virgen es muy similar en todos los casos.

Pruebas con carga incremental
200

200 4

—— D50

woids ralio, e

0 100 W
wartics afective Mress, EPs

Figura 4-3: Curvas de compresibilidad para una misma ubicacion medidas en tres afios diferentes. Modificado de (Ovando E. ,
2021)

En trabajos posteriores como el de (Manica, Ovando, Botero, Gens, & Vaunat, 2021) se registran curvas
de compresibilidad en la Ciudad de México para afios mas recientes en las que es posible inferir que adn
las rocas de la zona presentan consolidacidon primaria, de esta manera, seria posible usar los valores del
indice de compresiony las relaciones empiricas propuestas en trabajos citados por esta investigacion como

insumos para modelos regionales como los generados con redes neuronales.
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Figura 4-4: Curvas de compresibilidad calculadas en tres locaciones en el Lago de Texcoco en 2013. Tomado de (Mdnica, Ovando,
Botero, Gens, & Vaunat, 2021)

En el marco de esta investigacion, se asumié que el comportamiento de la deformacién se puede expresar
Unicamente mediante el uso del indice de compresiéon o, en caso de encontrarse en areas donde el
esfuerzo efectivo se libera, el indice de recompresidn. La liberacidn del esfuerzo efectivo ocurre cuando el
nivel freadtico o piezométrico aumenta o se recupera, siempre y cuando no haya cambios en la carga
superficial del terreno. El indice de compresién se utilizara en ubicaciones donde el esfuerzo efectivo
excede el esfuerzo de preconsolidacién, mientras que en lugares donde el esfuerzo de preconsolidacion
no es superado, se empleard el indice de recompresion. Entre estos dos diferentes parametros
mencionados, el indice de compresidn y la carga de preconsolidacion, el segundo variard en cada periodo
de tiempo debido a su continua evolucidn. Ademas, esta evolucién es irreversible, ya que no es posible
volver a valores anteriores. Por otro lado, el indice de compresidn puede considerarse constante si se
mantiene en la zona de consolidacion primaria. El supuesto adoptado en este estudio establece que tanto
el sélido del material poroso como el agua son incompresibles, lo que implica que la deformacion se debe
Unicamente a cambios en la estructura del medio. Esto implica omitir la deformacidon creep, que es la
deformacién sin cambios en el esfuerzo, y la deformacién pldstica, que altera la pendiente de las curvas
de compresibilidad después de pasar la etapa de consolidacién primaria. Este supuesto es ampliamente
utilizado en hidrogeologia (Narasimhan & Witherspoon, 1977). Basandonos en lo anterior, en este trabajo

es posible relacionar los cambios en la deformacidn directamente con cambios en la porosidad. Asimismo,
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el modelo simplificado de deformacién utilizado permite considerar exclusivamente el indice de

compresion para describir la deformacion de la estructura.

4.2. Subsidencia

En el campo de la hidrogeologia, es frecuente emplear el pardmetro del almacenamiento especifico (S)
para caracterizar el comportamiento de un acuifero. El almacenamiento especifico se compone de dos
elementos: el almacenamiento especifico del armazén (S ), que refleja la compresibilidad del sistema
sélido del acuifero, y el término S;,,,, que representa el almacenamiento especifico del liquido presente en

el acuifero (Smith & Majumdar, 2020).

Ss = Ssk + Ssw
Ecuacion: 6
A través de la teoria de la consolidacién (Narasimhan & Witherspoon, 1977), es posible establecer una
relacion entre el almacenamiento especifico y el coeficiente de compresibilidad. La ecuacién general que

describe esta relacidn es la siguiente:

Se = y[OC, + (1 —D)a,]
Ecuacion: 7
Donde y es el peso especifico del agua, Cw es la compresibilidad del agua, @ es la porosidad del medio y
a, es el coeficiente de compresibilidad. Este coeficiente puede referirse al de la zona virgen o al de
recompresion, de acuerdo con la parte de la curva de compresibilidad por la que esté atravesando el

proceso de deformacion.

La ecuacion 6 representa una relacién general aplicable a los diferentes tipos de almacenamiento
especifico, sin importar si la deformacion es elastica o inelastica. Esto se debe a que un acuifero confinado
permanece saturado incluso si se reduce la cantidad de agua almacenada en él, lo cual se acomoda
mediante la expansidon del agua almacenada y la compresién del armazén. Los acuiferos con subsidencia
significativa presentan un S, elevado, lo que permite despreciar el término Sy, en los cdlculos. En otras

palabras, la compresibilidad del agua puede ser despreciada, resultando en la siguiente expresion:

Ss= Sex = vy(1 — D)a,

Ecuacion: 8
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De esta manera, es posible utilizar el coeficiente de compresibilidad, o incluso el indice de compresién

dado su vinculo, para formular ecuaciones de deformacion que se refieran al almacenamiento especifico.

La subsidencia es ocasionada por la disminucién de la presion de poro en los sedimentos que conforman
un acuifero debido al bombeo del agua que contienen. Esta reduccion de presién incrementa el esfuerzo
efectivo en la roca, lo que conlleva a la consolidacion del sedimento (Smith & Majumdar, 2020). Las rocas
compuestas principalmente por arcillas son las mds susceptibles a este proceso de consolidacion, mientras
que las arenas son mucho mas resistentes, y los granitos o las calizas practicamente no experimentan
cambios significativos al extraer el agua que contienen. El almacenamiento especifico del armazén (Ss) es

la propiedad que describe la compresibilidad en cada capa de roca y se define de la siguiente manera:

Ab

5k = Ah+ b,

Ecuacion: 9
Donde h representa la carga hidraulica, que es una medida de la altura del nivel fredtico o nivel
piezométrico en cada posicidon del acuifero. Ah, por su parte, indica el cambio en la carga hidraulica
después de una perturbacién, medido sobre un mismo punto y en un intervalo de tiempo determinado.
b, es el espesor de la capa y Ab es el cambio experimentado por el espesor debido a la consolidacién. A

medida que el valor de S, es mayor, la capa es mds compresible (Smith & Majumdar, 2020).

El proceso de compactacidon puede ser eldstico, es decir, reversible, si la carga hidrdulica no disminuye por
debajo del valor de la carga de preconsolidacién histérica, que indica la maxima presion aplicada
previamente a la roca. Una vez alcanzado este valor, la roca no recupera su espesor original debido al
colapso de los espacios de poro. Los valores de S, son varios érdenes de magnitud mas pequefios durante
una compactacién elastica que durante una compactacién ineldstica. Para distinguirlos, se utiliza Sg, para
la compactacidn elastica y Sg,, para la compactacion inelastica, también conocida como compactacion

virgen. Al reescribir la ecuacién 9, se obtiene la funcién basica que describe el proceso de subsidencia:

Ab = Ah * Sg, * b,

Ecuacion: 10

Es posible utilizar el fendmeno de subsidencia para estimar los cambios en el almacenamiento de agua en

un acuifero. Los acuiferos semiconfinados o confinados experimentan una consolidacién mas significativa,
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ya que la deformacidn se relaciona de manera lineal con los cambios en la carga hidraulica. Estos acuiferos
experimentan cambios en la carga hidraulica que son varios érdenes de magnitud superiores a los
observados en acuiferos no confinados (Smith & Majumdar, 2020). Si se realiza una simplificacion
considerando un acuifero confinado compuesto Unicamente de arcillas y arenas, se puede describir la
funcién que relaciona los cambios en el volumen de agua almacenada en el acuifero por unidad de area

(AS) con los cambios en la carga hidraulica:
AS = Ah * S; x b,

Ecuacion: 11

Como ya se mencioné previamente, los acuiferos con valores de subsidencia importantes tienen un Sg;
elevado, por lo que el S, se puede despreciar de los calculos. Bajo este supuesto, y combinando las

ecuaciones 8, 10y 11, se concluye que:

Ecuacion: 12

Existe un periodo de retardo durante el cual no se observan cambios significativos en el espesor de la capa
después de reducir el almacenamiento de agua en el acuifero. Esta situacidn se debe a las diferencias en
los materiales de roca y su velocidad de transmisidon del agua. Durante el bombeo, las arenas liberan el
agua con mayor rapidez y, al mismo tiempo, son una litologia resistente a la consolidacion.
Posteriormente, el agua comienza a redistribuirse en el sistema, lo que disminuye la presién de poro en
las arcillas y genera una consolidacién, ya que son materiales vulnerables a este proceso. Los cambios
pueden llevar afios en estabilizarse, dependiendo del espesor de la capa de arcilla y de su baja

permeabilidad.

Al analizar la relacion que describe la subsidencia dada por la ecuacidn 10 se encuentran varias
simplificaciones negativas si se emplea en un acuifero con los supuestos de composicién y confinamiento
definidos por (Smith & Majumdar, 2020). En primer lugar, falta considerar términos temporales, ya que, si
bien la ecuacidn se basa en un andlisis fisico razonable, el retardo en la propagacién de los cambios es un
factor importante para predecir con precisién el hundimiento en estratos con abundante presencia de
arcillas. En segundo lugar, se considera que todas las capas de arcilla son componentes del acuifero,
cuando lo habitual es agrupar los espesores de arcilla superior e inferior como capas separadas que

confinan al acuifero, conocido como acuitardo para este caso, debido a sus propiedades hidraulicas
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diferentes. Al separar estas capas con comportamientos distintos, es posible obtener una relacién muy
distinta a la expresada en la ecuacién 10, que refleje la interacciéon entre las capas y no solo el

comportamiento de una de ellas.

Se han propuesto varias ecuaciones alternativas que incorporan el término temporal para describir la
subsidencia. Una ecuacién reciente es la funcion de tiempo de Gompertz, utilizada en la investigacion

realizada por (Wang, Keming, Wei, Shi, & Yao, 2022):

_e—k(t-b)

W(t) =wsxe

Ecuacion: 13

Donde W (t) representa el hundimiento instantaneo del punto superficial en el tiempo t, wy es el
hundimiento maximo del punto superficial, k es el coeficiente de velocidad para alcanzar el estado
estabilizado (también conocido como parametro de forma), que afecta la pendiente de la curva y el tiempo
requerido para alcanzar el estado estabilizado, y b es el momento de maxima velocidad de hundimiento
del punto superficial (también conocido como parametro de posicidn), que afecta la posicién de la curva

en el eje de las abscisas (Wang, Keming, Wei, Shi, & Yao, 2022).

120 - /
vy = kW, /e /
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Figura 4-5: Curva de subsidencia en un punto del terreno contra el tiempo. Tomado de (Wang, Keming, Wei, Shi, & Yao, 2022)
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La ecuacion 13 es una buena opcion para modelar subsidencia en la zona de estudio propuesta porque
permite captura la variacidn espacial al aplicar la ecuacidn en cada punto del dominio, al mismo tiempo
que se consiguen apreciar los cambios temporales. No obstante, se introducen una serie de variables que
son dificiles de determinar en todos los puntos del terreno, y que, por su misma complejidad, no se cuenta
con bases de datos disponibles para la zona. También serd necesario calibrar por medio de métodos

estadisticos el valor de wy afiadiendo incertidumbre y perdida de precision en la prediccion.

Ademads, la ecuacién 13 no relaciona propiedades medidas en distintas capas, sino que se enfoca
exclusivamente en el comportamiento de cada capa. Esto dificulta su aplicacién en acuiferos no
superficiales, donde se requiere realizar perforaciones profundas y costosos andlisis en numerosos puntos
del terreno para obtener un conjunto confiable de datos que permita crear un modelo riguroso. Para
abordar esta situacién, es necesario contar con una relacion multicapa que combine algunas propiedades
de la capa profunda, las cuales cuenten con bases de datos, junto con otras propiedades mas complejas

de determinar que provengan de las capas mas superficiales, debido a su accesibilidad.

Es posible que existan estudios que hayan deducido ecuaciones con una base fisica sélida para abordar las
limitaciones de las dos relaciones de subsidencia mencionadas anteriormente. Sin embargo, se han
desarrollado métodos que brindan flexibilidad para trabajar con caracteristicas medidas en diferentes
capas y para introducir cambios temporales discretizados en los modelos, como los algoritmos de redes
neuronales. Una ventaja de estos algoritmos, como se menciond anteriormente, es su flexibilidad para
incorporar variables que afecten el fendémeno, incluso si se miden en capas diferentes. No obstante, la
precision de los resultados estard sujeta a la inclusidn de las variables mas relevantes que describan la
subsidencia en la regién. Una desventaja es la pérdida del conocimiento fisico del sistema, ya que estos
métodos son puramente matematicos y computacionales, lo que impide obtener una ecuacién explicita
qgue explique la subsidencia. Otro inconveniente es que suelen tener una precision buena pero menor en

comparacién con los modelos basados en ecuaciones fisicas.

A pesar de estas limitaciones, contar con un modelo de redes neuronales proporcionara un método de
aplicacién sencillo para guiar la toma de decisiones sobre las medidas que se deben adoptar para prevenir
dafios significativos en el futuro. Ademas, es un elemento importante en el andlisis de la vulnerabilidad
por zona, ya que proporciona informacién sobre la influencia de cada variable en la generacidn de los

hundimientos.
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En el contexto de los modelos de subsidencia, es crucial considerar la compresibilidad del sedimento, ya
sea a través del coeficiente de compresibilidad o del indice de compresidn. Sin embargo, esta variable esta
influenciada por diversas caracteristicas de la roca, las cuales estan intrinsecamente relacionadas con su

determinacion. Algunas de estas caracteristicas son:

e Contenido de agua (W): Indica la proporcion entre el peso de la masa de agua y el peso de la
masa de suelo, y suele expresarse en forma de porcentaje. En sedimentos saturados de agua
y con alta porosidad, es posible obtener valores superiores al 100%.

e Limite liquido (LL): Representa el porcentaje del contenido de humedad que marca la
transicion entre los estados liquido y plastico de un suelo.

e Limite pldstico (PL): Indica el porcentaje del contenido de humedad que delimita la transicién
entre los estados plastico y semisélido de un suelo.

e indice de Plasticidad (IP): Se calcula como la diferencia entre el limite liquido y el limite
plastico, y refleja el rango de variacién del contenido de humedad en el cual el suelo se

mantiene plastico.

Para determinar el indice de compresion, se han establecido varias relaciones empiricas que utilizan los
valores de W, LL, PL e IP. Por lo tanto, es crucial conocer estos valores (Ayala, 2013). Algunas de las
relaciones empiricas mas conocidas son las propuestas por Terzaghi y Peck en 1967, Rendén-Herrero en
1983 y Nagaraj y Murty en 1985. Sin embargo, debido al caracter empirico de estas férmulas, es necesario

calibrar expresiones especificas para cada region.

Otra variable importante que debe incorporarse para lograr una prediccidn precisa es la carga de
preconsolidacidén, ya que proporciona informacién sobre el maximo esfuerzo al que el terreno ha sido
sometido. A pesar de su importancia, no existen bases de datos actualizadas, extensas y disponibles sobre
esta variable que se puedan utilizar en el proceso de modelado. Se podria generar el mismo efecto al
reemplazar esta propiedad por informacién de la porosidad y el esfuerzo efectivo aplicado en cada punto
del terreno, datos igualmente complejos de obtener para una zona tan amplia. Una alternativa consiste
en estudiar los mecanismos que causan la carga de preconsolidacion, con el objetivo de identificar

caracteristicas medibles que permitan aproximar su efecto. Algunos de los mecanismos investigados son:

e Cambios en la tension total debido a la adicion o remocidn de sobrecargas (Yang, Jia, Liu, &

Shan, 2009).
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e Cambios en la presidon de poro causados por variaciones en el nivel fredtico, bombeo
profundo, flujo en tuneles y desecacion del suelo debido a la vegetacidn o el clima (Yang, Jia,
Liu, & Shan, 2009).

e Alteraciones en la estructura del suelo debido al envejecimiento, conocido como compresion
secundaria (Yang, Jia, Liu, & Shan, 2009).

e Cambios ambientales, como variaciones en el pH, temperatura y concentracién de sal, que
pueden afectar la carga de preconsolidacién (Yang, Jia, Liu, & Shan, 2009).

e Meteorizacion quimica, que implica la precipitacion, agentes cementantes y el intercambio

idnico, entre otros factores (Yang, Jia, Liu, & Shan, 2009).

Es posible relacionar cada uno de estos mecanismos con algunas bases de datos disponibles. Por ejemplo,
el primer mecanismo se correlaciona con la cantidad de estructuras, viviendas y negocios, asi como con el
numero de habitantes en un area determinada. El segundo mecanismo se vincula con el caudal de
extraccién de pozos, el drea de zonas verdes y la precipitacion. En cuanto a los ultimos tres mecanismos,
que estan relacionados con la edad de las rocas, el pH, temperatura, concentracién de sal del agua y la
precipitacién, se considera que su efecto es menos significativo en el area de estudio, ademas, dada la
dificultad para recolectar conjuntos de datos de estas propiedades, se usaran solo los mecanismos
expuestos en las dos primeras descripciones para aproximar el comportamiento de la carga de

preconsolidacidn en el modelo.

4.3. Redes neuronales

Una neurona artificial es la unidad bdésica de trabajo para la construccion de los algoritmos de deep
learning mas conocidos, uno de ellos, el perceptrén multicapa (Acevedo & Vargas, 2017). El aprendizaje
en estos modelos se hace con base en un entrenamiento supervisado, donde se tienen los vectores de
entrada X = (X1, X5, ..., X;, .., X, ), un conjunto de cantidades de cada una de las variables seleccionadas
para predecir, por cada coordenada i-ésima del espacio de trabajo, pero a su vez, se cuenta con el valor
de la propiedad a predecir ¥ = (yy, ..., ¥i, ---, ¥n) €n los mismos puntos geogréficos en donde se cuenta

con vectores de entrada.
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El conjunto de datos, en su totalidad, es dividido en dos grupos, entrenamiento y validacion. Los
porcentajes en los que se hace la separacion no son equivalentes, siendo mucho mayor para la etapa de
entrenamiento porque es de este conjunto que el algoritmo aprende a reconocer el patrén que siguen los
datos. Los porcentajes que se suelen seguir son de 70-80% para el entrenamiento, y de 30-20% para la
validacién. El suministro de datos de validacién se usa al final de cada iteracion del entrenamiento para
evaluar la calidad de las predicciones, lo que permite ser un referente para saber cuando parar el proceso
de entrenamiento luego de conseguir un resultado aceptable, al mismo tiempo que se comporta como
una herramienta visual para controlar el overfitting, término usado para describir a modelos de regresién
que pierden su capacidad de prediccidén al sobre entrenarse. Los datos de validacién no son usados
completamente para saber en qué momento el ciclo de entrenamiento debe detenerse, una buena parte
de ellos, alrededor de la mitad de los datos, es dedicado a comprobar el poder predictivo del algoritmo,
en lo que seria un segundo estado de validacidn, la diferencia es que esta verificaciéon se da luego de
encontrar el mejor ajuste para el algoritmo, en comparacion con la anterior que requeria aplicarse luego
de cada etapa de entrenamiento. Ambos pasos de validacién son necesarios para evitar el overfitting y

garantizar la generalizacién del patrén de comportamiento descubierto por el algoritmo.

Los algoritmos basados en aprendizaje supervisado abarcan dos tareas fundamentales: clasificacion y
regresion. En la clasificacion los valores predichos son nimeros enteros positivos, variables discretas, y su
finalidad es pronosticar la pertenencia o no de un dato de entrada a un grupo o grupos que poseen los
mismos patrones, un ejemplo de su funcionalidad es la clasificacién de una imagen como un perro o un
gato o ninguno de los dos. Por otra parte, en la regresion la salida es cualquier nimero real, a fin de emular
el patréon que sigue cualquier fendmeno no discretizado en la naturaleza, por ejemplo, estimar el precio

de una vivienda por medio del comportamiento del sector inmobiliario en la regién.

Al unir varias neuronas se estructura una red neuronal artificial, que intenta reproducir el funcionamiento
basico de una red neuronal bioldgica. La neurona esta formada por cuatro elementos funcionales: los

predictores o receptores, la funcién sumadora, la funcidn activadora y la prediccién o salida.
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Figura 4-1: Partes que componen una neurona. Tomado de (Acevedo & Vargas, 2017)

La funcidon sumadora es la encarga de efectuar una suma ponderada de cada uno de los valores de entrada.

Los pesos introducidos para promediar las entradas son los pardmetros que debe variar el proceso de

entrenamiento, con el fin de obtener el mejor modelo de prediccién.

n
S = E W;X;
i=1

Ecuacion: 14

La funcién activadora afiade la no linealidad al algoritmo evitando o no la activacion de la neurona por

medio de una funcidn de probabilidad, necesaria a raiz del comportamiento no lineal en la mayoria de los

fendmenos cotidianos. La neurona se acciona si al aplicar la funcién activadora al resultado de la funcién

sumadora se excede un umbral establecido, de lo contrario se interrumpe el paso de la sefial.

Funcién de activaciéon

Funcién Rango Grifica
1 Si z=20

Escalén y= b [-1.1]
-1 Si <0

Sigmoidal Yy = Tfe = [0.,1]

Tangente Hiperbolica Yy = [1.1]

Figura 4-2: Funciones de activacion mds utilizadas. Tomado de (Acevedo & Vargas, 2017)
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La prediccion finalmente serd el resultado luego de aplicar la funcién activadora.

n
y=FO wixp)
i=1
Ecuacion: 15

Para aumentar el poder predictivo se orquesta una red de neuronas conectadas en lo que se conoce como
la arquitectura de la red. Las neuronas se ordenan en un mismo nivel lamado capa, y las diferentes capas
pueden conectarse entre si. La primera capa se le denomina capa de entrada y mantiene una neurona por
cada predictor del modelo, la ultima capa es la capa de salida con una neurona por cada propiedad a
predecir, cominmente se tiene solo una neurona en esta capa, sin embargo, modelos con diferentes
aplicaciones pueden requerir mas de una salida. Por otro lado, a las capas intermedias se les da el nombre
de capas ocultas, pueden contener una cantidad de neuronas arbitrarias, lo mismo que el nimero de ellas,
el valor que se establece para cada una dependera de la complejidad del fendmeno, de la disponibilidad

de recursos computacionales y de la experticia y criterio propio del programador.

OO 00O
AES8D 0

Figura 4-3: Red con 5 neuronas en la capa de entrada, 1 en la capa de salida y 2 capas ocultas de 5 y 2 neuronas respectivamente.
Las neuronas no conectadas de las capas ocultas son los sesgos.

Las conexiones entre neuronas solo suceden de atras para adelante entre miembros de dos capas

contiguas, nunca se establecen en el sentido contrario o entre neuronas de una misma capa.
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El algoritmo mas sencillo en deep learning es el perceptrén simple, su particularidad es no contar con
capas ocultas, ademas de una sola neurona en su capa de salida. En cuanto a la capa de entrada, no se

restringe el valor de neuronas que contenga.

n n
XI | — Zwi'xr‘ yr = f(z'wﬂxf + 9!)
i=0 N =0
(PO
H/'”
x () f: funcion de

activacion

Figura 4-4: Ejemplo de perceptron simple. Modificado de (Acevedo & Vargas, 2017)

El funcionamiento del perceptrén simple es similar al explicado para una sola neurona, los cambios se
presentan en las dos funciones adoptadas. En el caso de la funcién sumadora, se adiciona un término
independiente a la sumatoria que no esta promediado por un peso, la cantidad es llamada umbral y se
suele denotar por 8. Para la funcidn de activacion la expresion mas utilizada se conoce como Unidad

Lineal Rectificada ReLU, su comportamiento es dado por la E cuacién: 16

f(x) = max (0, x)

Ecuacion: 16

Para el entrenamiento del perceptrén, asi como para cualquier otro algoritmo de redes neuronales, se
sigue el siguiente procedimiento: asignar valores arbitrarios a los pesos y al umbral; ordenar los datos de
entrada como un conjunto de arreglos o vectores; calcular salidas iniciales aplicando cada arreglo a cada
una de las funciones explicadas en el orden en que aparecen en el perceptrdn, a este paso se le conoce
como propagacion hacia delante; se compara cada salida con su valor esperado, designando una funcién
de costo que agrupe todas las diferencias entre valores reales y predichos; si el resultado no esta dentro
del rango de error establecido por el programador, se aplica un proceso denominado propagacion hacia
atrds para calibrar los valores de los pesos y el umbral, con el fin de converger la solucién hacia un minimo
de error posible. Todos los pasos entran en un ciclo iterativo hasta que el compendio de errores esté entre
la medida de incertidumbre que se fija, o hasta que el proceso de propagacion hacia atras ya no cambie

significativamente los valores de los pesos y el umbral, se cae en un minimo local para el modelo.
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La propagacién hacia atras o retropropagacion es un método basado en el calculo de derivadas parciales,
que se conduce desde la Ultima neurona hacia la primera capa pasando por todas las capas intermedias.
Las derivadas van enfocadas a calcular la direccion de maximo descenso del gradiente, por lo que su
resultado es disminuir la diferencia entre la prediccidon y lo esperado. Para algoritmos con muchas
neuronas, estimar las derivadas es un proceso muy dispendioso computacionalmente, razén por la que el

método no alcanzé su auge hasta entrado el siglo XXI, aun cuando su origen radica en el siglo pasado.

Si en lugar de tener un perceptrén simple se construye un perceptréon multicapa, se sigue la misma légica

ya explicada.

5G)
—Y

Figura 4-5: Diagrama de un perceptron multicapa con una capa intermedia. La primera capa (con superindice 1) recibe una
propiedad de entrada en cada neurona, las entradas se denotan con una x. Las neuronas con subindice cero son los términos
umbral que se afladen en cada capa menos en la ultima. La capa final es de una sola neurona, entregando el valor de prediccion
indicado con y.

Cada neurona de las capas intermedias hasta la capa final calcula una cantidad que mezcla funciones
lineales y no lineales, la primera parte de este computo se produce al emplear la funcién sumadora sobre
los valores de las neuronas de la capa inmediatamente anterior y unos pesos que corresponden a las
relaciones de dicha capa con la neurona que conmuta la cantidad, enseguida, se inserta el resultado en
una de las funciones de activacién antes mencionadas. No es necesario que todas las neuronas de cada
capa utilicen la misma funcidn de activacidon, aun cuando es lo mas usual. El producto de todo este proceso
en cada neurona es denotado por una letra a, junto con un superindice que indica la capa a la que

pertenece y un subindice para marcar el nimero de neurona dentro de la capa.
a}[i] = Fwlil. gli-1ly

Ecuacion: 17
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Las cantidades de las propiedades de entrada no son indexadas a las neuronas de la primera capa de
manera directa, se emplea un método de normalizacién que facilita el proceso de convergencia, disminuye
la cantidad de iteraciones en el algoritmo de entrenamiento y evita el desvanecimiento o explosion del
gradiente, nombre dispuesto en algoritmos de machine learning para referirse al cdmputo de gradientes
que producen valores muy bajos o muy alto, dificiles de almacenar con precisidn en espacios de memoria

de computador.

Las técnicas de normalizacidn son muy variadas y existen de diferentes tipos, las mas comunes son la

normalizacidn por capa, layer normalization, y la normalizacién por lotes, batch normalization.

La normalizacién por capa calcula la media y la desviacion estandar de los datos de cada predictor, luego
resta a cada miembro del conjunto de datos su media y lo divide por su desviacién estandar. En esencia,
esta normalizacién lleva todas las medidas a una media cero y varianza unitaria. Es aplicable Unicamente
una vez al proceso del entrenamiento en la primera cada, produciendo buenos resultados por su

simplicidad en algoritmos de redes neuronales recurrentes RNNs (Lei, Ryan, & Hinton, 2016).

Por su parte, la normalizacién por lotes solo calcula la media y la varianza sobre un subgrupo del conjunto
de datos de entrenamiento. La razén radica en la forma de entrenamiento de los algoritmos mas eficientes
de redes neuronales, en ellos, el conjunto de datos entero de entrenamiento no es consumido en cada
iteracion del proceso, por el contrario, se toma una muestra aleatoria de menor tamafio en cada paso,
reduciendo el tiempo de procesamiento aun cuando se pueda requerir un mayor nimero de iteraciones,
ademds de prevenir problemas asociados a una media cero y una varianza unitaria. El calculo funciona de
la misma manera, se sustrae la media de cada medida del lote y se les divide por su desviacion estandar,
la diferencia es que se requiere hacer este paso en cada iteracion en vista de que cada vez serad un diferente
subgrupo el que se seleccionara. Una ventaja adicional es poder aplicar la normalizaciéon a capas
intermedias también, en busca de alcanzar una convergencia en un menor nimero de ciclos. Su desventaja
es producto del nuevo grupo de pardmetros que demandan calibracién, el tamafio del lote y los
pardmetros aprendibles beta y gamma, que garantizan llegar a una convergencia y no quedar orbitando

alrededor de ella (Sun, Cao, Liang, Chen, & Li, 2020).

Para conocer qué tanto entrenamiento le hace falta al modelo, o en su lugar, si estamos frente a problemas
de sobreajuste, se recurre a las curvas de entrenamiento y validacién. Los errores calculados en los

conjuntos de datos de entrenamiento y validacidon se pueden graficar luego de cada época o iteracion

57



APLICACION DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL MODELADO DE SUBSIDENCIA EN LA CIUDAD DE

MEXICO

adoptando diferentes funciones de medida, entre las mas destacadas estan el error cuadratico medio, el

error absoluto medio, la precisidn, la tasa de aciertos y el R cuadrado.

200 1
175
150 1
125 1

100

Error cuadratico medio

51

Error entrenar
Error validacién

500

Figura 4-6: Ejemplo de curvas de entrenamiento y validacion. Se grafican luego de capa época, pasos de tiempo dados al dividir el

conjunto de datos en mini lotes.

En la Figura 4-6 se observa un ejemplo de buen entrenamiento, las curvas de validacién y entrenamiento

confluyen luego de algunas épocas. Adicionalmente, se concluye que ya no es necesario continuar las

iteraciones, debido al aplanamiento de las curvas. Ahora bien, graficamente también es posible evidenciar

los tipos basicos de problemas que puede estar enfrentando un modelo de machine learning.

Precision

train

— validation

Epocas

Figura 4-7: Ejemplo de sobre ajuste usando las curvas de entrenamiento y validacion. Modificado de (Pefia, 2020)

En la Figura 4-7 los errores de la curva de entrenamiento estan muy por debajo de los errores de la curva

de validacion. La brecha entre ambas curvas nos indica el grado de variabilidad o varianza del modelo, una

medida de la mala capacidad de generalizaciéon. Por otra parte, los bajos valores para la curva de
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entrenamiento, sesgo del modelo, permiten inferir que la pérdida de generalizacion se debe al sobreajuste
de estos ultimos datos. Este problema se soluciona, entre muchas otras alternativas, con una
regularizacion. La regularizacion consiste en reducir el nimero de variables de entrada, al tener muchos
predictores y un conjunto de datos pequefio, se estd ante la posibilidad de caer con facilidad en problemas
de sobreajuste, a fin de resolverlo, aun perdiendo algo de precision al final, es necesario limitar la cantidad

de propiedades que ingresan al modelo.

1 e train
! —— validation

Precisién
o
3

Epocas

Figura 4-8: Ejemplo de falta de ajuste luego de analizar las curvas de entrenamiento y validacion. Modificado de (Pefia, 2020)

El caso opuesto es conocido como bajo ajuste o falta de ajuste, como el mostrado en la Figura 4-8. Las
graficas también pueden exhibir una variabilidad, brecha entre curvas, sin embargo, es este caso los
valores mas bajos del error pertenecen a la curva de validacién. Los valores mas altos para los datos de
entrenamiento revelan la necesidad de iterar mas el modelo para permitir al algoritmo encontrar mejor el
patron de comportamiento, otra opcidon es aumentar la cantidad de datos sobre el que se entrena. En
cambio, los bajos valores en el conjunto de datos de validacién son un indicio de un conjunto pequefio y

no representativo de datos respecto al conformado en el set de entrenamiento.

En el proceso de comprobar la idoneidad del modelo es preciso desplegar algunas herramientas
estadisticas de forma grafica o en tablas resumidas. Los graficos de errores son diagramas de puntos en
un plano cartesiano o histogramas que, representan la distribucidon de las medidas reales contra las
predichas, y la distribucion de las diferencias entre los valores de ambas cantidades. A su vez, las tablas
estadisticas resumidas proporcionan el valor de la precisidn, error cuadratico medio, error absoluto medio

y el R cuadrado del ultimo paso de tiempo, es posible configurar la salida de la red para obtener menos
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estadisticas o mas afadiendo opciones como la tasa de aciertos o las tasas de falsos positivos y falsos

negativos.
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Figura 4-9: Grdficos estadisticos para analizar las predicciones contra los valores observados. El histograma muestra las diferencias
entre valores predichos y observados.

Mean absolute error (MAE): 8.911932
Mean squared error (MSE): 8.8e8312
Root mean squared error (RMSE): ©.817651
R square (R"2): 8.969446

Figura 4-10: Ejemplo de tabla de estadisticas resumidas para la ultima época del proceso de entrenamiento de una red.

Los productos que se generan al final del estadio de acondicionamiento del modelo son: los graficos de
dependencia y los mapas de distribucion de errores, para los casos en que la aplicacién tiene un
comportamiento espacial o geografico. Los graficos de dependencia plotean los pesos que cada variable
ejerce sobre la prediccidon, mientras los mapas de distribucién grafican el error de las predicciones de

manera espacial.
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Figura 4-11: Ejemplo de diagrama de dependencia, los valores son la importancia que tiene cada variable para la prediccion.

Modificado de (Smith & Majumdar, 2020)
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Figura 4-12: Ejemplo de mapa de error en la prediccion, diferencia entre lo real y lo predicho, distribuido geogrdficamente.
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4.4. Hipdtesis

El supuesto mas relevante en esta investigacion se basa en considerar que, empleando algoritmos de
inteligencia artificial y una serie de datos como el abatimiento, la hidroestratigrafia y otras variables de un
terreno, es posible construir un modelo que describa el comportamiento espacial de la subsidencia en la

Ciudad de México.

Los datos con un componente temporal, por lo menos desde el enfoque mas sencillo, son el abatimiento
y la subsidencia. Cada variacién en el abatimiento de una localizacion geografica tendra como
consecuencia la generacidon de una curva de hundimiento en el tiempo, la forma que tome la curva y el
tiempo que alcance hasta lograr el reposo dependerd del material de las rocas que conforman esa
ubicacidn. Cada pequefiia variacién del abatimiento producird una curva de hundimiento, sin embargo,
tener registros continuos del nivel del agua para calcular el abatimiento de forma continua no es comun,
lo normal es consignar medidas cada cierto intervalo de tiempo, por lo que la construcciéon de una curva
de hundimiento corresponderd al efecto promedio de una serie de valores del abatimiento que no se

pueden conocer de antemano.

Comportamiento de cada efecto por separado
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Figura 4-13: Forma de las curvas de hundimientos en el tiempo generadas por cada cambio en el abatimiento. Se considera que
cada abatimiento produce un efecto por separado. Una curva de hundimiento representa todos los efectos causados por la curva
del mismo color en el abatimiento, bajo este supuesto, es como si solo se hubiera producido un cambio en el abatimiento con valor
igual al promedio de toda la subcurva.
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Las graficas de hundimiento originadas por cada perturbacién del abatimiento no se configuran de manera
aislada, mas bien, cada nueva curva suma los efectos anteriores, no siendo el resultado de una sola

perturbacién, sino el acumulado de todo el historial de sucesos.

Comportamiento acumulado de los efectos
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Figura 4-14: Curvas del hundimiento en el tiempo debido a variaciones en el nivel del agua. Cada curva es el resultado del
abatimiento actual, mds las acciones causadas por los anteriores abatimientos

En busca de generar un modelo que permita conocer cdmo serd la forma de la curva de hundimiento en
una ubicacion usando redes neuronales, se requiere conocer el valor en algunas partes de la grafica. Los
mejores sitios donde se podria tener medida son sobre los rasgos mas representativos de una funcidn, por
ejemplo: sus puntos de inflexidn, el lugar de maxima pendiente o el valor en donde la curva alcanza un
cierto margen de estabilidad. Alejados del caso ideal, tenemos las dos fuentes que proveen al modelo de
bases de datos de hundimiento. La primera es la red de bancos con que cuenta la ciudad, esta fuente
proporciona una serie de puntos que, en teoria, deben coincidir con la curva de hundimiento, aun asi,
pueden estar un poco separados de la misma, a causa de no conocer el nivel de referencia cero, nivel de
altura del punto geografico antes de empezar el proceso de subsidencia. La solucidn es fijar un punto de
referencia arbitrario que, al no concordar con el nivel exacto, traslada las mediciones una cierta distancia
respecto a la grafica. Por su parte, con INSAT solo se cuenta con una medida promediada por los ultimos
afios, 2014 a 2020. Este Unico punto también estara alejado de la curva real del hundimiento, no solo por

no conocerse el valor de referencia cero, sino que se suma la implicacion del promediado de los datos.
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Luego de ser entrenada la red neuronal, el algoritmo debe tener la capacidad de tomar un valor promedio
del abatimiento y descubrir sobre que rasgo de la curva de hundimiento tiene mayor influencia, el patrén
descubierto debe poder encontrar ese mismo rasgo dado el valor del abatimiento promedio, medido entre

las mismas fechas, en cualquier otra ubicacidn geogréfica.
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Figura 4-15: Generalmente, solo se tiene una medida del abatimiento en un intervalo de tiempo (izquierda). Las medidas de las
dos fuentes de datos consultadas en la investigacion en alguna coordenada, junto con los rasgos mds destacados de una grdfica
de hundimiento estdndar(derecha).

El modo de entrenamiento serd diferente para cada fuente de informacién. Los datos de la red de bancos
suministran varios valores de la curva, por ende, es posible seleccionar un mismo abatimiento promedio,
de un intervalo de tiempo, en todas las locaciones, y alimentar la red con los datos de la curva de
hundimiento en todas las ubicaciones de un mismo afio. Se repite el procedimiento con todos los periodos
de la base de datos de hundimiento hasta encontrar el afio para el cual el algoritmo aprende a encontrar
el rasgo de la curva que mas coincidencias posea, el mayor influyente sobre dicho rasgo sera el abatimiento

promedio seleccionado.
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Cada abatimiento tendra una coincidencia con un rasgo diferente de la curva, no obstante, la diferencia
entre el afo del abatimiento y el afio del rasgo debe ser un valor constante para todos los diferentes
valores temporales que se asuman del abatimiento, propiedad conocida como el retardo del terreno. Los
valores del hundimiento son suministrados a la red por afios, obligando a todos los puntos geograficos a
conservar el mismo retardo. El retardo en la naturaleza estd controlado por la estructura y composicion
de la roca, y como las rocas no se distribuyen de manera uniforme en una cuenca, no es posible tener un
retardo homogéneo en todo el terreno. La anterior limitacién reduce la precisién del algoritmo, a su vez,
es la responsable de las ligeras variaciones entre los retardos estimados para diferentes periodos del
abatimiento, como también, suma incertidumbre a los prondsticos de hundimiento que se realicen con el

modelo.

Las inexactitudes son solucionadas al agregar un retardo no homogéneo al problema, sin embargo,
incorporarlo requiere contar con bases de datos de otras propiedades que, por la extension de la zona,

son precarias.
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La red aprende el comportamiento de la mayaria, en este caso, aprende a reconocer el patron del punto 3

Figura 4-16: Calibracion de la red usando los datos de la red de bancos. Los valores se pasan a la red por afios. Como no todos los
puntos espaciales tienen el mismo retardo, la red aprenderd a distinguir el rasgo de la curva que la mayoria de las locaciones
comparta.
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Al usar la base de datos de INSAT se itera sobre todos los valores del abatimiento a fin de hallar el periodo
que presenta mayores similitudes con los datos de INSAT, en otras palabras, fijado un rasgo de la curva
encontrar el abatimiento que mas influye en su configuracién. Si bien, una ventaja de los algoritmos de
machine learning es su habilidad para descifrar patrones, el problema atafe una dificultad inabarcable si
se entiende la curva de hundimiento no como el producto de un solo abatimiento, sino como la suma de
todo su histérico, el cual no se conoce, y, por consiguiente, no es indagado por el algoritmo. A pesar de
esto, la red aprenda a desentraiar algunas contribuciones del Unico abatimiento que se esta

aprovisionando.

Una alternativa para remediar la disyuntiva es fijar un punto con informacién conocida como el origen de
la subsidencia, procurando que sea un periodo con valores muy bajos de hundimiento para no incurrir en
incertidumbres significativas, desde alli continuar entrenando el algoritmo con valores temporales
discretizados, pero adhiriendo la salida del intervalo anterior como una variable de entrada al consecuente
periodo a entrenar, asi la red neuronal aprende el efecto causado por los cambios actuales mas una carga
acarreada por los efectos pasados. Este es el enfoque de trabajo de las redes neuronales de grafos, un
algoritmo de deep learning mds complejo y reciente, por lo que su aplicacién puede sugerirse para futuros

trabajos.
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Se itera sobre los periodos de abatimiento hasta buscar la zona con mayores coincidencias en ambas curvas, en este caso, es la zona de alta pendiente.
La curva de hundimiento no corresponde al efecto de ningun periodo de abatimiento, es el acumulado de todos, por eso pueden variar las coincidencias.

Figura 4-17: Calibracion de la red usando datos de INSAT. Se itera sobre los valores del abatimiento. La red aprende a distinguir

que periodo del abatimiento presenta mayor similitud en todas las ubicaciones con respecto al rasgo de las curvas que representan
los datos de INSAT.

En ambos casos, el entrenamiento obtendria mejores resultados si los intervalos del abatimiento se
redujeran, restriccién que fijan las bases de datos consultadas. El proceso que se implementa en la ultima
parte de la investigacién, a fin de dar los primeros acercamientos al prondstico del hundimiento en
diversos afios, combina las dos formas de entrenamiento en un ciclo anidado. En el bucle exterior se
establece la variacidon de abatimientos descrito con las medidas de INSAT, mientras en el bucle interior se

iteran los datos del hundimiento detallado en el entrenamiento que usa la red de bancos.

Por consiguiente, la investigacion plantea el supuesto que, una red neuronal profunda es capaz de
modelar, con un grado de precision considerable, el fenédmeno de subsidencia de la Ciudad de México.
Dicho fendmeno presenta sus cambios de manera continua, y no por intervalos de tiempo discretos como

se condiciona en el modelo de inteligencia artificial sugerido, no obstante, se considera que este algoritmo
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tiene la capacidad de aprender cual es el mayor efecto, en cuanto a hundimiento, que tendra alterar las
condiciones del terreno. Partiendo de esta conjetura, es aceptable estimar el tiempo de retardo que
exhiben las arcillas de la zona de estudio, como también, estimar con un buen grado de incertidumbre, el
peso que cada variable del terreno tiene sobre la prediccion del hundimiento. Adicional a lo anterior,
también se obtiene un modelo que predice subsidencia, no solo de manera cualitativa, por medio de los
pesos del modelo, sino también, de forma cuantitativa al estimar los cambios de espesor en cada punto
del dominio de trabajo. Pese a esto, las conjeturas aplicadas en la red no permiten estimar las
contribuciones mas pequenas que se generan al alterar el terreno de manera continua y no solo en pasos
discretos de tiempo, lo que se vera reflejado en las predicciones del algoritmo como fuentes de error que

bajan la calidad del modelo.

La forma que se propone para comprobar la hipdtesis principal es por medio de la precisién que tenga el
modelo cuantitativo, si este modelo predice con un grado razonable de incertidumbre, podemos inferir
que lo aprendido por el algoritmo estima la maxima tasa de hundimiento generado por una perturbacion,
y que los errores en el modelo son causados por las menores tasa de hundimiento, que contribuyen a la
subsidencia total, debido a perturbaciones de pasos temporales previos y posteriores a la perturbacién

principal.
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5. BASES DE DATOS

5.1. Escalamiento

En el proceso de escrutinio de las bases de datos destacan dos escalas principalmente, a 1000 m y a 100
m. La primera toma relevancia al ser la escala del conjunto de datos de abatimientos, propiedad que da
inicio al proceso de subsidencia, ademas, al ser la escala mds grande, es posible reescalar las demas
variables a dicha escala incrustando un menor grado de incertidumbre que si se hiciera de modo contrario,
pese a esto, el tamafio tan amplio del escalado produce una base de datos con muy pocos datos,
imposibilitando a un algoritmo de redes neuronal que, busca encontrar patrones en un fenémeno muy

complejo, a tener un buen desempefio.

La otra opcién proviene del conjunto de datos de los espesores, las fuentes consultadas construyen sus
medidas a escala de 100 m, lo que permite elaborar un conjunto de datos mas nutrido. Otras variables
como el hundimiento fueron creadas a escalas menores, de este modo, se facilita el proceso de reescalado
al emplear un promediado de puntos cercanos a cada vértice de la nueva grilla, o una interpolacién lineal
simple, cualquiera de los dos métodos no amplifica significativamente la incertidumbre. Caso contrario
ocurre con variables que tienen un mayor escalado, por ejemplo, el abatimiento, aqui el proceso de reducir
la escala introduce una mayor imprecision al modelo y dependera del método que se aplique para lograr
la reduccidn. Una inspeccion rdpida de los datos de abatimiento muestra cambios muy pequefios entre
medidas vecinas y con una tasa ciertamente lineal, por lo que una interpolacién bilineal es sugerida para
este fin. Esta es la escala empleada en el estudio, sin embargo, se fabrica un primer modelo a escala de
1000 m para demostrar el bajo rendimiento que tiene la red a falta de mas datos de entrenamiento. Todos
los mapas se muestran en escala de 100 m, sin embargo, también se construyeron a escala de 1000 m para

la creacion del primer modelo.

Una escala menor, como la que agrupa los datos de hundimiento de INSAR se descarta, con el propdsito
de evitar la reduccion de escala de mas variables, transformacién que agrega mayor potencial de

fluctuacion a los calculos.
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Todas las variables se modifican a la misma escala y sus medidas se sitdan sobre las mismas coordenadas
geograficas, condicidon necesaria para poder aplicar el algoritmo. A fin de cumplir con este requerimiento
se producen cambios en la extensién de la zona de estudio a lo largo de la investigacidn, la razén recae en
la falta de informacidn en ciertos puntos geograficos de las nuevas variables que se van incorporando en

cada nueva etapa del trabajo.

5.2. Datos manejados

Los datos que se usaron tanto para construir la red, predictores, como para calibrarla, prediccién, son

resumidos en la Tabla 3-1.

En la tabla se indica la variable fisica que representa cada predictor; la clase de funciéon que tendrd en la
red, esto es, si es un predictor o la prediccion; la fuente de informacién de donde es extraido el conjunto

de datos de dicha variable; y la escala a la que fueron medidos los datos por la fuente.

5.2.1. Espesor

5.2.1.1. Espesor hidrofacies A

Para obtener los espesores se parte de la informacidn recolectada de los articulos (Medina, 2016) y (Luna,
2014) junto con los documentos facilitados por (Espriu, 2021). El espesor de interés es el expuesto en
(Medina, 2016) nombrado como hidrofacies A, sin embargo, en este estudio no se registra la hidrofacies
A para toda la ciudad de México y alrededores, por lo tanto, se entrend una red neuronal que recibe el
espesor del acuitardo superior, mismo definido en (Luna, 2014), y una serie de propiedades adicionales
para predecir el espesor de la hidrofacies A en las locaciones en donde no se conoce su espesor. Para guiar
el entrenamiento supervisado se proporcionan los valores de la hidrofacies A conocidos, de esta manera,
el proceso de acondicionamiento es llevado a cabo en las zonas en comun tanto de la base de datos de

(Espriu, 2021) como la de (Medina, 2016).

Los espesores del acuitardo superior empleados son los que se proveen por (Espriu, 2021) en formato tiff

para esta investigacién. Un dominio mas grande es posible si se consideran zonas adicionales procesadas
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por (Luna, 2014), sin embargo, solo se cuenta con las imagenes del articulo, y aunque se disefiaron rutinas
en Python para extraer los valores de los espesores de acuerdo con el color de las imagenes, al estar
guardadas con una baja resolucion, se crea un conjunto de datos con gran incertidumbre, lo que llevé a
descartar la ampliacidon del area de estudio. En las zonas donde no se conoce el valor directo de la
hidrofacies A, o donde tampoco se tiene el valor del acuitardo superior, que va a permitir pronosticar el

valor del anterior espesor, no es posible considerarlo un punto del dominio del problema.

= Esp. hidrofacies
——— Esp. geofisica en digital

19.5°N
19.4°N HSS
Irtapalapa
19.3*N
Nochimilco
19.2°N 10 km it

99.2°W 99.1°W 99w 95.9°W

Figura 5-1: Distribucion de las diferentes bases de datos de los espesores. En azul, la zona con datos planos del espesor del acuitardo
superior (Espriu, 2021), en naranja, la zona con imdgenes que muestran el valor del acuitardo superior (Luna, 2014), y en verde,
las tres zonas con medidas de la hidrofacies A (Medina, 2016). Los espesores del acuitardo superior se referencian mediante el
nombre espesor geofisico porque es el método usado para adquirir la base de datos, los resultados dependen de la forma de
procesar e interpretar.
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La Figura 2-7 describe la relacion que existe entre la hidrofacies A y el acuitardo superior, este ultimo,
constituido por la suma de la hidrofacies A y la hidrofacies B. Una forma intuitiva, y mas facil de predecir
la hidrofacies A, es encontrando la relacién que existe entre el espesor de la hidrofacies A contra el espesor
del acuitardo superior en todos los puntos que conforman la zona de estudio. EIl comportamiento entre
los dos diferentes espesores, mostrado en la Figura 5-2, no es posible describirlo mediante una funcién

matematica comun, su distribucién no parece seguir un patrén perceptible al ojo humano.

Relacion datos de espesores segln geofisica e hidrofacies

Espesores acuitardo segin geofisica en m

% 50 75 100 125 150 175
Espesores hidrofacies Aen m

Figura 5-2: Distribucion de las medidas del espesor del acuitardo superior contra espesor de la hidrofacies A en las locaciones en
donde se tiene medida de los dos valores.

Una alternativa siempre disponible para descifrar patrones mucho mds complejos es entrenando un
algoritmo de inteligencia artificial. La forma de direccionar al algoritmo para que pueda encontrar
conductas, no perceptibles a simple vista, es equipando la entrada al algoritmo con datos provenientes no
solo de los predictores basicos, en este caso, el espesor del acuitardo superior, sino que ademas es
necesario entregar bases de datos de nuevas propiedades, relacionadas con el problema. Mediante el
analisis tedrico del problema se proponen las propiedades: litologia discretizada numéricamente por tipo,

gradiente de altura del relieve en la direccidn este — oeste, y en la direccién norte — sur, y los propios
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valores de las coordenadas planas (x,y). Por medio de una serie de iteraciones se selecciona la combinacion

de las anteriores variables que genera los mejores modelos predictivos de la hidrofacies A.

JJJOOOOD
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Figura 5-3: Esquema simplificado de la red neuronal desplegada para predecir la hidrofacies A. Las variables en la capa de entrada
de la red son todas las posibles propiedades utiles para disefiar el modelo, un subconjunto serd extraido como la mejor
combinacidn.

El modelo escogido para predecir el espesor de la hidrofacies A mediante el espesor del acuitardo superior

es una red neuronal de 3 capas, la primera de ellas con 16 neuronas, la segunda con 8 y la Ultima con 1.
Luego de entrenar el modelo, las mejores combinaciones de variables para predecir la hidrofacies A son:

- Espesor del acuitardo superior, coordenadas x y y de cada punto.

- Espesor del acuitardo superior, litologia, coordenadas x y y de cada punto.

Cada una de las dos propuestas finales es evaluada creando el mapa del valor de la hidrofacies A para toda
el drea de estudio. El modelo que no incorpora la litologia predice valores en la parte sur mucho mas
grandes, razon por la que se descarta. El otro modelo, que si incorpora la litologia, aunque es el de mejor
rendimiento y mejores predicciones, por lo cual es el seleccionado, alin presenta varias inconsistencias,
en la zona occidental, proxima a las montaiias, se espera una reduccion a valores muy bajos del espesor

de la hidrofacies A, pero la predicciéon no exhibe este comportamiento.
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Figura 5-4: Algunas variaciones de los datos de entrada de la red. Los mejores modelos, mayor cantidad de datos centrados

proximos al cero, son los modelos A y C.
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Figura 5-5: Mapa de las predicciones del espesor de la hidrofacies A empleando los dos mejores modelos. A la izquierda, el
prondstico generado con el modelo que no incluye la litologia, a la derecha, el prondstico con el modelo que si la incluye. El modelo

de la izquierda alcanza espesores mdximos de 300 m, el de la derecha lo mdximo son 230 m y en una menor drea.
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Aparte de escoger la cantidad de capas, neuronas por cada capa y los predictores, es importante averiguar
el mejor tipo de normalizacién para la aplicacién particular; segun (Lei J. a., 2016) es posible aplicar una

normalizacidn layer, también conocida como estandar o una normalizacién batch entre las capas.

El modelo antes presentado hace uso de la normalizacion layer, por su parte, la normalizacidon batch
aplicada a cada una de las capas de la red prondstica la hidrofacies A como se muestra en la Figura 5-6.
Ninguna de las dos normalizaciones produce modelos estables, sin grandes variaciones entre diferentes
pruebas, una sefial de la falta de precisidn de la red. Es necesario considerar una mejor propuesta para

aumentar la certeza en los resultados que se obtengan para la prediccidn de subsidencia.
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Figura 5-6: Mapa de hidrofacies A predicha por el modelo de red neuronal que usa los espesores del acuitardo, litologia,
coordenadas planas x,y y una normalizacidn batch entre capas.
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El modelo que se va a utilizar en la primera parte del estudio de subsidencia es el que usa la normalizacién
estandar, sin embargo, se debe destacar que no tiene un poder predictivo alto, asi que se hace necesario
ajustar una mejor propuesta, o replantear el uso de esta variable por otra. La Tabla 5-1 es un resumen de
todos los parametros de la red entrenada. Por otra parte, la Figura 5-7 expone la distribucién y valor de
los errores cometidos sobre el conjunto de datos de entrenamiento, mientras la Figura 5-8 es la relacién

entre la prediccidn y el valor real sobre todo el conjunto de datos de validacidon y entrenamiento.

Tabla 5-1: Parametros de construccion de la red neuronal que predice la hidrofacies A.

Pardmetros en la red

Pardmetro Valores posibles
Mumero de capas 3

Meuronas por capas 16,8,1
funcidn de pérdida rse
Alg. Optimizacidn Adam

Normalizacidn estandar
Epocas 10000

set train - validacidn B0% - 10%
cet test 10%
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En la Figura 5-7 los mayores errores se concentran en la alcaldia Coyoacan, se desconoce la razén, aunque
es posible que sea mas una responsabilidad de los datos que del modelo porque es un resultado constante

en todas las variaciones del algoritmo implementado.

La Figura 5-9 representa la base de datos de la hidrofacies A en escala de 100 m que sera parte de los
predictores del modelo de subsidencia. Se resalta que el modelo no es el mejor al no ser estable, también

por los valores elevados en la zona sur y por no reducirse el espesor al acercarse a las montafias.

e f Espesor de Hidrofacies A Predicho 200
/. : ,- '; ' B Escala 100 m
e 175

I,

-

150

125

100

9925w 991w 99 W 98.9°W

Figura 5-9: mapa con los valores de la hidrofacies A. Este conjunto de datos serd parte de los predictores para el modelo de red
neuronal que predice subsidencia.
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5.2.1.2. Espesor Hidrofacies A mejorado

La red neuronal para predecir la hidrofacies A, hasta ahora propuesta, no tiene el grado de certeza que
nos permita llegar a conclusiones completas. Mejorar el modelo solo es posible incrementando el nimero
de predictores o aumentando la cantidad de medidas en el conjunto de datos. La primera opcién fue
considerada adhiriendo la distancia del punto hasta el borde de la montafia occidental mas cercano, pese
a esto, la prediccidon no mejora porque las montafias no solo estan situadas en el borde occidental, sino al
ser una cuenca cerrada, las montafias rodean la zona de estudio, por lo que se hace mas complejo crear
una variable que represente la distancia al borde de la montafia mas préximo para cada punto. La segunda
opcién, aumentar la cantidad de medidas directas de la hidrofacies A, puede ser abordaba bajo dos
metodologias, una es disminuir la escala de los datos y aplicar alguna funcidn de interpolacién, de esta
manera, aumentan los puntos de medida en la zona de entrenamiento trabajada hasta este momento, no
obstante, si no conocemos como es el comportamiento de la hidrofacies A en locaciones cercanas a las
montanas de todas las direcciones, se seguiran reproduciendo conductas anémalos en las cercanias a las
montanas. La segunda metodologia se basa en fijar puntos arbitrarios, proximos a las montafias, como
puntos de control que, son incorporados a la base de datos con un valor de hidrofacies A igual a cero
metros. Esta técnica es la que se desarrolla ya que resuelve dos limitaciones expuestas en las anteriores

alternativas, ampliar la base de datos y controlar las cercanias con las montanias.

La disposicién geografica de todas las nuevas medidas junto con las antiguas se grafica en la Figura 5-10.
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E *. Datos Para Entrenar La Red Que Predice Hidrofacies A
R It /] Y -

Figura 5-10: Dase de datos ampliada de la hidrofacies A estimada de manera directa.

En la Figura 5-11 se construye una vista de todas las graficas estadisticas que evaltian el rendimiento de la
red. Se percibe una mayor concentracién de errores en la prediccidon con valores proximos a cero. Una
apreciacion adicional respalda una inferencia anterior, y es que los mas grandes errores, aun cuando en

magnitud son menores, siguen concentrandose en la alcaldia Coyoacdn.
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Figura 5-11: Validaciones para evaluar el proceso de entrenamiento de la red. En todos se grafica la diferencia entre el valor real
y el predicho.

La prediccién del modelo de la hidrofacies A en toda la zona de estudio se grafica en la Figura 5-12.

El modelo sigue sin ser estable, aunque reduce significativamente las magnitudes de los errores. En la zona
sur los valores del espesor siguen siendo elevados, pese a esto, los espesores préximos a las montaias si
se reducen a medida que se acerca al borde. Las redes neuronales entrenadas para predecir subsidencia
tendran una eficacia clara al usar esta mejora en la prediccién de la hidrofacies A, no obstante, asignar el

espesor del acuitardo superior como el predictor predeterminado tendrd un mejor desempefio.
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Figura 5-12: Prediccion mejorada del espesor de la hidrofacies A.

5.2.1.3. Espesor Acuitardo Superior

Este espesor resulta ser el mejor predictor para establecer la cantidad de capas de arcilla compresible que
componen cada punto del subsuelo, a pesar de que anade ruido al modelo al integrar capas de roca muy
poco compresible también. La Figura 5-13 representa el espesor del acuitardo superior en todo el dominio,
los datos son tomados directamente de los archivos suministrados por (Espriu, 2021). La grilla que produce
este conjunto de datos sera la base para escalar los demas predictores a 100 m. Un mejor modelo que
permita desechar la hidrofacies B del acuitardo superior o una mayor cantidad de mediciones de la

hidrofacies A por toda la region es una recomendacidn para mejorar el modelo.
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Figura 5-13: Espesor del acuitardo superior en toda la zona de estudio.
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5.2.2. Compresibilidad de las rocas

5.2.2.1.  Coeficiente de compresibilidad

Este predictor es obtenido del libro “El subsuelo de la Ciudad de México” (Marshal & Mazari, 1959). En
esta referencia se trabaja con una division litoldgica relacionada con la hidrofacies A qué se explica en la

Figura 5-14.

Hidrofacies

Unidades litologicas

Nombre Descripcion o
Nombre Descripcion

Arcillas lacustres que constituyen el - - - - -~
A . . Formacidn arcillosa | Depdsitos lacustres de ceniza volcanica muy
acuitardo superior . .
- - superior compresibles
Sedimentos considerados como los - -
B L. . Capas de arena limosa, arcillas arenosas y
depositos aluviales Capa dura
- - arenas cementadas muy compactas
Basalto, basalto escoria y escoria. - - . . ..
i ) - Formacion arcillosa Depdsitos lacustres de ceniza volcanica
C Hidrofacies de alta conductividad C . .
oo inferior compresibles
hidraulica " -
Depositos Serie de capas de arena, arenas y gravas, arenas
D Arena, grava y arena -grava. Son los profundos limosas, limos y arcillas compactas.
depodsitos aluviales de alta conductividad

Figura 5-14: Relacion entre la hidrofacies A y las unidades litoldgicas presentadas en el trabajo de (Marshal & Mazari, 1959).

Por lo anterior, para cada punto en donde tenemos medido o calculado el espesor de la hidrofacies A
obtendremos tres valores de coeficiente de compresibilidad, uno por cada formacién vinculada con esta

hidrofacies.

La forma en la que se une esta propiedad a la red es tomando cada capa de coeficientes como un predictor
individual, o usando un promedio ponderado de cada coeficiente por su espesor para llegar a un Unico
valor; la primera alternativa crea una base de datos mas robusta y confiable, puesto que no en todas las
formaciones se mide el coeficiente en los mismos puntos, incluso, las capas mds profundas tienen una
menor tasa de muestreo, por lo que al unificar la informacidn en un solo valor se debe o despreciar algunos
puntos de las capas superficiales, o computar el promedio ponderado luego de interpolar los coeficientes
de cada formacidn junto con sus espesores, lo que introduce mucha mas incertidumbre que solo hacer

una interpolacidn al final. Por otro lado, la segin alternativa tiene la ventaja de simplificar el modelo,
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circunstancia que llevara a reducir los tiempos de procesamiento de la red. Se desarrollaran dos modelos

distintos para evaluar cudl de las dos elecciones causa menos impacto en la prediccidon de hundimientos.

uperior

te De Compresibilidad En La Capa Dura 7 De Compresibilidad En La Arcilla Inferior

MM g '_ : e 4 Y g i

Figura 5-15:Disposicion del muestreo del coeficiente de compresibilidad en cada formacion
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(Marshal & Mazari, 1959) registran la informacion en su libro por medio de tablas y compendios en graficas
gue contienen barras de error, las tablas sintetizan la informacién basica como contenido de agua, limite
pldstico y limite liquido entre otras, mientras las graficas abrevian propiedades mas elaboradas como los
coeficientes de compresibilidad, por esta razén, las medidas del coeficiente de compresibilidad en cada
formacidn presentan una desviacidn estandar que puede llegar a ser tan grande como el valor medido. A
falta de una distinta fuente de informacion, estos datos seran la base para construir el primer conjunto de
datos del coeficiente de compresibilidad, sin embargo, un nuevo planteamiento se establecidé para la

segunda etapa de los resultados.
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Figura 5-16: Ejemplo de una de las grdficas que promedian los valores del coeficiente de compresibilidad en el libro de (Marshal &
Mazari, 1959). Las barras de error, desviacion estdndar, en las muestras con mayor contenido de agua alcanzan magnitudes
similares al valor del coeficiente.
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Ya sea aplicando un promedio ponderado de los coeficientes de compresibilidad de las tres formaciones
por sus espesores o empleando cada capa de coeficientes por separado, los valores se interpolan y
extrapolan a todo el dominio de estudio por medio de un interpolador bilineal. La grilla del drea de estudio
es extraida del conjunto de datos de los espesores del acuitardo superior, requerimiento necesario para

tener una base de datos consistente.

En varios trabajos consultados, obtener el valor del coeficiente de compresibilidad en toda el drea de
investigacion no es posible, mas en trabajos con regiones de estudio extensas, por lo que aproximan esta
variable usando la litologia, cada unidad litoldgica diferente se le asigna un ndmero natural distinto. Este
enfoque es tenido en cuenta en este trabajo con el fin de cuantificar el error cometido al hacer esta

aproximacién.
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Figura 5-17: Coeficiente de compresibilidad de cada una de las tres formaciones que conforman la hidrofacies A.
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Figura 5-18: Promedio ponderado del coeficiente de compresibilidad de cada una de las tres formaciones por su espesor.

Se espera que el coeficiente de compresibilidad aumente al alejarse de las zonas de montafia, regiones
mas profundas de la cuenca, como se aprecia a grandes rasgos en la Figura 5-17 y Figura 5-18, sin embargo,
en las anteriores figuras también se percibe el gran efecto del interpolador en las zonas sur y oriental de

las gréficas, en donde los datos son escasos o nulos.

5.2.2.2.  Contenido de agua

El conjunto de dato del coeficiente de compresibilidad construido no mantiene el grado de certeza
deseado, sobre todo en algunas partes de la cuenca, ademas, intentar mejorarlo es complicado, al ser una
caracteristica no disponible en muchas bases de datos abiertas. Sin embargo, el contenido de agua, al ser
una propiedad facil de medir, es compartida en un mayor nimero de investigaciones. En el libro de

(Marshal & Mazari, 1959) el contenido de agua, W, es proporcionado en tablas, por lo que se elimina la
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desviacion estandar que acarrean las graficas. Tres nuevas fuentes de informacién son consumidas con el
fin de mejorar las interpolaciones en algunas zonas de la cuenca. La primera es un informe técnico de dos
lineas de transporte en la zona sur de la Ciudad de México llevadas a cabo por la empresa Geotest,
Geotecnia y Supervisidon Técnica S.A. de C.V. y compartido para la elaboracién de esta investigacién por
(Geotest, 2019) en formato pdf. En su informe se calcula el contenido de agua, limite liquido y limite
plastico de la formacidn Arcilla Superior en aproximadamente 200 locaciones de la zona sur occidental de
la CDMX. Por otro lado, el articulo de (Resendiz, Springall, Rodriguez, & Esquivel, 1970) resume la
informacién, disponible a la fecha, del contenido de agua y espesores de las tres formaciones que
conforman la hidrofacies A, el articulo proporciona datos de cerca de 400 puntos sintetizados en tablas
diligenciadas en mdquinas de escribir y luego digitalizadas en formato pdf, algunos puntos no fue posible
tenerlos en cuenta por la falta de legibilidad. Por ultimo, la tesis de doctorado de (Juarez, 2015) incluye
alrededor de 30 cortes litolégicos con algunos registros del contenido de agua de pozos. Se programan
algunas rutinas en Python para obtener el valor, en algunas imagenes de los cortes, del contenido de agua
sobre los registros cada 5 metros, todas las cantidades de un solo registro son promediadas para producir
una sola que, describira el contenido de agua de la capa en dicha coordenada geografica del registro. Por

la poca profundidad de los registros, la Gnica capa que se penetra es la formacién Arcilla Superior.

El contenido de agua no es una propiedad que pueda sustituir directamente el coeficiente de
compresibilidad al no ser una caracteristica intrinseca de la roca, esta varia debido a factores externos
como la vegetacidn, el clima o la cantidad de agua subterranea que se extraiga. Pese a esto, el contenido
de agua puede desentrafiar una relacidon propia con alguna otra variable que instaure el grado de

compresibilidad de la roca.

5.2.2.3. Limite plastico y limite liquido

Las tablas incorporadas en el libro de (Marshal & Mazari, 1959) también registran los limites liquido y
plastico de las tres formaciones, por lo que también son datos libres de la desviacidn estandar alta que
exhiben las propiedades expuestas en graficas, su Unica diferencia con respecto al contenido de agua es
gue su muestreo disminuye un poco. La otra fuente de informacién es el informe técnico de (Geotest,

2019), no obstante, este informe solo inspecciona la formacidn Arcilla Superior.
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Estas dos propiedades son mejores que el contenido de agua para reemplazar el coeficiente de

compresibilidad de la roca, hipdtesis sustentada solo bajo un punto de vista tedrico. Adicional a esto,

también pueden ser empleadas para configurar una relacién que determine el valor de una variable

directamente conectada con el grado de compresibilidad de una roca.

La desventaja, y quizds con un mayor peso que sus ventajas, radica en un muestreo mucho menor que el

gue se tiene para el contenido de agua.

5.2.2.4. indice de compresién

El indice de compresién es una variable que puede reemplazar mucho mejor al coeficiente de

compresibilidad, pero no es sondeada en ninguna de las fuentes de informacidn que se consultaron, sin

embargo, el trabajo de (Ayala, 2013) disefia un andlisis que compone ecuaciones para extraer el indice de

compresion en el Valle de México, dado el valor de una o varias propiedades mas faciles de medir como

el contenido de agua, el limite liquido, el indice plastico o la relacidn de vacios. En la Figura 5-19 se

comparte el resumen estadistico que realiza (Ayala, 2013) para configurar las ecuaciones que permiten

predecir el indice de compresion.

Parametros [‘:,:] Cc [;J] Cc [:Z] | Cc e Cc
Poblacién 104 104 104 104
Valor minimo 60.40 0.14 17.83 0.14 36.36 0.14 0.99 0.14
Valor maximo 468.00 10.14 344.68 10.14 489.00 10.14 14.10 10.14
Media 231.86 4.28 158.82 4.28 234.56 4.24 5.99 3.91
Varianza 7837.92 6.07 5510.45 6.07 9710.03 574 7.53 5.79
Desviacion estandar 87.39 2.48 74.23 246 98.54 240 2.74 2.41
Coeficiente de variacion [%] 37.69 57.51 46.74 57.51 42.01 56.54 45.82 61.48
Coeficiente de correlacion 0.708 0778 0.890 0.909
R [%] 50.07 60.59 79.83 82.62
R™corregida [%] 49.57 60.20 79.62 82.47
Error tipico de la estimacion 1.75 1.55 1.08 1.00
Ecuacion Cc=0.0199w.-0.3406 | Cc= 0.0258P1+0.1812 | Cc=0.0217w-0.8579 | Cc=0.7974e-0.8589
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0.0017w-0.4428

Figura 5-19: Resumen estadistico tomado de (Ayala, 2013) que muestra todas las relaciones entre el indice de compresion y otras

variables estudiadas por este trabajo. Las ecuaciones se construyen para el Valle de México.
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La ecuacion que se elige para construir el conjunto de datos del indice de compresidn en esta investigacidon

es:

Cc=0.0217W — 0.8579
Ecuacion: 18

No solo se selecciona la Ecuacién: 188 por ser la que tiene uno de los R? mas grande de las opciones
presentadas por (Ayala, 2013), sino porque la variable W, contenido de agua, es la que cuenta con el
conjunto de datos mds numeroso. En la Figura 5-21 y Figura 5-22 se componen los indices de compresién
para cada formacion de la hidrofacies A, y un promedio ponderado de los indices de compresion por sus
espesores. El interpolador usado para proporcionar el valor del indice en las locaciones donde no se tiene

medida es uno bilineal.

——— Puntos Con Datos Del indice De ¢ ‘ompresion, Arcilla Superior

.

Figura 5-20: Ubicacion de los puntos donde se tiene medida del contenido de agua que, a su vez, permite calcular directamente el
valor del indice de compresion en cada formacion.
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Figura 5-21: Interpolacion del indice de compresion en cada una de las formaciones.

~ Interpolacién Indice de Compresion Ponderado
] 1 & Dy A '$ om 5 B Escala 100 m
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Figura 5-22:Interpolacion del indice de compresion unificado.

92



APLICACION DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL MODELADO DE SUBSIDENCIA EN LA CIUDAD DE
MEXICO

5.2.3. Carga de preconsolidacion

Al igual que el coeficiente de compresibilidad, los valores se obtienen de (Marshal & Mazari, 1959). Como
se menciond en el caso del coeficiente, la informacién es resumida en graficas, por lo que la carga de
preconsolidacidon también presenta una desviacion estandar que llega a ser de la misma magnitud que la
medicion. Una fuente adicional de incertidumbre es la temporalidad de los datos, esta es una variable que
cambia al modificar las condiciones superficiales del entorno, y como toda ciudad tiende a aumentar su
numero de construcciones y disminuir sus reservas de agua subterrdnea, estos datos tomados en 1959
pueden no representar muy bien la dindmica actual de fendmeno. También se tendra el problema de la

falta de mediciones en algunas zonas de la regién.

En el articulo de (Smith & Majumdar, 2020), referente para este trabajo, este predictor es cambiado por
un coeficiente empirico, dada la dificultad para obtener esta variable directamente en toda la regién de
estudio. Este coeficiente empirico tiene en cuenta la relacion de pixeles, en imagenes satelitales, de zonas
urbanas y zonas rurales proximas a un punto especifico. De esta manera determina que tan estresado
podria estar el acuifero, aseveracidén razonable ya que entre mas terreno rural haya, se espera una mayor
extraccién de agua para alimentar los cultivos y para abastecer a algunas grandes empresas. Este
coeficiente tiene la desventaja de no considerar el efecto de las edificaciones, a mayor cantidad de
construcciones aumenta el esfuerzo efectivo sobre el terreno, pieza que también es clave para proponer

un predictor que sustituya la carga de preconsolidacién.
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Datos De La Carga Preconsolidacion En La Arcilla Superior
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Figura 5-23: Distribucion de las mediciones de carga de preconsolidacion en cada una de las tres capas.

(Marshal & Mazari, 1959) proponen una zonificacidon geotécnica para la época, que permite orientar los
procesos de interpolacion del limitado conjunto de datos de carga de preconsolidacién. El area de estudio
esta divida en cuatro zonas, por lo que la interpolacién o extrapolacion de los datos solo tendra en cuenta
las mediciones en cada zona. El interpolador destinado es nuevamente un interpolador bilineal. Esta guia
no mejora ampliamente los resultados conseguidos, las razones, ya mencionadas, son la falta de un amplio

conjunto de datos y la antigliedad de las mediciones.
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L ( 1. U g M e e S Y e T

Figura 5-24: Zonificacion propuesta para la regidn, se resaltan con lineas los limites de las zonas y con puntos las locaciones con
mediciones. Modificado de (Marshal & Mazari, 1959).

En la primera etapa de los resultados se empled este conjunto de datos de carga de preconsolidacion, aun
con todas sus desventajas, para establecer una primera aproximacidn. Por lo tanto, es posible construir
una base de datos con los valores de la carga de preconsolidacidn para cada una de las tres formaciones o
un solo valor con el promedio ponderado de las cargas y sus espesores. Se implementa un modelo por

cada caso a fin de revelar cudl de las dos alternativas genera modelos mas precisos.

95



APLICACION DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL MODELADO DE SUBSIDENCIA EN LA CIUDAD DE
MEXICO

Inlerpo]awlﬁn Carga De Precnnsnlldncl{m Arcilla Superior

Figura 5-25: Interpolacion de la carga de preconsolidacion en cada una de las tres formaciones que conforman la hidrofacies A.
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Interpolacién Carga De Preconsolidacion Total
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Figura 5-26: Interpolacion del promedio ponderado de las cargas de preconsolidacion de las tres formaciones por sus espesores.

Para la segunda etapa se reemplaza este predictor por una serie de variables que relacionan tanto el estrés
hidrico al que se somete cada punto del terreno, como también la diferencia en la cantidad de

construcciones ubicadas espacialmente.

5.2.3.1. Unidades socio econémicas por localidad

Hace parte de las variables que entran a sustituir la carga de preconsolidacidn en la segunda etapa del
procesamiento. Este conjunto de datos es solamente disefiado para la CDMX, por lo que el area de estudio
debié ser modificada en la segunda etapa, a fin de obtener una base de datos uniforme para todos los
predictores. La fuente es el servicio web de datos de la CDMX (GOBIERNO_CDMX, 2021). Este servicio web
permite descargar archivos TIFF con varias caracteristicas medidas por localidades. En el caso de esta
propiedad, se agrupan todas las construcciones registradas en las categorias de unidades industriales,
unidades de servicio y unidades comerciales. Como los datos son construidos por localidades, cada valor

pertenece a un drea y no a un punto de una grilla. Para interpolar los datos de forma puntual, los registros
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en cada region se dividen por su darea, y esta cantidad es la que se le asigna a cada region, luego se
sobrepone la grilla con escala 100 m, y el valor de cada punto del dominio correspondera al valor de la

regidn sobre la que se sitle dicho punto. El censo que refleja esta pagina web proviene del afio 2010.

Regiones de la Ciudad de México Donde Se Tienen Distintas Bases De Datos

v

I Localidades menores en COMX

\

9925w 99.1°W 9w 98.9%W

Figura 5-27: Regiones en las que se proveen las diferentes medidas dispuestas por (GOBIERNO_CDMX, 2021)
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Regiolies de 1a Ciudad de México Donde Se Tienen Distintas Bases De Datos

f (T
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Localidades menores en COMX

99.2°W

98.9°W

Figura 5-28: En rosado se reproduce la zona de estudio inicial. Con lineas verdes se introducen las zonas en donde se mide el nuevo
conjunto de datos que sustituyen a la carga de preconsolidacion. La nueva drea de estudio es la zona en donde se solapan.
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Figura 5-29: Interpolacion del valor de las unidades econémicas por drea en toda la zona de investigacion.

5.2.3.2. Numero de viviendas por localidad

Variable considerada en reemplazo de la carga de preconsolidacidon. Al igual que las unidades econémicas,
su origen proviene de la misma fuente y, por tanto, su valor se da por localidades. Describe el nimero de
viviendas censadas en el afio 2010. Para interpolar su valor a la escala de 100 m de longitud, se realiza el
mismo procedimiento que con la anterior variable, su valor por region es dividido por el area de esta, antes

de sobreponer la grilla para extraer los valores.
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Figura 5-30: Interpolacion de la densidad de viviendas en toda la zona de investigacion.

5.2.3.3.

Poblacion por localidad
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Hace parte de las variables que reemplazan a la carga de preconsolidacidn. Especifica la poblacién censada

en el afio 2010 por cada localidad. Su forma de procesamiento e interpolaciéon es similar al de las anteriores

variables.
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Figura 5-31: Interpolacion de la densidad de habitantes en toda la zona de investigacion.

5.2.3.4.

Areas verdes por localidad
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Pertenece al grupo de variables que reemplazan a la carga de preconsolidacion. Denota el area de las zonas

verdes en cada localidad. De manera similar, se interpola con la metodologia previamente descrita.
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Figura 5-32: Interpolacidn de la densidad de dreas verdes en toda la zona de investigacion.

5.2.3.5. Intensidad de lluvia por localidad

Aunque existen otras fuentes que calculan la intensidad de lluvia, a fin de estandarizar los datos, se elige
la misma base de datos de las anteriores variables para configurar el conjunto de datos de intensidad de
lluvia. Por proceder de la misma aplicacién web, las mediciones se dan por localidades. La desventaja en
este caso particular es que las cantidades estan discretizadas, se da un rango en vez de un valor continuo
de la intensidad de lluvia. Se recomienda considerar una fuente de informacién mds completa a fin de

mejorar las predicciones. El proceso de interpolacién sigue el mismo camino que con las demds variables.

103



APLICACION DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL MODELADO DE SUBSIDENCIA EN LA CIUDAD DE
MEXICO

19.5°N

194N fusmeee-

19.3°N

Intensidad De Lluvia Discretizada Por Localidad
: : : E Escala 100 m

H 50
=
! 40 i
i g
8
2
: &
g
H o
................ F30 g
: o
gl
- E
B
e
' I
._m 31
. gy | %
AR 4 S . 5

- 10

10 km

99.2°W 99.1°W KW 98.9°W

Figura 5-33: Interpolacion de la intensidad de lluvia discretizada en toda el drea de estudio.

5.2.3.6.

Caudal de extraccién puntual

Es la ultima de las variables escogidas para sustituir la carga de preconsolidacion. La informacion es

extraida del servicio web de la Comisién del agua (REPDA, 2021). La consulta genera una tabla con la

ubicacion de cada pozo en la ciudad y el caudal de extraccidon permitido para cada uno. Los datos son

interpolados a la zona de estudio, enlazando el caudal de extraccidon al punto de la grilla mas cercano, los

demds puntos del dominio se les asigna un valor de caudal cero. La metodologia aplicada para esta variable

no es la mejor, puesto que cada pozo no solo afecta al punto en donde se construye, sino que, ademas,
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desarrolla un radio de afectacidn, sin embargo, establecer un radio de afectacién para cada pozo, todos
con caudales de extraccion distintos, algunos incluso con hasta 5 érdenes de magnitud de diferencia, no
es una tarea sencilla, impactando los plazos presupuestados para abordar toda la investigacién. Se sugiere
aplicar un radio de afectacion a los pozos, a fin de comprobar las conclusiones que se dan sobre este

predictor.

1eh

. Caudal De Los Pozos En La Grilla -

H Escala 100 m

19.5°N

19.4%N |.umsse-
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99.2°W 99.1°W 99°"W 98.9°W

Figura 5-34: Interpolacion de los caudales de extraccion en toda la zona de investigacion.
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5.2.3.7. Correlaciones

Los modelos de deep learning bdsicos no aceptan que dos o mas variables de entrada mantengan una
relacién de dependencia lineal. En vista del nUmero elevado de variables que se incorporan al modelo para
suplir la carga de preconsolidacién, y dado que todas ellas provienen de la misma fuente, y estan

extensamente enlazadas, es necesario estudiar las correlaciones entre las parejas de este conjunto.
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Figura 5-35: Diagrama con multiples grdficas, cada una representa la relacion entre cada par de variables que conforman el grupo
substituto para la carga de preconsolidacion

Solo el nimero de viviendas y la cantidad de habitantes exhiben un comportamiento casi lineal, es por
ello, que solo una de las dos variables puede ser anexada al modelo. Las pequefias variaciones entre ambas
puede ser el detonante de una diferencia importante en el modelo de subsidencia, en consecuencia, se
entrenaran modelos con ambas variables por separado, y se escogerd el que produzca las mejores

estadisticas.
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Figura 5-36: Relacion entre la densidad de habitantes y la densidad de viviendas.

5.2.4. Litologia

Es una variable sugerida en la literatura para reemplazar al coeficiente de compresibilidad. Esta
aseveracion sera puesta a prueba en este trabajo. El conjunto de datos de esta propiedad se construye
con el mapa litoldgico propuesto por (Vazquéz & Jaimes, 1989). La escala del mapa es de 1:100.000. Cada

unidad litolégica se le asigna un nimero natural distinto antes de ser ingresada a la red neuronal.
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Figura 5-37: Interpolacion de la litologia en el drea de estudio.

5.2.5. Abatimiento

Para calcular este predictor se emplea el nivel piezométrico del acuifero superior, este subyace al acuitardo
del que hace parte la hidrofacies A. El nivel piezométrico esta medido para una gran parte del Valle de
México en los afios 1997, 2002, 2007, 2012 y 2017 con escala de 1000 m. Este conjunto de datos es

aportado para esta investigacion por (Herrera, 2021).
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Los abatimientos se computan como las diferencias entre los niveles piezométricos de dos afios diferentes,
para esta investigacidn, consecutivos, aunque se podria probar con otra combinacion de tiempo en futuras

investigaciones.

La interpolacidn consiste en reducir la escala de los datos a una de 100 m de longitud, de modo que, se
hace uso del mismo interpolador bilineal para llevar a cabo la reduccidon. Esta metodologia se percibe como
buena debido a la escasa variacién entre puntos vecinos del conjunto de datos de abatimientos, no

obstante, puede ser importante considerar algunos otros tipos de interpoladores a futuro.

Los abatimientos van a comprender 4 periodos que son: 1997 a 2002, 2002 a 2007, 2007 a 2012y 2012 a
2017.
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Figura 5-38: Ubicacion de los puntos de abatimiento medido en cada periodo de tiempo.
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Figura 5-39: Interpolacién del abatimiento a escala 100 m en toda el drea de estudio.

5.2.6. Tasa de hundimiento

La tasa de hundimiento representa la variable de salida del modelo, el valor a predecir, sin embargo, para
entrenar el modelo se requiere conocer este valor en algunos puntos del dominio, requisito necesario para

un entrenamiento supervisado de una red neuronal.

110

L) GHIFISH (A P SHUCORARS 3P BIUAIIRY



APLICACION DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL MODELADO DE SUBSIDENCIA EN LA CIUDAD DE
MEXICO

La tasa de hundimiento se obtiene en la literatura estudiada de datos de GPS o por medio del
procesamiento de imdagenes satelitales de INSAR. Esta investigacién consume informacién de dos fuentes

diferentes, datos de la red de bancos y datos de INSAR.

5.2.6.1. Usando INSAR

El procesamiento de datos de INSAR (Fernandez, y otros, 2022) suministra una malla de valores de
velocidad de hundimiento en el Valle de México para el periodo 2014 a 2021. La escala de los datos es de
80 m. Para reescalar la variable a la grilla de 100 m se hace uso de un interpolar lineal. Los demas puntos
que no hacen parte del area de investigacién son desechados. El modelo que resultara luego de entrenar
la red no solo predice el valor de subsidencia en la zona de estudio, producto que ya proporciona el
procesamiento con INSAR, sino que, ademas, cuantifica el peso de cada variable en el modelo. La
prediccién de subsidencia con redes neuronales puede ser una buena alternativa para complementar a la
técnica INSAR en las zonas donde las condiciones climaticas impiden obtener buenos resultados. Incluso
puede ser considerada la primera opcidn, gracias a su rapido despliegue, si ya fue entrenada, y a una
posible mejora en la precisidn, esto dependera de como se entrene, de la calidad de los datos de entrada

y de qué fuente se use para calibrar el modelo, las mejores resoluciones se alcanzan con datos de GPS.
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Figura 5-40: Interpolacion de la velocidad de hundimiento sobre el drea de estudio a escala 100 m. Se obtiene de datos de INSAR.

5.2.6.2. Usando la red de Bancos

El sistema de Evolucién del Hundimiento y Espectros de Disefio Sismico (SEHEDIS) implementd un
aplicativo web con la base de datos de los bancos con que cuenta la CDMX. Con la informacién de estos
bancos (Libertad, 2018) analizé el comportamiento del hundimiento en cada banco y propuso una serie
de funciones para cada uno. La base de datos producto del anterior trabajo es facilitada para esta
investigacion (Libertad, 2021). En cada banco se tienen registros de los niveles superficiales del terreno en
varios afios, no obstante, como las medidas del abatimiento solo se recopilaron para afios después de
1997, los Unicos anos de interés son los posteriores a dicha fecha, estos son: 2000, 2002, 2005, 2007 y
2016. Los afios 2020, 2025, 2030 y 2035 también se tienen en cuenta, aunque sus registros no provienen
de mediciones directas sino de las predicciones de (Libertad, 2018). Las tasas de hundimiento se calculan

al restar los niveles superficiales de pares de afos consecutivos y dividirlo por el tiempo, este proceso se
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computa en cada base de datos de cada banco. Finalmente, se interpolan los datos a |la escala de 100 m
empleando un interpolador lineal. Al tener varios periodos de hundimiento, y no solo uno como sucede
con los datos de INSAR, es posible calibrar de mejor manera el retardo. Esta fuente también es util para
analizar la subsidencia de manera temporal al poder encontrar para cada periodo de abatimiento, el

correspondiente periodo de hundimiento sobre el que se tiene mayor influencia.

Datos Con Valores de Tasa De Hundimiento En Campo

0 A Mt
19 5°N f=s----- ?..m_il:l..._....... A

fzcapotzalon

19.4°N

10 km

99.2°W 99.1°W W 98.9°W

Figura 5-41: Ubicacion de los bancos con medidas de hundimiento disponibles.
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Figura 5-42: Interpolacion de la tasa de hundimiento usando la informacion de la red de bancos. Se grafican los valores para los
periodos 2000 - 2002, 2007-2016 y 2016-2020. Los periodos 2002-2005, 2005-2007, 2020-2025, 2025-2030 y 2030-2035 no se
grafican por simplicidad.

5.2.7. Retardo

El retardo deberia ser, como los demas predictores, un valor por cada elemento del dominio, sin embargo,
se requiere conocer los pardmetros hidrdulicos del terreno en cada punto, y luego aplicar alguna ecuacién

gue calcule el retraso, informacién no disponible en toda la region.

Esta problematica se afronta en toda la literatura consultada de la misma manera, se toma un solo valor

de retraso para todo el dominio. Todas las variables de entrada temporales, para nuestro caso, solo el
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abatimiento, se evallan en un mismo periodo de tiempo, por otro lado, la variable de calibracién, tasa de
hundimiento, se computa en un periodo de tiempo posterior; la diferencia entre estos dos lapsos de

tiempo es lo que se fija como la magnitud del retraso, un valor que debe ser calibrado.

Aunque se postula al abatimiento como la Unica variable de entrada con un componente temporal, otras
variables como la carga de preconsolidaciéon, el espesor y el coeficiente de compresibilidad también
pueden exhibir minimos a moderados cambios a lo largo del tiempo, pese a esto, no es posible tener en
cuenta estos cambios debido a la falta de bases de datos en diferentes afios. Se espera que el impacto de
esta simplificacion no afecte significativamente al modelo, suponiendo que las variaciones en estas otras

propiedades son mucho menores.

5.2.7.1. Usando tasa de hundimiento promedio

En la primera etapa de los resultados se calibran los modelos con los datos de INSAR. Este conjunto de
datos solo contiene un periodo de tiempo que va del 2014 a 2021. Por otro lado, la base de datos de los
abatimientos cuenta con cuatro periodos: 1997 a 2002, 2002 a 2007, 2007 a 2012 y 2012 a 2017. Para
calcular el retraso se toma el valor medio de cada franja temporal tanto de las variables de entrada como
la de salida, enseguida, se resta el valor medio del periodo de la tasa de hundimiento con respecto a cada
valor medio del periodo de abatimiento, los valores producidos forman el arreglo de posibles opciones

para el retraso homogéneo de toda la zona.

Con base en el funcionamiento de los algoritmos de machine learning, el periodo del abatimiento que
produce el modelo con el mejor rendimiento es el que mas influye en las observaciones del hundimiento
del unico intervalo temporal entrenado, en consecuencia, serd este periodo del abatimiento el que
establezca el valor del retraso. Una red neuronal es desplegada para cada opcién del abatimiento con el

fin de llevar a cabo la validacién del mejor modelo.
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Tabla 5-2: Retrasos segun la temporalidad de los predictores, en nuestro caso solo es el abatimiento, y la variable a predecir, la
tasa de hundimiento. La base de datos de hundimientos procede de INSAR

predictores tasa de hundimiento retraso
1997-2002 2014-2021 18
2002-2007 2014-2021 13
2007-2012 2014-2021 8
2012-2017 2014-2021 3

5.2.7.2. Usando tasa de hundimiento por intervalos

Al hacer uso de la base de datos de la red de bancos, 5 intervalos temporales se consiguen para la tasa de
hundimiento. Bajo la premisa de que cada periodo del abatimiento solo tiene su maxima influencia en un
periodo del hundimiento, es necesario iterar cada base de datos del abatimiento contra cada una del
hundimiento, de esta forma, un retraso es calibrado para cada periodo del abatimiento. Al final, y
suponiendo que las propiedades de las rocas que componen la ciudad permanecen casi constantes en
estos pocos afios, todos los retrasos calibrados deben ser similares. Una respuesta mas exacta se esperaria
si se tuvieran mas periodos del abatimiento y del hundimiento en intervalos regulares. En el proceso de
iteracion, solo se examinan los periodos de hundimiento con un valor medio superior al valor medio del
periodo de abatimiento que se esté analizando. Por falta de datos de hundimiento en afios recientes, el

ultimo periodo del abatimiento no es integrado en este ciclo.
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Tabla 5-3: Retrasos segun la temporalidad de los predictores, en nuestro caso solo es el abatimiento, y la variable a predecir, la
tasa de hundimiento. La base de datos de hundimientos procede de la red de bancos.

predictores tasa de hundimiento retraso
2000 -2002 1.5
2002-2005 4
1997-2002 2005-2007 6.5
2007-2016 12
2016-2020 18.5
2005-2007 1.5
2007-2016 7
2002-2007 2016-2020 13.5
2020-2025 18
2025-2030 23
2007-2016 2
2016-2020 8.5
2007-2012 2020-2025 13
2025-2030 18
2030-2035 23
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6. RESULTADOS

6.1. ETAPA 1

En la primera fase de entrenamiento se persigue responder:

Cudl de las dos escalas, 100 m o 1000 m, es la que produce los mejores resultados.

- Entre la litologia, los coeficientes de compresibilidad por capas o su ponderado, cual es el
mejor predictor para describir las propiedades de la roca.

- Cual es la mejor estrategia para representar el historial de esfuerzos en las rocas de la zona, la
carga de preconsolidacion por capas o su ponderado.

- Cuadl es el intervalo temporal del abatimiento que mas influye en los hundimientos promedio

calculados usando INSAR y originados entre 2014 y 2021.

Las bases de datos que guiaran el proceso de acondicionamiento de todos los modelos son, el espesor de
la hidrofacies A, los abatimientos en sus cuatro periodos, los coeficientes de compresibilidad en cada
formacidny su ponderado, la carga de preconsolidacién en cada formacidn y su ponderado, y, para calibrar
el modelo, los datos de INSAR. Los retardos son los descritos en la Tabla 5-2. La hidrofacies A destinada
para esta etapa es la que se predice con el modelo bdsico que no hace uso de la litologia, esto con el fin
de dejar libre a esta variable para que pueda formar parte de los predictores en la red que modela

subsidencia.

La primera serie de redes entrenadas se construyen con los datos escalados en una malla de 1000 m, los

parametros e hiperparametros de la red se sintetizan en la tabla 6-1.

Tabla 6-1: Parametros con los que se disefian las redes neuronales en la primera etapa

Parametros en la red

Parametro Valores posibles
NuUmero de capas 3
Neuronas por capas 64,8,1
funcién de pérdida mse
Alg. Optimizacion Adam
Normalizacidn Batch o estandar
Epocas 2000 a 5000
set train - validacidn 80% - 10%
set test 10%
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Un subconjunto de estas redes se elige para inspeccionar el comportamiento del modelo al elegir el
coeficiente de compresibilidad por capas, el coeficiente de compresibilidad ponderado o la litologia, las
demas variables permanecen fijas, elegidas al azar entre una de sus opciones. Algunas bases de datos en
esta primera etapa no son confiables para latitudes menores a 19.36°N, todos estos registros son producto
de una extrapolacidn o una interpolacidon con muy pocas medidas, por tanto, se descartan en las redes de

esta primera etapa.

Tabla 6-2: Descripcion de todas las bases de datos empleadas para entrenar la red.

Red escala 1000 m para determinar mejor predictor para coef. Compresibilidad

Variable descripcion latitud
Espesor Hidrofacies A
Abatimiento periodo 1997 a 2002
coef. Compresibilidad Total, separado o litologia >19.36°N
carga preconsolidacién Total
Tasa hundimiento periodo 2014 a 2021
i 0200 Histogramas Para Diferentes Camblos Del Coe. de Compresibilidad
- "
Valores Reales vs Predichos Para Cada Modelo ﬁ
b
| = Litologla
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Figura 6-1: Comportamiento de los valores reales contra los predichos (a la izquierda), y de las diferencias en la prediccion
(derecha).
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Los modelos que incorporan los coeficientes de compresibilidad por capas ostentan las mejores

estadisticas, en contraste, la litologia reproduce los mas pobres resultados.

Partiendo de la conclusién previa, se separa un subgrupo de redes para evaluar las alternativas para la

carga de preconsolidacion.

Tabla 6-3: Descripcion de todas las bases de datos empleadas para entrenar la red.

Red escala 1000 m para determinar mejor predictor para carga preconsolidacion

Variable descripcion latitud
Espesor Hidrofacies A
Abatimiento periodo 1997 a 2002
coef. Compresibilidad separado >19.36°N
carga preconsolidacion Total o separado
Tasa hundimiento periodo 2014 a 2021
01 — 010 Histogramas Para Diferentes Camblos De la Carga de Preconsolidacion

Valores Reales vs Predichos Para Cada Modelo

5
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Figura 6-2: Comportamiento de los valores reales contra los predichos (a la izquierda), y de las diferencias en la prediccion
(derecha).

A diferencia de lo que ocurre con el coeficiente de compresibilidad, la carga de preconsolidacién es mejor
representada si se toman sus valores por capa, no de manera individual sino como un Uunico valor

ponderado.
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El siguiente grupo de redes reune las derivaciones de los anteriores procesamientos y los incorpora para

revelar el periodo de abatimiento con la mayor tasa de aciertos en la prediccion de subsidencia.

Tabla 6-4: Descripcion de todas las bases de datos empleadas para entrenar la red.

Red escala 1000 m para determinar mejor predictor para el retraso

Variable descripcion latitud
Espesor Hidrofacies A
Abatimiento periodo 1997 a 2002, 2002 a 2007, 2007 a 2012 0 2012 a 2017
coef. Compresibilidad separado >19.36°N
carga preconsolidacion total
Tasa hundimiento periodo 2014 a 2021
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Figura 6-3: Comportamiento de los valores reales contra los predichos (abajo), y de las diferencias en la prediccion (arriba).
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El periodo con los mejores resultados es el de 2007-2012, seguido muy de cerca por el periodo 2012-2017,

en consecuencia, el retardo homogéneo en la regién esta entre 8 y 3 afios.

Una ventaja de esta técnica de modelacion es poder conocer el peso que cada predictor ejerce sobre el
modelo, por lo tanto, se compone una grafica que sintetiza todos los pesos para cada una de las redes que

varian el abatimiento.
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Figura 6-4: Peso de cada predictor en cada modelo que usa un diferente conjunto de datos temporal del abatimiento. Las lineas
sobre cada barra representan el margen de incertidumbre.

La variable mas importante seguln los pesos obtenidos es el coeficiente de compresibilidad de la Arcilla
Superior. Con menos relevancia esta el grupo conformado por el coeficiente de la Capa Dura y la carga de
preconsolidacidn total, por ultimo, y con una menor participacion, el coeficiente de compresibilidad de la

Arcilla Inferior, el espesor de la hidrofacies A y el abatimiento.

La misma secuencia que se ejecutd con la escala de 1000 m es desarrollada con la escala de 100 m. Las
deducciones sobre el mejor predictor para la carga de preconsolidacidn y el coeficiente de compresibilidad
también se alcanzan con esta nueva escala, sin embargo, el R? indicador del poder predictivo del

algoritmo, es mas alto cuando se trabaja con la escala de 100 m como se resume en la Tabla 6-5.
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Tabla 6-5: R2 de los modelos desplegados por cada escala.

Modelo R2 escala 1000 m R2 escala 100 m
Mejor opcién para .el. (;oeﬁuente 0.78 0.901
de compresibilidad
Moejor 6pcion pe?ra I?,carga de 0.82 0.912
Preconsolidacidn

La ultima conclusién interpretada con los modelos a escala de 1000 m no es semejante a lo observado con
los modelos a 100 m, el periodo de abatimiento con mayor influencia es el comprendido entre 2012 y

2017, por consiguiente, el retraso revelado es de 3 afios.
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Figura 6-5: Comportamiento de los valores reales contra los predichos para cada periodo del abatimiento, escala 100 m.
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0 Histogramas Fara Diferentes Cambios Del Perlodo De Abatimiento
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Figura 6-6: Histograma de las diferencias en las predicciones por cada periodo, escala 100 m.

El grafico de los pesos de los predictores por cada periodo del abatimiento también se analiza en esta

escala, ademas, se estudia la distribucion de los errores en la prediccidén en busca de anomalias en toda el

area de estudio.
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IMPORTANCIA DE CADA VARIABLE
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Figura 6-7: Peso de cada predictor en cada modelo que usa un diferente conjunto de datos temporal del abatimiento. Las lineas
sobre cada barra representan el margen de incertidumbre, escala 100 m.
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De la misma forma que ya se habia visto a la escala de 1000 m, el coeficiente de compresibilidad de la

Arcilla Superior es el predictor que mas aporta al modelo, seguido por los demas coeficientes, la carga de

preconsolidacién y el espesor de la hidrofacies A. Extrafiamente, el abatimiento, detonante de todo este

fendmeno, es la variable con menor peso en la prediccién, una condicidon que se podria estar acentuando

debido a la falta de calidad en los conjuntos de datos utilizados. Por otra parte, las distribuciones de los

errores muestran que, las zonas que concentran el grueso del error se ubican mas al oriente de la regién,

lo que coincide con los lugares en donde se tiene un menor muestreo en muchas de las bases de datos.

Las graficas de entrenamiento del mejor modelo a escala 1000 m, periodo 2007-2012, y del mejor modelo

a escala 100 m, periodo 2012-2017, se confrontan con el fin de corroborar la mejor escala, en este caso,

no cabe duda de que la escala a 100 m produce los modelos mds confiables, no solo porque los errores
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son mucho menores en magnitud, sino porque sus curvas de entrenamiento y validacidn se sobreponen,

una sefal necesaria para asegurar la calidad en el algoritmo.
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Figura 6-9: Curvas de entrenamiento del mejor modelo a escala 1000 m (izquierda) contra las curvas de entrenamiento del mejor
modelo a escala 100 m (derecha).

Conclusiones preliminares de esta etapa:

El retardo en el drea de estudio es de 3 afios.

e Serecomienda trabajar en escala de 100 my no en la escala de 1 km

e Los coeficientes de compresibilidad generan peores modelos al incorporarlos por separado y
no como un solo valor para el acuitardo.

e Lacargade preconsolidacién es mas eficaz si se representa como un solo valor promedio para
todo el acuitardo y no un valor por cada una de las tres formaciones.

e Lavariable masimportante para predecir subsidencia es el coeficiente de compresibilidad en

la arcilla superior. Enseguida, en orden de importancia estan la carga total, el coeficiente de
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compresibilidad para la arcilla inferior y el espesor de la hidrofacies A. Finalmente, con menor
peso estan el coeficiente de la Capa Duray el abatimiento

e El modelo solo ajusta para datos con latitud mayor a 13.6°N.

e Usar la litologia para predecir el espesor de la hidrofacies A, ya que no es una variable que
pueda reemplazar el valor del coeficiente de compresibilidad en la red que predice
subsidencia. No es posible usarla en los dos modelos debido a que se requiere cumplir con la
independencia lineal de todas las variables en un modelo de deep learning basico.

e Los valores elevados de R? en los modelos se deben a la reduccién del drea de estudio a la
mitad de su extensidn, cuando se manipula el conjunto de datos completo, los valores del R?

disminuyen por debajo de 0.7

Las Unicas conclusiones que se tienen en cuenta en la segunda etapa son la escala recomendada, 100 m,
y la de emplear la litologia en la prediccidn de la hidrofacies A, en vista de que no es una variable que

pueda reemplazar al coeficiente de compresibilidad.

6.2. ETAPA 2

Se disefia bajo un esquema de mejora incremental, esto es, cada uno de los predictores se ird actualizando,
uno a la vez. A la par, se registraran los valores del R? para cada modelo desplegado, lo que permitira
visualizar el perfeccionamiento del modelo, o si fuese el caso, el mal desempefio de la actualizacion de

una variable.

La primera transformacién parte del espesor de la hidrofacies A, una nueva propuesta nombrada como
hidrofacies A mejorada reemplaza al anterior conjunto de datos de espesores. Una alternativa diferente,

y también evaluada, es emplear el espesor del acuitardo superior.
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Tabla 6-6: Resultados al reemplazar la hidrofacies A por la hidrofacies A mejorada. El mejor modelo se sefiala en rojo. Cada modelo,
numerados con un numero, registra una x en el espacio de cada uno de los predictores que utiliza.

Valores de R2 para diferentes modelos usando espesor hidrofacies A, zona mayor a 19.36°N
Modelos/
Variables

Carga total

4 5 6

Coeficientes separados

Promedio de coeficientes
Abatimiento 1997-2002
Abatimiento 2002-2007
Abatimiento 2007-2012
Abatimiento 2012-2017

R2 0.9376 0.9573 0.9925 0.9922 0.9926 0.9904

Tabla 6-7: Resultados al reemplazar la hidrofacies A por el espesor del acuitardo (espesor geofisico). El mejor modelo se sefiala
en rojo.

Valores de R2 para diferentes modelos usando espesor geofisico, zona mayora 19.36°N
Modelos/

Variables
Carga total

Coeficientes separados

Promedio de coeficientes
Abatimiento 1997-2002
Abatimiento 2002-2007
Abatimiento 2007-2012
Abatimiento 2012-2017

R2 0.9731 0.9781 0.9933 0.993 0.9941 0.9936

AuUn cuando los resultados con la mejora en la hidrofacies A son superiores a los anteriores, los modelos
con el espesor del acuitardo tienen un mejor ajuste. Los valores de R? en este primer incremento siguen
siendo considerados sobre una sola parte del drea de estudio, por lo que no deben ser contrastados con
los de los siguientes pasos. Hasta el momento todos los algoritmos han sido inestables, lo que significa que

al reiterar la ejecucion del cédigo, los pesos de las variables se modifican en una gran proporcidn.

La segunda reforma se produce sobre la carga de preconsolidacion, un nuevo conjunto de datos de seis

variables reemplaza a este predictor. Los nuevos modelos van haciendo uso de las mejoras previas.
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Tabla 6-8: Resultados al reemplazar la carga de preconsolidacion por el nuevo conjunto de datos de seis variables relacionadas.
Los mejores modelos se sefialan en rojo.

o0 X x X X X X X X X X
X X X b X % %
d ong ® X | X ® x x ® | x x x | % x X % X
X X x X X X X X X X X x X X
d x X x I X I l X x X X x b3
x X x X X
X X x I X X x X X x KI X X x x X X l X X x X X X
a0 "
b | x I |
Ab 0 b3 X * X X X x X X x X X X X X * X X X
Ab 0 0 X

Como se puede extraer de la Tabla 6-8, la intensidad de lluvia y los caudales de extraccién no son
relevantes en el modelo, la explicacidn puede radicar en la construccidon de estas bases de datos. La
poblacién y el numero de viviendas no se pueden considerar en un mismo modelo al ser variables
linealmente dependientes. Finalmente, la combinacion de pardmetros que mejor sustituyen a la carga de
preconsolidacién se alcanza al unir la densidad de viviendas, la densidad de unidades econdmicas y la

densidad de areas verdes.

Histogramas Para Diferentes Camblos Del Periodo De Abatimlento
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Figura 6-10. Histogramas de los cuatro mejores modelos luego de reemplazar la carga de preconsolidacion.
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Figura 6-11: Valores predichos contra valores reales de los cuatro mejores modelos luego de reemplazar la carga de
preconsolidacion

Aunque en la Tabla 6-8 se resaltan los 4 mejores modelos, el que sobresale por el mejor ajuste es el del
2012 al 2017, no obstante, también se analizard el segundo mejor, 2007-2012, ya que el censo de las
variables que reemplazan a la carga de preconsolidacidn es llevado a cabo en un afo dentro de este

intervalo.

Al reemplazar el coeficiente de compresibilidad por el indice de compresidn no solo se genera un conjunto

de datos mas robusto y menos controlado por el interpolador, ademas, se elimina una fuente de error no
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conocida hasta este momento, la fuerte relacidn lineal entre el coeficiente de compresibilidad de la Arcilla

Inferior y la Capa Dura.

Felacidn entre datos coeficiente compresibilidad capa dura contra capa inferior
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]
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Figura 6-12: Relacidn entre los coeficientes de compresibilidad de la Capa Dura y la Arcilla Inferior.

Como no se tiene en cuenta el espesor de la hidrofacies A sino el del acuitardo superior, los espesores de
cada una de las formaciones que conforman la hidrofacies A pueden ser afiadidos al catdlogo de
predictores. La razdn por la que no pueden ser parte de un mismo inventario junto a la Hidrofacies A, es
gue al sumar los tres espesores se obtiene la hidrofacies A, por lo que se romperia el requisito de

independencia lineal.
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Table 6-9: Resultados al reemplazar el coeficiente de compresibilidad por el indice de compresion. Los mejores modelos se sefialan
en rojo.

R2 para diferentes modelos usando espesor geofisico, mas capas, mas épocas

) 7 8 9
Modelos/ Variables

Poblacion
Vivienda

Unidades econdmicas

areas verdes

intensidad de lluvia

Caudal extraccion
Cc ponderado
Cc Arcilla Superior

Espesor Arcilla Superior

Cc Capa Dura

Espesor Capa Dura

Cc Arcilla Inferior

Espesor Arcilla Inferior
Abatimiento 1997-2002
Abatimiento 2002-2007
Abatimiento 2007-2012
Abatimiento 2012-2017

R2 0.9835 0.9825 0.9903 0.9908 0.9873 0.9879 0.9844 0.9833 0.9911 0.9912 0.9901 0.9904

Histogramas Para Diferentes Camblos Del Perlodo De Abatimlento
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Figura 6-13: Histogramas de los cuatro mejores modelos. En rojo, el modelo que solo usa el Cc de la Arcilla Sup. y Capa Dura, en
verde, el modelo con los Cc de las tres capas, en azul, el modelo con los Cc y espesores de la Arcilla Superior y Capa Dura, y en
amarillo, el modelo que usa los Cc y espesores de las tres capas.
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Figura 6-14: Valores predichos contra valores reales de los cuatro mejores modelos luego de reemplazar el coeficiente de
compresibilidad.

En la Table 6-9 se indican los mejores cuatro modelos, no obstante, los que agregan el indice de
compresion de la arcilla inferior son muy inestables. Con el fin de averiguar el origen de la inestabilidad se
plotean todas las variables en parejas, encontrando que el indice de la Arcilla inferior exhibe una relacién
casi lineal con la tasa de hundimiento, por lo cual, las demas variables pierden peso ante la presencia de
los valores de la Arcilla Inferior. Una probable explicacién se debe al tipo de interpolador implementado y

a la falta de datos de indice de compresidn de la Arcilla Inferior en el lado oriental del drea de estudio.
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Figura 6-15: Grdfico de cada pareja de variables. A la derecha se extrae la relacion entre el indice de la Arcilla Inferior y la tasa de

hundimiento.

A raiz de las apreciaciones expuestas sobre el indice de compresién de la Arcilla inferior, los modelos que

integran esta variable son descartados. Los dos modelos restantes se examinan a detalle.
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Figura 6-16: Distribucion de los errores en el drea de estudio. A la izquierda, los errores del modelo que usa el Cc y el espesor de la
Arcilla Superior y la Capa Dura. A la derecha, los errores del modelo que usa el Cc de la Arcilla Superior y la Capa Dura.

Con base en la Figura 6-14, Figura 6-15 y Figura 6-16, el modelo 9 de la Table 6-9 es el que predice los
hundimientos con mejor ajuste, el escogido, sin embargo, el modelo 11 es un poco mas estable. Los niveles

mas altos de error se siguen agrupando en el flanco oriental del dominio de estudio.

Los pesos de los predictores se grafican para los 4 modelos sugeridos en la Table 6-9, pese a esto, se
demostré la poca conveniencia de los modelos que afiaden el indice de compresién de la Arcilla inferior,

definidos con color verde y morado en la Figura 6-17.
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IMPORTANCIA DE CADA VARIABLE
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Figura 6-17: Peso de cada predictor para cada uno de los mejores modelos luego de cambiar el coeficiente de compresibilidad. Las
lineas sobre cada barra representan el margen de incertidumbre.

Con los cambios propuestos hasta este punto, el retraso en la zona sigue estando entre 3 y 8 afios, por su
parte, los predictores mas influyentes en orden de importancia son: indice de compresién de la Arcilla
superior, espesor de la Arcilla Superior, espesor de la Capa Dura, indice de compresidn de la Capa Dura,
Espesor del acuitardo, abatimiento, densidad de viviendas, densidad de dareas verdes y densidad de

unidades econémicas.

Finalmente, la tasa de hundimiento que proveniente de datos de INSAR es suplida por la base de datos de
la red de bancos. Un valor de hundimiento es calibrado para cada uno de los tres primeros periodos del
abatimiento. El modelo empleado en los siguientes algoritmos es aquel con los mejores resultados hasta

este punto, ese es, el modelo 9 de la Table 6-9.
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Tabla 6-10: R2 de varios modelos al reemplazar la tasa de hundimiento promedio por la base de datos de la red de bancos. El mejor
modelo para cada abatimiento es marcado en rojo.

R2 para diferentes modelos usando espesor geofisico, mas capas, mas épocas

9 10

Modelos/

Poblacidn

Vivienda

Unidades econdmicas

dreas verdes

intensidad de lluvia
Caudal extraccidn

Cc ponderado

Cc Arcilla Superior
Espesor Arcilla Superior
Cc Capa Dura
Espesor Capa Dura
Cc Arcilla Inferior

Espesor Arcilla I nferior
Abatimiento 1997-2002
Abatimiento 2002-2007
Abatimiento 2007-2012
Abatimiento 2012-2017
. Hundimiento 2000-2002
. Hundimiento 2002-2005
. Hundimiento 2005-2007
. Hundimiento 2007-2016
. Hundimiento 2016-2020
. Hundimiento 2020-2025
. Hundimiento 2025-20:

. Hundimiento 2030-2035

R2 0.9969 059971 0.9966 0.9962 05944 059968 | 0.9957 0.59%45 0.9948 0595 09977 0.9948 0.9%8 09966 09967

El mejor periodo de tasa de hundimiento se escoge, con base en los R?, para cada periodo del abatimiento.
Las filas vacias en la Tabla 6-10 muestran las variables que no aporta al modelo. Luego de varias
ejecuciones, se comprueba el progreso en la estabilidad de los pesos. Los predictores destacados en la
Tabla 6-10 son los que mejor describen el fendmeno, al Unico que se le valora un sustituto es al espesor

del acuitardo por medio de la hidrofacies A mejorada.
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Histogramas mejores modelos
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Figura 6-18: Histograma de los tres mejores modelos, uno para cada periodo del abatimiento
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Figura 6-19: Valores de las predicciones contra los valores reales de los tres mejores modelos, uno para cada periodo del
abatimiento
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Figura 6-20: Peso de cada predictor en cada uno de los mejores modelos luego de sustituir la tasa de hundimiento promedio de
INSAR. Las lineas sobre cada barra representan el margen de incertidumbre

En la exploracién del estudio temporal de la subsidencia, hasta ahora no ahondado en la literatura, y bajo

la hipétesis de que los tres mejores algoritmos podrian ser equiparados, pues describen el mismo

fendmeno en la misma area, una sola red debe tener la capacidad de predecir los hundimientos producto

del abatimiento en cualquier periodo. En consecuencia, se elige el modelo con los mejores estadisticos

con el fin de cotejar este supuesto.
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El modelo para el periodo de abatimiento del 2007-2012, que se retribuye como el mayor aportante a los

efectos causados a la tasa de hundimiento en el intervalo 2007-2016, es el que tiene las mejores

estadisticas, parte fundamental para augurar un buen comportamiento al describir los otros dos periodos

de subsidencia que se extrajeron de los principales modelos restantes. Como evidencia del buen ajuste del

modelo escogido se retratan sus curvas de entrenamiento, en ellas, se comprueban sus bajos errores y

v A ié u i us curv io uisi u
alto valor del R?, también se demuestra la cercania entre sus curvas de preparacion y el requisito de que

su curva de entrenamiento siempre sea superior a su curva de validacion.
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Figura 6-22: Curva de entrenamiento del modelo destacado.

Aun cuando el que se describe es el mejor modelo producido con la base de datos adquirida, la estabilidad
del modelo no se alcanza completamente, reflejando ligeras variaciones en los pesos de las variables entre

diferentes ejecuciones del algoritmo. En la Figura 6-23 se resumen los resultados del modelo destacado.
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Figura 6-23: Resumen estadistico del mejor modelo, aquel que predice la subsidencia entre 2007-2016 integrando los abatimientos
medidos entre 2007 y 2012.

Esta red neuronal entrenada se usa para predecir las tasas de hundimiento de los demas afios con los que

no fue preparada, de esta manera, se busca evaluar su desempefio para predecir subsidencia

temporalmente, y no solo espacialmente. La Figura 6-24 se construye para valorar afios anteriores, su

pasado. Por su parte, la Figura 6-25 analiza su rendimiento en eventos siguientes, su futuro.
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Figura 6-24 Comparacion de la distribucion de los errores aplicando el modelo a periodos anteriores
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Figura 6-25: Comparacion de la distribucion de los errores aplicando el modelo a un periodo posterior.

Los grupos de errores altos se tienden a concentrar en las mismas regiones para todos los afios, por lo que

se descarta la falta de capacidad de esta metodologia para pronosticar los cambios, si fuese asi, se

esperaria una distribucion arbitraria del error entre distintos afios. La explicacidn de estas zonas de error

puede deberse a la falta de informacidn en algunas bases de datos, sobre todo en la zona oriental del
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modelo, o algin fendmeno fisico no considerado, mas que nada en la parte occidental de la zona, en donde
si se cuenta con un volumen alto de muestreo. El valor mds alto de error en la parte occidental se debe a

un valor anémalo en el banco de nivel utilizado para calibrar el modelo.

Con el fin de averiguar la razén de los errores en las zonas donde se cuenta con mayor densidad de datos,

se compara el modelo con las medidas provenientes de InSAR.
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Figura 6-26: Residuales entre el modelo predicho y las medidas de InSAR

En la Figura 6-26 los errores de la zona occidental desaparecen, todas las nubes de incertidumbre se
concentran en las dreas con menor densidad de datos, de esta manera, se comprueba como los errores
en algunos bancos de nivel y la falta de mayor densidad de ellos en algunas zonas, son el causante de los
errores en las zonas occidentales al comparar las predicciones del modelo propuesto para afios posteriores

y anteriores.
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Un procesamiento equivalente se despliega al intercambiar el espesor del acuitardo por el espesor de la
hidrofacies A modificada. El razonamiento obtenido es de la misma forma, similar, aunque sus estadisticas

entrevén mucha mas incertidumbre.
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Figura 6-27: Resumen estadistico del mejor modelo sustituyendo el espesor del acuitardo por el espesor de la hidrofacies A.
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Diferencia prediccion hundimiento 2007-2016 usando hidroflacies Diferencia prediccion hundimiento 2005-2007 usando hidrofacies
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Figura 6-28: Comparacion de la distribucion de los errores aplicando el modelo a periodos anteriores
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Figura 6-29: Comparacion de la distribucion de los errores aplicando el modelo a un periodo posterior.
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7. DISCUSIONES Y RECOMENDACIONES

A lo largo del trabajo se mencionan una serie de recomendaciones para mejorar el modelo, las mas

importantes son:

e Considerar el retardo no de manera homogénea.

e Reducir los intervalos de abatimiento por medio de nuevos conjuntos de datos a menor
escala.

e Recalcular los espesores del acuitardo luego de cada periodo de abatimiento, el hundimiento
disminuye su valor.

e Elindice de compresién puede variar en el tiempo

e Las variables que reemplazan a la carga de preconsolidacién se renuevan con el tiempo,
buscar censos en la Ciudad para distintos afos.

e Setoma un solo valor por cada propiedad de una capa de roca, analizar si un promedio basico,
como el usado en este trabajo, representa bien cada propiedad, es el caso del indice de
compresion en la Arcilla Superior, para proporcionar un solo valor para esta capa fue preciso
promediar todas las medidas verticales de esta propiedad.

e Variar el tipo de interpolador empleado para interpolar o extrapolar los datos, solo se hizo
uso del interpolador bilineal.

e Elenfoque del retardo homogéneo podria dar resultados mas precisos si se tuviera una base
de datos de hundimiento a menor escala temporal, quiza por cada afio.

e Unafuente de granincertidumbre es la falta de datos en la zona oriental del modelo, ademas,
se afiade mds imprecision al tener que combinar fuentes de datos de diferentes fechas y con
archivos en distintos formatos (tablas con valores promediados, archivos fisicos y digitales e
imagenes).

e Tomar un radio de afectacion para cada pozo de extraccion.

e Las unidades econdmicas pueden no ser una medida exacta para medir el nivel de
construcciones en una region, datos provenientes de un catastro donde se consignen la

cantidad de pisos construidos es un mejor aproximador.
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e Las redes neuronales implementadas solo estiman el periodo de mayor influencia sobre Ia
tasa de hundimiento, sin embargo, una perturbacion en el abatimiento genera un efecto
continuo, por lo que una arquitectura distinta de redes neuronales como las redes
recurrentes o las redes de grafos pueden dar mejores resultados, cualquiera de las dos
requiere establecer un tiempo cero en donde empieza a ser importante la subsidencia.

e Incorporar otro tipo de variables como los parametros hidraulicos, relacionados con el
retraso, podrian servir para responder las dudas acerca de las zonas en donde se concentran

los errores.

El impacto de algunas de estas recomendaciones puede ser explorado si se implementa un modelo
sintético. Es posible hacer uso de modelos que estiman la subsidencia, como el desarrollado por (Zapata,
Morales, & Herrera, 2017), para valorar las repercusiones en el modelo al efectuar algunas de las
anteriores sugerencias. La Tabla 7-1 compara las variables que se tuvieron en cuenta en cada una de las

etapas de desarrollo de este trabajo junto con las sugeridas para un modelo sintético.
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Tabla 7-1: Variables utilizadas en cada modelo propuesto.

Correlacion datos trabajados

Variable Este trabajo Mejoras a este trabajo Datos sintéticos

Espesores hidrofacies A

Espesor hidrofacies A predicho con: espesor Espesor hidrofacies A
. predicho con: espesor acuitardo, litologia y Unicamente zona A
Espesor sedimento . . . . . .
acuitardo, litologia y posiciones x, y, mas  [(lztacalco, Benito Juarez), o
posicionxyy puntos de control. O espesor del acuitardo.

espesor del acuitardo

Abatimiento en el acuifero Abatimiento en el Abatimiento en el acuifero

Abatimiento . . . . . . .
inferior acuifero inferior inferior

indice de compresién y/o
Coeficiente de p! y/

Compresibilidad e indice de compresidn otra serie de variables
compresibilidad .
relacionadas

carga de preconsolidacion
o dataset relacionado o
valor de la porosidad mas
esfuerzo efectivo

Dataset de variables que
Historial de esfuerzos Carga de preconsolidacién | sustituyen la carga de
preconsolidacion

Afiadir coeficiente de

1.5,2,4,6.5,7,8.5,12, almacenamiento y
Retardo 3, 8,13 018 afios 13,13.5,18,18.5y 23 conductividad hidraulica
afos para determinar un retraso

en cada punto

- e Estimacién utilizando un
Tasa de hundimiento Tasa de hundimiento Tasa de hundimiento modelo que calcule
INSAT INSAT y red de bancos 9

hundimientos
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8. CONCLUSIONES

Los tiempos de retardo segln cada modelo escogido para cada tiempo del abatimiento son de, 4, 1.5y 2
afios. En promedio, se puede inferir que el tiempo de retraso para la zona es de 2.5 afios. No obstante,
cuando se analizan los resultados de los modelos que usan INSAR el retraso calculado esta entre 3y 8
afos. El rango tan amplio de valores se explica por las restricciones en los periodos, para el abatimiento
los intervalos son de 5 afios, mientras que para la tasa de hundimiento son variables, van desde 2 hasta 9
afos. Una falta de escalas mas precisas y constantes condiciona de antemano las cantidades producidas.
Una segunda aclaracién que se debe resaltar es el error cometido al forzar el modelo a manifestar un
retraso homogéneo, cuando por la naturaleza del fendmeno se espera una distribucién heterogénea. Pese
a esto, es posible sugerir que cerca de los 4 afios puede ser el periodo de retraso homogéneo para las

rocas de la cuenca estudiadas, en caso de requerir una Unica cantidad que describa toda la zona.

El modelo con el mejor ajuste se logré al alimentar la red con el abatimiento de 2007 a 2012, y ajustarlo
con ayuda de los datos de la tasa de hundimiento de 2007 a 2016, registros procedentes de la red de
bancos. Una razén que explica el por qué este periodo de abatimiento produce las mejores predicciones
radica en el origen de los demas predictores tomados como estaticos, en su mayoria, sobre todo los que
reemplazan a la carga de preconsolidacion, se censan en aifos dentro del intervalo temporal de este
abatimiento. Con base en este modelo, el almacenamiento de agua perdido se estima en 3.1 Km3/afio en
el periodo 2007 a 2016. Segin datos de (Chaussard, Havazli, Cabral-Cano, & Solano, 2021) el
almacenamiento perdido en estos afios es cerca de 1.73 Km?3/afio, la diferencia no solo radica en la
extensién que cada trabajo abarcd, por el contrario, el cdlculo de (Chaussard, Havazli, Cabral-Cano, &
Solano, 2021) se basa en la informacidn de pozos registrados por CONAGUA, dejando por fuera los pozos

que no son inscritos ante esta agencia del Estado.

De todos los modelos también es posible inferir que, aunque el abatimiento sea la fuerza motora para
generar los hundimientos, esta no es la variable mas influyente en el modelo. El segundo motor que
impulsa este fendmeno es el aumento en la carga de preconsolidacidn en el terreno, variable que tampoco
tiene el peso mas grande en el modelo, sin embargo, al sumar la contribucion de estos dos factores, se
tiene el mayor peso, permitiendo inferir que los generadores de la subsidencia si cobran la mayor

importancia, aunque por separado, cada uno cobra una importancia menor.
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Por la complejidad que entrafia estudiar la subsidencia, implementar una red neuronal que extraiga
patrones precisos de este fendmeno requiere una base de datos a una escala menor a 1 km, la escala a

100 m produjo un buen desempefio.

Las variables mds importantes para predecir la tasa de hundimiento en orden de importancia son:
1. Cc Arcilla Superior, Cc Capa Duray los respectivos espesores de estas capas.

2. Abatimiento y espesor del acuitardo superior.

3. Densidad de viviendas, densidad de unidades econdmicas y densidad de areas verdes.

En cuanto a la capa de Arcilla Inferior, se precisa una base de datos mas robusta para poder estimar su
contribucidn, el analisis actual hace creer que su efecto en los modelos desplegados se debe en su mayoria

al interpolar.
Los mejores resultados de la red se obtuvieron usando una normalizacién estandar y 10000 épocas.

La intensidad de lluvia no es una variable destaca, una parte de este resultado se explica debido a que la
base de datos que se tomd no es precisa, discretiza los valores, no obstante, la gran superficie urbanizada
de esta regidn puede ser la causante de la falta de efecto recarga que cumple la intensidad de lluvias sobre

el acuifero, sumado a la presencia de un acuitardo en la parte mas superficial del terreno.

Los caudales de extraccidon no tienen una contribucién significativa en el modelo, seguramente por no
contemplar un radio de afectacion, o quizds, no tienen una gran trascendencia para el prondstico porque

algun otro predictor ya esta aportando la informacién de su efecto.

El modelo desplegado demuestra ser una buena aproximacién para predecir subsidencia, por lo menos
como parte de un primer acercamiento a predicciones futuras; los resultados muestran un buen
comportamiento, sobre todo en las zonas donde se concentra la mayor densidad de informacién que
alimenta el modelo, por su parte, las zonas con menor densidad, concentra las mayores incertidumbres,

un hecho necesario para un modelo que aprende de los datos.
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10. ANEXOS

Los modelos desarrollados y el conjunto de datos utilizado se pueden obtener en:

https://github.com/Miguel-Angel-Cubillos/Aplicacion-de-inteligencia-artificial-para-estudio-de-

hundimientos-en-CDMX.
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