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RESUMEN

Una parte natural del ciclo hidrolégico son las inundaciones derivadas de los sistemas pluviales. Siendo, el peligro
natural mas frecuente y costoso, el que impacta habitualmente a la mayoria de los paises. En las ultimas décadas,
la frecuencia de eventos de inundacion ha aumentado a escala global y con ella las pérdidas econémicas. La zona de
estudio es la localidad de Fontibon ubicada en el occidente de la ciudad de Bogota D.C., una de las mas vulnerables
a inundacion debido a su geografia plana, con poca pendiente y baja capacidad para evacuar caudales. Este articulo
presenta el desarrollo de un modelo de regresion logistica para evaluar el riesgo de inundacion en la localidad de
Fontibon apoyado en informacion meteorolégica y registros de eventos de inundacion en un periodo de 21 afios (2000
al 2021). El modelo es altamente sensible con una capacidad de detectar presencias de inundacion del 96,15%, los
meses con mayor riesgo de inundacion son diciembre y enero y para octubre y diciembre del afio 2023 la probabilidad
de inundacion es mayor del 50%.
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ABSTRACT

A natural part of the hydrological cycle is flooding from storm systems, these being the most frequent and expensive
natural hazard that usually impacts most countries. Flood events have become more common worldwide in recent
decades, and economic losses have increased with them. The study area is Fontibon, a locality in the west of the city
of Bogota D.C., one of the most vulnerable to flooding due to its flat geography, with low slope and low flow evacuation
capacity. This article presents the development of a logistic regression model to assess the risk of flooding in the
Fontibdn locality supported by meteorological information and records of flood events over a period of 21 years (2000
to 2021). The model is highly sensitive with a flood detection capacity of 96.15%; the months with the highest risk
of flooding are December and January, and from October to December of the year 2023 the probability of flooding is
greater than 50%.

Keywords: Runoff, flood, plains and risk.
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Introduccion

Las inundaciones son calificadas como el desastre
natural mas desfavorable y significativo del mundo,
aproximadamente corresponden al 50% de las catastrofes,
por encima de hambrunas, sequias y epidemias (Douben,
2006). La presencia de eventos de inundacion se ha
elevado de manera acelerada, especialmente en areas
urbanas afectando el funcionamiento regular de los
sectores: social, economico, financiero, politico y entre
otros, donde los mas vulnerables son los habitantes de
bajos recursos (Benjamin, 2006).

El riesgo de inundacion es uno de los mas frecuentes e
impactantes sobre las poblaciones, se puede presentar
por diferentes causas como el manejo inadecuado de los
rios, la baja capacidad de los sistemas de alcantarillado,
la deforestacion, entre otros (IDIGER, 2022). Uno de
los principales factores que aumenta la amenaza por
inundacion corresponde al fendémeno de la lluvia, es
usual ver que en temporada de lluvias aumentan los
eventos de emergencias asociados a inundaciones
por encharcamiento (ldiger, 2022). Sumado a eso se
evidencian cambios significativos en la intensidad y
distribucion de las lluvias, asociados con la variabilidad
climatica y cambio climatico, que extienden los periodos
de inundacion, con tendencia a empeorar (Pinos, Timbe,
& Orellana, 2017).

Un proceso clave para la gestion del riesgo por
inundacion es el desarrollo de modelos de estimacion
y proyeccion del comportamiento hidrologico para
obtener una reduccion eficiente de este (Pinos, Timbe,
& Orellana, 2017). Se ha demostrado que los modelos de
gestion del riesgo en el mundo contando con criterios de
responsabilidad social y sostenibilidad permiten: tener un
mayor control de riesgo, contribuyendo a la planificacion
territorial, mitigacion de impactos negativos y analisis
de costo beneficio (Carla Rodriguez Cuesta, 2015). En
ese sentido la realizacion del presente articulo de
desarrollo de un modelo logistico, para evaluar el riesgo
por inundacion cobra importancia debido a que favorece
la identificacion y probabilidad de ocurrencia del evento
de inundacion para anticipar a los residentes de la zona.

Elementos conceptuales relevantes

El riesgo entendido como la combinacion de la
probabilidad de que se produzca un evento y sus
consecuencias negativas, provocando danos sociales,
ambientales y econémicos, depende de la confluencia
de factores de amenaza y vulnerabilidad (Meza, Corso, &
Soza, 2010). Al encontrarse en funcion de la amenazay la
vulnerabilidad, el riesgo puede disminuirse, aumentarse
o concretarse en una emergencia o desastre, con
consecuencias para la sociedad; lo que involucra que
el riesgo responde a dinamicas naturales y también

a dinamicas sociales que lo configuran y convierten
continuamente (Quintero Angel, Carvajal Escobar , &
Aldunce, 2012).

Para que se pueda entender el concepto de gestion del
riesgo, se debe tener claro la nocion de gestion integral
del riesgo la cual es el conjunto de elementos, medidas
y herramientas encaminadas a intervenir la amenaza
o la vulnerabilidad, con el proposito de disminuir
o mitigar los riesgos existentes (Oficina Federal de
Proteccion Civil, 2014). La gestion del riesgo tiene
como objetivo principal la prevencion y mitigacion de
un desastre. La gestion del riesgo actla mediante el
desarrollo de politicas preventivas que generalmente
suelen dar resultados a largo plazo disminuyendo de
manera significativa en desastres que estan por ocurrir
0 que inevitablemente ocurren (Omar Dario Cardona
Arboleda, 2008).

La mitigacion de riesgos es el proceso de desarrollo de
opciones y acciones que, al ser implementadas, mejoran
las oportunidades y reducen el impacto negativo o la
probabilidad de ocurrencia de un evento en particular.
La mitigacion de riesgos es el eje central de la gestion
de riesgos (Escuela Eurpoea por excelencia, 2021).
La experiencia sehala que son pocos los riesgos que
realmente se pueden eliminar. Gracias a las estrategias
de mitigacion de riesgos es posible aceptar y tolerar
riesgos, bajo un ambiente de seguridad (Jauregui,
Aversa, & Salas, 2017).

En los Ultimos afos se han presentado distintos modelos
y metodologias para evaluar el riesgo de inundacion, los
cuales son muy heterogéneos entre si y la gran mayoria
no incorporan una validacion explicita de los resultados,
presentando incertidumbres altas y contrastes que a
menudo llevan a cuestionar su calidad (Pinos, Timbe, &
Orellana, 2017). Sin embargo, a pesar de las limitaciones
en el conocimiento del medio y restricciones tecnologicas
que impiden las simplificaciones de los sistemas en
un modelo, amplias investigaciones buscan la mayor
aproximacion posible, lo que ha contribuido a mejorar la
gestion del riesgo por inundacion (Robert, 2000).

Un modelo de regresion logistica es un modelo
matematico que puede ser utilizado para describir la
relacion entre un conjunto de variables independientes
y una variable dicotomica Y (TIBC, 2022). La regresion
logistica resulta (til para los casos en los que se desea
predecir la presencia o ausencia de una caracteristica o
resultado segln los valores de un conjunto de predictores
(IBM, 2021). Es similar a un modelo de regresion lineal
pero esta adaptado para modelos en los que la variable
dependiente es dicotomica (Dos valores posibles ausencia
o presencia del evento de interés) (Moral Pelaez, 2014).
Los coeficientes de regresion logistica pueden utilizarse
para estimar la razon de probabilidad de cada variable
independiente del modelo (Moral Pelaez, 2014).
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La regresion logistica (RL) es uno de los instrumentos
estadisticos mas expresivos y versatiles de los cuales se
dispone para el analisis de datos. Su origen se remonta
a la década de los sesenta (Confield, Gordon y Smith
1961); su uso se universaliza y expande desde principios
de los ochenta debido, especialmente, a las facilidades
informaticas con que se cuenta desde entonces. En los
Gltimos anos se ha verificado una presencia muy marcada
de esta técnica, tanto en la literatura orientada a tratar
temas metodoldgicos como en los articulos cientificos
(Fiuza Pérez & Rodriguez Pérez, 2000).

Enfoques Existentes

Se observa una relacion directamente proporcional entre
los danos/costos socioeconémicos y las amenazas por
inundacion debido a que si incrementa una la otra también
lo hace, esto se presenta porque mas personas viven
en condiciones de vulnerabilidad ante estas (Venton &
Hansford, 2006 como se citd (Quintero-Angel et al., 2012).

Las medidas de gestion denominadas por Di Baldassarre
et al. (2015) “Efecto del Dique” son las predominantes
en Colombia para ejercer accion y respuesta ante las
inundaciones, las cuales no han sido muy efectivas, y se
le suma la falta de memoria histérica de la poblacion y la
ausencia de estudios especificos hidroclimaticos, fisicos
y ambientales de las zonas afectadas, haciendo que los
eventos de inundacion se repitan una y otra vez (Barrios
Diaz & Salazar Galan, 2018).

En lo que respecta a los modelos para la evaluacion
y prediccion de riesgo por inundacion estos son muy
heterogéneos incluyendo tantos procesos y variables
como sea posible (Robert, 2000), como: la duracion del
evento, la temperatura del agua, el tiempo de alerta, la
presencia de olas, la época del afo, el dia de la semana,
la hora del dia, la topografia, el tipo de propiedad en
riesgo y muchos otros factores (Pinos, Timbe, & Orellana,
2017). Que conllevan a diferentes interpretaciones
teniendo en cuenta la sensibilidad e incertidumbre.

Estado del Arte

A nivel global se evidencia que las mayores pérdidas
economicas consecuencias de las inundaciones
se producen en las
degradacion o destruccion de estructuras, deterioro del
contenido de las viviendas y comercios, costos del cierre
de negocios, fallos en los sistemas de abastecimiento
de servicios basicos, entre otros. El incremento de

zonas urbanas, provocando

pérdidas por inundaciones en los UGltimos afos ha
expuesto la necesidad urgente de mejorar la gestion de
este riesgo natural (Pinos, Timbe, & Orellana, 2017).

La gestion de riesgo en Colombia parte de un régimen
normativo que coordina las acciones gubernamentales y

territoriales que permite delegar funciones, sustentando
asi la gestion del riesgo en proyectos y estrategias a
corto, mediano y largo plazo desarrollados finalmente
por los departamentos, municipios y regiones del pais.
Entonces, entre los multiples niveles que se encargan
de la gestion del riesgo en Colombia se destaca como
actor principal al municipio. Dado que a nivel municipal
es donde se gestiona todo el desarrollo del territorio y
se generan las regulaciones para la distribucion de las
poblaciones (Alvarez, 2020).

De manera particular la localidad de Fontibon tiene un
“Plan Local de Gestion del Riesgo y Cambio Climatico”
(Consejo Local de gestion del Riesgo y Cambio Climatico,
2019) que va de la mano con el plan de gestion del
riesgo de Bogota que tiene como objetivo general “[...]
incrementar la capacidad del Distrito Capital para
confrontar el riesgo de desastres asociados con los
fenomenos naturales, socio naturales, tecnoldgicos,
biosanitarios y humanos no intencionales, y los efectos
del cambio climdtico, a través de la implementacion de
acciones de conocimiento, reduccion, manejo del riesgo,
mitigacion y adaptacién al cambio climadtico, que ayuden
con la seguridad, bienestar, la calidad de vida de las
personas, el desarrollo bajo en carbono y con capacidad
de adaptacion al clima” (IDIGER, 2018b). Actualmente
existe una caracterizacion de los escenarios de riesgo,
sin embargo no se evidencian la implementacion de
modelos para gestionarlos.

El objetivo general de este articulo es desarrollar un
modelo de regresion logistica para evaluar el riesgo por
inundacion en la localidad de Fontibdn, que permita
predecir los meses con mayor riesgo. Se escogen las
variables explicativas del fenomeno a través de la
informacion meteoroldgica a cargo del IDEAM, y el
registro de la presencia del evento otorgado por el
IDIGER en un periodo de tiempo del ano 2000 al 2021,
con ayuda del software R Studio se establece el modelo
(Ortiz, 2019).

Materiales y Métodos
Descripcion del Sitio de Investigacion

La zona de estudio es la localidad de Fontibdn ubicada en
la ciudad de Bogota distrito capital de Colombia (fig. 1),
cuenta con una extension territorial de 33.32 km? y una
poblacion de 424,038 habitantes (CLGR-CC, 2018), se
encuentra a proximidades de la cuenca de drenaje del rio
Fucha y el Aeropuerto Internacional El Dorado (TasLa I).
Es altamente propensa al evento de inundacion por su
geografia plana, alto indice de contaminacion y su clima
frio con abundantes lluvias (precipitacion promedio
anual de 1465 mm) (Weather Atlas, 2022) (Fernandez
Roa & Afanador, 2013). Ademas algunos de sus barrios se
encuentran por debajo de la cota del rio Bogota (Lozada
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Carvalho, 2021) y cuando este incrementa por causas
invernales se desborda o genera fuertes presiones sobre
los diques, lo cual puede romperlos (Consejo Local de
gestion del Riesgo y Cambio Climatico, 2019).

Recoleccion de Informacion

La informacion analizada en el articulo se solicita
a entidades oficiales y pertenece a las estaciones
meteorolodgicas instaladas en la localidad de Fontibon
a cargo del IDEAM que presentaron informacion
completa desde el afo 2000 a 2021 (esta informacion
es dada por el IDEAM de manera diaria y para el
modelo se transforma en informacion mensual) y
del IDIGER que registra en el mismo periodo de
tiempo los eventos de inundacion ocurridos en el
sector. A continuacion, se organiza la informacion
en una base de datos en Excel (Anexo 1 Base de
datos inicial) para ser procesada en el software R
Studio, contando con seis variables explicativas: ano,
mes, precipitacion, temperatura, humedad relativa
y pendiente. Sin embargo, variables cualitativas
explicativas como:
estructuras hidraulicas, topografia del terreno y
entre otras no son consideradas en el modelo debido
a que estas variables son categorizadas como ficticias
o subjetivas, que aumentan el AIC (Criterio de
Informacion Akaike el cual mide la calidad relativa de
un modelo estadistico) del modelo haciéndolo menos

cercania a rios o canales,

confiable y disminuyendo su capacidad de prediccion.

Es importante resaltar que las estaciones del IDEAM
cuentan con un valor significativo de incertidumbre:
debido al manejo de equipos por los operarios y/o la
suspension de estaciones por mantenimiento o dano. En el
caso de la estacion “El Dorado Catam AUT” se evidencia
ausencia de informacion, por eso se decide completar los
datos con el software Nasa Power, el cual permite obtener
informacion meteoroldgica satelital en una coordenada,
mes y afho determinado, evitando el descarte de datos por
parte del modelo y aumentando su representacion.

Andlisis de Informacién

El modelo del riesgo por inundacion en la localidad de
Fontibon determina la presencia y ausencia del evento
de inundacion, a nivel descriptivo se realizan diagramas
de caja (boxplot) con las variables cuantitativas para
determinar aquellas que aporten a la explicacion del
fenomeno, luego se realizan graficos de dispersion con
diferentes variables cuantitativas, desagregando entre
presencia o ausencia de inundacion; para encontrar la
relacion existente entre ellas y el evento estudiado.

Se disefia un modelo de regresion logistica con el fin
de encontrar la relacion entre la variable dicotomica
(riesgo de inundacion) y las variables independientes
(precipitacion,  temperatura, relativa,
pendiente del terreno y eventos de inundacion), se
utilizé el software R Studio, en el Anexo 2 Codigo de R
Studio se muestra la codificacion usada.

humedad

TasLa | - Caracteristicas de la zona de estudio localidad de Fontibon - Bogota D.C.

TasLe | - Study area characteristics, Fontibén - Bogotd D.C.

Caracteristicas Zona de Estudio
Poblacion 424,038 hab
Densidad Poblacional 127.26 hab/ha
Area 3332 ha
Suelo Urbano 3052 ha
Suelo Rural 0 ha
Suelo de Expansion Urbana 275.3 ha
Altitud 2550 msnm
. ; Rio Bogota, rio Fucha, quebrada San Antonio, Humedal Capellania y humedal del Meandro
Hidrologia
del Say.
Topografia Plana
Inclinacion Promedio 1.0% a -1.0%
Promedio Temperatura Alta 18.92 °C
Promedio Temperatura Baja 10.33 °C
Humedad Relativa Promedio 82.75%
Precipitacion Promedio Anual 1465 mm
Promedio Dias de lluvia Anual 305.4
ST Estaciones de Bombeo y Pondajes La Alameda, La Rivera y La Navarra, las cuales embalsan
Estructuras hidraulicas . . . . A
las aguas lluvias para depositarlas a través de plantas de bombeo al rio Bogota.
Eventos de inundacion del 2000 al 2021
P N 30
(Lamina de agua superior a 30 cm)

Fuente: (Alcaldia de Bogota, 2021), (Google Earth, 2022), (Weather Atlas, 2022), (Lozada Carvalho, 2021), (IDIGER, 2019) e (IDIGER, 2022).
Source: (Alcaldia de Bogotd, 2021), (Google Earth, 2022), (Weather Atlas, 2022), (Lozada Carvalho, 2021), (IDIGER, 2019) e (IDIGER, 2022).
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Fig. 1 - Ubicacion Zona de Estudio (Fuente mapas base de ESRI:
https://sites.google.com/site/seriescol/shapes?tmpl=%2Fsystem%2Fapp%2Ftemplates%2Fprint%2F&showPrintDialog).

Fig. 1 - Location Study Area (Data source ESRI base maps
https://sites.google.com/site/seriescol/shapes?tmpl=%2Fsystem%2Fapp%2Ftemplates% 2Fprint%2F&showPrintDialog).

Evaluacion del Riesgo por Inundacion a partir del Modelo
de Regresion Logistica

Para el modelamiento del riesgo por inundacion en una
zona de estudio especifica se tienen en cuenta diferentes
variables empiricas que se basan en la observacion y
ocurrencia del evento (Abraira, 2022).

. fid
Logit(m) = log (ﬁ) = Bo + PiXi + BoXoi + -+ BiXi

En ella, el Logit de la probabilidad de ocurrencia del
evento de inundacion , se iguala al predictor del modelo,
ademas surge el cociente: ( ad

=) el cual estd asociado
al riesgo de desarrollar el evento de interés (Ortiz, 2019)
(Poma & Mercedes, 2022) (DataScientest, 2021).

Para la estimacion, analisis del modelo e interpretacion
de los riesgos y probabilidades de inundacion se tienen
en cuenta los siguientes pasos:

Primer paso: Se calculan e interpretan las razones de Odds.
El Odds de un suceso es el cociente de sus probabilidades
de ocurrencia entre sus probabilidades de no ocurrencia,
bajo unas determinadas condiciones C, lo que permite in-
ferir cuando el riesgo aumenta o disminuye, los Odds ra-
tio oscilan entre 0 e infinito (Cardenas, 2015). Razones de
Odds mayores a uno (1) indican que aumentos en el pre-
dictor del modelo se asocian a incrementos en el riesgo y
probabilidad de inundacion mientras que, razones de Odds
menores a uno que indiquen disminuciones en el predictor
del modelo estan asociadas con disminuciones en el riesgo
y la probabilidad de inundacion (Ferre Jaén, 2019).
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Segundo paso: Se establece el punto de corte ¢ con el
método de Youden. Este punto de corte se establece
para identificar a partir de las probabilidades estimadas
, aquellos registros asociados a presencia de inundacion
(valores mayores al punto de corte) y aquellos asociados
a ausencia de inundacion (valores menores o iguales al
punto de corte). El indice se expresa como la suma de
sensibilidad y especificidad del test menos la unidad,
de esta manera una de las interpretaciones dadas a
los resultados del indice es la ganancia promedio de
certidumbre neta en la clasificacion de la presencia o
ausencia de un evento. Bajo el razonamiento anterior
se puede establecer que el indice toma valores entre
0y 1; siendo 1 un test perfecto y cero un test in(til
para detectar o descartar el evento de interés (Estrada
Alvarez, 2016) (Brage Escalona, 2020).

Tercer paso: A partir del punto de corte y los registros
reales de presencia o ausencia de inundacion se construye
la matriz de confusion, los verdaderos positivos, los falsos
positivos, los falsos negativos y los verdaderos negativos,
para establecer la sensibilidad y especificidad que:
permiten dar cuenta de un aspecto muy importante
del modelo, el cual es la capacidad que tiene para
discriminar. La sensibilidad cuantifica la capacidad de
detectar la condicion de interés cuando la misma se
encuentra presente y esta dada por la probabilidad de
tener un resultado positivo en presencia del evento.
La especificidad, por el contrario, da cuenta de la
capacidad que tiene el modelo para descartar el evento
cuando este es ausente (Estrada Alvarez, 2016) (Sergas,
2014) (Lee, 2019).

Cuarto paso: Con lo anterior se cuantifica la tasa de
falsos positivos (), y la tasa de falsos negativos (). Dado
que y estan relacionados entre si (a través del punto
de corte), suele ser costumbre reflejar esta relacion,
representando en el plano una curva, llamada curva
ROC (siglas en inglés Reciever Operating Charactetistic
curve), que relaciona el porcentaje de falsos positivos
del modelo “” (en el eje horizontal) con la sensibilidad
del mismo (en el eje vertical). La curva ROC permite
evaluar como se comporta el modelo para cada
punto de corte seleccionado y a partir de ella, es
factible deducir cual es el punto de corte dptimo, lo cual
permite dar representacion y clasificacion al modelo
(Estrada Alvarez, 2016) (Deride Silva, 2010).

Quinto paso: Se analiza la existencia de multicolinealidad
con el factor de inflacion de la varianza VIF. La
Multicolinealidad es la correlacion alta entre mas de
dos variables explicativas, lo cual no es un aspecto
deseable para el modelo ya que evidencia duplicidad
de informacion a nivel de las variables explicativas,
es posible que exista un nivel de correlacion entre las
variables explicativas del modelo; sin embargo no debe
ser alto (Uriel, 2022).

Validacion del modelo

La validacion del modelo de regresion logistica se realiza
con la evaluacion de la bondad de ajuste, en el presente
articulo se realiza con dos métodos:

Método McFadden Pseudo R el coeficiente de deter-
minacion, R?, se define como el porcentaje de varia-
cion de la variable respuesta que es explicado por el
modelo de regresion ajustado (Ruiz & Londofo, 2022),
los valores R? altos cercanos a 1 indican que una bue-
na parte de la variacion es explicada por el modelo
(IBM, 2022).

Método Homer-Lemeshow consiste en comparar los
valores previstos (esperados) por el modelo con los
valores realmente observados. Ambas distribuciones,
esperada y observada, se contrastan mediante una
prueba de 2. La hipdtesis nula del test de Hosmer-
-Lemeshow es que no hay diferencias entre los valores
observados y los valores pronosticados (la aceptacion
de esta hipotesis con un p-value mayor a 0,05 indi-
caria que el modelo se encuentra bien ajustado) (FBA
Estadistica I, 2012).

Resultados y Discusion

Varianza entre variables explicativas del riesgo por
inundacién segun presencia o ausencia del evento

En lo item de precipitacion se observa una diferencia
importante entre el comportamiento de la precipitacion
bajo la presencia y ausencia de inundacion, donde se
percibe que si la precipitacion es mayor a 100 mm es
mas probable que exista riesgo de inundacion (fig. 2).
Esta variable marca una diferencia importante para que
el evento ocurra.

En las variables de humedad relativa y temperatura,
las cajas son casi simétricas y se encuentran una al
lado de la otra para representar ausencia y presencia,
esto quiere decir que un rango en estas variables no
podria determinar la presencia o ausencia del riesgo
por inundacién, no son variables determinantes en el
modelo, debido a que en el caso de la temperatura un
rango entre 16 a 19 °C que es donde se encuentra la
mayor concentracion de datos, no podran definir donde
tendria el mayor riesgo por inundacion.

Se observan valores atipicos en las cajas de precipitacion,
temperatura y humedad relativa, pero revisando los
datos iniciales y el rango se evidencia que los valores
no son exagerados ni se encuentran fuera de contexto,
es importante resaltar la incidencia de la variabilidad y
cambio climaticos sobre estas variables, los cuales causan
valores extremos y poco triviales en ciertas temporadas
del ano. Ademas, se puede sumar las incertidumbres de
medicion y manipulacion de equipos.


https://economipedia.com/definiciones/coeficiente-de-correlacion-lineal.html
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Precipitacion (ausencia y presencia de eventos de inundacién)

Erasiotacion

usencia Presence
Inundacisn

Temperatura vs precipitacién (ausencia y presencia de eventos de inundacion)

Temperatura vs Precipitacion

Inuncacisn
- msenca
- Presenca

Preciptacion mensual

Humedad relativa (ausencia y presencia de eventos de inundacion)

- Inundacion

Variables explicativas combinadas segun presencia y
ausencia del evento de inundacion

En lo item de Afno VS Precipitacion no se evidencia
una diferencia marcada, debido a que en la mayoria
de los anos fue probable evidenciar una inundacion,
sin embargo en la variable de precipitacion se puede
observar que las presencias sefaladas con puntos de

Fig. 2 - Diagrama de cajas presencia y ausencia para las
variables precipitacion, temperatura y humedad relativa
(Fuente: elaboracion propia con la Interfaz R Studio, datos de las
estaciones meteorologicas de Bogota D.C. a cargo del IDEAM y de
los eventos de inundacion registrados en el IDIGER).

Fig. 2 - Presence and absence box diagram for the variables
precipitation, temperature, and relative humidity (Source:
drafted by authors with the R Studio Interface, data from
Bogotd D.C. weather stations managed by IDEAM and flood
events registered in IDIGER).

color azul se ven en mayor cantidad si esta es superior
a los 100 mm, por consiguiente se detalla ausencia de
inundacion, con precipitaciones bajas (fig. 3).

En los graficos que combinan la precipitacion vs tempera-
tura y la precipitacion vs humedad relativa, se evidencia
que la temperatura y humedad relativa no marcan una
diferencia sobre la ocurrencia del evento debido a que en

Fig. 3 - Graficos Combinados presencia y ausencia para las
variables precipitacion, temperatura, humedad relativa, afio y
mes (Fuente: elaboracion propia con la Interfaz R Studio, datos

de las estaciones meteoroldgicas de Bogota D.C. a cargo del
IDEAM y de los eventos de inundacion registrados en el IDIGER).

Fig. 3 - Combined presence and absence graphs for the variables
precipitation, temperature, relative humidity, year and month
(Source: drafted by authors with the R Studio Interface, data
from Bogotd D.C. weather stations managed by IDEAM and flood
events registered in IDIGER).
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bajas o altas temperaturas y humedades relativas puede
ocurrir una inundacion. Se especula que posiblemente a
mayor humedad relativa aumentan las probabilidades de
lluvia y como se evidencia las altas precipitaciones inci-
den directamente sobre el riesgo de inundacion.

Es importante resaltar que los datos meteorologicos
cuentan con una incertidumbre significativa que podria
estar afectando directamente los resultados del modelo.

Para la variable explicativa “pendiente del terreno”
no es representativo ilustrar el grafico debido a que no
varia en el periodo de 21 afios.

En la fig. 3 en las variables de precipitacion vs mes se
evidencia mayor ausencia del evento de inundacion en
los meses de febrero, junio y agosto.

El riesgo por inundacion puede aumentar por otros factores
que no se tienen en cuenta en la presente investigacion,
debido a la dificultad de medirlos cuantitativamente, por
ejemplo la capacidad de los sistemas de alcantarillado
y/o los desbordamientos de cauces.

Modelo logistico

. T
Logit(m) = Log (m) = Bo + B1X1i + B2Xai + B3 X3 + BajXaij

T
Logit(m) = Log (—) =429,6 + (—0,2106 * Afo) +
1-m
+(0,04094 = P) + (—0,11882 x HR) + (B4 * M)

Donde:

Variable Respuesta

Logit (77) = Logit de la probabilidad de que el evento de
Inundacion Ocurra.

T . Py
(m) = Riesgo de que ocurra el evento de Inundacion

Betas

B, =429,6

8, =-0,2106

B, = 0,04094
B,=-0,11882

84]. = Dependera del mes, enero=2,94, febrero=-14,77,
marzo=-0,067, mayo= 1,37, junio=0,80, julio=1,95,
agosto=0,91, septiembre=0,91, octubre=0,82,
noviembre=0,74 y diciembre=3,06.

Variables Explicativas

X,; = Aho en el afo

X,, = Precipitacion en el afio

X, = Humedad Relativa j en el afio
X, = Mes en el afo , mes

AIC= 141,01 (17 iteraciones)

El modelo logistico descarta las variables de temperatura
y pendiente debido a que no las encuentra representativas
y aumenta el valor del criterio de Akaike AIC (se considera
que cuando el AIC disminuye, mejor es el modelo).

Razén de Odds para medir el riesgo de inundacion
por variable

A medida que aumentan los afos el riesgo de inundacion
disminuye en un 19 %. Esto puede deberse al esfuerzo
de la ciudad por mejorar y controlar esta situacion que
trae problemas econémicos y sociales, al pasar de los
anos se evidencian acciones que contribuyen a disminuir
el riesgo por inundacion como: las obras civiles que
mejoran la capacidad de los canales, la recuperacion
hidraulica, adecuacion de los sistemas de alcantarillado
y entre otras.

Cuando se revisan las relaciones de Odds por meses se
evidencia que en febrero, marzo y abril existe un menor
riesgo de inundacion que en los meses restantes, de
mayo a enero el riesgo de inundacion es mayor al 100%
(TasLa ).

TasLa Il - Razén de Odds.
TasLe Il - Odds Ratio.

Variables Razén de Odds % Riesgo

Ao 0,8101 19
Enero 19,059 1805,9
Febrero 0,000 100
Marzo 0,9345 6,55
Abril 0,000 100
Mayo 3,941 2941
Junio 2,2342 123,42
Julio 7,027 602,7
Agosto 2,488 148,8
Septiembre 2,503 150,3
Octubre 2,275 127,5
Noviembre 2,103 110,3
Diciembre 21,36 2036
Precipitacion 1,041 41
Humedad Relativa 0,828 17,2

Se evidencia que el mayor riesgo de inundacion se
presenta en el mes de diciembre con un valor de 2036%,
esto puede deberse a la precipitacion y a que es el mes
con mas eventos de inundacion registrados por el IDIGER,
es un mes vulnerable y al cual debe prestarse atencion
para generar estrategias de adaptacion y mitigacion.

Cuando aumenta la precipitacion el riesgo de inundacion
aumenta en 4,1% y cuando aumenta la humedad relativa
el riesgo de inundacion disminuye en un 17,2%. El cambio
de estas variables climaticas interfiere en el riesgo de
inundacion, y se encuentra relacion con la variabilidad
climatica, debido a que el régimen de precipitacion
se ve directamente afectado por el aumento de la
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humedad relativa y la temperatura, porque mas
calor equivale a mas energia en la atmosfera, lo cual
supone el aumento del vapor de agua y la actividad del
sistema, contribuyendo a los fenomenos extremos con el

incremento de precipitacion.
Sensibilidad y Especificidad
Se observan los resultados de la Curva ROC la cual

representa la sensibilidad y especificidad del modelo
(fig. 4).

Grafico Curva ROC

True posiive rate
v

o e AuC= 09

False positive rate.

Fig. 4 - Curva ROC (Curva de Operacion Relativa) (Fuente:
elaboracion propia con la Interfaz R Studio, datos de las
estaciones meteorologicas de Bogotd D.C. a cargo del IDEAM y
de los eventos de inundacién registrados en el IDIGER).

Fig. 4 - ROC Curve (Relative Operation Curve) (Source: drafted
by authors with the R Studio Interface, data from Bogotd
D.C. weather stations managed by IDEAM and flood events

registered in IDIGER).

El punto de corte del modelo es de 0,094, lo cual indica
que las probabilidades estimadas por encima de ese punto
son presencia y por debajo ausencia (Tasta Ill). A partir
de esto se genera la TasLa Il donde en las filas se tiene
la presencia y ausencia; estimada por el modelo bajo la
seleccion del punto de corte y en las columnas a partir de
los datos recolectados. Con esto se observa lo siguiente:
los verdaderos positivos son igual a 25, los verdaderos
negativos son igual a 184, quiere decir que el modelo
clasifico estas ausencias y presencias adecuadamente
seglin los datos registrados. Por el otro lado se tienen
54 falsos positivos donde el modelo los clasifico como
presencia y eran ausencia, y 1 falso negativo el cual
clasifico como ausencia pero era presencia.

Tasea lll - Punto de Corte, Conteo de ausencia y presencia,
Sensibilidad y Especificidad del Modelo.

TasLe lll - Cutoff Point, Absence and Presence Count, Sensitivity

Con lo anterior se calcula la sensibilidad y especificidad
del modelo la cual indica que tan bueno es este para
detectar presencias y ausencias respectivamente.
Entonces se tiene que el modelo es altamente sensible
con una capacidad de detectar presencias de un 96,15%
y ausencias de un 77,31%. Por ende el modelo predice
de mejor manera la presencia del evento, entonces
cuando el modelo predice la presencia de inundacion
existe una probabilidad del 96,15% de que si haya una
inundacion. En cambio cuando predice la ausencia no es
tan confiable porque existe una probabilidad del 22,69%
de que si se presente el evento de inundacion y este no

fue detectado por el modelo.

En la fig. 4 curva ROC donde se resumen los valores
de especificidad (eje y) y sensibilidad (eje x) con el
punto de corte ¢, arroja un valor del area bajo la curva
AUC=0,90 lo cual lo califica como un modelo “muy
bueno” para clasificar el evento hidrometeorolégico
extremo de inundacion (Tasta IV). En este caso existe una
buena capacidad del modelo para clasificar la presencia
y ausencia de las condiciones necesarias para que se
presente una inundacion.

TasLa IV - Clasificacion del Modelo.
TasLe IV - Model Classification.

AUC Interpretacion
0,5-0,6 Malo
0,6-0,75 Regular
0,75-0,9 Bueno
0,9-0,97 Muy Bueno
0,97-1 Excelente

Entonces se puede decir que con precipitaciones
mayores a 100 mm existe una alta probabilidad de que
se inunden barrios de la localidad de Fontibdon y que el
modelo prediga la presencia del evento, ademas de que
en los meses de enero, julio y diciembre existe un alto
riesgo de que se presente el evento de inundacion.

Ajuste del Modelo

A continuacion, se muestra el ajuste del modelo por los
métodos de PSeudo R? y Hosmer and Lemeshow (TasLa V):

TasLa V - Ajuste del Modelo.
TasLe V - Model Fit.

Ajuste del Modelo

and Specificity of the Model. Pseudo R? ‘ 0,346 - df=15
Punto de corte 0,09498187 Hosmer and Lemeshow ‘ X?=7,3041 - df=8 - p-value=0,5042
Estimada/Realidad Ausencia Presencia
Ausencia/Falsos 184 1
Presencia/Verdaderos 54 25 Con el método de Pseudo R?, el modelo presenta un
Especificidad 0,7731 ajuste de 0,34 no es un valor bueno, debido a que entre
Sensibilidad 0,9615 mas cercano a 1 el ajuste del modelo es mejor, pero
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se resalta que el valor tampoco se encuentra cercano
a cero, aunque segun el ajuste del modelo por este
método refleja que no es bueno para predecir. Sin
embargo, con el método de Hosmer and Lemeshow el
x?=7,30 y p-value=0,5042, indican lo siguiente: x? cuenta
con un valor pequeno y p-value es un valor considerado
alto debido a que es mayor de 0,05, que relaciona
buenos resultados en la bondad de ajuste del modelo,
permitiendo razonar que es un buen modelo predictivo,
a su vez este ajuste de modelo es recomendado para
modelos como el de la investigacion que combina
variables continuas y categoricas.

Se presenta el grafico con los valores ajustados donde
se evidencia levemente la tendencia a una funcion
logaritmica (fig. 5).

Gréfico de Precipitacion con valores ajustados

Fig. 5 - Grafico de Precipitacion con valores ajustados
(Fuente: elaboracion propia con la Interfaz R Studio, datos de
las estaciones meteoroldgicas de Bogota D.C. a cargo del IDEAM
y de los eventos de inundacion registrados en el IDIGER).

Fig. 5 - Precipitation graph with adjusted values
(Source: drafted by authors with the R Studio Interface, data
from Bogotd D.C. weather stations managed by IDEAM and
flood events registered in IDIGER).

Multicolinealidad

Se calcula la multicolinealidad que existe entre las
variables explicativas del modelo (Tasta VI):

TasLa VI - Cdlculo de Multicolinealidad, Factor VIF.

TasLe VI - Multicollinearity Calculation, VIF Factor.

Variables Factor VIF
AfRo 1,414
Mes 1,053
Precipitacion 2,079
Humedad Relativa 1,583

En la TasLa VI se calcula la multicolinealidad del modelo
entre las variables explicativas con el coeficiente VIF,
el cual arroja valores entre 1,053 a 2,079, los cuales no
son mayores a 10 indicando que no existe problema de

multicolinealidad entre las variables, esto quiere decir
que la correlacion entre variables no es exacta ni fuerte,
por ende no son redundantes en el modelo y explican
fendmenos diferentes.

Utilidad en la gestion del riesgo

El modelo logistico permite predecir a través de los
anos y por mes la probabilidad de inundacion. En el
presente articulo se realiza el calculo para el afo 2023,
sin embargo, este puede proyectar otros afos futuros.

Se debe tener en cuenta lo siguiente: para la
precipitacion y humedad relativa, de la cual no se tienen
valores conocidos se proyectan a través del promedio
multianual de los 21 afos analizados, para establecer un
comportamiento.

Para el calculo de la probabilidad se utiliza la siguiente
formula, la cual esta relacionada con el modelo
establecido, ejemplo mes de enero:

1
= 1 + ¢-(429,6+(<0,2106+A10)+(0,04094+P)+(—0,11882+HR) +(f4+-M)

T

1
= 1 4+ e—(429,6+(-0,2106+2023)+(0,04094+43,99)+(—0,11882+75)+(2,94)

m

1

T= T e 06D

1
=T+ 184

m = 0,35

Con lo anterior se establece la probabilidad de inundacion
para el afo 2023 (TasLa VII), donde se tiene lo siguiente:

TasLa VII - Valores de precipitacion, humedad relativa, B4 para
los meses y calculo de la probabilidad de inundacion
para el ano 2023.

TasLe VII - Precipitation values, relative humidity, 84 for the

months and calculation of the probability of flooding
for the year 2023.

pror:edio progridio 84 | Probabilidad
Enero 43,99 75,00 2,94 0,35
Febrero 59,71 73,11 14,77 0,15
Marzo 103,54 76,49 -0,07 0,20
Abril 143,37 80,30 0,47
Mayo 109,05 80,33 1,37 0,46
Junio 87,91 78,33 0,80 0,21
Julio 77,12 76,13 1,95 0,41
Agosto 68,39 74,03 0,91 0,18
Septiembre 77,49 72,99 0,91 0,26
Octubre 129,95 78,49 0,82 0,59
Noviembre 119,41 82,31 0,74 0,35
Diciembre 83,86 79,28 3,06 0,65
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Para octubre y diciembre la probabilidad es mayor
del 50%, son meses de alto riesgo y vulnerables a la
inundacion en la localidad de Fontibdn, se tiene que en
estos meses existe el doble de probabilidad de inundacion
que en febrero, marzo, junio, agosto y septiembre, esto
contribuye a anticiparse al riesgo y tener un calculo
aproximado del comportamiento futuro, para establecer
planes de choque, a su vez deben enfocarse en meses
con probabilidades que se acercan al 50% porque esto
indica que meses como abril, mayo, julio, octubre y
diciembre, tienen la mitad de posibilidad de inundarse,
la cual es considerable.

Con la estimacion de la probabilidad del riesgo, se
debe proceder a la prevencion y reduccion de este.
Preparando a las comunidades sobre el potencial riesgo
en ciertos meses del ano y anticiparse a lo que se pueda
proyectar en anos futuros.

Conclusiones

La variable explicativa mas significativa del modelo es
la precipitacion, debido a que con lluvias mayores a 100
mm el riesgo de inundacién puede aumentar en un 4,1%,
ademas se evidencia en los diagramas de cajas y graficos
combinados que se marca una varianza y diferencia
entre la presencia y ausencia del evento de inundacion.

Se evidencia que el riesgo de inundacién en la localidad
de Fontibon aumenta considerablemente en el mes de
diciembre, de igual manera en todos los meses se presenta
riesgo por inundacion, excepto en febrero, marzo y abril
los cuales también se identifican por bajas precipitaciones.

El modelo de riesgo de inundacion se clasifica como
“muy bueno” seglin su sensibilidad y especificidad para
detectar las condiciones necesarias en que se presenta
un evento hidrometeoroldgico extremo de inundacion.
Ademas, su ajuste de bondad con el método Hosmer and
Lemeshow es igualmente bueno.

Los residuales que no se pueden explicar en el modelo,
se deben a otras variables que no se tuvieron en cuenta
debido a su dificultad de medicion y expresion de
manera cuantitativa, entre las cuales cabe mencionar
el desbordamiento de cauces, el abastecimiento y
capacidad del sistema de alcantarillado, los coeficientes
de escorrentia y entre otros, que posiblemente podrian
mejorar la prediccion del modelo.

El modelo no presenta problemas de multicolinealidad,
haciendo referencia que la correlacion entre variables
no es alta, por ende, las variables no explican el mismo
fendmeno y no son redundantes.

El calculo de probabilidad proyectado por afo, es de
gran utilidad para anticiparse a situaciones futuras y
fortalecer la reduccion y el mecanismo de respuesta
ante los eventos de inundacion.
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