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4 ANALISISESTADISTICO. SMULACIONES

M. M. Astiz; A. Garciay R. Ortiz (2

L a aproximacion estadistica es a veces la Unica herramienta que tenemos para describir un
fendmeno, a ella acudimos cuando solo disponemos de datos experimentales y no de un
modelo deter minista, por ello algunosladefinencomo laformalizacion de laignorancia. La
estadistica nunca nos va a poder contestar las preguntas basicas de lagestion de desastres:
el donde, cuando y como. Sin embargo, dado el escaso conocimiento que tenemos del
comportamiento de la mayor ia de los volcanes, muchas veces solo " jugamos con ellosa los
dados’ y la Unica manera que tenemos de estimar |o que vamos a perder en la partida es
haciendo estadistica (Arafiay Ortiz, 1993). No olvidemos tampoco que en la sociedad actual
la estructura econémica se basa en invertir, ganar o perder y todo €llo en un tiempo lo méas
breve posible. Por €llo, el saber 1o que nosva a costar € volcan en los proximos afios tiene
cadavez masinterésy aello se dedican intensivamente las grandes compafiias de segur os.
En este capitulo tratamos algunos aspectos de esta aproximacion al anélisis del riesgo
volcanico. Una introduccién amplia sobr e estadistica puede encontrar se en Rios, 1977.

Durante siglos se estudiaron cientificamente fendOmenos que daban origen a situaciones
deterministas o causales en que las condiciones o causas determinan perfectamente los
resultadosoefectos. Parael estudio cientifico de los fendbmenosdeter ministas se hace pr eciso
el registro y constatacion de ciertas per manencias. En el caso de fendmenos aleatorios estas
permanencias o regularidadesapar ecenal considerar un gran nimer o de pruebas. La nocion
de probabilidad como valor limite ideal de estas regularidades es la base del modelo
apropiado para el estudio de éstos fendmenos. Por tanto, € calculo de probabilidades, puede
definir se como el modelo matemético de las regularidades que se observan en las seriesde
frecuencias correspondientes a fendmenos aleatorios. Uno de los objetivos del calculo de
probabilidadeses deter minar distribucionesque puedan servir de modelos alos variadismos
fendmenos aleatorios que se presentan en las ciencias experimentales. El estudio de un
volcan puede consider ar ssunfendmeno de estetipo si se trata de predecir cuando vaaentrar
en erupcion o se trata de evaluar la zona en la que se va a producir un determinado daio.
Dicho estudio se puede iniciar suponiendo que el comportamiento estadistico de un volcan
sigue una digtribucionbinomial. Sea un experimento aleatorio Sy consider emos en relacion
con é un suceso A (éxito) y e contrario nA (fracaso). Supongamos que

P(A)=p, P(MA)=q=1-p

Si se hace un cierto nimero n de pruebas sucesivas, independientes y en las mismas
condiciones, se define un espacio de probabilidad en el que se puede definir la variable
aleatoria binomial:

£ = Nimero de éxitos en el suceso considerado
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Un suceso con r éxitosy n - r fracasos tiene como probabilidad:
pl’ qn—r

Ahorabien, lasor denacionesposiblesdelas n posibilidades son las per mutacionesn-ariascon
repeticion de ambas, luego la probabilidad buscada ser&:

- - nl z 02
P(E=r) = ————T m-n1T £ ¢

Estaeslallamada distribucion binomial o de las pruebas r epetidas, cuyo nombre proviene de
gue estas probabilidades son lostérminos del desarrollo binémico:

pto==) (“] p “q= =

J.'-Dr

Lafuncién dedistribucion seré&:

Fix)=), [ﬁ) PP

Sin embar go, es frecuente que se presenten en la préctica situaciones en que se aplica la
distribucion binomial con p muy pequefio y n(nimero de pruebas o extension de la muestra)
grande. Entoncesla probabilidad se obtiene con € paso al limite cuando n tiende ainfinito,
de la digribucién binomial. Asi, se obtiene la distribucién de Poisson, que también es
susceptible de representar conbuena aproximacion el fendmeno real consider ado. Llamando
A =np, tenemos entonces que la probabilidad es
oy = AT -
p(i=xr) = =T e

Esta distribucién se aplica frecuentemente cuando se trata de un fendmeno de probabilidad
muy pequefia en cada obser vaciény tratamos de obtener probabilidades P, de que ocurra un
suceso un numero k de veces en un conjunto de un nimero grande de observaciones. Si
consideramos una sucesion en el tiempo de sucesos aleatorios que tienen lugar eninstantes
iguales de tiempo, tenemos que considerar la ley de probabilidad de una variable aleatoria
gue da €l niumero de sucesos al variar t. La probabilidad P,(t) de k sucesos enel intervalode
tiempot viene dada por

-at AL ¥
kl

Pk[t) =p

Esta eslallamada ley de Poisson de parametro t.
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Supongamos que un experimento fisico se repite un nimero N de veces y que cada vez
contamos € niumer o de sucesos en un intervalo delongitud t. SeaN, el nUmero de veces en
gue se han observado k sucesos

N = ND+N1+. QNN +Nk+‘ “an

El nimero total de sucesosen losN experimentos es

N +2N,t3N,t. .. ... =T

y T/N esel promedio. S N es grande

N« NP,
y por tanto
T« NAL
dedonde
Na L
Nt

Esto permite obtener , aproximadamente, A de las observaciones, es decir, estimar y
calcular luego las probabilidades con este A y comparar con los posterior es experimentos.

4.1. HISTORIA ERUPTIVA

El saber cuando sera la préxima erupcidn esla primera pregunta que se nos hace cuando se
nos pregunta por un volcan. Sin embar go, aunque a corto plazo las técnicas de seguimiento
nos permitan conocer si el volcan estd en un periodo tranquilo o no, a largo plazo solo
podemos utilizar una aproximacion estadistica, basada en € conocimiento de sus erupciones
histéricas, y en muchos casos solo a partir de los datos aportados por las técnicas
geocronoldgicast. Sin embargo, € error que presentan los datos geocr onolégicos hace que
estos sean dificilmente compatibles con las dataciones histéricas de las er upciones. Pero son
muy pocos los volcanes en los que podamos disponer de un catélogo de erupcioneshistéricas

1 Unandiss mas completo del comportamiento estadistico de los vol canes se puede encontrar
enRiegyo Volcanicode Arafiay Ortiz recogido en €l libro Nuevas TendenciasenVolcanologiaeditado
por € CSIC en 1993. También en Elementos de Volcanologia, editado por la Casa de los Volcanes
del Cabildo de Lanzarote (Diez Gil 1992) se recogen varios articulos que tratan € tema.
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gue super en los pocos miles de afios. En general, nos encontraremos con sélo unos pocos
centenares de afios de historia.

La mayoria de los volcanes entran en erupcion de forma irregular. El intervalo de tiempo
transcurrido entre dos er upcionesse conoce como tiempo de r eposoy andlogamente el tiempo
de erupcion corresponde a la duracién de la misma. Cuando se trabaja con volcanes que
presentan er upcionesfr ecuentes, segur amente dispondr emos de mas de una docena de ellas
perfectamente datadas. En tal caso, podemos aplicar € siguiente método para tratar de
recongtruir la historia eruptiva del volcan: se construye una tabla con las fechas de las
erupcionesy secalculael tiempo de reposo (g emplo tomado de Kovach, 1995, datos en De
la Cruz-Reynay Sanchez, 1994):

HISTORIA ERUPTIVA DEL POPOCATEPETL
Afio erupcion Tiempo dereposo

1519
1530 11
1539 9
1542 3
1548 6
1571 23
1592 21
1642 50

1664-67 22-25
1697 30-33
1720 23

1802-04 82-84
1920 118-116
1995 75

Seguidamente podemos construir una segunda tabla, calculando & nimero de veces que el
volcan ha permanecido mas de un determinado tiempo sin entrar en erupcion. Esta
distribucion en muchos volcanesresponde a una forma del tipo (distribucién de Poisson):

log(N) = a-pt



ANALI SI' S ESTADI STI CO VOLCANI CO. SI MULACI ONES. 103

Estaexpresiéon esequivalentealaley de Gutember g-Richter que nos daladigtribuciénde las
magnitudesde lossismos que se producenenunadeter minada region. Debemos recor dar que
este tipo de distribucionesparte de lahipétesis de que el fendmeno notiene memoria, esdecir
es independiente del tiempo. La ocurrencia de una erupcion es independiente de cuando
ocurrié laanterior y esta idénticamente distribuida.

HISTORIA ERUPTIVA i
DEL POPOCATEPETL
N AT B
18— -|-+
13 3 i .
12 6 . A
10 9 G
§ +
9 11 > +
8 21 |
7 22
6 23
1 1 T 1 | 1 | |
5 30 . - : i
4 50 afios de reposo
3 75 Figura 4-1 NUmero de veces que el periodo de
2 82 reposo ha superado un tiempo dado
1 118

En & gemplo que estamos consider ando obtenemos un valor para p de 0.0202 afios™. S un
volcan responde bien a una distribucion de este tipo, podemos utilizar la expresion de la
distribucién de Poisson para obtener la probabilidad de que ocurran n erupciones en un
intervalo de tiempo At:

P(n) =

{BAE)® oxp (-pAtL)

con el valor de B podemos calcular cuales son las probabilidades de que en veinte afios no
ocurraerupcion P(0), una P(1) o dos erupciones P(2):

P(0)=066 P(1)=027 P(2)=0.05
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Valorespequeios para 3 correspondena probabilidades muy altas de que no ocurra ninguna
erupcion en un inmediato futuro. La probabilidad de que no ocurra una erupcion en €
intervalo de tiempo At viene dada por:

exp (-pAt)

y la probabilidad de que ocurraes:
1 - exp (-BAL)

L amentablemente, lamayor parte de los volcanesy especialmente |los maspeligr osos entran
en erupcidén muy pocas veces, por 1o que no es posible conocer exactamente los afios en que
ocurrieron un numero suficiente de erupcionespara que el valor 3 obtenido sea significativo.
Ademas, los volcanes son sistemas deterministas, que presentan sus ciclos eruptivos,
condicionados por los procesos de alimentacion y de evolucion magmatica. Como € emplo
vamos a repetir el mismo andlisis pero ahora con el Colima, volcan carecterizado por
emplazar en su crater domos cuya evolucion origina diver sas fases explosivas (datos en De
la Cruz-Reynay Sanchez 1994)

HISTORIA ERUPTIVA DEL COLIMA
Afio erupcion Tiempo dereposo

1560

1576 16
1585 9
1590 5
1606 16
1622 16
1690 68
1771 81
1795 24
1806 11
1818 12
1869 51
1872 3
1886 14
1889 3
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1890 1
1893 3
1903 10
1908 5
1909 1
1913 4
1991 78
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HISTORIA ERUPTIVA DEL .
COLIMA 1
N At T
=
g .
1 21 s
=
3 19 o 10
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L a
5 15 £
s
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9 13 .
10 12 .
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11 11 g 20 4 60 80 100
19 10 afos de reposo
14 9 Figura 4-2 El andiss gréfico deladistribucionde los
interval os de reposo del volcan Colima muestra dos
16 8 gjustes distintos seglin se consideren todos los datos
24 5 osolo losintervalos de reposo menoresde 20 afios.
Este comportamiento es muy frecuente en muchos
o1 4 volcanes, dificultando, cuando no imposibilitando, €
68 3 tratamiento estadlistico de la actividad volcanica
78 2
81 1

Condderando como validos dos ajustes, uno que incluya todos los intervalos de reposo
disponibles (de 1 a 81 afios)y otro solo los menor es de 30 afios, obtenemos valores def3 de
0.0298y 0.0628. L as probabilidadesdetener unaerupcionen20 afios varianentre 0.45y 0.71
segun sea €l valor def elegido.

El periodo de retorno, que se define como el periodo medio entre eventos idénticos, se
determina facilmente a partir del nUmero de erupciones de un mismo tipo y € tiempo
transcurrido:

38

Pr

donde m es el nUmero de muestrasy n el nUmero de observaciones, en nuestro caso m €
numer o de erupciones de un determinado tipo y n los afios transcurridos. Pero en general m
y n no son lo bastante grandes para que la muestra pueda consider ar se estadisticamente
representativa. Para € e emplo del Popocatépelt obtendriamos:
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Pr = 30 afios
Si admitimos que € sistema responde a una distribucién de Poisson, podemos conocer entre

gue limites puede estar comprendido € periodo deretorno para un intervalo de confianza A
dado mediante la expresion (Tiedemann, 1992):

2 1 2 1
im-rﬁ—m(i—m)-r}‘_ 2| 1. 1 )peds mtl—ﬂ)-r}‘_ 2
ntA 2 n 4 P 2 4

donde A eslaintegral de Gausspara el valor de confianza deseado y que usualmente se toma
de unatabla (Abranowitz y Stegun, 1965):

TABLA 111
Margen de A
confianza

80% 1.282

90% 1.645

95% 1.960
97.5% 2.2415
Figura 4-3 Integra de Gauss 99% 25757
99.5% 2.8075
99.9% 3.29054
99.95% 3.48077
99.99% 3.89059

El calculo directo del periodo de retorno en el gemplo nos da 30 afios, ahora bien s
calculamos P param = 14, n= 1950 - 1519 y una confianza del 95% para la cual A = 1.960,
obtenemos que 1/P variaentre 0.023y 0.039, que cor responde aper iodos comprendidos entre
25y 43 afos, s tomamos € extremo mas desfavor able reduce e periodo deretorno en 1.68
veces el obtenido directamente. Si quer emaos asegur ar una confianza del 99% tendremosque
A = 25757, obteniendo una horquilla entre 42 y 25 afios.

Supongamos un volcan explosivo del cual solo sabemos que ha producido una violenta
erupcién hace 2000 afios, para una confianza del 99% obtenemos un periodo de retorno
minimo de 235 afios y de solo 118 afos si queremos asegurar € 99.9%. Los valores
superiores corresponderian a periodos deretorno de 17000 y 34000 afios r espectivamente.
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Para un volcan del que no se conoce ninguna er upcién en 10000 afios obtendriamos valor es
de 1500 afios para un 99% Yy de sdlo 660 afios para 99.99%. El valor mayor que no esta
definido (infinito) corresponde al caso de que € volcan no vuelva a entrar en erupcion.

El mismo procedimiento se puede utilizar para estimar las probabilidades de que se
desencadenen en el volcan determinados fendmenos. Como gemplo se muestran las
distribuciones correspondiente al tiempo transcurrido desde e momento en que seiniciala
erupciéon hasta que se produce el primer flujo piroclasticoy el tiempo transcurrido desde que
en un volcan en erupcion se produce un incremento apreciable de la actividad observable
hasta que se desencadena un flujo piroclastico. Estas distribuciones se han obtenido
estudiando 43 erupciones con emision de flujos piroclasticos (Tomblin y Michael, 1978). En
ambos casos € meor ajuste consige con distribuciones de la forma:

log (N) -bt - a

i L]
D IIIIIIIII IIIII|T|| IIIIIIIII T TTTT u T T IIIIIII T T IIIIIII T
a1 100 1000 10000 1000.00 0.10 1.00 10.00
tiempo en dias tismpo sn dias

Figura 4-4 Didribucion del nimero de Figura 4-5 Didribucion correspondiente a
erupciones cuyo tiempo transcurrido entre el nimero de erupciones cuyo tiempo
inido de la erupcion y € desencadenamiento transcurrido entre € incremento apreciable de
dd primer flujo pirocléstico ha superado cada laactividad y laemisonde unflujo pirocl&stico
intervalo tempordl. ha superado cada intervalo tempordl.

Ambas distribuciones muestran como mas del 70% de los flujos piroclésticos aparecen
despuesde 24 horasdeiniciarsela erupcion y van precedidos en € 90% de los casosdeun
incremento notable de la actividad observable en € volcan superior alas 2 horas. También
pueden construirse las distribuciones correspondientes a la distancia recorrida por € flujo
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piroclastico en funcién del tiempo transcurrido desde el iniciode laerupcion. Sin embargo, el
conjunto de datos existente no per mite generalizar estos andlisis. Hay que tener en cuenta
gue estos datos corresponden en su mayoriaa erupcionesobservadas histéricamente enlas
Antillas. En cada volcan deber an estudiar se las correspondientes distribuciones, en funcién
de los datos disponibles (generalmente escasos), tratando de completarlos con informacion
de otros volcanes que exhiban un comportamiento smilar, sendo sempre de utilidad muy
relativa utilizar directamente distribuciones establecidas para otr os volcanes.

El andlisis estadistico también puede poner de manifiesto pautas de comportamiento
estacional en determinados volcanes, cuya razon debemos buscarla en la influencia que
determinados par @metr osexter nos,comolas mar eas o latemporada de lluvias, € er censobre
la actividad volcanica. La figura 4-6 muestra el reparto mensual de la actividad de volcan
Villarrica basada en € estudio de 61 erupciones (Petit-Breuilh, 1994).

Figura 4-6 Actividad mensud del volcanVillarrica. La actividad aumentaen los mesesfindes dd afio
que corresponden alallegada dd verano austral (21% de erupciones en Diciembre, 16% en Octubre
y Noviembre)

4.1.1. Un g emplo de evaluacién de riesgo

Un smple gercicio permite hacerse con una idea realista de lo que supone €l riesgo
volcanico: consideraremos una plantacion stuada a 10 km de un volcan del que se tienen
noticias que haproducido una er upcion explosiva hace 2000 afios, que ar rasdtodalazona. La
cosecha se pierde si sobre ella se depositan mas de 10 cm de cenizas de proyeccion aérea. En
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el g emplo no se consider an otros tipos de deposicion, ni efectos térmicos o de contaminacion
ni la influencia que pueda presentar € grado de desarrollode las plantasen el espesor dela
capa de cenizas necesaria para su destruccion.

Deberemos en primer lugar estimar € periodo de retorno para un evento que produzca a 10
km delafuente un deposito de masde 10 cm. La primera informacion de la que disponemos
es que € volcan ha presentado actividad explosiva hace 2000 afios, |0 que permite estimar
un periodo de retorno para una erupcion similar comprendido entre 235y 17.000 afios. Ya que
estamos en una evaluacioén del riesgo elegimos el valor extremo de 235 afos. Enrealidad se
deberiadeter minar quetipo de er upcionespodriaprovocar un depdsito de 10 cmde ceniza en
la plantacion y evaluar para cada unadeédlaséd periodo de retorno. Una evaluacion de la
prima que deberiamos pagar para asegur ar la cosecha se puede hacer de forma elemental de
acuerdo con Tiedemann, 1992:

1000 Lfu £, P
VR

>

donde X, es la prima del seguro en 0/00; L son las pérdidas esperadas para la erupcion
considerada en €l calculo del periodo deretornoy se expresa en oo del valor de la suma
asegurada V (que setoma siempre 100 paradar X, en o/00); f factor de correccion debido la
destruccién provocada por fendmenos asociados (tsunamis, incendios, etc); u, es un factor
debido la incertidumbre en la evaluacién de los periodos de retorno y la magnitud de la
erupcion, en él suelenincluir seotrosfactor escomo los vientos dominantesy se suele adoptar
un valor comprendido entre 2y 3; f, es unfactor que engloba las comisiones de la compafiia
de seguros (gastos gener ales); P es e periodo de exposicion y R, es el periodo de retorno en
anos.

En nuestro caso podemos suponer que una erupcién como la ocurrida hace 2000 afios nos
provocar ia unas pérdidas del 50% (L), que podrianagravar seenunfactor de 1.5 (f) a causa
de la falta de agua para el riego después de la erupcién; para d factor de incertidumbre
elegimos 2.7 (u,); el factor que representa los gastos y comisiones sevaloraen 2.2 (fy), el
periodo de exposicion esde 1 afo (P) y € periodo deretorno de 235 afios.

x = 1000-50°1.5-2.7-2.2'1 _ 13_90/00
v 100-235

iEl riesgo supone cas € 2% de valor dela cosechal Como podemos fécilmente observar,
la correcta estimacion dedl periodo deretorno esla clave en la evaluacion final de la prima,
pues todos los otr os factor es 0 son constantes o presentan muy pequefia variacion.
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4.1.2. Sistemas comple os

En muchaos caso no es posible conocer como va a responder el volcan en un futuro inmediato.
Sin embargo, si es posible estimar los costos que nos produciria una erupcion en las
circungtancias actuales y ademas podremos conocer cual seria el resultado econémico de
establecer unas determinadas medidas encaminadas ala mitigacion del riesgo. Para mostrar
la metodologia de andlisis vamos a considerar un caso sencillo: supongamos un complejo
hotelero en unaida en la que existe un volcan activo, debemos saber s esrentable invertir
en mantenimiento y desarrollo o no. Consideraremos dos supuestos. en nE no se produce
erupcién y en E s. En caso de erupcion se puede producir lapérdida total del complgjo Dt o
solo parcial Dp (por g emplo 1/5).

A 0 AR A0 DT

DP

Figura 4-4 Moddo de andisis dd riesgo volcanico

Sea V el valor del complgo (terreno e inversiones) e | el coste del mantenimiento y
desarrollo. Debemos estimar el resultado econémico en base a las probabilidades de que
ocurralaerupcion y de que su efecto sealadestruccion total o parcial del complgo. Para €
caso de continuar lasinversionestenemos:

E(In) = B(nE) D+P(E){P(Dt) [- (V+I)]+B (Dp) [-% (V+I) ]}

Para el caso en e que se decide suspender todas lasinversiones:
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E(In) = P(nB) (-I)+P (E){P (Dt) [-V1+E (Dp) [—%w}

Para simplificar los célculos admitamos que la probabilidad de la destruccion total esigual a
la probabilidad de la destruccién parcial (0.5), que la inversion inicial es de 5000 y las
inver siones previstas son 2500. Latablasiguienter ecogelosresultadosobtenidosparavarias
probabilidades de erupcion:

EVALUACION DEL RIESGO VOLCANICO
erupcion no no inversion
erupcion inversion

0.9 0.1 -2950 -4050
0.8 0.2 -2900 -3600
0.7 0.3 -2850 -3150
0.6 0.4 -2850 -2700
0.5 0.5 -2750 -2250
0.1 0.9 -2550 -450

So6lo cuando exista una gran probabilidad de que € volcan va aentrar enerupcion se deben
limitar lasinver siones. Obsérvese que en € g emplo, incluso con una probabilidad de 0.5ya
es masrentableinvertir que no hacerlo. Evidentemente en los supuestos reales el modelo
probabilisticose complica consider ablemente, puesson muchaslasposibilidadesde actuacion
gue se nos pueden presentar, pero lametodologia de anélisis sigue siendo lamisma (ver 3.3).

4.2. SSMULACION DE UNA CRISISVOLCANICA

Lasmulaciénde unacrisisvolcanica, por realista que esta se pretenda, exige necesariamente
plantear una serie detemas que deberan desarrollarse sobre un computador. Esimposible
realizar laevacuacion de miles de per sonas o que los equipos cientificos puedantrabajar con
datos reales correspondientes al volcan que hoy esta en el més absoluto reposo. Por €lo, la
tecnica propuesta consiste en smular mediante computador eslos fendmenos que ocurrenen
el volcan, planteando una serie de cuestionesalos responsablesde la Proteccion Civil y alos
cientificos del comite de crisis volcanicas. L as medidas que estos toman son introducidas en
el computador para poder smular € resultado de las mismas (Fig. 4-5). La construccion de
estos smulador es requiere un importante trabajo de programacion y codificacion, junto con
laparticipacion de multiplesespecialistas. Sin embar go, es la Unicaaproximacion valida para
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el entrenamiento del per sonal que deba actuar en casode crisis. Este tema se ha introducido
en este capitulo debido a que cualquier smulador debe tener una componente aleatoria
importante: desde laeleccion del momentodeinicio dela crisis hasta la sucesion de eventos
gue se producen enel volcan. gualmente muchas de las actuacionesrequeriranlautilizacion
de métodos aleatorios (Montecarlo) pararesolverlos.

LS AE @
e R -
ST atoyiiac

Te_car =
-

2ates sl acss

l
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!
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C:V:l ' evaclaclores
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Figura 4-5 Diagramablogue de unasmulacionde crissvol canica: Un computador redizalasmulacion
de la actividad del volcan en base a un reloj de tiempo real y una componente deatoria. Los datos
redles se mezclan con datos smulados y los dettificos deben interpretarlos. Los resultados se
comunican a comité y éste adopta las medidas oportunas, muchas de las cudes deben también
smularse.

Esimportante que en la smulacién se trabaje con datos |o més parecidos posible alos datos
reales. Para €llo se suele proceder de lasiguiente forma: se parte de los datos que en tiempo
real se estan produciendo en la zona como € ruido sismico, las medidas de deformacion
obtenidas por los geodestas, el andlisis real de gases, etc. A estos datos se |les superpone
(adecuadamente) los datos smulados (sSsmogramas sintéticos, analisis anémalos,
defor maciénesper ada). De este modo se pone de manifiesto la capacidad del equipo cientifico
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para tratar adecuadamente un elevado numero de datos, la capacidad de las redes
instrumentalesfijasy tempor alesparadiscriminar lasefial del ruido, el tiempo necesario para
obtener una adecuada respuestay la fiabilidad dela misma. Dada la componente aleatoria
del smulador nadie, ni squiera los especialistas que han desarrollado el sistema pueden
saber cual es en cada momento la situacién del sistema. Como g emplo presentamos la
smulacion de una evacuacion, probablemente la parte mas conflictiva de cualquier gercicio
de Proteccion Civil.

4.2.1. Simulacién de evacuaciones

En e apartado de smulador es de una emergencia volcanica ocupan un lugar destacado los
gue hacen referencia al problema de la evacuacion. En este capitulo presentamos un
smulador muy sencillo, pero que permite representar de modo bastante realista muchos de
los problemas que se presentan enla planificacion de una evacuacion. No hay que insistir en
que el objetivo de estos simuladores es servir de entrenamiento para los responsables y
técnicos que deben actuar en caso de unacrisisy no pararesolver los problemasreales que
enlacriss se planteen, no tanto porque € modelo no pueda responder adecuadamente, sino
porque los datos y parametros que en é intervienen no estan actualizados adecuadamente o
smplemente son datos inventados.

El algoritmo que se presenta es de muy sencilla realizacion, lo que le permite operar
correctamente en cualquier ordenador personal. Se trata de un programa realizado en
lenguaje C++ producido en € Departamento de Volcanologiadel CSIC, basado en una idea
original que se utilizd en Japon para la gestion de emer gencias provocadas por terremotos en
ciudades detipo medio (250.000 habitantes). En Sung Kyun Kim (1981) podemos encontrar
suaplicacionparalaoptimizacionde la evacuacion de la ciudad de Shimizu, Stuada enlacosta
oeste de la bahia de Suruga, donde se esperaba un importante terremoto que podria dar
origenauntsunami destructor. El modelo per mitid establecer los puntos de concentracionde
la poblacion para su evacuacion, € emplazamiento de los puntos de auxilio y losrefugios.
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CONTRA
MEDIDAS

RESPUESTA

Figura 4-6 Implantacion de modelo de evacuacion en d smulacro de una emergencia

El smulador (fig. 4.6) consderala comunidad formada por unar ed de comunicacionesy una
serie de fuentesde personas, las cuales tras una alar ma se incor poran mas 0 menos pronto
alaredviaria para ser evacuadas. EI modelo permite simular este proceso y ensayar €
efecto de digtintas contramedidas. L os resultados de la simulacién ponen en evidencia la
aparicion de puntos de colapsoen el procesode laevacuacion y los tiempos necesarios para
llevarla a cabo. En caso de evacuaciones a gran escala permite escalonar las alarmas de
forma que se obtengan tiempos menoresy analizar las posibles vias alter nativas.

El modelo de la evacuacion se ha realizado adoptando una estructura de autdmata celular
(Freemany Skapura, 1993). Para smplificar laprogramacionse ha utilizadoun algoritmoque
consider a todas las células idénticas, de modo semejante al utilizado parala modeizacion de
coladas lavicas (Crisci et al., 1993). Cada celda esté definida por un conjunto minimo de
par ametr os, que r epr esentan la capacidad de transporte de la celda y el nimero de per sonas
residentes en lamisma (Fig 4-7). Este modo de proceder per mite automatizar la generacion
delared de celdas partiendo smplemente de las bases de datos que recogen la distribucion
dela poblacion y lared de comunicaciones.

Lacapacidadde transporte de la célula esta definida por tres pardmetros. seccion, longitud
y dificultad. La poblacién esta representada por dos par @metr os. el nimer o de habitantesde
la zonay el tiempo medio que tardanen estar listos parainiciar laevacuacion. Ademas, cada
celdarecibe evacuados de las celdas anterioresy de ella parten hacia las celdas siguientes.
A partir de estos parametrosy en funcion del nimer o de evacuados que hay encada momento
en la celda se calcula la velocidad que se puede desarrollar en esas circunstancias de la
evacuacion y la densidad de personas, de forma que s se alcanza la densidad limite o
aglomeracionyano se pueden acoger mas evacuados hasta que ladensidad disminuya. Una
via de comunicacion viene representada por un conjunto de celdasidénticas, con poblacién
residente cero.
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En cada celda seimponen las siguientes hipotesis.
El nimero de personas que cabe en una celda es limitado.

Una cel da aceptatodos | os evacuados que lleguenalamisma, sempre que € nimero total sea
inferior ala capacidad de la celda.

El nimero de personas que salen de una celda solo esta controlado por la capacidad de las
celdas vecinas

Lavelocidad de trénsito depende solo de la densidad de personas en la celda

El tiempo de permanenciaen la celda depende de ladimension de lacelday de lavelocidad
detréngto.

Ladireccionde circulacionesta predeterminada. Cada cel datiene definidasdosentradasy dos
didas.

Longitud Seccion Dificultad |

densidad velocidad

Figura 4-7 Edtructura de la celdaen € modelo de evacuacion

El modelo se construye disponiendo que las celdas sigan exclusvamente la red de
comunicaciones,adoptando el criterio de que todas ellas r epr esentenuna longitud tal que sea
inver samente proporcional a la dificultad del tramo. Dado que cada celda sélo tiene dos
entradasy dos salidas, los puntos donde confluyenmés de dos caminos deben representar se
incluyendo celdas extras o desplazando € punto de unién a la celda anterior o a la celda
siguiente (fig 4-8). Seguidamente, se asocia a cada celda € numero de habitantes
correspondiente a su zona de influencia. Aunque para obtener resultados realistas es
necesario construir mallas con un nimero muy elevado de celdas, con modelos sencillos se
obtiene ya una buena indicacion de los puntos débilesde lared de evacuacion. L os nucleos
de acogida serepresentan mediante celdas de gran capacidad sin salida.
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Figura 4-8 Ejemplo de red complgaen & sistema de evacuacion.

El elevado nimero de celdas requerido por este smulador hace que sea muy importante
smplificar al méximo lasfunciones matematicas que inter vengan en el cAlculoparaevitar que
el tiempo de célculo sea excesivo. Laveocidad de evacuacion se calcula de la misma forma
paratodas las celdas, la velocidad maxima esta definida por el factor de dificultad del tramo.
Para smplificar el calculo se ha optado por mantener la velocidad constante mientras la
densidad de evacuados sea inferior a un determinado valor y disminuir linealmente la
velocidad a medida que aumente la densidad, hasta alcanzar la densidad maxima donde la
velocidad vuelve a tomar un valor constante aunque muy pequefio (fig. 4-9).

velocidad
1

0 1 2 3
densidad

Figura 4-9 Funcién de velocidad de desplazamiento en funcidn de la densidad de la celda en €
smulador de evacuacion

Laexpresion analitica de la velocidad de evacuacion es:
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V=V, p<Py
V=V,ma (PP PP,
V=V-a(p"Py) P>Py

Donde V eslavelocidady p ladensdad. V, y « son los dos par@metr os que definenel modelo.
Para una evacuacion a pie se utiliza la formula practica:

vV=1.0 p<1l
V=1.4-0.4p p>1
Vv=20.1 p>3.2

donde la densidad es en per sonas/m?y lavelocidad en m/s. Estos valor espuedenresultar un
poco elevados para poblaciones no habituadas amover secolectivamente, por 1o que deber an
ajustar se con experiencias en la zona.

De acuerdo conlaexpresion de lavelocidad es facil calcular el flujo que puede obtener se con
cada densidad. En lafigura 4-10 se muestra lacurvaobtenida a partir de valoresanteriores.
Para una densidad de 1.5 personas/m? se obtiene el flujo maximo, disminuyendo de forma
répida hasta la densidad limite de 3.2 per sonas/m?.

om0 —

personas /s /m

et e I
s}
personae/m#

Figura 4-10 Hujo de personas en funcién de la densidad.

La funcidn fuente, que expresa como se van incorporando personas a la evacuacion se
representamediante una distribucién normal, que es facilmente calculabley reflgja bastante
bienel comportamientoreal. El valor medioy la desviacién estandar son dos par ametr os que
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se gjustan de formaindependiente para cada una delas celdas. El nimer o de per sonas que
seincorporan alaevacuacion en € tiempo t viene dado por:
(=)’
P(t) = Qe *

donde Q es el numero total de habitantesde lazona, t, € tiempo medio paraincorporasey t
ladesviacion estandar . Valoresvalidos para poblaciones habituadas se sitan entorno auna
horaparat,y 30 minutos para t. Estos valor es dependen fuertemente de cuando se decr eta
la evacuacion, habiéndose compraobado que son de muy pocos minutos cuando se trata de
evacuar un lugar de trabajo. Por el contrario, se incrementan tremendamente cuando el
personal decide volver a su casa. | gual seaprecianimportantesdiferencias si la evacuacion
serealiza en horario laboral, en fin de semana, de dia, de noche, etc. En cada caso, hay que
estimar los parametros en funcion de cada experiencia particular. En larealizacion practica
se ha sugtituido el célculo dela exponencial por unatabla que se calcula al inicio. De esta
forma se obtiene una reduccion considerable del tiempo de calculo.

Hay quetener presente que el modelo admite que el tiempo necesario pararecorrerunaceda
esigual al elemento de tiempo utilizado en € discretizado. Ello obliga a que las dimensiones
de las celdas sean del orden de la velocidad media en la celda por el elemento de tiempo
(tantas mas celdas cuanto mas dificultososea el paso). Esto exige que en el andlisis de casos
reales sea necesario utilizar sempre ungrannumero de celdas, lo que significa disponer de
un ordenador de elevadas prestaciones. En aplicaciones detipo educativo sesuelen utilizar
modelos con un numer o reducido de celdas.

4.2.2. Ejemplos de aplicacion
El primer g emplo es muy simple, pero permite familiarizar se con é mang o de los distintos

parametros. Se trata de evacuar una poblacion a través de un Gnico camino que atraviesa
zonas de digtinta dificultad (Fig 4-11).

Figura 4-11 Ejemplo dementd de evacuacion atraves de una solavia

Este g emplo seha calculado dos veces, habiéndose variado solo la seccion de lacelda 3 para
poder evaluar la influencia que tiene el circular por una via de mitad de seccion. Los
par&metros de las distintas celdas se recogen en la siguiente tabla:
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Pablacién

tiempo

camino

enlaces

medio

desviacion

longitud

seccion

principal

secundario

2000

200

60

1000

1000

2

0

0

1000

1

3

0

0

1000

4

0

0

1000

5

0

0

1000

1000

0

L osresultados obtenidos (fig. 4-12) muestranen e primer modelo (A) que la evacuaciéon se
termina en 2500 pasos y que se produce unaretencionenlacelda 2, pues el camino no puede
acoger a todos los evacuados que van llegando procedentes de 1. En el segundo caso (B)
continla la retencion en 2 pero la restriccion del paso por 3, debida a la reduccién de la
seccion, provocaunr etr asoentodalaoper acion que casi necesita doble tiempo parafinalizar,

apar eciendo también una acumulacién de evacuados en la celda 3.

O HHHHHHHH

-

N
]

Figura 4-12 Evolucién tempora de la poblacién durante la evacuacion.

El segundo gemplo (fig. 4-13) considera una via principal a la que confluyen varias vias
secundarias. L os valor esparalos parametros de las distintas celdas se pr esentanen latabla:
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Figura 4-13 Modelo de evacuacion de una serie de poblaciones unidas mediante vias secundarias a
unaviaprincipd

N Poblacién tiempo camino enlaces
medio desviacion longitud seccion principal secundario

1 2000 200 60 1000 1000 2 0
2 0 0 0 1000 1 3 0
3 0 0 0 1000 1 4 0
4 0 0 0 1000 1 5 0
5 0 0 0 1000 1 6 0
6 0 0 0 1000 1000 0 0
7 0 0 0 1000 1 2 0
8 0 0 0 1000 1 4 0
9 1000 200 60 1000 1000 5 0
10 1000 200 60 1000 1000 7 0
11 0 0 0 1000 1 8 0
12 1000 200 60 1000 1000 11 0

L osresultados presentan mayor complgidad que en el g emploanterior, enlafigura4-14solo
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se ha representado la evolucion temporal del nimero de evacuados para las cedas
pertenecientes a la via principal de evacuacion. Se puede observar la aparicion de varios
picos cor respondientesalaincor poracion ala via principal de los evacuados procedentesde
las poblaciones situadas sobr e las vias secundarias.

El estudio de casos reales con este tipo de simuladores exige la utilizacion de un elevado
namer o de celdas, requiriéndose el soporte de un Sistema de I nformacion Geogr afica para
la adecuada inter pretacion de la informacion aportada por el modelo. Para su aplicacion
practica es necesario acoplar el modelo a un sistema de infor macidn geogr &fica de forma que
los pardmetrosrequeridos por € sistema neuronal puedan generar se directamente a partir
de las bases de datos existentes. Para €llo, es necesario realizar una serie de funciones
auxiliares que permitan generar de un modo automatico los ficheros que contienen los
parametros de definicion de las respectivas celdas. La utilizaciéon de un Sistema de
I nfor macién Geogr éfica de tipo abierto, permite incorporar € programa de simulacién sobre
el nacleo del sistema y obtener asi directamente las salidas en forma de mapas de fécil
interpretacion. También debera realizarse e médulo que convierta losficherosde salida al
formato requerido por & Sistema de I nfor macion Geogr éfica.
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Figura 4-14 Evoluciontemporal del niUmero deevacuadoscorrespondienteal modelo de lafigura4-13
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