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Resumen

En la actualidad uno de los principales y mas importantes fendmenos dentro del
ciclo hidrolégico, debido a su alto impacto, es la relacion lluvia-escurrimiento. En
cuencas urbanas el impacto de dicho fendémeno aumenta su relevancia, debido a que
puede generar inundaciones provocadas por eventos extremos. En relacion a lo anterior
y con la finalidad de proteger a la poblacion, bienes muebles e inmuebles, se analizan y
disefian estructuras hidraulicas que componen al drenaje urbano (bocas de tormenta,
colectores, emisores, obras de retencion, entre otros).

Una herramienta, en el andlisis y disefio de estas estructuras, es el uso de
modelos lluvia-escurrimiento de drenaje urbano, de los cuales se obtienen resultados
que deben ser calibrados. Estos resultados pueden ajustarse por medio de los
parametros hidraulicos e hidrologicos involucrados en la modelacién, que a su vez
deben ser identificados previamente a través de un andlisis de sensibilidad y
consecuentemente de un andlisis de incertidumbre.

El objetivo de esta tesis es desarrollar y validar una metodologia para el analisis
de incertidumbre de los pardmetros de calibracién de los modelos lluvia escurrimiento
de drenaje urbano, usando datos escasos, a través de técnicas como GLUE, LHS,
AMALGAM, NSGAIL Lo anterior permitird a los modeladores dar certeza a los
resultados de la modelacion para el analisis y disefio de infraestructura hidraulica,
mapas de peligro y riesgo, asi como planes integrales contra inundaciones en zonas
urbanas.



Abstract

Nowadays one of the main and most important phenomena within the
hydrological cycle, due to its high impact, is the rainfall-runoff relationship. In urban
watersheds the impact of this phenomenon increases its relevance, because it can
generate floods caused by extreme events. In relation to the above and in order to
protect the population, movable and immovable property, hydraulic structures that
make up the urban drainage (collectors, emitters, retention works, among others) are
analyzed and designed.

One tool, in the analysis and design of these structures, is the use of rainfall-
runoff models of urban drainage, from which results are obtained and must be
calibrated. These results can be fitted by means of the hydrological and hydraulic
parameters involved in the modeling, which in turn must be identified previously
through a sensitivity analysis and consequently an uncertainty analysis.

The objective of this thesis is to develop and validate a methodology for the
analysis of uncertainty of the calibration parameters of the urban drainage rainfall-
runoff models, using scarce data, through techniques such as GLUE, LHS, AMALGAM,
NSGAIIL This will allow the modelers to give certainty to the modeling results for the
analysis and design of hydraulic infrastructure, hazard and risk maps, as well as
integral plans against flooding in urban areas.
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1 Introduccién

1.1 Contexto

En la actualidad uno de los principales problemas a nivel mundial son las
inundaciones en zonas urbanas, estos se han visto acrecentados por la falta de planeacion
en la construccion de obras para desarrollo urbano que cambian el uso de suelo
(mantenimiento y nuevas vialidades, construccion de viviendas, entre otras). En
consecuencia, las inundaciones causan pérdidas econdmicas, de bienes muebles e
inmuebles y humanas, por lo cual hace necesario el andlisis, disefio y construccién de
infraestructura hidrdulica que mitigue dichas perdidas.

En cuanto al andlisis y disefio de infraestructura hidraulica para el control de
inundaciones es frecuente el uso de herramientas computacionales que se representan, a
través de funciones matematicas, los fendmenos relacionados con el proceso Lluvia —
Escurrimiento (LLE), es decir estos modelos matemadticos integrados son capaces de
simular de forma simplificada el comportamiento del escurrimiento de una zona urbana
bajo la influencia de eventos extremos de precipitacion.

De acuerdo con lo anterior diversos investigadores (Frenni, Mannina & Viviani, 2008 y
Frenni et al., 2009) se apoyan en el uso de modelos matematicos robustos. Estos modelos
permiten analizar redes de drenaje urbano. Sin embargo, para asegurar resultados fiables
producto de las simulaciones de los modelos, es necesario, la rigurosidad en el proceso de
calibracion. En consecuencia, es fundamental caracterizar las incertidumbres asociadas a
los resultados que arrojan los modelos (LLE) en drenajes urbanos, ya que en ocasiones este
analisis no es tomado en cuenta. Por lo tanto, es importante tener en consideracion los
diferentes tipos de incertidumbre, como lo son: la correspondiente a la precipitacién usada
como dato de entrada en la modelacion, las del modelo integrado (errores en la estructura
del modelo), y las propiciadas por los valores de los parametros de los modelos LLE de
drenaje urbano.

Por otra parte, incluir el andlisis de incertidumbre permite que las modelaciones
realizadas sean confiables (esta debe ser expresada adecuadamente dando el grado de
certeza) y que la informacion obtenida sirva de apoyo en la toma de decisiones, en cuanto
el uso de las variables y parametros que influyen en los resultados para disefio de
estructuras hidrdulicas dentro de la cuenca urbana, alerta de inundaciones y acciones de
emergencia.
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1.2 Nocion sobre incertidumbre

En la literatura es dificil encontrar una definicién de incertidumbre, precisa y general.
La Real Academia Espanola define la incertidumbre como la “falta de certidumbre”, lo que
se refiere a que no se tiene un conocimiento seguro y claro de algo. El diccionario de inglés
de Oxford la define como “algo que es incierto o que hace que uno se sienta inseguro sobre
algo”. En metrologia se describe a la incertidumbre de medida como “parametro asociado
al resultado de una medicion, que caracteriza la dispersion de los valores que
razonablemente podrian ser atribuidos al mensurado”.

Basandose en que existen eventos en los cuales se desconoce parte del todo que se
quiere saber, como el proceso LLE, con la cantidad de fases que lo conforman puede
provocar diferentes situaciones en una cuenca urbana, lo que sugiere que lo que no
sabemos de este proceso puede llevarnos a muchos posibles resultados. Por lo tanto, para
entender el concepto de incertidumbre, es necesario introducir el concepto de evento
incierto. Borras (2001) menciona que un evento incierto “es uno que pude tener dos o mas
sucesos (resultados) y el decisor no sabe con seguridad cual de esos posibles sucesos
acontecerd”, en este caso el termino incierto no significa desconocimiento total sobre el
evento.

Acerca de la incertidumbre algunos investigadores comentan lo siguiente:

e Borras (2001), en analisis de decisiones define como incertidumbre al “conocimiento
incompleto acerca de un evento, en particular acerca del suceso (de ese evento) que
ocurrird. El conocimiento que generalmente se tiene acerca del evento incierto, es el de
que sucesos pueden ocurrir y cudl es la probabilidad de que ocurra cada uno. Lo que se
desconoce es que evento ocurrird”.

e Ross (1995) senala que en un problema tipico la presencia de incertidumbre es mas
grande que la presencia de certeza, es decir que, de toda la informacion, denominada
mundo de informacidn, solo una pequena parte es considerada como cierta, y el resto
contiene incertidumbre que proviene de la complejidad del sistema, la ignorancia, el
azar, la aleatoriedad, falta de conocimiento, entre otros factores.

e Klir & Wierman (1998) afirman, en cuanto a la incidencia de la incertidumbre, que
“cuando se trata de problemas del mundo real, rara vez se puede evitar la
incertidumbre. A nivel empirico, la incertidumbre es un compariero inseparable de casi
toda medida, que resulta de la combinacién de errores de medicion y del rango de
resolucion de los instrumentos de medicién”.
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El analisis de incertidumbre esta intimamente relacionado con la toma de decisiones,
por lo tanto, se debe hacer distincion entre una buena decision y un buen resultado. Buen
resultado, es aquel que valoramos mas que otros posibles resultados, el cual depende de
las preferencias, objetivos y situacion particular, del decisor. Una buena decision, es
aquella que es logicamente consistente con las preferencias y con la informacién disponible
en el momento de la decision (Borras, 2001).

Al describir una situacion de decision se deben identificar los siguientes elementos:

e Preferencias, son de orden interno y personal; indican cuanto se valora cada posible
resultado, es decir indican que tan bueno o malo es un resultado y sirven para medir
que tan atractivas son las alternativas y constituyen el universo de lo deseado.

e Alternativas, son elecciones bajo el control del decisor. Una oportunidad de decision
estd compuesta por un conjunto de mds de dos alternativas. Las alternativas
constituyen el universo de lo factible, de lo que realmente el decisor puede hacer.

e Eventos inciertos, estos estan fuera de nuestro control, afectan a los resultados que nos
interesan y no sabemos con certeza el resultado que ellos produciran.

e Resultados, son consecuencia de la combinacion de las alternativas y eventos inciertos,
y tienen generalmente diferente grado de deseabilidad, que dependen de las
preferencias del decisor. Por lo tanto, solo se llaman resultados aquellos sobre los que
se tienen preferencias.

1.2.1 Clasificacion de la incertidumbre

Existen varias posturas para clasificar y distinguir los tipos de incertidumbre, por
ejemplo, Borras (2001) menciona que la incertidumbre debe expresarse numéricamente
usando valores de probabilidad para evitar ambigiiedades, y por lo tanto, estd sujeta a la
naturaleza de la probabilidad medida que puede ser objetiva, basada en valores
estadisticos, experimentos repetidos o propiedades geométricas, y subjetiva, basada en el
juicio de las personas. En analisis de decisiones las probabilidades llamadas objetivas estan
sujetas al juicio de las personas, por lo que solo hay un tipo de probabilidad: la que refleja
el conocimiento total que tiene la persona sobre el evento incierto.

Al igual que Borras, Yen & Ang (1971), clasifican la incertidumbre en objetiva, asociada
a cualquier proceso aleatorio para muestreo estadistico, y subjetiva cuando ninguna
cuantificacion de informacion objetiva estd disponible. Klir & Wierman (1998), la clasifican
en ambigiiedad y vaguedad. Ambigiiedad es la posibilidad de tener multiples resultados
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en los procesos o sistemas y vaguedad es la falta de nitidez de un elemento de pertenecer o
no a un conjunto de interés.

En el contexto de modelacion, en ingenieria de sistemas, Hall (2003) clasifica la
incertidumbre en inherente y epistémica. La incertidumbre inherente constituye la
aleatoriedad y variabilidad observada en la naturaleza y la epistémica representa el estado
de conocimiento de un sistema fisico y la habilidad de medir y modelar. En ingenieria de
control y sistemas dindmicos Franklin, Powell & Emami-Naeini (1994) clasifican la
incertidumbre en estructurada y no estructurada. La incertidumbre estructurada
representa una funcion conocida, donde los parametros de la funcién son inciertos y la
incertidumbre no estructurada (incertidumbre del modelo) es completamente desconocida,
y delimitada en su magnitud.

En ingenieria civil Ayyub (1998) clasifica a la incertidumbre en: conceptual, no
conceptual y no conocida. La incertidumbre conceptual surge de los elementos de un
sistema real que se representa en un modelo, este tipo de incertidumbre se puede
subdividir en no cognitiva (aleatoriedad fisica, estadistica, falta de conocimiento,
modelado), cognitiva (parametros definidos vagamente, factores humanos, interrelacion de
los parametros) y otras incertidumbres (informacion confusa y conflictiva, y errores
humanos y de organizacion). La incertidumbre cognitiva surge de las abstracciones de la
realidad, hechas por el usuario.

1.3 Fuentes principales de incertidumbre en modelos lluvia- escurrimiento

La mayoria de los modelos de drenaje urbano requieren calibracion antes de su uso.
Este proceso de calibracion se conoce como el “problema de inverso” (Gallagher &
Doherty, 2007), en el cual el valor de los pardmetros se determina a partir de los datos de
entrada de calibracion medidos, datos de salida de calibracién y de la estructura del
modelo mediante la aplicacion de una funcion objetivo. Cuando se utilizan modelos para
la prediccion, o cuando los modelos se utilizan simplemente con valores de los pardmetros
estimados (a partir del conocimiento del experto, la literatura o por defecto), el proceso se
conoce como el "problema directo".

En la Ilustracion 1.1 se muestra un marco general de modelacién, que engloba
componentes implicados en la aplicacion del modelo: estructura del modelo, datos de
entrada y pardmetros del modelo, y las que componen la etapa de calibracion del modelo:
datos de entrada de calibracidn, datos de salida de calibracidn, y algoritmos de calibracion
y funciones objetivo (Deletic,, Dotto, McCarthy, Kleidorfer, Freni, Mannina, Uhl, Henrichs,
Fletcher, Rauch, Bertrand-Krajewski & Tait, 2012). La estructura del modelo se refiere a las
relaciones y acoplamientos matematicos, y métodos numéricos que resuelven los modelos.
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Los datos de entrada son, por ejemplo, las series de tiempo de precipitacion o potencial de
evapotranspiracion. Los parametros del modelo son, por ejemplo, el area efectiva
impermeable y parametros de los modelos conceptuales LLE. Los datos de entrada de
calibracion, por ejemplo, la intensidad de las series de tiempo de precipitacion. Datos de
salida de calibracion medida, por ejemplo, series de tiempo de flujos. Los algoritmos de
calibracion y las funciones objetivo seleccionadas por el modelador de acuerdo con los
requisitos del modelo, por ejemplo, suma del error cuadratico.

| PAAMAGS Bl MOAND |e= = = === onoeeomiiiaeninaaa -
r Datos de catbracidn "3 :
 Datos de entrada) N —— . i ,
2 [Dotos de entrada de calbracisn |~ | Aigontmos de
- Estructure del modeio }o--.{---' :---1-O{Mimymm
‘ Lo T
| Sallan del ModI0 e ... ..iiiiiicceccecceccccecccenans b

Aplicacién del modelo (Problema directo © hacia adelante)

....... Calibracion del modelo (Problema inverso)

Tustracion 1.1 Marco de modelado General, (Deletic et al., 2012)

De acuerdo con lo anterior, en los modelos LLE de drenaje urbano se pueden
identificar tres fuentes principales de incertidumbre (ver, Butts, Payne, Kristensen &
Madsen, 2004; Deltic et a.l, 2012; Beven & Binley, 1992, Willems, 2008), las cuales se
describen a continuacion:

1. Las incertidumbres de entrada del modelo. Corresponden a las entradas que se
requieren para la correcta ejecucion de modelos calibrados y no calibrados, se pueden
agrupar en las siguientes categorias, donde las incertidumbres asociadas son
propagadas a través del modelo:

a) Los datos de entrada. Los efectos aleatorios y sistematicos deben evaluarse en el
proceso de recoleccion de los datos de entrada (pueden ser descritos
estadisticamente utilizando la informacion de mediciones reales o estimadas).

b) Los parametros del modelo. La incertidumbre en sus valores calibrados o estimados.

2. La incertidumbre de calibracion. Se relaciona con los procesos y los datos utilizados en
la calibracion del modelo. Esta fuente se debe principalmente a:
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a)

b)

3.

Los datos de calibracion debido a errores de medicion en las entradas y salidas.
Estas dependen de la calidad del programa de monitoreo e instrumentos utilizados
en la recoleccién de los conjuntos de datos, incluyendo la resolucién de las series
temporales, recopilacion de datos, procedimientos de validacion y los protocolos de
manipulacion de datos.

Seleccion apropiada de conjuntos de datos de calibracion de entrada y salida. Esta
relaciona con la eleccion de la variable de calibracion (por ejemplo, las cargas de
concentracion usadas para calibrar un modelo de calidad del agua) y la cantidad de
datos disponibles para la calibracion (por ejemplo, nimero de las tormentas y la
longitud de las series temporales).

Algoritmos de calibracion. Depende del algoritmo utilizado para la busqueda de los
conjuntos apropiados de los pardmetros.

Funciones objetivo. Se utilizan en el proceso de calibracion, estos deben ser
apropiados para la aplicacion de modelacion.

Las incertidumbres de la estructura del modelo. Dependen de la forma en que el

modelo de simulacidn representa los sistemas y procesos. Estos pueden incluir:

a)

b)

Errores de conceptualizacidon por cuestiones de escala u omision de procesos clave.

Ecuaciones. Estas podrian estar mal planteadas y el resultando una representacion
inadecuada del proceso.

Métodos numéricos y condiciones de frontera. Pueden estar mal definidos y
conducir a soluciones errdéneas (por ejemplo, dispersion numeérica o inestabilidad).

En la Ilustracion 1.2 se muestran las principales fuentes de incertidumbre en los
modelos LLE de drenaje urbano y la relacion entre ellas.
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1. incertidumbre de calibracion

Ilustracién 1.2 Relacién entre principales fuentes de incertidumbre en los modelos LLE de drenaje urbano
(Deletic et al., 2012).

1.4 Antecedentes

En México diversas Instituciones y Universidades estdn dedicadas al estudio del
recurso hidrico, trabajan desde hace afos en el desarrollo de modelos hidrologicos (en
cuencas urbanas) y en la aplicacion de modelos hidroldgicos existentes en la literatura
mundial, enfocados en la simulacién de inundaciones. Los modelos hidroldgicos
aprovechan la informacién de bases de datos de precipitacion, estaciones meteorologicas o
radar meteorologico para conseguir resultados de escurrimientos. Los modelos mas
utilizados son en su mayoria deterministas que a través de los afios han ido mejorando
paulatinamente en su estructura, con los que se han logrado obtener resultados robustos y
aceptables.

En la actualidad existen diversas maneras para obtener datos de entrada meteoroldgica
(precipitacidn), a través de informacién pluviometria y radar meteoroldgico. A su vez,
pueden encontrarse métodos de generacion estocastica a diferentes escalas temporales de
precipitacion. La precisiéon de la informacion medida y la generacion estocdsticas de
precipitacion permiten obtener representaciones o escenarios que hacen precisa la
modelacion hidrolégica.

Hasta ahora, en México, las modelaciones en cuencas urbanas se han realizado de
forma deterministica, donde se consiguen resultados de escurrimiento aceptables, debido a
la mejora de la informacion de precipitacion, utilizada como entrada meteoroldgica, y en la
busqueda de parametros en los modelos hidroldgicos en cuencas urbanas. Sin embargo, al
analisis de incertidumbre, en los procesos de modelacion hidroldgica, se le pone poca
atencion, causada por la ausencia de una metodologia especifica para dicho analisis.
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El presente trabajo pretende contribuir a la linea de investigacion del analisis de
incertidumbre de los procesos que intervienen en la modelacién hidrologica de cuencas
urbanas.

1.5 Objetivo

El objetivo general es desarrollar una metodologia que permita considerar la
incertidumbre de los pardmetros que participen en la modelacion hidroldgica de drenaje
urbano. Dicha metodologia debe constituir un marco de trabajo para el analisis
cuantitativo de dichas incertidumbres y su impacto en los resultados del modelo
hidrologico de drenaje urbano.

Objetivos particulares:

1. Integrar y realizar un andlisis de sensibilidad de los parametros del modelo de drenaje
urbano.

2. Analizar y cuantificar los efectos de la incertidumbre de los pardmetros del modelo de
drenaje urbano.

3. Analizar y cuantificar los errores en los resultados del modelo antes y después del
andlisis de incertidumbre de los pardmetros de calibracion.

4. Validaciéon del modelo con los pardmetros Optimos obtenidos del andlisis de
incertidumbre.

1.6 Organizacion del documento

Este documento incluye nueve capitulos. Seguido de la introduccidn, el escrito esta
estructurado de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se presenta la revision de literatura referente a los enfoques de analisis
de incertidumbre utilizados en modelos lluvia-escurrimiento de drenaje urbano. Este
capitulo se divide de acuerdo a los andlisis de incertidumbre de entrada meteorologica, de
la estructura del modelo y de parametros del modelo de drenaje urbano.

En el Capitulo 3 se da una breve descripcion de las técnicas de andlisis de
incertidumbre comiinmente usadas, encontradas en la revision de literatura.
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En el Capitulo 4 se da una descripcién y clasificacion de los tipos de modelos
hidrologicos existentes en la literatura internacional, ademas del modelo hidrolédgico
utilizado en este estudio.

En el Capitulo 5 se describe la metodologia general para el analisis de incertidumbre,
ademas de la metodologia para la comparacion de las cuatro técnicas de andlisis de
incertidumbre utilizadas, mencionadas en el Capitulo 3.

En el Capitulo 6 se describe la zona de estudio y los datos principales que intervienen
en esta investigacion (precipitacion e hidrometria de la cuenca).

Los resultados del analisis de incertidumbres se presentan en el Capitulo 7, por medio
de tablas, ilustraciones y descripcion de los resultados.

En el Capitulo 8 se mencionan las conclusiones mds importantes del trabajo de
investigacion.

Por ultimo, en el Capitulo 9 se muestran las referencias consultadas para realizar el
estudio.
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2 Enfoques de analisis de incertidumbre en modelos LLE de drenaje urbano

La incertidumbre es caracteristica en cualquier proceso de modelaciéon y se puede
originar a partir de diversas fuentes, como puede ser la formulacion del modelo y el
conjunto de datos que se utilizan para la calibracion y verificacion. La amplitud de la
incertidumbre puede ser estimada y reducida, pero es necesario comprender su origen y su
impacto en los resultados de prediccion del modelo. Algunos investigadores (Butts et al.,
2004; Beven & Binley, 1992; Willems, 2008) han reportado la presencia de diferentes fuentes
de incertidumbre, que interactian de forma no lineal en el proceso de modelacién, sin
embargo, no todas las fuentes se pueden cuantificar con un nivel aceptable de precision,
ademas de que otras fuentes pueden estar siendo ignoradas en la modelaciéon. En la Tabla
2.1 se muestran algunos enfoques estudiados para el andlisis de incertidumbre en modelos
hidrologicos.

Tabla 2.1 Enfoques de analisis de incertidumbre usados en la modelacién LLE (Shrestha, 2009).

Autor Tipo de Fuente de Método
modelo incertidumbre
Montanari & Brath (2004) C Global Meta-Gaussiano
Shrestha & Solomatine (2006, D, C Global Machine learning
2008)
Maskey (2004) P Parametros Momento de primer y
segundo orden
Butts et al. (2004) P Estructura Monte Carlo

Nota- P: modelo de base fisica, C: modelo conceptual, D: Modelo data-driven

2.1 Incertidumbre de entrada meteoroldgica

La precipitacion como entrada meteorologica, a un modelo LLE de drenaje urbano,
juega un papel importante debido a que la forma de ser obtenida influye directamente en
los resultados del modelo.

La WMO (2011) menciona que las tres principales formas de conseguir informacion
medida de lluvia es a través de:

e Red pluviometros convencionales.
e Sistemas de radar meteoroldgicos.

e Sistemas de satélites geoestacionarios, basados en el analisis de las nubes que
muestran las imagenes satelitales.

10
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El factor lluvia encierra probablemente la mayor dosis de incertidumbre cuando se
trata de medir y cuantificar los procesos hidroldgicos. La informacion pluviométrica
precisa y abundante en el espacio y tiempo incrementa de forma significativa la fiabilidad
y el alcance de muchas aplicaciones hidrologicas, lo cual permite mejorar las bases para el
disefio y operacion de obras hidraulicas diversas, asi como los criterios que deben regir la

toma de decisiones en el &mbito de planeacion y gestion de los recursos hidricos (Casado &
Bartual, 1998).

En relacion con lo anterior, la incertidumbre debida a los datos de lluvia se puede
clasificar de la siguiente manera: (1) Error puntual de medicion, (2) la variabilidad y
resolucion temporal y (3) la variabilidad espacial.

En el contexto de errores puntuales de medicion de precipitacidn, existe una amplia
orientacion sobre el control de calidad de los datos, disefio y calibracién de las redes de
medicion (WMO, 2008). Existe gran cantidad de literatura sobre las causas, los efectos y los
procedimientos de correccion de error de medicion de puntos, a partir de las
observaciones. Sevruk (1982), Sevruk (1996), Yang, Goodison, Ishida & Benson (1998), entre
otros, han descrito los errores sistematicos en las mediciones de precipitacion. McMillan,
Krueger & Freer (2012), realizaron un conceso de las investigaciones de diferentes autores,
en cuanto a los errores sistematicos, determinaron que el rango tipico se encuentra de 5y
16%, cabe sefialar que estos raramente se corrigen.

En segunda instancia, teniendo los registros de precipitacion, la forma del hietograma
y el tiempo pico pueden influir en la forma y sincronizacion del hidrograma (Astin, 1997).
En cuencas urbanas donde los tiempos de concentraciéon son cortos; la forma, la
sincronizacion, y el gasto pico de los hidrogramas son afectados significativamente por la
gruesa resolucion temporal de la lluvia, la cual puede provocar una subestimacion de los
gastos ocurridos. En este contexto de variabilidad y resolucion temporal, Aronica, Freni &
Olivari (2005) realizaron un re-escalamiento de la resolucion temporal de varios eventos de
lluvia, en donde encontré valores de incertidumbre entre 0.02 y 0.74% con respecto a la
maxima intensidad. Riccardi (2005) realizé la evaluacion del modelo de Neyman-Scott,
donde encontré una correlacién R* de 99% para los parametros estadisticos media y
varianza entre la serie observadas y las series generadas con el modelo, y de 90% para la
correlacién lag-k.

Algunos autores remarcan la influencia de la distribucion espacial de la precipitacion
en términos de su extension, la localizacion y el movimiento del campo de precipitacion
sobre las simulaciones de caudal (por ejemplo, Pavon, 2010). Existen enfoques de
modelacion espacial en los cuales se generan conjuntos de campos de precipitacion
condicionados a la media de la zona y el error de la interpolaciéon espacial de la

11



Universidad Nacional Auténoma de México 2017

precipitacion (Clark & Slater, 2006). De ahi que en la necesidad de estimar la precipitacion
media de una zona aumenta estos errores que pueden variar del 4 a 14% en una escala
estdndar de 10°m (entrando en juego los errores de interpolacidn); errores del 33 al 45% en
la escala de 10°m y en la escala de 10*m puede alcanzar hasta el 65%, (McMillan et al.,
2012).

La informacion de radar meteoroldgico resulta adecuada como entrada meteorologica
de los modelos hidroldgicos distribuidos, ya que este permite considerar la variabilidad
espacial y temporal de la precipitacion. Su funcionamiento estd basado en la medicion de
la cantidad de energia emitida que es reflejada en la precipitacion. Para caracterizar los
errores de estimacion de las precipitaciones existen diversos métodos (Quintero Duque,
2011). Germann, Berenguer, Sempere-Torres & Salvadé (2006) clasificaron los métodos
para caracterizar la incertidumbre de estimacion de precipitacion mediante radar en: 1)
estudiar separadamente las fuentes de error (por ejemplo, Kavetski, Franks & Kuczera,
2003) y 2) comparar las estimaciones contra una referencia y obtener las caracteristicas de
los errores (por ejemplo, Quintero Duque, 2011 y Pavon, 2010). Encontraron que a escalas
de 10° a 10°m, las estimaciones de radar o de satélite de precipitacion podrian tener
incertidumbres de 9-150% en cuanto a la intensidad de lluvia (McMillan et al., 2012). En un
estudio mds reciente Rodriguez-Rincon, Pedrozo-Acuna & Brena-Naranjo (2015)
investigaron la propagaciéon de incertidumbre de los parametros de un modelo
meteorologico obteniendo hidrogramas con correlacion > 0.70 y eficiencias de Nash-
Sutcliffe > =0.6.

2.2 Incertidumbre de la estructura del modelo

La principal razon de la ocurrencia de errores en los resultados de la simulacion de un
modelo LLE es la incapacidad de representar adecuadamente los procesos hidroldgicos
(Beven, 2005). La estructura del modelo estd determinada por la seleccion de los procesos
que deben ser representados, y el modelo matematico conceptual que define estos
procesos. Los errores de la estructura del modelo se refieren a la eleccion del modelo
matematico utilizado para representar el proceso de transformacion LLE. Existen multiples
estructuras de modelo que utilizan diferentes aproximaciones a la representacion de los
procesos hidroldgicos (Singh & Frevert, 2002).

El enfoque maés utilizado para considerar la incertidumbre en la modelacion
hidroldgica, consiste en aplicar diferentes alternativas de estructuras de modelo en una
cuenca, utilizando los mismos datos de entrada, también conocida como simulacion multi-
modelo (Georgakakos, Seo, Gupta, Schaake & Butts, 2004). Algunos autores han
desarrollado marcos de trabajo en los que se permite la eleccion de diferentes estructuras
de modelo dentro de un mismo sistema de modelacion hidrolégica (Butts et al., 2004).
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La idea de utilizar diferentes estructuras de modelo para producir conjuntos de
simulaciones de gasto ha sido explorada con suficiente rigor en hidrologia (Georgakakos et
al, 2004), pero también existen algunas excepciones de estudios que analizan
sistematicamente las diferencias obtenidas entre multiples estructuras de modelo de
diferente complejidad (Butts et al., 2004). La mayoria de autores coinciden en que los
resultados son sustancialmente diferentes cuando se evaltan diferentes estructuras de
modelo dentro de una simulacion hidroldgica.

El comportamiento de las simulaciones es muy sensible a la estructura del modelo
escogido. Las diferencias sistemdticas mds comunes ocurren en la sobreestimacion o
subestimacion del gasto pico y en las zonas del hidrograma con gastos bajos. En
aplicaciones practicas se pueden conseguir grandes beneficios al realizar una simulacion
multi-modelo. En el drea de la prevision de gastos, por ejemplo, un conjunto de ejecuciones
de caudal que considera la incertidumbre de la estructura del modelo le permite al analista
tomar una decisién en funcion del desempeno de uno o varios modelos que se ajustan
mejor a las observaciones de caudal (Quintero Duque, 2011)

2.3 Incertidumbre de los pardmetros del modelo hidrolégico

En modelos LLE de drenaje urbano, la calibracion puede dar lugar a varios conjuntos
de parametros aceptables, reduciendo la desconfianza en los resultados del modelo. Beven
& Freer (2001) menciona que no hay un tinico conjunto de parametros dptimos existentes,
por lo tanto, lo anterior se sustituye por el concepto de equifinalidad, en el que mas de un
conjunto de pardmetros puede ser capaz de proporcionar un ajuste igual de bueno entre
los resultados del modelo y las observaciones.

En numerosas publicaciones se ha abordado el andlisis de incertidumbre en los
parametros de los modelos (por ejemplo, Kanso, Gromaire, Gaume, Tassin & Chebbo, 2003;
Thorndahl et al, 2008; Dotto, Mannina, Kleidorfer, Vezzaro, Henrichs, McCarthy, Freni,
Rauch & Deletic, 2012). En general, estos estudios se caracterizan por utilizar los resultados
de un andlisis de incertidumbre de los conjuntos de parametros, que arrojan los mejores
resultados de un modelo, estos conjuntos de pardmetros se representan por medio de
distribuciones de probabilidad (Dotto, Kleidorfer, Deletic, Fletcher, & MacCarthy, 2010); en
algunos casos, los resultados de las técnicas de andlisis de incertidumbre se utilizan para
representar los intervalos de confianza alrededor de los resultados de salida del modelo
(por ejemplo, Yang, Reichert, Abbspour, Xia & Yang, 2008; Li, Xia, Xu, & Singh, 2010).

El impacto de la incertidumbre, causada por lluvias sistematicas con diferente
resolucion temporal y la causada por los pardmetros del modelo, también han sido
analizadas, obteniendo resultados aceptables en la caracterizacion de la incertidumbre y
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sus efectos en los resultados del modelo (Deletic, 1998; Rauch & Harremoés, 1999;
Bertrand-Krajewski & Barraud, 2002).

Entre las técnicas de analisis de incertidumbre se encuentran diferentes enfoques de
estimacion. Entre los enfoques mas utilizados se encuentra la metodologia GLUE (Beven &
Binley, 1992), los enfoques Bayesianos (Dotto, Kleidorfer, Deletic, Rauch, McCarthy &
Fletcher, 2011) y el uso de enfoques que incluyen algoritmos de optimizacion entre ellos
SCEM-UA (Vrugt, Hoshin, Gupta, Bastidas, Bouten & Sorooshian, 2003a y Vrugt et al,
2003b) y AMALGAM (Vrugt & Robinson, 2007; Dotto et al., 2012).

La técnica GLUE (Freni, Mannina & Viviani, 2008) rechaza el concepto de un modelo y
conjunto de parametros Optimos, y en cambio, reconoce la existencia de multiples modelos
y conjuntos de pardmetros posibles (equifinalidad). GLUE permite el uso de la
probabilidad informal y trata los errores residuales implicitamente al hacer las
predicciones de los parametros. La técnica GLUE ha sido criticada por ser estadisticamente
incorrecta y por generar limites de prediccion de los pardmetros sin coherencia estadistica
(Stedinger, Vogel, Lee, & Batcheler, 2008). Esto en parte debido a la subjetividad en la
eleccion de la medida de verosimilitud, y en utilizar un umbral de entrada que distingue
los valores de conjuntos de pardmetros "de buen comportamiento” a los de "no buen
comportamiento”. En respuesta a lo anterior, Andréassian, Perrin, Michel, Usart-Sanchez &
Lavabre, (2001) y Beven, Smith & Freer (2008) afirman los requerimientos supuestos en el
analisis estadistico formal casi nunca se cumplen dentro de la modelacion hidrologica
debido a los errores epistémicos que arrastra a residuos del modelo no estacionarios, a su
vez inadecuados para las funciones de verosimilitud estadistica.

Por otra parte, el enfoque Bayesiano permite asociar probabilidades a los parametros
desconocidos (Doherty, 2010; Dotto et al.,, 2011). El enfoque Bayesiano requiere una
distribucidn a priori de los pardmetros (Freni & Mannina, 2010a; Freni & Mannina, 2010b),
ademads normalmente implica el uso del método de Cadenas de Markov - Monte Carlo
(MCMC) (Yang et al, 2008; Dotto et al, 2011), y Differential Adaptive Metropolis (DREAM,
Vrugt & Ter Braak, 2011, Vrugt, Teer Braak, Diks, Robinson Hyman & Higdon, 2009) para
estimar la distribucion a posteriori de los parametros. Algunos de los autores mencionados
anteriormente fundamentan el enfoque Bayesiano en un muestreo basado Metropolis-
Hastings, encontraron que existen parametros de incertidumbre y bandas de confianza
similares cuando los residuos son estacionarios o dindmicos.

Otros enfoques son los utilizados por (Vrugt, et al, 2003a Vrugt et al., 2003b), donde
combinan Shuffled Complex Evolution Metropolis (SCEM-UA) y GLUE (Blasone, Vrugt,
Madsen, Rosbjerg, Robinson & Zyvoloski, 2008). Otro enfoque estd basado en el Multi-
algorithm, Genetically Adaptive Multi-Objective (AMALGAM, Vrugt & Robinson, 2007).
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Al igual que GLUE y SCEM-UA, estos enfoques son sensibles a los criterios de aceptacion
subjetivos de los parametros. El método AMALGAM también es sensible a la seleccion de
eventos de LLE. Por lo tanto, los datos de lluvia y escurrimiento tienen que ser
cuidadosamente analizados.

En la Tabla 2.2 se muestran los valores de Eficiencia de Nash-Sutcliffe (ENS, siendo
esta una de las medidas de verosimilitud mas usadas en la literatura) considerados como
aceptables, para algunos autores en cuanto a la incertidumbre de los pardmetros de
calibracion.

Tabla 2.2 Valores recomendados de ENS aceptables

Autor Afo Investigacion Eficiencia Nash -
Sutcliffe

Andréassian, Perrin, Michel, 2001 Calibracion, Resultados de modelos de
Usart-Sanchez, & Lavabre eficiencia, en el impacto de la calidad e 0.60 - 0.81
estimacion de precipitacion.

Aronica, Freni, & Olivari 2005 Influencia de la resolucién temporal en
. Max 0.8
modelos de drenaje urbano.
Krause, Boyle, & Bise 2005 Calibracién de modelos de eficiencia en
. . . 0.65 - 0.89
modelo hidrologico.
McCuen, Knight, & Cutter 2006  Evaluaciéon del indice de eficiencia Nash —
. . . 0.70 - 0.995
Sutcliffe, Hidrogramas unitarios en cuencas
Bardossy 2007  Calibracién de modelo hidrolégico. 0.80-1
Montanari & Toth 2007  Calibracién de modelo hidrologico. 0.81-1
Moriasi, Arnold, Van Liew, 2007 Evaluacién de modelos, cuantificacion de Muy bueno 0.75-1
Bingner, Harmel, & Veith precision en simulaciones de cuenca. Bueno 0.65-0.75
Satisfactorio 0.50-0.65
Jain & Sudheer 2008  Ajuste de modelos hidrolégicos. 0.64-0.98
Stedinger, Vogel, Lee, & 2008  Calibracion de modelo lluvia
.. 0.80-0.90
Batchelder escurrimiento.
Freni, Mannina, & Viviani 2009  Calibraciéon de modelos, comparacion de Max 0.80
método bayesiano y pseudo-bayesiano. ’
McMillan & Clark 2009  Calibracion de modelo lluvia 0.80-0.90
escurrimiento. R
Wang, Chau, Cheng, & Qiu 2009 Prediccién de series de tiempo mensuales
0.65-0.969
de descarga.
Zhang, Srinivasan, & Bosch 2009  Calibraciéon usando algoritmo genético y 0.74-0 81

modelo bayesiano.
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Tabla 2.3 Continuacion, valores recomendados de ENS aceptables

Autor Afio Investigacion Eficiencia Nash -
Sutcliffe
Birkinshaw, O’Donnell, 2010  Estimacion de caudales usando altimetria
Moore, Kilsby, Fowlwe, satelital. 0.82-0.935
Berry
Cloke, Jeffers, Wetterhall, 2010  Proyecciones de cambio climatico en el
Byrne, Lowe, & escurrimiento de una cuenca. 0.6-1
Pappenberger
Quintero Duque Incertidumbre asociada a la modelacion 0.8
hidrolodgica. '
Kavetski, Fenicia, & Clark 2011 Impacto de la resoluciéon temporal,
comportamiento de los pardmetros en 0.75-1
modelo hidrologico.
Sultana & Coulibaly 2011  Modelacion hidrolégica distribuida. 0-4 -0.5
Wang, Zhang, Luo, Chiew, & 2011 Predicciéon de caudal mensual y estacional 075 -1
Wang en modelo lluvia escurrimiento. '
Dotto, Mannina, Kleidorfer, 2012 Comparacion de técnicas de incertidumbre.
Vezzaro, Henrichs, 0.6-0.8

McCarthy, Freni, Rauch &
Deletic

En general en el campo de la modelacion de drenaje urbano, algunos investigadores
han adoptado estas metodologias para realizar el andlisis de incertidumbre de los
parametros de modelacion. Por ejemplo, en el caso de Dotto et al. (2010), se analizaron los
parametros de disefio de humedales para el control de inundaciones que relacionan los
parametros hidrologicos e hidraulicos para tener un mejor rendimiento del modelo. Otro
ejemplo es el trabajo de Fraga, Cea, Puertas, Sudrez, Jiménez & Jacome (2016), en el que se
evalud la incertidumbre de los pardmetros de modelacion y su propagacion a partir de un
modelo hidrolégico 1D-2D. Del mismo modo Sun, Hall, Hong & Zhang (2014) se centraron
en la incertidumbre de los pardmetros hidroldgicos y su comportamiento con respecto a la
escala del modelo (estudio de superficie a detalle). Zhao, Chen Wang & Tong (2013) por su
parte realizo un andlisis de incertidumbre para evaluar la capacidad de diferentes medidas
de verosimilitud en la distribucion de los parametros. Asi también Jung & Merwade (2014)
estimaron la propagacion de la incertidumbre para mapas de inundacién usando un
modelo hidraulico 1D.
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3 Técnicas de Analisis de incertidumbre usadas en modelos LLE de drenaje urbano

3.1 Generalized Likelihood Uncertainty Estimation

El procedimiento GLUE (Beven & Binley, 1992) es utilizado para el andlisis de
incertidumbre, el cual requiere de un gran nimero de muestreo aleatorio de pardmetros a
través del método de Monte Carlo. El procedimiento GLUE se basa en la busqueda de los
conjuntos de parametros que dan como resultado modelaciones fiables. A diferencia con
otros métodos, este enfoque no utiliza una funcién objetivo de maximizaciéon o
minimizacion, debido a que el rendimiento de los parametros se realiza con el analisis de
los resultados calculados con indices de eficiencia.

El procedimiento se basa en que, para una estructura de modelo cualquiera, no existe
un unico vector de pardmetros que represente modelaciones fiables cercanas a las
observadas. En otras palabras, existen numerosas combinaciones de vectores dentro de un
conjunto de parametros que pueden representar de manera fiable el comportamiento de
una cuenca observada a lo cual se le llama concepto de equifinalidad.

Normalmente para representar los resultados del andlisis de incertidumbre se utilizan
graficas de dispersion; donde los valores mas cercanos a uno son los de mayor certeza. Por
lo tanto, si los resultados de la modelaciéon son buenos o malos no son funcién de los
parametros individuales sino de todo el conjunto de valores de los parametros y la
interaccion entre ellos.

El procedimiento GLUE se puede implementar de la siguiente manera (Beben &
Binley, 1992):

e Seleccion del modelo o modelos a incluir en el andlisis.
e Seleccion de un rango factible para cada valor de parametro.
e Tener una estrategia de muestreo para los conjuntos de parametros.

e Contar con una o varias medidas apropiadas de verosimilitud, incluidas las
condiciones para rechazar los resultados con mal rendimiento.
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3.2 Inferencia Bayesiana

El calculo de la prediccion de la incertidumbre se basa en la funcion de verosimilitud y
en la distribucion de los parametros. La funcion de verosimilitud describe la probabilidad
(densidad) de datos observados dado un modelo y a sus parametros, donde la salida
observada es una variable aleatoria, de tal forma que el conocimiento comun de los
parametros es descrito por la funcion de densidad de probabilidad.

Basado en lo anterior, el uso del teorema de Bayes (Bayes, 1987) como herramienta
para el andlisis de incertidumbre se puede expresar de la siguiente manera:

L(Y|) P(6)
[L(Y16) P(6) db

P(61Y) = 1)

Donde, P(6) es la distribucion a priori del conjunto de parametros de un modelo,
P(Y) es la distribucion de las observaciones (datos de calibracion) y L(Y|6) es la
probabilidad condicional de los datos de observaciones, Y, debida a un conjunto de
parametros (es decir, la funcién de verosimilitud). Por lo tanto, P(6|Y) es la distribucion de
probabilidad del conjunto de pardmetros debida a los datos observados, Y (a menudo
llamada distribucion a posteriori). Ademas, P(0]Y) es el pardmetro con probabilidad
actualizada.

En otras palabras, la distribucion a posteriori P(6|Y) puede ser actualizada mediante las
observaciones de P(6|Y), para asi poder obtener la distribuciéon a posteriori de los
parametros mas cercana a la verdadera. Por lo tanto, la inferencia bayesiana puede ser un
enfoque eficaz para analizar las incertidumbres en la modelaciéon de drenaje urbano,
siempre que los componentes del modelo estén definidos adecuadamente (Beven, 2001). El
muestreo aleatorio de los pardmetros de los modelos regularmente se realiza con el método
se MCMC y el algoritmo Metrdpolis - Hastings (Hastings, 1970).

3.3 Shuffled Complex Evolution Metropolis Algorithm

En la actualidad se han utilizado los algoritmos de optimizacién, como el método
MCMC, para reducir el trabajo computacional cuando se analiza el espacio de parametros
posibles en un modelo, identificar el rango de pardmetros con mayor probabilidad y
aumentar el nimero de muestras aleatorias en regiones de alta probabilidad. En este
contexto, el Shuffled Complex Evolution Metropolis Algorithm (SCEM-UA) desarrollado
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por Vrugt et al. (2003a), para un marco de analisis Bayesiano y posteriormente usado con el
método GLUE por Blasone et al. (2008). El procedimiento general de aplicacion del
algoritmo SCEM-UA se puede dividir en tres pasos (Vrugt et al, 2003b.):

e Paso 1: Identificacion de la medida de probabilidad y el rango de los parametros del
modelo, definido en distribuciones previas.

e Paso 2: Generacion de una muestra de conjunto de pardmetros de dimension n y la
aplicacion del algoritmo de optimizacion para identificar las regiones del rango de los
parametros con mayor probabilidad. El algoritmo de optimizacion se desarrolla de la
siguiente manera:

a) Subdivision de la muestra inicial de pardmetros en complejos k.

b) Evolucion de cada complejo, con el algoritmo de Sequence Evolution Metropolis
(SEM). En este se aplica el método Metropolis-Hastings (Hastings, 1970) aceptando
y rechazando los conjuntos candidatos.

c) Sustitucion de los peores miembros de la secuencia, centrandose en la region de
mayor probabilidad.

d) Nuevo muestro aleatorio en complejos (después de un numero determinado de
iteraciones) evitando el colapso en el optimo local. El algoritmo comienza de nuevo
desde el punto (b).

e) La evolucion se detiene con el criterio de convergencia de Gelman (1995).

e Paso 3: Aplicacion GLUE para el nuevo conjunto parametros.

El método SCEM - UA puede superar algunas de las limitaciones del procedimiento
GLUE, es decir, el rango inicial de las muestras de los parametros puede ser amplio, sin
incrementar necesariamente los requisitos computacionales. Sin embargo, los criterios de
aceptacion siguen siendo subjetivos (Dotto et al., 2012).

3.4 Multi-algorithm, Genetically Adaptive Multi-objective method

El multi algorithm, Genetically Adaptive Multi-objective method (AMALGAM), fue
creado para resolver problemas en el campo de conjuntos compuesto de predicciones
meteoroldgicas. El método combina dos conceptos, la busqueda con métodos simultaneos
y la creacion de descendencia auto evolutiva, que garantiza soluciones mas rapidas, fiables
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y computacionalmente eficientes en la solucion de algoritmos de optimizacion multi
objetivo. La optimizaciéon evolutiva multi método implementa un procedimiento de
busqueda elitista de la poblacidn base, en el cual se encuentra un conjunto de parametros
distribuidos, con soluciones de Pareto, en un solo procedimiento de optimizacion (Vrugt &
Robinson, 2007; Huisman, Rings, Vrugt, Sorg & Vereecken, 2010). AMALGAM utiliza
cuatro algoritmos para la optimizacion, los cuales se describen a continuacion.

Non-dominated sorted genetic algorithm-I 1 (NSGAIL, Deb, Pratap, Agarwal &
Meyarivan, 2002.)

El algoritmo NSGA-II fue desarrollado por Deb et al. (2002). El algoritmo utiliza
operadores genéticos de seleccion, cruza y mutacion para crear una nueva poblacion de
puntos Q.41 de una poblacion existente P,,;. El algoritmo implementa la simulaciéon del
operador binario de cruza (SBX, Simulated binary crossover, Deb & Agrawal, 1995), y
mutacion polinomial para crear descendencia.

Particle swarm optimization (PSO, Kennedy, Eberhart & Shi, 2001)

PSO es un método de optimizacion basado en una poblaciéon estocdstica cuyo
desarrollo fue inspirado en el comportamiento de aglomeracion y enjambrado de aves e
insectos respectivamente. El método funciona con un conjunto de soluciones potenciales,
llamadas particulas, y busca soluciones &ptimas modificando continuamente estas
poblaciones en las generaciones posteriores. En el inicio, a las particulas se les asigna una
localizacion y velocidad aleatoria en el espacio de busqueda de n dimensional. Después de
iniciado, cada particula ajusta iterativamente su posicion de acuerdo con su propia
experiencia de vuelo, y con la experiencia de vuelo de todas las demas particulas, haciendo
uso de la mejor posicidon encontrada por si mismo, xp.s; v de la poblacién total, ppese. PSO
combina los principios de busqueda local y global para evolucionar.

Adaptive Metropolis search (AMS, Haario, Saksman & Tamminen, 2001)

La AMS es un ejemplo de Monte Carlo - Cadenas de Makov (MCMC) que previene
activamente quedar sumergido en la busqueda, dentro de una pequena region de una sola
mejor solucién, adoptando una estrategia evolutiva que permita la sustitucion de los
padres con los hijos de menor aptitud (ajuste). Mientras esta es la fortaleza, mas apreciada,
el algoritmo AMS tiene otra propiedad deseable: el método de muestreo es muy eficiente
en distribuciones de gran dimension. Por lo tanto, si el método evolutivo ha progresado
hacia el frente optimo de Pareto, entonces el algoritmo AMS es capaz de explorar
completamente la distribucién de Pareto, considerando y generando de manera sucesiva
una amplia cantidad de soluciones.

20



Universidad Nacional Auténoma de México 2017

Differential evolution (DE, Storn & Price, 1997)

DE ha demostrado que es capaz de hacer frente al uso de variables con fuertes
correlaciones y exhibe un comportamiento rotacional invariante. La DE es un algoritmo de
busqueda basado en poblaciones que de manera iterativa modifica la poblacién de puntos
inicial en las generaciones subsecuentes. El método difiere de otros algoritmos evolutivos
en la fase de mutacidon y recombinacion. A diferencia de los algoritmos genéticos y otras
estrategias evolutivas, el DE utiliza diferencias pesadas entre los vectores de solucidn, para
crear nuevas soluciones de descendientes de la poblacion existente.

El algoritmo AMALGAM esta incluido en el KALIMOD herramienta de software (Uhl
& Henrichs, 2014), que fue construido como una interfaz entre los modelos de simulacion y
algoritmos de optimizacion. El procedimiento general utilizado se puede resumir en los
siguientes pasos.

e Paso 1: Identificacion / Seleccion de modelo LLE, con los diferentes eventos a calibrar.
e Paso 2: Realizar la calibracion a varios eventos con AMALGAM.
e Paso 3: Estimacion de las soluciones 6ptimas de Pareto.

3.5 Non-dominated sorted genetic algorithm-I I (NSGAII)

Los algoritmos genéticos multi objetivos de buisqueda estan basados en la mecdnica de
la seleccion natural, derivados de la teoria de la evolucion natural. Estos algoritmos
representan las soluciones utilizando cadenas (también denominadas cromosomas) de
variables, que estan formadas por una serie de genes (variables de decision). La aptitud de
cada cromosoma es una expresion del valor la funcidon objetivo. Un algoritmo genético
multi objetivo comienza con una poblaciéon de cromosomas, que a través de operadores
genéticos como la selecciéon, cruza y mutaciéon producen mejores cromosomas
sucesivamente.

NSGA-II fue propuesto por Deb et al. (2002) mediante el uso de un esquema eficiente
de clasificacion y seleccion de los conjuntos eficientes de Pareto. En NSGA-II, el proceso de
seleccion se da en varias etapas del algoritmo hacia un conjunto optimo de Pareto,
uniformemente extendido, es guiado por la asignacion de la habilidad de los cromosomas
basada en el dominio y la diversidad. El dominio se determina por la clasificacion de todos
los cromosomas en la poblaciéon, donde los cromosomas con mayor rango se consideran
que tienen una mejor aptitud. Los cromosomas con el mismo rango se comparan en base a
su diversidad, que se define en base a una suma de las distancias entre individuos
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adyacentes (crowding distance), para cada cromosoma. Los cromosomas con grandes
valores de crowding distance son seleccionados para las proximas generaciones. La
aplicacion de NSGA-II se da de la siguiente forma:

1. Comenzar con una generacion aleatoria de una poblacion de padres (es decir, un
grupo de conjuntos de parametros), seguido por una clasificacion basada en la
dominacion y el crowding distance.

2. Crear una poblacion de descendientes del mismo tamano que la poblacion de los
padres a través de la seleccion de torneos, con un tamafio de torneo de 2.

3. Aplicar un operador de cruza con un punto simple de corte para remplazar las partes
designadas de la descendencia de los conjuntos de pardmetros con valores de las
soluciones de los padres. La probabilidad de cruce (es decir, el porcentaje de la
poblacion total de crias que es afectada por el operador de crossover) es del 90%.

4. Realizar una mutacion uniforme alterando el valor de una variable por conjunto de
parametros, es decir, la probabilidad de mutacion es 1/s, donde s es el niumero de
parametros.

5. Combinar las poblaciones de progenitores y descendientes, y clasificar los conjuntos
de pardmetros basados en la dominacion y la diversidad.

6. Transferir los mejores conjuntos de parametros de la mitad superior a la siguiente
generacion.

7. Repetir los pasos 2 a 6 hasta que se cumplan los criterios para finalizar el algoritmo.

3.6 Latin Hypercube Sampling (LHS)

Latin Hypercube Sampling (LHS, McKay, Conover, Beckman., 1979) es un método de
muestreo estratificado (en contraste con el muestreo aleatorio en MC) que estima
eficientemente las estadisticas de la salida. En LHS la distribucion de probabilidad de cada
variable incierta se subdivide en K intervalos no superpuestos con una probabilidad igual
de 1/K y se muestrea un solo valor dentro de cada intervalo de acuerdo con la distribucion
de probabilidad. Por lo tanto, LHS selecciona K valores diferentes de cada una de las N
variables X4,..., X,. Los valores de K obtenidos de X;, se emparejan de manera aleatoria
con valores de K de X,. Estos K pares se combinan de manera aleatoria con K valores de X5
para formar K tripletes, y asi sucesivamente, hasta que se forman K N — grupos. Por lo
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tanto, creamos una matriz de entrada de tamafio K por N donde, las i filas consisten en
valores especificos de cada una de N variables de entrada que se utilizaran para la i-ésima
ejecucion del modelo. Las estadisticas de salida, distribucién de probabilidad, pueden ser
aproximadas a partir de la muestra de K valores de salida.

3.7 Medida de verosimilitud

Un aspecto importante del analisis de incertidumbre es la forma en la que se expresan
las incertidumbres relacionadas con las estimaciones individuales o con el conjunto de
parametros de un modelo; a lo que se le llama funcion de verosimilitud. En los siguientes
puntos se muestran algunas medidas de verosimilitud, encontradas en la literatura.

3.7.1 Eficiencia de Nash-Sutcliffe usada por Aronica et al. (2005)

Dentro del método GLUE, se utilizan el RAI (Resampling Accurasy Index) y el indice
de eficiencia Nash-Sutcliffe para analizar la incertidumbre de respuesta de los modelos
lluvia-escurrimiento, con diferente resolucion temporal en las entradas de precipitacion
(Aronica et al., 2005).

La ecuacioén para el calculo del RAI, se muestra a continuacion:

2
0,
RAI == )
0o

Y la ecuacion para el célculo la eficiencia de Nash-Sutcliffe es la siguiente:

o
LNS:ENS:]'_g
0

3)
La ecuacion (4) es la utilizada para estimar la varianza de error:
)2
cé = o° 1+—(Xi —%)
n X 4)

Donde o2, es la varianza del error, de las series generadas y ¢ §, es la varianza de la
muestra observada.
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3.7.2 Medida de verosimilitud usada por Jin, Xu, Zhang, & Singh (2010)

\/Qobs,t = \/Qsim,t + & (5)

Donde, Q,ps ¢, €s gasto observado en el tiempo, Qi ¢, €s gasto simulado en el tiempo y
&, vector de errores.

n

n 1
L(Y|0) = (Zno'z) /2 x exp [ﬁz (\/Qobs,t - \/Qsim,tz) (6)

t=1

Donde, 02, varianza de los resultados del modelo.

3.7.3 Medida de verosimilitud usada por Vrugt et al. (2003b)

y=nElo) +e (7)

Donde ¥, es el vector de resultados del modelo, ¢, es el matriz de valores de entrada
del modelo, 8, es el vector de parametros no conocidos y e, es el vector de errores.

n Ht iz
L(6'ly) = exp [—% (e(a) )] (8)

t=1

e(6"), es el vector de errores debidos a los N conjuntos de parametros del modelo en el
tiempo y g, desviacion estandar de los resultados del modelo.

3.7.4 Coeficiente de determinacion R2

El coeficiente de determinacion R? se define como el cuadrado del valor del coeficiente
de correlaciéon de acuerdo con Bravais-Pearson. Este se calcula como:

_ (0, —0)(P,— P) \2
(EL(0- 02 [S1 (b - P2 )

RZ

)

Donde, O, son los valores observados y P, los valores de la prediccion.
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3.7.5 Eficiencia de Nash & Sutcliffe (1970)

La eficiencia ENS se define como 1 menos la suma de las diferencias absolutas al
cuadrado entre los valores de la prediccion y observados normalizados por la varianza de
los valores observados durante el periodo investigado.

100, — P)?
n (0;—0)2 (10)

ENS=1-

3.7.6 Medidas de verosimilitud usadas por Krause et al. (2005):

3.7.6.1 Indice de concordancia d

Este indice fue propuesto por Willmot (1981), para superar la falta de sensibilidad de E
y r? en las diferencias de la media y la varianza de los datos observados y los simulados.

=1(0; — P,)?
d=1I1Ad=1- e
X, (1P = 0l + |0; — O)? (11)
3.7.6.2 Forma modificadade Eyd
0, — P/
EE=1-==1L"t ' = ieN
f (o,—opi’ ’ (12)
*_10; = P;|/
d=1- 1—1_1 i — €N
n (P, —0l+0;,—0p)" ’ (13)
3.7.6.3 Criterio de eficiencia relativa
0: — P2
L (Fo)
E..,=1- L
rel - ( 0, — 5)2 (14)
i=1 5
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n (0= P
e
rel — 4+ 7 — — 2
r, (=410, - 0)) (15)
=1 0

3.8 Andlisis de sensibilidad

Antes de iniciar con la estimacion de la incertidumbre de los parametros de un modelo,
es crucial conocer la sensibilidad de estos, lo cual permite tener antecedentes para un
analisis profundo (calibracion e incertidumbre) y mejorar la comprension del
comportamiento del modelo. Por lo cual el andlisis de sensibilidad tiene como objetivo
explorar el cambio de los resultados del modelo conforme al cambio en los parametros del
mismo y asi identificar los pardmetros influyentes de los no influyentes.

Por lo general, hay que tener en cuenta que la sensibilidad de los parametros que a su
vez pueden depender del intervalo de los pardmetros analizados y de los datos de entrada
de un modelo. Por lo tanto, un modelo de drenaje puede ser sensible a un parametro, pero
este mismo pardmetro resulta insensible para otro modelo, Kleidorfer (2009); Kleidorfer,
Deletic, Fletcher & Rauch (2009) mencionan al respecto la existencia de dos tipos de
andlisis de sensibilidad los cuales se presentan a continuacion:

e El andlisis de sensibilidad local (también denominado analisis de sensibilidad puntual)
investiga la sensibilidad de un pardmetro con respecto a los resultados de la simulacion
con un determinado valor de parametro.

o El andlisis de sensibilidad global o regional explora una gama mas amplia del espacio de
los pardmetros. Este andlisis no inicia desde un solo punto, sino a partir de una
distribucidon de pardmetros y estos son valores aleatorios tomados de esta distribucion.

En relacion a lo anterior, el andlisis de sensibilidad se realiza bajo un enfoque de
simulaciones de Monte Carlo, 1000 simulaciones, por cada uno de los parametros, de
manera individual, tomando en cuenta una distribuciéon uniforme (Beven & Binley, 1992) y
posteriormente se calcula el coeficiente de sensibilidad para cada uno de los parametros
del modelo (Manninav & Viviani, 2010) de acuerdo con la siguiente ecuacion:
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AG; 9y,
—_J 7
T Vs, 06 10)

Donde, y;, representa las n variables de salida del modelo, 8;, representa los m
parametros independientes del modelo, Af;, es el rango de variabilidad del parametro

j-esimo, ys;, es el valor de referencia para la variable y; usada para preservar la naturaleza
no dimensional de la funcion de sensibilidad.
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4 Modelo Hidroldgico

4.1 Clasificacion de modelos hidrol6gicos

Antes de comenzar con la clasificacion de los modelos hidrologicos LLE, es importante
distinguir los modelos adaptados para prediccion de los modelos de simulacion. Un
modelo adecuado para simulaciones describe los fendmenos de un sistema a largo plazo,
mientras que un modelo adecuado para la prediccion (llamados también modelos en
tiempo real o en linea) tiene la capacidad de actualizarse continuamente con informacion
de predicciones de entrada (por ejemplo, informacion climatoldgica).

Los modelos de simulacion son comtinmente usados para:

e Diseno de drenaje urbano.

e Evaluacién del rendimiento de sistemas de drenaje urbano existentes, que deben
cumplir con normas de disefio.

e Modernizacion o propuestas de rediseno.

e Detectar zonas de inundacion, de acuerdo a las caracteristicas de una cuenca urbana.

¢ Investigacion de las consecuencias debidas al efecto del cambio climatico.

e Modelacion de descarga de contaminantes.

e Evaluacion de diferentes estrategias de control, normalmente usadas para modelos
predictivos de control de los componentes de un sistema (bombas, compuertas,
orificios, vertedores, entre otros).

Los modelos de prediccion son comtinmente usados en:
e Simulacion de peligro en tiempo real de un sistema de drenaje urbano.
e Control en tiempo real de bombas, compuertas, orificios, vertedores y plantas de

tratamiento con el fin de optimizar el rendimiento de los componentes de un sistema
de drenaje urbano.
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Basado en lo anterior, en la literatura existen diferentes clasificaciones de los modelos
LLE, por ejemplo, Todini (1988). Las clasificaciones se basan generalmente en los siguientes
criterios: (i) el alcance de los principios fisicos que se aplican en la estructura del modelo,
(i) el tratamiento de los datos del modelo y los parametros en funcion del espacio y el
tiempo. De acuerdo con el primer criterio (descripcion de procesos fisicos), un modelo de
LLE se puede atribuir a dos categorias: deterministicos y estocasticos (Shrestha, 2009).

Un modelo determinista no considera la aleatoriedad; la entrada asignada siempre
produce la misma salida. Un modelo estocastico tiene salidas que son al menos
parcialmente aleatorias. Los modelos deterministas pueden ser clasificados en: (i) los
modelos data-driven (modelos de caja negra), (ii) modelos conceptuales (modelos de caja
gris), y (iii) los modelos basados en la fisica (modelos de caja blanca).

4.1.1 Modelos Data-driven

Los modelos data-driven son generalmente simples y faciles de calibrar. Los usuarios
de estos modelos dudan de los resultados, ya que pueden ser poco fiables, a pesar de la
gran cantidad de los datos histdricos sobre los que estan basados. Los modelos data-drive,
llamados empiricos o de caja negra, involucran ecuaciones matematicas que no son
derivadas de los procesos fisicos que ocurren en una cuenca, estas generalmente son
obtenidas de un andlisis de series temporales de entrada y salida observadas (modelos de
caja negra). Los modelos de caja negra son clasificados en tres grupos (Shrestha, 2009):

e Hidrograma unitario.
e FEstadistico

e Hidro informéaticos

4.1.2 Modelos conceptuales

Los modelos conceptuales se componen frecuentemente de depdsitos interconectados
que representan los elementos fisicos de una cuenca. La recarga de los depositos se da a
través del cambio continuo de precipitaciones, infiltracion y percolacion, y el vaciado de
los depdsitos con cambio continuo de la evapotranspiracion, la escorrentia, entre otros, que
son procesos fisicos reales en la cuenca. Los pardmetros y cambios continuos suelen
representarse con valores promedio en toda la cuenca. Las ecuaciones usadas para
describir a los procesos hidroldgicos son semi-empiricas, pero con una base fisica. Los
parametros del modelo habitualmente no son evaluados con solo datos de campo, estos
tienen que ser obtenidos a través de la calibracién. Aunque los modelos conceptuales son
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simples y se pueden implementar facilmente, en un software computacional, necesitan ser
abastecidos de registros meteoroldgicos e hidrologicos suficientemente largos para su
calibracidon, que no siempre estan disponibles. La calibracion de los modelos conceptuales
pude llegar a ser dificil ya que involucra el ajuste de curvas con una adecuada
interpretacion fisica del proceso, ademas del cambio de los pardmetros de uso de suelo;
esto hace que los modelos conceptuales no sean del todo confiables. Los modelos
conceptuales son ampliamente utilizados para la prediccion de crecidas, por su facil
comprension en el campo de la ingenieria civil, ya que tratan de describir racionalmente
los diferentes componentes del ciclo hidrologico (Shrestha, 2009).

4.1.3 Modelos basados en la fisica

Los modelos de base fisica se fundamentan en los principios generales de los procesos
fisicos (por ejemplo, la continuidad, cantidad de movimiento y / o conservacion de la
energia) y describen el comportamiento del sistema los mas detalladamente posible. El
estado y la evolucion del sistema, se describe con el uso de variables de estado que estan en
funcion de tiempo y el espacio. Las variables de estado tienen significado fisico, que por lo
general son medibles. En estos modelos, los procesos hidrologicos del movimiento del
agua se modelan por la representacion en diferencias finitas de las ecuaciones diferenciales
parciales de masa, momento y conservacion de energia, o mediante ecuaciones empiricas
derivadas de la investigacion experimental independiente (Abbott, 1986).

4.1.4 Modelos estocasticos

Si cualquiera de las variables de entrada y salida o términos de error del modelo, se
consideran como variables aleatorias y tiene una distribucion de probabilidad, entonces el
modelo es estocastico. Chow (1964), menciona " Si se considera la posibilidad de ocurrencia
de las variables y se introduce el concepto de probabilidad en la formulacion del modelo,
el proceso y el modelo se describen como estocastico o probabilistico”.

4.2  Stormwater Management Model

El Stormwater Management Model (SWMM) fue generado por la Agencia para la
Proteccion del Medio Ambiente en los Estados Unidos (EPA, 2005). El modelo integrado
SWMM es un modelo de simulacion fisica, que utiliza una solucion discreta en tiempo de
los procesos fisicos como el escurrimiento superficial, infiltracion, aguas subterrdneas,
deshielo de la nieve, el comportamiento hidraulico de un sistema, inundaciones, y
comportamiento y evolucion de la calidad del agua. La formulaciéon matematica de SWMM
emplea los principios de conservacion de masa, de energia y de cantidad de movimiento.
SWMM tiene la capacidad de modelar la cantidad y calidad de los escurrimientos durante
un evento de precipitacion a lo largo de los procesos fisicos mencionados anteriormente.
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Ilustracién 4.1 Esquema de modelacién SWMM.

4.2.1 Escurrimiento superficial

El enfoque utilizado para el proceso de escurrimiento se basa en que cada una de las
cuencas es un deposito no lineal, donde la aportacion de gastos a los depdsitos proviene de
la precipitacidn, nieve o de otro deposito situado aguas arriba. Asi también existen gastos
de salida como la infiltracion, la evaporacion y escurrimiento superficial. La capacidad del
depdsito no lineal estd dada por el pardmetro almacenamiento en depresion, definido
como el almacenamiento en la superficie derivada de una inundacion, los gastos captados
del escurrimiento superficial y la humedad superficial del suelo.

El escurrimiento superficial de un drea asignada, se presenta cuando la profundidad de
agua en el depdsito excede el valor maximo del almacenamiento en depresion donde el
gasto de salida se obtiene con la ecuacion de Manning (ecuacion (17)). La profundidad de
agua en la cuenca, se actualiza continuamente en cada uno de los instantes de calculo por
medio de la solucién numeérica del balance de gastos en la cuenca.

1
Q=—L(h— h')5/351/2 (17)
Donde, Q, es el gasto, S, es el area de la subcuenca, L, es el ancho de la subcuenca, s, es

la pendiente de la subcuenca, hy h’, son la profundidad del agua y abatimiento de la altura
de almacenamiento respectivamente, n, es el coeficiente de Manning.
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Evaporaodn

Profundidad de agua en la cuerca

Ilustracion 4.2 Esquema conceptual del fenémeno de escurrimiento.

4.2.2 Infiltracién

La infiltracion es el fendmeno en el cual el agua de lluvia se introduce en el suelo no
saturado, que corresponde a las dreas permeables de una cuenca. En SWMM permite
seleccionar tres modelos de infiltracion.

4.2.2.1 Laecuaciéon de Horton

Este método estd basado en observaciones empiricas donde supone que la infiltracién
decrece exponencialmente desde un valor inicial maximo hasta un valor minimo a lo largo
del evento de precipitacion, ecuacion (18). Los pardmetros de entrada en SWMM son los
valores de infiltracion méxima y minima, y el coeficiente de decaimiento que describe la
velocidad en que decrece la infiltracion a lo largo del tiempo, y el tiempo necesario de
saturacion del suelo que al inicio estaba seco.

fo = fo = (fo = foo)e™alt=tw) (18)

Donde, f,, es la capacidad de infiltracion del suelo en mm/s, f, es el minimo o ultimo
valor de f, (en t = infinito) en mm/s, f,, es el maximo o valor inicial de f, en t =0 en
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mm/s, t es el tiempo de inicio de la tormenta, en segundos, «, el coeficiente de
decaimiento, s™' y t,, tiempo proyectado hipotético en el que f, = f;;, en la curva de
recuperacion, s.

4.2.2.2 EIl método Green-Ampt

La modelacién de infiltracién con el método asume la existencia de un frente hiimedo
brusco que separa el suelo con un determinado contenido inicial de humedad del suelo
completamente saturado de la parte superior. Los pardmetros necesarios son el valor del
déficit inicial de humedad del suelo, la conductividad hidraulica del suelo y la altura de
succion en el frente hiimedo, ecuaciones (19) y (20).

ParaF < FE:f =i

S, IMD _
‘s =l'/K——1 parai > K (19)
N
ParaF > K:f = f,
S, IMD
fp=1(s(1+ ”F )paraiSKS (20)

Donde, fp, €s la capacidad de infiltracién en mm/s, f, es la velocidad de infiltracion
enmm/s, i, es la intensidad de la lluvia en mm/s, F, es el volumen de infiltracion
acumulada en mm, F, es el volumen de infiltracion acumulada requerida para causar la
saturacion de la superficie en mm, S, es la succion capilar media en el frente himedo, mm
de agua, IMD, el déficit de humedad inicial del evento, mm/mm y K;, es la conductividad
hidraulica de saturacién del suelo en mm/s.

4.2.2.3 EIl método del NUmero de Curva

Este método es una aproximacién adoptada a partir del denominado Numero de
Curva de NRCS (SCS) para estimar el escurrimiento. Se asume asi que la capacidad total de
infiltracion del suelo puede encontrarse en una tabla de Numeros de Curva tabulados.
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Durante un evento de lluvia esta capacidad se representa como una funcion de la lluvia
acumulada y de la capacidad de infiltracion restante. Los parametros de entrada para este
método son el numero de curva, la conductividad hidrdulica del suelo (utilizada para
estimar un tiempo de separacion minimo entre los distintos eventos de lluvia) y el tiempo
que tarda el suelo en saturarse completamente cuando inicialmente era un suelo
completamente seco.

4.2.3 Agua subterranea

La Ilustracion 4.3 muestra de forma esquematica el modelo de aguas subterraneas de
dos zonas utilizado por SWMM. La parte superior es una zona no saturada en la cual existe
un contenido de humedad variable de valor O0. La parte inferior se encuentra
completamente saturada y por ello su contenido de humedad es fijo para una determinada
porosidad del suelo, ¢. Los diferentes flujos, expresados en volumen por unidad de drea y
de tiempo, son los siguientes:

e Infiltracion desde la superficie, F;.

e Evapotranspiracion desde la zona superior, que es una fraccion fija de la evaporacion
superficial no usada, Fgy.

e Filtracion desde la zona superior a la inferior, Fy, que depende del contenido de
humedad de la zona superior 0 y de la profundidad de la zona superior.

e Evapotranspiracion desde la zona inferior, Fg;, que esta en funcidn de la profundidad
de la zona superior.

e Filtracion desde la zona inferior hacia las aguas subterrdneas profundas, F;, que
depende de la profundidad de la zona inferior.

e Interaccién lateral de las aguas subterrdneas con el sistema de saneamiento, Fg;, que
depende de la profundidad de la zona inferior, asi como de la profundidad en el
conducto o nodo receptor.
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Ilustracién 4.3 Esquema del modelo de aguas subterraneas de dos zonas.

Después de calcular los flujos de agua que se producen en un determinado instante de
tiempo, se realiza un balance de masa para cambiar los volumenes acumulados en cada
una de las zonas, de forma que pueda calcularse en el siguiente instante de tiempo una
nueva tabla de valores de la profundidad y del contenido de humedad de la zona no
saturada.

4.2.4 Modelo hidraulico de transporte

El transporte de agua por el interior de cualquiera de los conductos representados esta
gobernado por las ecuaciones de conservacion de la masa y de la cantidad de movimiento
tanto para el flujo gradualmente variado como para el flujo transitorio, es decir, las
ecuaciones de Saint Venant.

La ecuacion de continuidad en forma conservativa puede escribirse en términos de
gasto y del area:

0Q O0A

—~ 4+ =0 21
at | ox (1)
Donde, Q, es el gasto y A, es el area.

En forma no conservativa la ecuacion se escribe en términos de la velocidad media
longitudinal y el tirante:
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dy av ady

ay _ 22
ax ¥t =0 22)

Donde, V, es la velocidad media longitudinal y y, el tirante.

La ecuacion de momentum en forma conservativa se escribe en términos del gasto,
area, tirante, pendiente del canal, pendiente de friccion y de la gravedad:

100 10 QZ dy _
ZE+Za<7>+ga—g(So—Sf)—0 (23)

Donde, S, es la pendiente del canal, Sf, es la pendiente de friccion y g, es la fuerza de
gravedad

El primer término de la ecuacién de momentum se refiere a la aceleracion local, el
segundo a la aceleracion convectiva, el tercero a la fuerza de presion, el cuarto a la fuerza
gravitacional y a la fuerza de friccion.

En forma no conservativa:

v av  dy
o, v, 9 —_c) = 24
TR (S, —5S;)=0 (24)

4.2.5 Modelo de flujo uniforme

El modelo de flujo uniforme asume que en cada uno de los incrementos de tiempo el
flujo es uniforme. De esta forma el modelo simplemente traslada los hidrogramas de
entrada en el nodo aguas arriba del conducto hacia el nodo final del mismo, con un cierto
retardo y cambio en el aspecto del mismo. Para relacionar el caudal con el drea y el tirante
en el conducto se emplea la ecuacion de Manning (ecuacion (17)).

Este tipo de modelo hidraulico no puede tener en cuenta el almacenamiento de agua
que se produce en los conductos, los fenomenos de resalto hidraulico, las pérdidas a la
entrada y salida de los pozos de registro, el flujo inverso o los fendmenos de flujo
presurizado, solo puede utilizarse en sistemas ramificados, donde cada uno de los nodos
tiene tnicamente una linea hacia la que vierte sus aguas (a menos que el nodo sea un
divisor en cuyo caso requiere de dos tuberias de salida). Este modelo de andlisis es

36



Universidad Nacional Auténoma de México 2017

insensible al incremento de tiempo seleccionado y tinicamente es apropiado para realizar
andlisis preliminares utilizando simulaciones continuas de escalas de tiempo grandes.

4.2.6 Modelo de la onda cinematica

Este modelo hidrdulico de transporte resuelve la ecuacion de continuidad junto con
una forma simplificada de la ecuacién de cantidad de movimiento (ecuacién (25)) en cada
una de las conducciones. Esta tultima requiere que la pendiente de la superficie libre del
agua sea igual a la pendiente de fondo del conducto.

El gasto maximo que puede fluir por el interior de un conducto es el gasto a tubo lleno
determinado por la ecuacion de Manning (ecuacion (17)). Cualquier exceso de gasto sobre
este valor en el nodo de entrada del conducto se pierde del sistema o bien puede
permanecer estancado en la parte superior del nodo de entrada y entrar posteriormente en
el sistema cuando la capacidad del conducto lo permita. El modelo de la onda cinematica
permite que tanto el gasto como el drea varien tanto espacial como temporalmente en el
interior del conducto. Esto origina una cierta atenuacion y retraso en los hidrogramas de
salida respecto a los gastos de entrada en los conductos. No obstante, este modelo de
transporte no puede considerar efectos como el resalto hidraulico, las pérdidas en las
entradas o salidas de los pozos de registro, el flujo inverso o el flujo presurizado, asi como
su aplicacion esta restringida tnicamente a redes ramificadas. Como practica general
puede mantener una estabilidad numérica adecuada con incrementos de tiempo de calculo
relativamente grandes, del orden de 5 a 15 minutos. Si algunos de los efectos especiales
mencionados con anterioridad no se presentan en el sistema o no son significativamente
importantes en el mismo el modelo de la onda cinemadtica es una alternativa
suficientemente precisa y eficiente para el modelo de transporte con tiempos de simulacién
largos.

gSo+9Sr =0 (25)

4.2.7 Modelo de la onda dindmica

El modelo de transporte de la onda dindmica resuelve las ecuaciones completas
unidimensionales de Saint Venant (ecuacién (26)) y por tanto tedricamente genera los
resultados mas precisos. Estas ecuaciones suponen la aplicacion de la ecuacion de
continuidad (ecuacién (21)) y de cantidad de movimiento (ecuacion (23)) en las
conducciones y la continuidad de los volimenes en los nodos. Con este tipo de modelo de
transporte es posible representar el flujo presurizado cuando una conduccion cerrada se
encuentra completamente llena, de forma que el gasto que circula por la misma puede
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exceder del valor de caudal a tubo completamente lleno obtenido mediante la ecuacién de
Manning (ecuacion (17)). Las inundaciones ocurren en el sistema cuando la profundidad
del agua en los nodos excede el valor maximo disponible en los mismos. Este exceso de
gasto puede perderse o puede generar un estancamiento en la parte superior del nodo y
volver a entrar al sistema de saneamiento posteriormente.

El modelo de transporte de la Onda Dindmica puede contemplar efectos como el
almacenamiento en los conductos, los resaltos hidraulicos, las pérdidas en las entradas y
salidas de los pozos de registro, el flujo inverso y el flujo presurizado. Dado que este
resuelve de forma simultanea los valores de los niveles de agua en los nodos y los gastos
en las conducciones, puede aplicarse para cualquier tipo de configuracion de red de
saneamiento, incluso en el caso de que contengan nodos con multiples divisiones del flujo
aguas abajo del mismo o incluso mallas en su trazado. Se trata del método de resolucion
adecuado para sistemas en los que los efectos de resalto hidraulico, originados por las
restricciones del flujo aguas abajo y la presencia de elementos de regulaciéon tales como
orificios y vertederos, sean importantes.

100 18 (Q?
A

+ 0P s as =0 (26)
A0t ' Aox Iox 90T 9=

4.2.8 Acumulacién de agua en superficie

Normalmente, en los modelos de transporte, cuando el gasto en uno de los pozos de
registro del sistema excede la capacidad maxima del sistema de transporte situado aguas
abajo, se produce un exceso de gasto en el sistema que generalmente se pierde. Una opcién
que presenta el modelo consiste en almacenar este exceso de volumen en la parte superior
del nodo, en forma de un almacenamiento o estancamiento del agua, de forma que entra
de nuevo en el sistema de saneamiento cuando la capacidad del sistema lo permite. En los
modelos de flujo uniforme y de la onda cinematica, el agua estancada simplemente se
almacena como un exceso de volumen. En el caso del modelo de la onda dindmica que esta
condicionado por los niveles de agua en los nodos, este exceso de volumen se asume como
una inundacion en la parte superior del nodo con un darea superficial de la misma
constante. Esta drea superficial es un pardmetro de entrada suministrado en el nodo.

En lugar de esto, se puede representar el flujo que ocurre en la superficie de forma
explicita. En el caso de canales abiertos esto puede suponer la inundaciéon de carreteras en
taneles o cruces de alcantarillados, asi como la aparicion de nuevas zonas de
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almacenamiento por inundacion. En los conductos cerrados, las inundaciones superficiales
pueden ocurrir en las calles y callejones mas bajos del sistema, o en otros flujos
superficiales disponibles en las proximidades de los imbornales del sistema de
saneamiento. Las inundaciones superficiales también pueden fluir hacia depresiones de la
superficie del terreno tales como estacionamiento, sdtanos y areas similares.

4.2.9 Modelo de calidad del agua

El modelo de calidad del agua en el interior de los conductos asume que éste se
comporta como un tanque de mezcla completa (Continuosly Stirred Tank Reactor, CSTR).
Aunque la consideracién de un reactor de flujo en piston pueda parecer una suposicion
mas realista, las diferencias entre ambos modelos son pequenas si los tiempos de viaje del
agua a lo largo del conducto son del mismo orden de magnitud que el incremento de
tiempo del modelo hidrdulico de transporte. La concentracion de un determinado
constituyente en el extremo final de un conducto, en un determinado instante de tiempo,
se obtiene mediante la integracion de la ecuacidon de conservacion de la masa, utilizando
valores medios para las magnitudes que varian a lo largo del tiempo, tales como el gasto y
el volumen de agua en el conducto.

La modelaciéon de calidad del agua dentro de los nodos con unidades de
almacenamiento emplea las mismas aproximaciones que las realizadas para los calculos en
conductos. Para otros tipos de nodos que no tienen volumen, la calidad del agua que sale
del nodo es simplemente la mezcla de concentraciones de agua que entre en el mismo.
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5 Metodologia de analisis de incertidumbre

La metodologia general, planteada en esta investigacion, para el andlisis de
incertidumbre, se muestra en la Ilustracion 5.1 e Ilustracion 5.2. La metodologia indica que
el proceso de andlisis de incertidumbre comienza con la caracterizacion de la cuenca
urbana en la cual se evaluaran los escurrimientos propiciados por dos eventos de
precipitacion, enseguida se selecciona el modelo de drenaje para realizar la modelacion de
escurrimientos, posteriormente se introducen al modelo seleccionado los datos de entrada
necesarios y requeridos para la modelacion, en este caso los eventos de precipitacion y los
parametros para la modelacion. Dentro del siguiente orden se procede a la modelacion de
escurrimientos, se obtienen resultados y se comparan contra datos observados, para esta
investigacion el tirante en el cauce del rio, una vez realizada la comparacion, se calculan los
errores absolutos en porcentaje, y se contintia con el andlisis de sensibilidad individual de
los pardmetros de entrada. Enseguida se procede con el andlisis de incertidumbre de los
mismos y se selecciona el conjunto de pardmetros hidrdulicos 6ptimos para la calibracion
del modelo, los cuales son usados como entradas al modelo de drenaje urbano, una vez
mas se calculan los errores en la modelacion, y se validan los resultados del andlisis de
incertidumbre con dos eventos de precipitacion diferentes a los iniciales.

Dentro de la metodologia se encuentra el andlisis de sensibilidad que se realiza como
se indicd en el apartado 3.8, siendo un paso importante para continuar con el analisis de
incertidumbre. A continuacion, se realiza el andlisis de incertidumbre de los pardmetros
hidraulicos, que serviran para calibrar el modelo en estudio.

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, la siguiente etapa en esta metodologia
consiste en usar las técnicas de andlisis de incertidumbre GLUE, AMALGAM, LHS y
NSGAZ2 para cuantificar las incertidumbres propiciadas por los conjuntos de parametros de
calibracion.

Por ultimo, se evaluan los resultados del analisis de incertidumbre, realizados con las
técnicas seleccionadas, adecuando la metodologia adoptada por Dotto et al. (2012):

¢ Rendimiento de los modelos analizados por el IAd (ecuacién (11)), ENS (ecuacion
(10)), L (ecuacioén (9)) y R? (ecuacion (8)).

¢ Distribucién posterior de los conjuntos de parametros.

* Los mejores parametros estimados usando modelo de prediccion de incertidumbre,
basado en los resultados que se encuentran dentro de la banda de confianza del 95%,
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definido por el Average Relative Interval Length (ARIL), Jin et al. (2010), y
complementado con el calculo de errores absolutos en porcentaje (EAP).

N

1 Limit ; — Limit .

ARIL = — E upper,1 lower,i 27)
N im1 Xobs,i

Donde N, es el nimero de resultados dentro de la banda de confianza, Limit,pper,; €s el
limite superior de la banda de confianza, Limit)yyeri, €s el limite inferior de la banda de
confianza y X,ps i, €s valor observado en i, dentro de la banda de confianza.

D; — 0;
EAP=| ‘0 ‘|><100 (28)
i

Donde D;, es el resultado de la modelacion en el instante i y O;, es valor observado en
el instante i.

e (Observaciones dentro de la banda de confianza, valores de las medidas de
verosimilitud por encima del 60%.

La validacién de los resultados de modelacion se llevd acabo utilizando dos eventos
diferentes a los usados en el proceso de analisis de incertidumbre, ademas de utilizar un
solo conjunto de pardmetros éptimos seleccionado de los resultados de uno de los cuatro
métodos de incertidumbre.
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6 Caso de estudio

6.1 Zona de estudio

Este estudio esta centrado en la ciudad de Tuxtla Gutiérrez Chiapas, México, que se
encuentra a una altitud promedio de 600 msnm, cuenta con una poblacion total de 553 374
habitantes, temperatura media anual de 25.4 °C, un area de 407 km? y una precipitacion
media anual de 955.8 mm que se presenta principalmente en el periodo del mes de mayo a
octubre. La ciudad se encuentra dentro de la cuenca del rio Sabinal (Ilustracion 6.1), esta es
atravesada de poniente a oriente por el cauce principal de rio, de 21 km de longitud.

93°20'0"W 93°15'0"W 937100"W 93'5"0'W g
: vt
Leyenda 2]
o
* Estacion automatica
Rio Sabinal
~w Colector
D Sub cuencas
= <
o o
2 13
2 i

16'45'0"N

93"15D"W 93°10'0"W 93'5'0°W

Ilustracion 6.1 Cuenca urbana de la ciudad de Tuxtla Gutiérrez, Chiapas.

La cuenca tiene una base de datos de informacion de 7 estaciones automaticas, 2008 a
2011, con registros de precipitacion medidos con una resolucion temporal de 10 min. En la
[lustracién 6.2 y Tabla 6.1 se muestran los eventos de precipitacion utilizados para este
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estudio. Ademas de la informacion anterior se cuenta con hidrometria de 3 de las 5
estaciones existentes con resolucion temporal de 10 minutos, 2011 al 2013. La cuenca del
rio Sabinal para este estudio fue dividida en 96 subcuencas y se utilizo la hidrometria del
07/01/2011 a 10/31/2011 de la estacion 5 (Parque del Oriente), Ilustracion 6.3.

Tabla 6.1 Eventos de precipitaciéon seleccionados para el andlisis de incertidumbre.

No. Fecha Estacion Duracion, At, Precipitacion Intensidad
min min acumulada, maxima,
mm mm/hr
07/10/2011- 07/11/2011 Berriozabal 490 10 45.5 100.5
07/10/2011- 07/11/2011 Caridad 490 10 53.75 117
07/10/2011- 07/11/2011 Mirador 490 10 27.00 81
07/10/2011- 07/11/2011 Observatorio 490 10 23.75 115.5
07/10/2011- 07/11/2011 San Antonio 490 10 32.25 78
Bombano
07/10/2011- 07/11/2011 Vista Hermosa 490 10 33.25 36
07/10/2011- 07/11/2011 Viva Cardenas 490 10 35.75 79.5
07/27/2011- 07/28/2011 Berriozabal 1820 10 22.5 57
07/27/2011- 07/28/2011 Caridad 1820 10 43.75 70.5
07/27/2011- 07/28/2011 Mirador 1820 10 44.25 84
07/27/2011- 07/28/2011 Observatorio 1820 10 58.75 81
07/27/2011- 07/28/2011 San Antonio 1820 10 16.5 19.5
Bomband
07/27/2011- 07/28/2011 Vista Hermosa 1820 10 32 51
07/27/2011- 07/28/2011 Viva Cardenas 1820 10 22.25 40.5
08/25/2011-08/27/2011 Berriozabal 2120 10 113.25 121.5
08/25/2011-08/27/2011 Caridad 2120 10 116.75 93
08/25/2011-08/27/2011 Mirador 2120 10 70.5 46.5
08/25/2011-08/27/2011 Observatorio 2120 10 123.75 67.5
08/25/2011-08/27/2011 San Antonio 2120 10 80.25 49.5
Bomband
08/25/2011-08/27/2011 Vista Hermosa 2120 10 60.25 34.5
08/25/2011-08/27/2011 Viva Cardenas 2120 10 77.75 40.5
09/05/2011-09/06/2011 Berriozabal 1340 10 55.75 48
09/05/2011-09/06/2011 Caridad 1340 10 62.5 45
09/05/2011-09/06/2011 Mirador 1340 10 82.75 43.5
09/05/2011-09/06/2011 Observatorio 1340 10 127.5 114
09/05/2011-09/06/2011 San Antonio 1340 10 49.5 61.5
Bomband
09/05/2011-09/06/2011 Vista Hermosa 1340 10 57.25 45
09/05/2011-09/06/2011 Viva Cardenas 1340 10 72.25 64.5
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En cuanto a la informacion necesaria para realizar las modelaciones en SWMM para

este estudio se cuenta con los siguientes datos:

e Division de la cuenca urbana de Tuxtla Gutiérrez, Chiapas en 96 subcuencas

e DPorcentaje de drea impermeable de la zona de estudio por subcuenca.

e Area de las subcuencas en hectareas.
e Longitud de las subcuencas

e Pendiente de las subcuencas.
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Ilustracion 6.2 Eventos de precipitacion (a) Evento 1, (b) Evento 2, (c) Evento 3 y (d) Evento 4.
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Tlustracion 6.3 Hidrometria estacién 5 de 07/01/2011 a 10/31/2011.
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7 Resultados del andlisis de incertidumbre

7.1 Error en la modelacién

En este apartado se inicia el analisis de los escurrimientos generados por la modelacion
1D (SWMM) que se presenta en la cuenca de estudio, principalmente en el cauce del rio
Sabinal. En base con lo establecido en la metodologia se caracterizd la cuenca y se realizo la
modelacion de los escurrimientos con los datos de entrada correspondientes, es decir
eventos de precipitacion seleccionados y pardmetros hidraulicos (ver Tabla 7.1). A
continuacion, se identifico en el modelo 1D el punto de referencia J373 en el cauce del rio,
para la comparacion de los niveles de tirante con el punto de referencia observado,
estacion hidrométrica 5. Una vez comparado los niveles de tirante en los puntos de
referencia se determino el EAP promedios y maximos de las series generadas.

En la Ilustracion 7.1a se puede observar que para el Evento 1 de precipitacion los
niveles en el rio fueron sobrestimados, teniendo EAP promedio, en la serie de tirantes, de
28.40% y EAP maximo de 114.25%. La sobreestimacion de los tirantes fueron mas evidentes
para el Evento 2 con EAP promedio de 44.01% y EAP méximo de 323.13%, Ilustracion 7.1b;
y al igual que el anterior el Evento 4 propicio un EAP promedio de 32.13% y EAP maximo
de 331.30% en las series de tirantes generadas, Ilustracion 7.1d. Caso contrario al anterior
es el Evento 3 que genera EAP promedio en los tirantes de 18.92% y EAP maximo de
126.51%, Ilustracion 7.1d. En las ilustraciones se puede observar que las mayores
diferencias en los tirantes se presentan en el punto maximo y al final de la serie. Por lo
tanto, al comparar la serie observada con la producida por la modelacion se puede decir
que estas no se pueden considerar aceptables, debido a los EAP presentados, sin antes
haber realizado el andlisis de sensibilidad y el andlisis de incertidumbre de los pardmetros
hidraulicos de la modelacién correspondiente.

Tabla 7.1 Parametros de modelacion.

Descripcion Unidad Simbologia Valor Valor Valor
minimo maximo inicial

Coeficiente n de Manning de Conductos ManN 0.01 0.03  0.065
Coeficiente n de Manning de Superficie impermeable Nimperv 0.001 0.2 0.01
Coeficiente n de Manning de Superficie permeable Nperv 0.01 0.2 0.1
Altura de almacenamiento en depresion en 4rea mm Simperv 0 10 5
impermeable
Altura de almacenamiento en depresion en area permeable mm Sperv 0 20 1.27
Porcentaje de drea impermeable sin almacenamiento en la % PctZero 0 100 25
depresion
Maxima velocidad de infiltracion mm/hr  MaxRate 1 200 11.7
Minima Velocidad de infiltracion mm/hr  MinRate 1 25 5.6
Coeficiente de decaimiento l/hr Decayk 1 30 4
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Ilustracion 7.1 Tirantes generados por precipitacion observada y parametros hidraulicos iniciales, comparacion
con tirantes observados, (a) Evento 1, (b) Evento 2, (c) Evento 3, y (d) Evento 4.

7.2 Analisis de sensibilidad

De acuerdo con lo establecido con la metodologia, el andlisis de sensibilidad se realizo
para los parametros seleccionados del modelo hidroldgico, Tabla 7.1. Estos parametros se
evaluaron dentro de sus rangos minimos y maximos. La seleccion de los nueve pardmetros
se debe principalmente a la influencia que estos tienen en la generacion de los hidrogramas
de escurrimiento (extension, tamafio y forma), ademas de la relacion entre los parametros,
de acuerdo con el tipo de superficie y almacenamiento, y la tasa de infiltracion que generan

el escurrimiento en una cuenca urbana.

Los resultados mostrados en la Ilustraciéon 7.2 indican que el coeficiente de Manning de
superficie impermeable (Nimperv) es el mas sensible a los cambios en las series de tirantes,
seguido de la velocidad maxima de infiltracion (MaxRate_fa). En la Ilustracion 7.2a se
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muestra la sensibilidad maxima calculada para cada pardmetro y la Ilustracion 7.2b el
promedio de los valores de sensibilidad calculados para todas las simulaciones.

o o
Y - N Yy

Parsmetos hidriulicos de Modelacion Pacameson bidrivnlicon de Modelacion

(a) (b)

Ilustracién 7.2 Sensibilidad de los parametros del modelo SWMM.

Sennibilidad, "
Senaibilidad,
L

Una vez establecida la sensibilidad de los pardmetros, se aplico la metodologia de
analisis de incertidumbre, usando cuatro técnicas de analisis a ocho de los pardmetros
estudiados, ya que el indice de sensibilidad del coeficiente de Manning en conductos fue
cero. La seleccion de los ocho pardmetros se debe a que las sensibilidades maximas y
medias estan en los rangos de 19,34% - 81,64% y 5,98% - 30,27%, respectivamente, por lo
que se considera que estas variaciones, incluso cuando son minimas, afectan los resultados
del modelo. Los parametros se pueden evaluar conjuntamente a través de un andlisis de
incertidumbre y obtener una modelacion confiable con un mejor ajuste con respecto a las
series observadas. Por otra parte, esta seleccion comprende parametros que son dificiles de
estimar debido a la complejidad y variabilidad de la cobertura superficial en un contexto
urbano y comtinmente usados con cierta incertidumbre en la modelacion (Sun et al., 2014;
Butts et al., 2004; Wan & James 2002).

7.3 Incertidumbre de los pardmetros hidraulicos de calibracion del modelo

El andlisis de incertidumbre de los pardmetros hidroldgicos del modelo 1D se realizo
con las técnicas de andlisis GLUE, AMALGAM, LHS y NSGA2. Se generaron muestras de
2000 conjuntos de parametros aleatorios, para diferentes casos, es decir conjuntos con ocho
parametros hidraulicos para el Eventol y Evento 2 de precipitacion y cada una de las
técnicas mencionadas.
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El punto de referencia utilizado para la calibracion multi parametro es el J373 de donde
se toman en cuenta los tirantes en el cauce del rio Sabinal generados por cada uno de los
eventos de precipitacion. De acuerdo con la metodologia, se calcularon las distribuciones
de los conjuntos de parametros hidroldgicos de modelacion usando diferentes medidas de
verosimilitud (IAd, ENS, L y R?). La distribucion a priori de los conjuntos de parametros se
considera como una distribucién uniforme, al iniciar el andlisis, ya que solo se conoce el
rango aplicacion de los parametros, por lo cual se considera que todos tienen la misma
probabilidad de ocurrencia.

7.3.1 Analisis de incertidumbre con técnica GLUE

7.3.1.1 Distribucion de parametros usando 1Ad

En el analisis llevado a cabo con la técnica GLUE, usando la medida de verosimilitud
IAd, se encontraron IAd entre el 0.29 y 0.83 tomando en cuenta los 2000 conjuntos de ocho
parametros hidrologicos, esto para el Evento 1 de precipitacion. Asimismo, para las series
de tirantes generadas por el Evento 2 se encontraron IAd entre 0.30 y 0.76. Estos resultados
los podemos observar en la Ilustracion 7.3 e Ilustracion 7.4. Las ilustraciones indican la
existencia de valores de pardmetros con alta eficiencia, cercanos a 1, permitiendo el ajuste
de los resultados de modelacion a los datos observados.
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Ilustracion 7.3 Distribucion de conjuntos de parametros usando IAd y técnica GLUE, para el Evento 1.
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Ilustracién 7.4 Distribucion de conjuntos de pardmetros usando IAd y técnica GLUE para el Evento 2.
7.3.1.2 Distribucién de parametros usando ENS

Los resultados mostrados en la Ilustracion 7.5 e Ilustracion 7.6 corresponden al uso de
la técnica GLUE y la medida de verosimilitud ENS. Por lo tanto, en las distribuciones de
parametros se encontraron ENS entre -10.65 y -0.029 para los 2000 conjuntos de ocho
parametros hidroldgicos, Evento 1 de precipitacién. Asimismo, para las series de tirantes
generadas por el Evento 2 se encontraron ENS entre -9.28 y -1.24 para los pardmetros
hidroldgicos. Estos valores de eficiencia, por debajo de cero, indican el poco ajuste de los
resultados de las modelaciones con respecto a los datos observados.
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Ilustracién 7.5 Distribucién de conjuntos de parametros usando ENS y, técnica GLUE para el Evento 1.
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Ilustracién 7.6 Distribucion de conjuntos de pardmetros usando ENS y, técnica GLUE para el Evento 2.

7.3.1.3 Distribucién de parametros usando L

En cuanto al analisis llevado a cabo usando la medida de verosimilitud L, se
encontraron valores de L entre 0.00 y 0.06 tomando en cuenta los 2000 conjuntos de ocho
parametros hidrologicos, esto para el Evento 1 de precipitacion. Asimismo, para las series
de tirantes generadas por el Evento 2 se encontraron valores de L pequefios cercanos a
cero. Estos resultados los podemos observar en la Ilustracion 7.7 e Ilustracion 7.8. Estos
valores de eficiencia muestran el poco ajuste de las modelaciones a los datos de

hidrometria.
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Ilustracion 7.7 Distribucién de conjuntos de pardmetros usando L y, técnica GLUE para el Evento 1.
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Ilustracién 7.8 Distribuciéon de conjuntos de pardmetros usando L y, técnica GLUE para el Evento 2.

7.3.1.4 Distribucion de parametros usando R?

Los resultados mostrados en la Ilustracion 7.9 e Ilustracion 7.10 corresponden al uso de

la técnica GLUE y la medida de verosimilitud R2 Por lo tanto, en las distribuciones de
parametros se encontraron valores de R? entre 0.03 y 0.93 para los 2000 conjuntos de ocho
parametros hidrologicos, Evento 1 de precipitacion. Asimismo, para las series de tirantes
generadas por el Evento 2 se encontraron valores de R? entre 0.05 y 0.75 para los
parametros hidroldgicos. Al igual que con la medida de verosimilitud IAd, se encontraron
valores de R? que indican la existencia de pardmetros que ajustan los resultados de las

modelaciones a los datos hidrométricos.
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Ilustracion 7.9 Distribucion de conjuntos de pardmetros usando R? y, técnica GLUE para el Evento 1.
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Tlustracién 7.10 Distribuciéon de conjuntos de pardmetros usando R? y, técnica GLUE para el Evento 2.

7.3.2 Analisis de incertidumbre con téchica AMALGAM
7.3.2.1 Distribucion de parametros usando 1Ad

En el analisis llevado a cabo con la técnica AMALGAM, usando la medida de
verosimilitud IAd, se encontraron valores entre el 0.30 y 0.83 tomando en cuenta los
conjuntos de ocho pardmetros hidroldgicos, esto para el Evento 1 de precipitacion.
Asimismo, para las series de tirantes generadas por el Evento 2 se encontraron IAd entre
0.28 y 0.75. Estos resultados los podemos observar en la Ilustracion 7.11 e Ilustracion 7.12.
Las ilustraciones indican la existencia de valores de pardmetros con alta eficiencia,
cercanos a 1, permitiendo el ajuste de los resultados de modelacion a los datos observados.
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Ilustracién 7.11 Distribucion de conjuntos de parametros usando IAd y técnica AMALGAM para el Evento 1.
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Tlustracién 7.12 Distribucién de conjuntos de parametros usando IAd y técnica AMALGAM para el Evento 2.

7.3.2.2 Distribucién de parametros usando ENS

Los resultados mostrados en la Ilustracion 7.13 e Ilustracion 7.14 corresponden al uso
de la técnica AMALGAM vy la medida de verosimilitud ENS. Por lo tanto, en las
distribuciones de pardmetros se encontraron ENS entre -10.73 y -0.32 para los 2000
conjuntos de ocho parametros hidroldgicos, Evento 1 de precipitacion. Asimismo, para las
series de tirantes generadas por el Evento 2 se encontraron ENS entre —8.73 y -1.29 para los
parametros hidrologicos. Estos valores de eficiencia, por debajo de cero, indican el poco
ajuste de los resultados de las modelaciones con respecto a los datos observados.
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Ilustracion 7.13 Distribucion de conjuntos de parametros usando ENS y técnica AMALGAM para el Evento 1.
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Ilustracién 7.14 Distribuciéon de conjuntos de parametros usando ENS y técnica AMALGAM para el Evento 2.

7.3.2.3 Distribucién de parametros usando L

En cuanto al analisis llevado a cabo usando la medida de verosimilitud L, se
encontraron valores de L entre 0.00 y 0.06 tomando en cuenta los 2000 conjuntos de ocho
parametros hidrologicos, esto para el Evento 1 de precipitacion. Asimismo, para las series
de tirantes generadas por el Evento 2 se encontraron valores de L pequefios cercanos a
cero. Estos resultados los podemos observar en Ilustracion 7.15 e Ilustraciéon 7.16. Estos
valores de eficiencia muestran el poco ajuste de las modelaciones a los datos de

hidrometria.
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Ilustracién 7.15 Distribucion de conjuntos de parametros usando L y técnica AMALGAM para el Evento 1.
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Ilustracién 7.16 Distribuciéon de conjuntos de parametros usando L y técnica AMALGAM para el Evento 2.

7.3.2.4 Distribucion de parametros usando R?

Los resultados mostrados en la Ilustracion 7.17 e Ilustracion 7.18 corresponden al uso
de la técnica AMALGAM vy la medida de verosimilitud R? Por lo tanto, en las
distribuciones de pardmetros se encontraron valores de R? entre 0.04 y 0.94 para los
conjuntos de ocho parametros hidrolégicos, Evento 1 de precipitacion. Asimismo, para las
series de tirantes generadas por el Evento 2 se encontraron valores de R? entre 0.06 y 0.73
para los pardmetros hidrologicos. Al igual que con la medida de verosimilitud IAd, se
encontraron valores de R? que indican la existencia de pardmetros que ajustan los
resultados de las modelaciones a los datos hidrométricos.
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Tlustracién 7.17 Distribucién de conjuntos de pardmetros usando R? y técnica AMALGAM para el Evento 1.
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Ilustracién 7.18 Distribucién de conjuntos de parametros usando R? y técnica AMALGAM para el Evento 2.

7.3.3 Analisis de incertidumbre con técnica LHS

7.3.3.1 Distribucion de parametros usando 1Ad

En el analisis llevado a cabo con la técnica LHS, usando la medida de verosimilitud
IAd, se encontraron valores entre el 0.30 y 0.83 tomando en cuenta todos los conjuntos de
ocho pardmetros hidroldgicos, esto para el Evento 1 de precipitacién. Asimismo, para las
series de tirantes generadas por el Evento 2 se encontraron IAd entre 0.28 y 0.76. Estos
resultados los podemos observar en la Ilustracion 7.19 e Ilustracion 7.20. Las ilustraciones
indican la existencia de valores de parametros con alta eficiencia, cercanos a 1, permitiendo
el ajuste de los resultados de modelacion a los datos observados.
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Ilustracion 7.19 Distribucion de conjuntos de parametros usando IAd y técnica LHS para el Evento 1.

58



Universidad Nacional Auténoma de México 2017

10 20 10 20
MinRate, Dekay,

Ilustracién 7.20 Distribucién de conjuntos de parametros usando IAd y técnica LHS para el Evento 2.

7.3.3.2 Distribucion de pardmetros usando ENS

Los resultados mostrados en la Ilustracion 7.21 e Ilustracidon 7.22 corresponden al uso
de la técnica LHS y la medida de verosimilitud ENS. Por lo tanto, en las distribuciones de
parametros se encontraron ENS entre -11.27 y -0.25 para los conjuntos de ocho pardmetros
hidrologicos, Evento 1 de precipitacion. Asimismo, para las series de tirantes generadas
por el Evento 2 se encontraron ENS entre -9.56 y -1.04 para los parametros hidrolégicos.
Estos valores de eficiencia, por debajo de cero, indican el poco ajuste de los resultados de
las modelaciones con respecto a los datos observados.
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Ilustracion 7.21 Distribucién de conjuntos de parametros usando ENS y técnica LHS para el Evento 1.
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Ilustracién 7.22 Distribucién de conjuntos de parametros usando ENS y técnica LHS para el Evento 2.

7.3.3.3 Distribucion de pardmetros usando L

En cuanto al analisis llevado a cabo usando la medida de verosimilitud L, se

encontraron valores de L entre 0.00 y 0.06 tomando en cuenta todos los conjuntos de ocho
parametros hidrologicos, esto para el Evento 1 de precipitacion. Asimismo, para las series
de tirantes generadas por el Evento 2 se encontraron valores de L pequefios cercanos a
cero. Estos resultados los podemos observar en la Ilustracion 7.23 e Ilustracion 7.24. Estos
valores de eficiencia muestran el poco ajuste de las modelaciones a los datos de

hidrometria.
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Ilustracion 7.23 Distribucién de conjuntos de parametros usando L y técnica LHS para el Evento 1.
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Tlustracion 7.24 Distribucién de conjuntos de parametros usando L y técnica LHS para el Evento 2.

7.3.3.4 Distribucién de parametros usando R2

Los resultados mostrados en la Ilustracion 7.25 e Ilustracion 7.26 corresponden al uso
de la técnica LHS y la medida de verosimilitud R2 Por lo tanto, en las distribuciones de
parametros se encontraron valores de R? entre 0.03 y 0.93 para los 2000 conjuntos de ocho
parametros hidrologicos, Evento 1 de precipitacion. Asimismo, para las series de tirantes
generadas por el Evento 2 se encontraron valores de R? entre 0.06 y 0.73 para los
parametros hidroldgicos. Al igual que con la medida de verosimilitud IAd, se encontraron
valores de R? que indican la existencia de parametros que ajustan los resultados de las
modelaciones a los datos hidrométricos.
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Ilustracion 7.25 Distribucién de conjuntos de parametros usando R? y técnica LHS para el Evento 1.
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Ilustracién 7.26 Distribuciéon de conjuntos de pardmetros usando R? y técnica LHS para el Evento 2.

7.3.4 Analisis de incertidumbre con técnica NSGA2

7.3.4.1 Distribucion de parametros usando 1Ad

En el andlisis llevado a cabo con la técnica NSGA2, para las series de profundidades
generadas por el Evento 1 de precipitacion, se encontraron IAd entre el 0.30 y 0.83 para los
2000 conjuntos de ocho parametros hidrologicos, Ilustracion 7.27. Asimismo, para las series
de tirantes generadas por el Evento 2 de precipitacion se encontraron IAd entre 0.30 y 0.78
para los pardmetros hidroldgicos, Ilustracion 7.28. Las ilustraciones indican la existencia de
valores de parametros con alta eficiencia, cercanos a 1, permitiendo el ajuste de los
resultados de modelacion a los datos observados.
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Tlustraciéon 7.27 Distribucién de conjuntos de pardametros usando IAd y técnica NSGA2 para el Evento 1.
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Ilustracién 7.28 Distribucién de conjuntos de parametros usando IAd y técnica NSGA2 para el Evento 2.

7.3.4.2 Distribucién de parametros usando ENS

Los resultados mostrados en la Ilustracion 7.29 e Ilustracion 7.30 corresponden al uso
de la técnica NSGA?2 y la medida de verosimilitud ENS. Por lo tanto, en las distribuciones
de parametros se encontraron ENS entre -10.07 y -0.35 para los conjuntos de ocho
parametros hidroldgicos, Evento 1 de precipitacién. Asimismo, para las series de tirantes
generadas por el Evento 2 se encontraron ENS entre -9.56 y -0.78 para los pardmetros
hidroldgicos. Estos valores de eficiencia, por debajo de cero, indican el poco ajuste de los

resultados de las modelaciones con respecto a los datos observados.
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Ilustracion 7.29 Distribucion de conjuntos de parametros usando ENS y técnica NSGA2 para el Evento 1.
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Tlustracién 7.30 Distribuciéon de conjuntos de parametros usando ENS y técnica NSGA?2 para el Evento 2.

7.3.4.3 Distribucion de pardmetros usando L

En cuanto al analisis llevado a cabo usando la medida de verosimilitud L, se
encontraron valores de L entre 0.00 y 0.06 tomando en cuenta todos los conjuntos de ocho
parametros hidrologicos, esto para el Evento 1 de precipitacion. Asimismo, para las series
de tirantes generadas por el Evento 2 se encontraron valores de L cercanos a cero. Estos
resultados los podemos observar en la Ilustraciéon 7.31 e Ilustracién 7.32. Estos valores de
eficiencia muestran el poco ajuste de las modelaciones a los datos de hidrometria.
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Ilustracién 7.31 Distribucion de conjuntos de parametros usando L y técnica NSGA?2 para el Evento 1.
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Tlustracién 7.32 Distribucion de conjuntos de parametros usando L y técnica NSGA?2 para el Evento 2.

7.3.4.4 Distribucion de parametros usando R?

Los resultados mostrados en la Ilustracion 7.33 e Ilustracidon 7.34 corresponden al uso
de la técnica NSGA2 y la medida de verosimilitud R2. Por lo tanto, en las distribuciones de
parametros se encontraron valores de R? entre 0.03 y 0.93 para los 2000 conjuntos de ocho
parametros hidrologicos, Evento 1 de precipitacion. Asimismo, para las series de tirantes
generadas por el Evento 2 se encontraron valores de R? entre 0.06 y 0.87 para los
parametros hidroldgicos. Al igual que con la medida de verosimilitud IAd, se encontraron
valores de R? que indican la existencia de pardmetros que ajustan los resultados de las

modelaciones a los datos hidrométricos.
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Ilustracién 7.33 Distribucion de conjuntos de parametros usando R? y técnica NSGA2 para el Evento 1.
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Ilustracion 7.34 Distribuciéon de conjuntos de parametros usando R? y técnica NSGA2 para el Evento 2.

7.3.5 Analisis de distribucién de los parametros

Los resultados mostrados en las distribuciones de los pardmetros, con las medidas de
verosimilitud IAd, ENS, L y R? presentaron diferentes valores y comportamientos. En el
caso de las distribuciones derivadas de los cuatro métodos de analisis de incertidumbre,
GLUE (Hlustracion 7.3, Tlustracion 7.4, Ilustracion 7.9 e Ilustraciéon 7.10), AMALGAM
(llustracion 7.11, Tlustracion 7.12, Tlustracion 7.17 e Ilustracion 7.18), LHS(Ilustracion 7.19,
[ustracion 7.20, Iustracion 7.25 e Iustracion 7.26), NSGA2 (Ilustracion 7.27, Iustracion
7.28, Ilustracidn 7.33 e Ilustracion 7.34) y medidas de verosimilitud IAd y R? se encontraron
valores altos de eficiencia mayores >0.60 para los ocho pardmetros. Ademas de lo anterior
se identifico que el comportamiento de la nube de datos del pardametro Nimperv, el de
mayor indice de sensibilidad, tiene forma de curva con una parte ascendente y una
descendente; en la parte ascendente y una parte de la descendente se identifican los
parametros con mayor eficiencia y para estos valores en el eje de las abscisas el rango de
los valores que ajustan mejor los resultados de la modelacién a los datos observados. Por
otro lado, para los siete pardmetros restantes la forma de la distribucion es una nube
rectangular uniforme, lo que revela que no hay un rango de los valores de pardmetros
donde no se aprecien las mejores estimaciones verosimilitud. Lo anterior demuestra el
concepto de equifinalidad (Beven & Binley, 1992), ya que mas de un conjunto de ocho
parametros es capaz de reproducir el tirante de flujo registrado. En contraste, los
resultados obtenidos para los cuatro métodos de andlisis de incertidumbre usando las
medidas de verosimilitud ENS y L simulan no ser favorables ya que presentaron valores
negativos y cercanos a cero respectivamente. Por lo tanto, es importante realizar el andlisis
de incertidumbre con diferentes medidas de verosimilitud, ya que en ocasiones es posible
encontrar valores que no pueden ser considerados como eficientes como con alguna de
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estas medidas (cercanos a cero y negativos), lo que lleva a descartar un conjunto de
parametros para la calibracion que en realidad permite un buen ajuste a los tirantes
observados.

De acuerdo con lo anterior, a continuacion, se presentan la comparacion entre los
valores obtenidos de las medidas de verosimilitud para los conjuntos de parametros
obtenidos por los cuatro métodos de andlisis de incertidumbre.

Comparacion de resultados de medidas de verosimilitud, GLUE
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Ilustracion 7.35 Comparacion de resultados de medidas de verosimilitud obtenidas del Evento 1 por el método
GLUE, a) IAd contra ENS, b) IAd contra L, c) IAd contra R?, d) R? contra ENS, e) R? contra L y f) ENS contra L.
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Ilustracion 7.36 Comparacion de resultados de medidas de verosimilitud obtenidas del Evento 2 por el método
GLUE, a) IAd contra ENS, b) IAd contra L, c) IAd contra R?, d) R? contra ENS, e) R? contra L y f) ENS contra L.
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Comparacién de resultados de medidas de verosimilitud, AMALGAM
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Ilustracion 7.37 Comparacion de resultados de medidas de verosimilitud obtenidas del Evento 1 por el método
AMALGAM, a) IAd contra ENS, b) IAd contra L, c) IAd contra R?, d) R? contra ENS, e) R? contra L y f) ENS

contra L.
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Tlustracién 7.38 Comparacién de resultados de medidas de verosimilitud obtenidas del Evento 2 por el método
AMALGAM, a) IAd contra ENS, b) IAd contra L, c) IAd contra R?, d) R? contra ENS, e) R? contra L y f) ENS
contra L.
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Comparaciéon de resultados de medidas de verosimilitud, LHS
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Tlustraciéon 7.39 Comparacién de resultados de medidas de verosimilitud obtenidas del Evento 1 por el método
LHS, a) IAd contra ENS, b) IAd contra L, c) IAd contra R?, d) R? contra ENS, e) R? contra L y f) ENS contra L.
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Tlustraciéon 7.40 Comparacién de resultados de medidas de verosimilitud obtenidas del Evento 2 por el método
LHS, a) IAd contra ENS, b) IAd contra L, c) IAd contra R?, d) R? contra ENS, e) R? contra L y f) ENS contra L.
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Comparacion de resultados de medidas de verosimilitud, NSGA2
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Ilustracion 7.41 Comparacion de resultados de medidas de verosimilitud obtenidas del Evento 1 por el método
NSGA?2, a) IAd contra ENS, b) IAd contra L, c) IAd contra R? d) R? contra ENS, e) R? contra L y f) ENS contra
L.
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Ilustracion 7.42 Comparacion de resultados de medidas de verosimilitud obtenidas del Evento 2 por el método
NSGA?2, a) IAd contra ENS, b) IAd contra L, c) IAd contra R?, d) R? contra ENS, e) R? contra L y f) ENS contra

L.

La comparacién de los valores de las medidas de verosimilitud, para los cuatro
métodos de andlisis de incertidumbre presentaron resultados interesantes, pero similares.
Por lo tanto para el Evento 1 y 2 los mejores valores de IAd son de 0.83 y 0.76
respectivamente mientras que R? tiene valores de 0.97 y 0.87, que son valores similares con
diferencia maxima 0.14; ahora bien analizando los 2000 valores indican una correlacion
lineal positiva entre ellos, ver panel c¢ de la Ilustracion 7.35, Ilustracion 7.36, Ilustracion
7.37, llustracion 7.38, Ilustracion 7.39, Ilustracion 7.40, Ilustracion 7.41 e Ilustracion 7.42.
Por otra parte, la correlacion lineal entre los valores de similitud de IAd o R? con ENS y L
es positiva en la altima parte respectivamente, ya que para valores de entre 0 — 1, para ENS
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encontramos valores negativos y para L encontramos valores entre 0 - 0.06, ver panel a, b,
d y e de las ilustraciones mencionadas anteriormente. A lo anterior los valores tanto para
IAd o R? como para ENS o L, indica que los cuatro criterios evaltan el mismo
comportamiento, pero con una cantidad diferente entre sus valores.

7.4 Bandas de confianza

La Tabla 7.2 muestra, para cada una de las técnicas, el nimero de series de tirantes
producidos por las realizaciones derivadas del andlisis de incertidumbre de los parametros
del modelo, que satisfacen las condiciones de aceptar solo aquellas con el valor de medida
de verosimilitud mayor o igual a 0.60 y que estén dentro de una banda de confianza. De
acuerdo con las ilustraciones, ver Tabla 7.2, el modelo es capaz de generar series de tirantes
dentro de la banda de confianza del 95% y descartar aquellas series de tirantes que se
encuentran fuera de los limites de banda superior e inferior, y que tienen un bajo
rendimiento del conjunto de pardmetros que ajustan la serie a los datos observados. Es de
mencionar que solo se presenta resultados de las medidas de verosimilitud IAd y R? ya
que estas cumplen con las condiciones mencionadas, descartandose asi valores de ENS y L.

Tabla 7.2 Ntimero de series de tirantes dentro de la banda de confianza del 95%.

Método de Analisis de incertidumbre

Evento GLUE AMALGAM LHS NSGA?2 Ver

IAd 693 630 699 1208 Tlustracion 7.43

1 ITlustraciéon 7.45
R2 647 597 627 1095 Tlustracién 7.47

Tlustracion 7.49

IAd 225 204 209 102 Tlustracién 7.44

5 Tlustraciéon 7.46
R2 158 148 149 74 Tlustracion 7.48

Tlustraciéon 7.50

En los subtemas siguientes se muestran las ilustraciones de las bandas de confianza de
95% obtenidas para cada uno de los métodos de analisis de incertidumbre, las medidas de
verosimilitud IAd y R? y para los Eventos 1y 2.
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7.4.1 Bandas de confianza del 95% con téchica GLUE
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Ilustracién 7.43 Banda de confianza del 95% para Evento 1, técnica GLUE, (a) IAd y (b) R2.

i [ Modetacken Wodelaciin
‘ Banc de 95% ‘ Banda de 95%

5
4

E

[

£

@

- |

"2

1
00 500 1000 1500 2000 2500 DD 500 1000 1500 2000 2500

Tiempo, minutos

Tiempo, minutos

(a) (b)

Ilustracion 7.44 Banda de confianza del 95% para Evento 2, técnica GLUE, (a) IAd y (b) R2
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7.4.2 Bandas de confianza del 95% con técnica AMALGAM
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Ilustracion 7.45 Banda de confianza del 95% para Evento 1, técnica AMALGAM, (a) IAd y (b) R2
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Ilustracion 7.46 Banda de confianza del 95% para Evento 2, técnica AMALGAM, (a) IAd y (b) R2
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7.4.3 Bandas de confianza del 95% con técnica LHS
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Ilustracién 7.47 Banda de confianza del 95% para Evento 1, técnica LHS, (a) IAd y (b) R2
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Ilustracion 7.48 Banda de confianza del 95% para Evento 2, técnica LHS, (a) IAd y (b) R2
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7.4.4 Bandas de confianza del 95% con técnica NSGA2
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Ilustracion 7.49 Banda de confianza del 95% para Evento 1, técnica NSGAZ2, (a) IAd y (b) R2
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Ilustracion 7.50 Banda de confianza del 95% para Evento 2, técnica NSGA2, (a) IAd y (b) R2
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7.5 Comparaciony calculo de ARIL

En relacion con las Ilustraciones mostradas anteriormente, en la Tabla 7.3, Tabla 7.4,
Tabla 7.5 y Tabla 7.6 se presentan los valores obtenidos de la banda de confianza del 95%,
valores de IAd y R? de los conjuntos de parametros hidrolégicos para calibracion, con
mejor rendimiento; ademads del calculo de ARIL para el andlisis de incertidumbre que fue
realizado para los cuatro métodos. El valor de ARIL crece y decrece de acuerdo al nimero
de observaciones dentro de la banda de confianza calculada. Por lo tanto, la combinacion
de un valor de ARIL bajo y un ntimero grande de observaciones, dentro de la banda de
confianza de 95%, puede indicar el mejor rendimiento de la relacion método y modelo (Jin
et al., 2010), es decir, GLUE, AMALGAM, LHS y NSGA2 y el modelo LLE.

Tabla 7.3 Eficiencias encontradas con IAd por las técnicas de analisis de incertidumbre, GLUE y AMALGAM.

Técnica de analisis de incertidumbre

Evento GLUE AMALGAM
Conjunto IAd ARIL Conjunto IAd ARIL
1 276 0.8298 0.5342 365 0.8302 0.4976
272 0.7482 0.2182 886 0.7506 0.1743

Tabla 7.4 Eficiencias encontradas con R? por las técnicas de analisis de incertidumbre, GLUE y AMALGAM.

Técnica de analisis de incertidumbre

Evento GLUE AMALGAM
Conjunto R? ARIL Conjunto R? ARIL
1 138 0.9386 0.4221 704 0.9367 0.4333
272 0.7557 0.1787 927 0.7296 0.1525

Tabla 7.5 Eficiencias encontradas con IAd por las técnicas de analisis de incertidumbre, LHS y NSGA2.

Técnica de andlisis de incertidumbre

Evento LHS NSGA2
Conjunto IAd ARIL Conjunto IAd ARIL
1 81 0.8337 0.5575 1439 0.8313 0.5246
2 1875 0.7616 0.1927 253 0.7391 0.1743

Tabla 7.6 Eficiencias encontradas con R? por las técnicas de analisis de incertidumbre, LHS y NSGA2.

Técnica de analisis de incertidumbre

Evento LHS NSGA2
Conjunto R? ARIL Conjunto R? ARIL
1 993 0.9284 0.4294 620 0.9256 0.4307
2 1467 0.7308 0.1791 840 0.7091 0.1727
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La Tabla 7.7, Tabla 7.8, Tabla 7.9 y Tabla 7.10 presentan los valores 6ptimos para los
ocho parametros estimados con cada una de las cuatro técnicas de andlisis de
incertidumbre implementadas (GLUE, MALGAM, LHS y NSGA2).

Tabla 7.7 Conjuntos de parametros 6ptimos de calibracién del modelo, obtenidos de GLUE con IAd y R2.

C. de pardmetros Nimperv Nperv Simperv Sperv PctZero MaxRate_fa MinRate_fe Decay_k

optimo
Evento 1 C276 0.011 0.099 6.957  10.258  0.024 126.937 20.509 23.693
Evento 2 C272 0.003 0.028 8.196 18.31 34.558 108.512 11.575 21.037
Evento 1 C138 0.016 0.154 9236  5.163  11.705 133.861 24.446 29.971
Evento 2 C272 0.003 0.028 8.196 18.31  34.558 108.512 11.575 21.037

Tabla 7.8 Conjuntos de parametros 6ptimos de calibracién del modelo, obtenidos de AMALGAM con IAd y R2.

C.d amet
€ parametros Nimperv Nperv Simperv Sperv PctZero MaxRate_fa MinRate fe Decay_k

optimo
Evento 1 C365 0.018 0.05 9.424 4524 5252 30.317 20.378 4.08
Evento 2 C886 0.002 0.162 8.374  10.205 18.536 85.891 18.369 7.172
Evento 1 C704 0.024 0.014 834 13544 38496 186.534 4.551 18.11
Evento 2 C927 0.008 0.188 8456  3.382 7473 50.436 14.964 25.421

Tabla 7.9 Conjuntos de parametros 6ptimos de calibracién del modelo, obtenidos de LHS con IAd y R

.d amet
€. de parametros Nimperv Nperv Simperv Sperv PctZero MaxRate_fa MinRate fe Decay_k

optimo
Evento 1 C81 0.017 0.143 9.685 9.943  26.424 82.524 15.945 2.734
Evento 2 C1875 0.002 0.116 3.393  12.657 19.517 39.903 15.413 27.236
Evento 1 C993 0.02 0.18 5741 12532 16.468 182.852 22.75 17.6
Evento 2 C1467 0.007 0.055 7.928 4832  41.756 154.1 12.468 17.346

Tabla 7.10 Conjuntos de parametros 6ptimos de calibraciéon del modelo, obtenidos de NSGA2 con IAd y R

C.d amet
¢ parametros Nimperv Nperv Simperv Sperv PctZero MaxRate_fa MinRate_fe Decay_k

optimo
Evento 1 C1439 0.051 0.17 4709  13.828 58.405 86.348 24.213 17.989
Evento 2 C253 0.002 0.096 6476  10.069  98.694 17.206 15.566 4122
Evento 1 C620 0.026 0.143 9.366  18.035 57.581 176.579 5.044 28.177
Evento 2 C840 0.004 0.087 9.411 11.747 35.277 88.127 19.204 10.035
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7.6 Modelacion eventos de precipitacion con parametros 6ptimos

Una vez que los pardmetros dptimos para cada evento de tormenta se han identificado
con cada técnica de analisis de incertidumbre, cada evento de tormenta es modelado con
los parametros seleccionados para completar el andlisis y evaluar el rendimiento de los
resultados a través de los valores de EAP. Los resultados de la modelacién y el
rendimiento de las dos tormentas seleccionadas usando los conjuntos seleccionados de
GLUE, AMALGAM, LHS y NSGA2 se muestran en la Ilustracién 7.51 e Ilustracion 7.52. La
Tabla 7.11 y Tabla 7.12 muestran el EAP después del andlisis de incertidumbre para los
cuatro métodos utilizados, indicando que es posible encontrar un EAP promedio bajos
entre 19.36% y 30.24% en comparacion con la primera modelacién, sin haber realizado el
andlisis de incertidumbre para el Evento 1. Asi tambien se encuentran EAP maximos entre
84.11% y 43.28%. En el caso del Evento 2 se encontraron EAP mdaximos entre 454.41% y
317.68% y EAP promedios entre 38.31% y 31.11%. Es importante mencionar que se
encontroron valores de los EAP entre picos maximos, de la serie observada y modelada,
para el Evento 1 entre 83.11% y 32.25, mientras que para el Evento 2 entre 109.22% y 85.68
para el pico 1 y entre 62.32% y 50.15 para el pico 2, lo que indica una sobrestimacion de
los picos en las series de tirantes, estos valores representan los maximos y minimos de la
tablas referidas anteriormente.
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Ilustracion 7.51 Niveles tirante del rio Sabinal para (a) Evento 1 con conjuntos de parametros C276 y C138
obtenidos de GLUE, C365 y C704 obtenidos de AMALGAM, (b) Evento 1 con conjuntos de parametros C281y
C993 obtenidos de LHS, C1439 y C620 obtenidos por NSGA2.
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Ilustraciéon 7.52 Niveles de tirante del rio Sabinal para (a) Evento 2 con conjuntos de parametros C272 y C272
obtenidos de GLUE, C886 y C927 obtenidos de AMALGAM, (b) Evento 2 con conjuntos de parametros C1875
y C1467 obtenidos de LHS, C253 y C840 obtenidos por NSGA2.

Tabla 7.11 EAP de los conjuntos de pardmetros éptimos de calibracién del modelo, Evento 1 obtenidos con IAd

y R2.
, Medida de C.de EAP . EAP EAP Pico,
Método e . , promedio, L.
verosimilitud parametros o maximo, % %
(]
IAd 276 19.36 124.40 51.55
GLUE
R2 138 21.46 62.95 54.44
IAd 3 22.9 3.34 4.77
AMALGAM 6 > 6 >
R2 704 29.06 73.48 62.55
IAd 81 22.82 76.87 32.75
LHS
R? 993 28.13 89.59 83.11
IAd 1439 22.74 75.36 43.28
NSGA2
R? 620 30.24 91.91 64.31

Tabla 7.12 EAP de los conjuntos de pardmetros 6ptimos de calibracion del modelo, Evento 2 obtenidos con

IAdy R2.

EAP EAP EAP EAP

i Medida de C.de . . . .
Método e v , promedio, maximo, Pico 1, Pico 2,
verosimilitud parametros
% % % %
IAd 272 32.29 411.86 94.98 62.32
GLUE
R? 272 32.29 411.86 94.98 62.32
IAd 886 31.11 420.18 98.00 54.39
AMALGAM

R? 927 38.31 317.68 102.09 54.99

LHS IAd 1875 31.13 432.54 85.68 60.11

R? 1467 37.07 305.29 99.87 50.15

IAd 253 31.30 454.41 109.22 52.45

NSGA2

R? 840 34.94 410.52 102.06 55.91
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Los resultados de todos los eventos muestran que el nivel de error identificado por el
el error absoluto en porcentaje se atribuye principalmente a errores de desfase y volumen
al comparar las series temporales de tirantes de escurrimiento, modeladas y observadas,
como también se indica en Knight, Shamseldin (2006). Claramente, los valores maximos
del EAP se identifican en los instantes en los que se producen los escurrimientos pico; este
error se compensa con una mejor precision en la representacion de los escurrimientos bajos
en la serie de tiempo (menor EAP promedio). Se observa que dentro de la distribucion de
parametros se encontraron conjuntos de pardmetros en GLUE, AMALGAM, LHS y NSGA2
con IAd y R? mas bajo que los seleccionados, pero superiores al 60% y con EAP maximo
menor, proporcionando mejores series de tirantes con respecto a los escurrimientos pico,
pero estas aumentan el error de volumen en comparacion con las series observadas. El
resultado anterior también puede atribuirse al ajuste de parametros, como la n de
superficie impermeable, la velocidad maxima y la minima infiltracién, que inciden
directamente en la escorrentia de la cuenca urbana.

7.7 Validacion del modelo

El siguiente aspecto a revisar con respecto al analisis de incertidumbre es la validacién
del modelo con los eventos de precipitacion y con uno de los conjuntos de pardmetros
Optimos para la calibracion, seleccionados usando los métodos GLUE, AMALGAM, LHS y
NSGAZ2. El conjunto de pardmetros seleccionado fue C365, lo que genera un valor IAd del
83% para el Evento 1 y del 65% para el Evento 2, asi como el equilibrio entre el EAP
promedio y maximo; en otras palabras, el EAP bajo en volumen y el EAP maximo valido,
que representan los picos en las series de tirantes. De acuerdo con este analisis, los valores
de TAd fueron recalculados para los eventos 3 y 4 para verificar el desempeno de los
conjuntos de parametros para los eventos mencionados, ver Tabla 7.13, resultando en un
mejor desempenio que el conjunto de pardmetros seleccionado, con un IAd mayor a 0.85y
EAP promedio inferior al 25%, lo que asegura modelos confiables para diferentes eventos
de precipitacién y a su vez cumplir con el proposito del andlisis de incertidumbre. Del
mismo modo, el ajuste de la serie de tirantes para cada evento se muestra en la Ilustracion
7.53. Ademads, la Tabla 7.13 muestra el EAP entre picos maximos de la serie, que
representan el porcentaje de sobreestimacion de los picos en las series de tirantes.
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—Modelado —Modelado
4 — Observado 4 — Observado

Do 500 1000 1500 2000 2500 00 500 1000 1500 2000
Tiempo, minutos Tiempo, minutos
() (b)

Ilustracién 7.53 Validacién de niveles de tirantes del rio Sabinal usando el conjunto de parametros dptimo
C365 obtenido por AMALGAM. (a) Evento 3y, (b) Evento 4.

Tabla 7.13 EAP usando el mejor conjunto de parametros 6ptimos.

Evento EAP promedio, % EAP maximo, % EAP entre picos, % IAd
3 14.46 72.28 42.53 and 2.69 0.9329
4 24.81 178.02 35.95 and 38.80 0.8624

De acuerdo con los resultados observados de maximo EAP y EAP entre picos maximos
de tirante, estos son altos particularmente para los Eventos uno y dos. Cabe mencionar que
el EAP maximo se puede atribuir a la diferencia entre los picos de tirante de la series
modeladas y las series tirantes observadas, lo que lleva a la comparacion de valores bajos
con valores altos que generan EAP madaximos altos. Por otro lado, el EAP entre picos
maximos representa la estimacion inferior o superior de picos maximos, que se utilizan
regularmente en el andlisis y disefio de la infraestructura hidraulica. Por lo tanto, para este
estudio, ademas de la validacién con los pardmetros optimos con distribucion uniforme, se
propuso que la validacién tome en cuenta una distribuciéon no uniforme del parametro
Nimperv y preservar los siete parametros restantes del conjunto de pardmetros dptimos
(C365) ftijos, con el fin de reducir los picos sobre estimados en el modelado. Para la zona
urbana de Tuxtla Gutiérrez y el rio estudiado, se considerd que el C365 preserve su valor y
para las zonas periféricas, preservar siete parametros de C365 y el valor de Nimperv sea de
0,48 o0 0,32 en las zonas naturales de acuerdo con James (2005). La Tabla 7.14 muestra los
resultados de los cuatro escenarios de modelacion, donde se puede apreciar que para los
Eventos 1y 2 (Ilustracion 7.54), el EAP maximo y el EAP entre picos disminuyen y el EAP
promedio tiene un pequenio incremento. El Evento 3 (Ilustracion 7.55a) tiene un pequefio
decremento del EAP méaximo y EAP promedio y un aumento del EAP entre picos de
tirante en comparacion con la primera validacion. Finalmente, el evento cuatro (Ilustracion
7.55b) presenta un pequeno incremento en el EAP maximo y promedio; mientras que el
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EAP entre picos validacion disminuye para el primero y en el segundo pico aumenta. Por
lo tanto, se puede decir que ambas validaciones son fiables, pero la segunda tiene mejores
resultados de EAP, esto debido al uso de un Nimperv no uniforme que genera menos
escorrentia en las zonas naturales reflejadas en los picos decrecientes.

45 45
—Modelado —Modelado
4 —Observado 4 —Observado
35 15
3
E E
§25 [
£ T 25
g 2 g
2
e =
1 18
05 ‘Jl
0 oS . r
0 200 400 600 800 1000 1200 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Tiempo, minutos Tiempo, minutos
(a) (b)
Ilustracion 7.54 Validacion de niveles tirante del rio Sabinal usando distribucién no uniforme del parametro

Nimperv, para (a) Evento 1y, (b) Evento 2.
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Tlustracion 7.55 Validacién de niveles de tirante del rio Sabinal usando distribucion no uniforme del

parametro Nimperv, para (a) Evento 3 y, (b) Evento 4.

Tabla 7.14 EAP usando el mejor conjunto parametro optimo y distribucion no uniforme del parametro

Nimperv
Evento EAP promedio, % EAP Maximo, % EAP entre Picos, %
1 23.68 52.06 37.20
2 52.23 126.47 75.90 y 36.61
3 12.85 60.05 43.83y 3.62
4 29.31 183.83 32.67 y 45.89
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8 Conclusiones

El presente estudio es uno de los primeros esfuerzos realizados para resaltar la
importancia de aplicar técnicas de analisis de incertidumbre a la prediccion hidroldgica de
flujos en una cuenca urbana (Tuxtla Gutiérrez, Chiapas), mediante el uso de las técnicas
GLUE, AMALGAM, LHS y NSGA2 y una herramienta conocida de modelacion de
escurrimientos (SWMM). El modelo construido se implemento utilizando cuatro eventos
de precipitacion acumulada de 20.0 mm a 120.2 mm para asegurar la aplicabilidad y
fiabilidad del modelo para condiciones variables desde eventos menores hasta mayores,
que a su vez generaron los escurrimientos en la cuenca.

Una vez obtenidos los primeros resultados de escurrimientos dentro de la cuenca
urbana, se abord6 la calibracion del modelo. Por lo general los modelos lluvia -
escurrimiento hacen uso de parametros hidrologicos e hidrdulicos que pueden estimarse
por medio de la calibracidon. Este proceso es necesario para ajustar los resultados de la
modelacion a registros historicos de un punto de referencia, por medio de dichos
parametros que por lo regular no pueden ser medidos directamente en la zona de estudio.
A su vez la calibracion se realiza bajo el enfoque de sensibilidad e incertidumbre de los
parametros, ya que a pesar del ajuste de los resultados estos siempre serdn imperfectos e
inciertos. Por lo tanto, es necesario identificar aquellos pardmetros que generen menor
incertidumbre y errores de los resultados de la modelacion de escurrimientos.

8.1 Analisis de sensibilidad

En la modelacién el conocimiento detallado de la sensibilidad de los pardmetros es
significativo en cuanto a la comprensién del modelo, lo que permite realizar un analisis
profundo del proceso lluvia - escurrimiento. Este andlisis tiene como objetivo examinar el
cambio de los resultados de la modelacién con respecto al cambio del valor del parametro
en estudio y con ello separar los parametros influyentes de los no influyentes. De acuerdo
con lo anterior, en la metodologia planteada se incluyo el andlisis de sensibilidad de los
parametros hidrologicos e hidraulicos, de donde se obtuvieron las siguientes conclusiones:

1. Efectuar un andlisis de sensibilidad de los parametros que actian en el proceso de
modelacion antes del andlisis de incertidumbre es importante, ya que con ello se
determind, que los parametros mas influyentes en los resultados de la modelacion
lluvia - escurrimiento fueron los parametros hidroldgicos que representan las
caracteristicas del suelo y la interaccion con los niveles de escurrimiento en la superficie
de una cuenca urbana como lo es en primera instancia la n de Manning de superficie
impermeable, la maxima y minima velocidad de infiltraciéon y el almacenamiento en
depresiones con superficie permeable.
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2. El andlisis de sensibilidad debe ser realizado antes de cualquier proceso de
calibracion, partiendo de que cada cuenca urbana tiene condiciones diferentes; ademas
de la cantidad y calidad de los datos observados para la calibracion (hidrometria o
alturas de inundacion). Lo anterior es porque el orden de influencia de los pardmetros
en los resultados del modelo cambia de acuerdo con el punto fijado para la
comparacion.

8.2 Analisis de incertidumbre

Una vez analizada la sensibilidad de los pardmetros, los objetivos principales de esta
tesis son analizar y cuantificar la incertidumbre debida a los parametros y los errores
absolutos de los resultados de la modelacion, tirantes en el rio Sabinal dentro de la cuenca
urbana de Tuxtla Gutiérrez, Chiapas. Para cuantificar la incertidumbre se utilizaron cuatro
técnicas de andlisis con la finalidad de investigar la aplicabilidad de los mismos en el
modelo lluvia - escurrimiento (SWMM) y detectar los pardmetros Optimos para la
calibracion. Asi mismo se usaron diferentes medidas de verosimilitud para evaluar el
rendimiento de los parametros del modelo y adicionalmente una banda de confianza del
95 por ciento para clasificar y detectar los pardmetros &ptimos que generan menor
incertidumbre. Por lo tanto, en esta tesis los parametros Optimos son aquellos que al
calibrar el modelo producen los resultados con la incertidumbre y errores absolutos
minimos. A continuacion, se presentan las conclusiones referentes a la metodologia
planteada para el analisis de incertidumbre:

1. La modelacion de series de tirantes con conjuntos de pardametros sin un analisis
previo de incertidumbre podria conducirnos a errores absolutos en promedio cercanos o
mayores a 50 por ciento, como en el caso de estudio, donde para el Evento 2 fue de 44.01
por ciento.

2. El andlisis de incertidumbre muestra que los métodos GLUE, AMALGAM, LHS y
NSGA2 producen valores de verosimilitud o eficiencia aceptables para los pardmetros
que conducen a un buen rendimiento de los resultados de modelacion. La diferencia
entre la aplicacion de los métodos fue el tiempo de cdmputo, el cual fue menor para
GLUE, LHS, NSGA2 y mayor para AMALGAM.

3. El empleo de cuatro medidas de verosimilitud en el andlisis de incertidumbre
mostro la relacion entre las medidas que dieron como resultado valores menores o
cercanos a cero con aquellas que dieron rendimientos mayores a 0.30. Esta relacion
indicéd que se obtienen resultados de eficiencia diferentes para un mismo conjunto de
pardmetros Optimos, y que basarse solo en los resultados de una sola medida de
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verosimilitud lleva a una toma de decision inadecuada, por ejemplo, valor de IAd de
0.83 corresponde a un valor de ENS de -0.29 para el mismo conjunto de pardmetros. Lo
anterior muestra que existen medidas de verosimilitud que cuantifican mejor el
comportamiento promedio sin ser influenciados por valores extremos (minimos y
maximos en las series temporales de tirantes).

4. Con la metodologia empleada se obtienen conjuntos de pardmetros dptimos que
estan dentro de la banda de confianza del 95 por ciento, IAd y R2 mayor a 0.60 que
producen valores bajos de ARIL, lo que indica que la cantidad y calidad de los
resultados de modelacion obtenidos son cercanos al valor observado y que tanto GLUE,
AMALGAM, LHS y NSGA2 son eficientes para realizar andlisis de incertidumbre en
SWMM.

5. En cuanto los resultados finales del andlisis de incertidumbre se obtienen
modelaciones confiables, en este caso incertidumbres menores al 40 por ciento de los
conjuntos de parametros dptimos y error absoluto promedio menores al 30 por ciento de
las series de niveles de tirante, en el punto J373 que se ajusto al valor observado. Por lo
tanto, la cuantificacién de diferentes contribuciones de error permite la generacién de
predicciones de flujo mas confiables.

6. Esta investigacion muestra claramente las ventajas de implementar un analisis de
sensibilidad y de incertidumbre al modelar la respuesta lluvia-escurrimiento en paises
con datos escasos. El enfoque seleccionado es prometedor con respecto a la
identificaciéon de las distribuciones de los pardmetros posteriores y también esclarece la
agregacion de errores dentro de un marco de modelacion. Lo anterior minimiza la
subjetividad asociada con las predicciones, lo cual queda demostrado en la validacion.

8.3 Resumen

Esta tesis contribuye con una metodologia que representa un marco objetivo para el
analisis de incertidumbre en los resultados de la modelacion lluvia - escurrimiento.
Asimismo, la metodologia permite identificar los parametros y la certeza de los mismos en
los resultados de modelacion generados.

Lo anterior se realiza por medio de un analisis de sensibilidad que complementa al
analisis de incertidumbre, ya que con este el modelador puede decidir a qué parametros
poner mas atencidn en su aplicacion debido a su influencia y cuales se pueden proponer
sin perturbar los resultados de la modelacion. En cuanto al andlisis de incertidumbre, las
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cuatro técnicas propuestas demostraron ser eficientes y permitieron analizar y cuantificar
resultados de modelacion (tirantes) con incertidumbre (con diferentes medidas de
verosimilitud) y errores absolutos minimos. De lo anterior se concluye que el andlisis de
incertidumbre es una valiosa herramienta para encontrar los pardmetros 6ptimos para la
calibracién de los resultados de modelacién en cuencas urbanas.

Este trabajo, tiene su principal aportacion al estado del arte de analisis de
incertidumbre de drenaje urbano al sefalar que a pesar de la escasez de datos se puede
calibrar un modelo, con informacion suficiente en cantidad y calidad (espacial y temporal
de precipitacion e hidrometria, cuatro meses de informacion). Ademas, esta calibracion
adquiere la confiabilidad necesaria en la validacion de la mayoria de los eventos
analizados, es decir, no todos los eventos modelados se ajustan a los datos observados, esto
es debido a que parte de la incertidumbre se atribuye a las estaciones de medicion de los
datos de entrada y observados para la calibracion.

Finalmente, esta metodologia es importante porque permitird a los modeladores lidiar
con el problema de la disponibilidad de datos para la calibracion y con ello dar certeza a
los resultados de la modelacion para el analisis y disefio de infraestructura hidraulica,
mapas de peligro y riesgo, asi como planes integrales contra inundaciones en zonas
urbanas. Visto de forma practica el andlisis de incertidumbre en los modelos de drenaje
urbano se realiza con el propdsito de analizar y tomar alguna decisién en base a la
incerteza de los resultados obtenidos, es decir puede verse como el riesgo de usar un
resultado correcto o incorrecto que repercute en el costo de obras y planes para mitigar
problemas y danos provocados por una inundacion.
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