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Resumen

Este Proyecto Aplicado se centro en el modelado y la optimizacion de los Sistemas de Drenaje Sos-
tenible (SuDS) en la Pontificia Universidad Javeriana, sede Bogota, mediante la aplicacion de técnicas
de aprendizaje automatico como estrategia de adaptacion al cambio climético. Esta iniciativa cobra
especial relevancia ante los crecientes desafios que enfrentan los sistemas de drenaje —como el Sistema
de Humedal Artificial/Tanque de Reservorio (SHATR) de la Javeriana— para gestionar volimenes
de agua durante eventos de lluvia intensa, en un contexto donde actualmente escasean los andlisis
predictivos que consideren escenarios climéticos extremos.

El problema central abordado fue la necesidad de fortalecer la capacidad de gestion y la resiliencia
del SuDS frente a los impactos del cambio climatico. El objetivo principal consistié en desarrollar e
implementar modelos de aprendizaje automético, utilizando datos de precipitacién y escorrentia, con
el fin de evaluar la efectividad del SuDS y mejorar sus estrategias de gestion y adaptacién ante diversos
escenarios climéaticos.

Entre los principales resultados, destaca el desarrollo de un modelo de Regresiéon por Vectores
de Soporte (SVR), optimizado mediante buisqueda bayesiana, que presenté un desempeno predictivo
sobresaliente para modelar el nivel de entrada del sistema, alcanzando un coeficiente de determinaciéon
(R?) de 0.9024. La aplicacién de escenarios de cambio climético, construidos a partir de proyecciones del
IDEAM, revel6 variaciones significativas en la frecuencia de eventos criticos y en los niveles promedio
del sistema, lo cual resalta la necesidad urgente de implementar estrategias de adaptacion flexibles.

Las conclusiones mas relevantes evidencian la viabilidad de aplicar metodologias de aprendizaje
automatico, particularmente SVR, para modelar el comportamiento hidrolégico del nivel de entrada de
los SuDS bajo condiciones climéticas actuales y futuras. Estos hallazgos ofrecen insumos valiosos para
el diseno de medidas preventivas y adaptativas. Entre las aplicaciones potenciales de esta investigacién
se contempla el uso del modelo desarrollado como herramienta para sistemas de alerta temprana y para
la gestion operativa de otros sistemas de drenaje vulnerables a los efectos del cambio climatico.

Este proyecto se enmarca en la necesidad urgente de superar las limitaciones de los sistemas de
drenaje existentes ante eventos climaticos extremos, y destaca el potencial del aprendizaje automatico
como herramienta fundamental para el analisis predictivo y la gestion optimizada de los SuDS.

Palabras Clave: Sistemas de Drenaje Sostenible (SuDS), Aprendizaje Automatico, Adaptacion al
Cambio Climatico, Modelado Hidrologico, Prediccion, Optimizacion.
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CAPITULO 1

Introducciéon

El aumento en la frecuencia e intensidad de eventos climaticos extremos, impulsado por el cambio
climético, representa un desafio creciente para la gestién hidrica en entornos urbanos. En respuesta, los
Sistemas de Drenaje Sostenible (SuDS), como el Sistema de Humedal Artificial/ Tanque de Reservorio
(SHATR) de la Pontificia Universidad Javeriana en Bogot4, han surgido como alternativas técnicas
y ambientalmente responsables para el manejo de aguas pluviales. Sin embargo, su desempeiio puede
verse comprometido ante escenarios climaticos extremos, lo que hace indispensable una evaluacién
rigurosa y predictiva de su comportamiento futuro.

Este trabajo busca abordar dicha necesidad mediante la aplicacién de técnicas avanzadas de apren-
dizaje automético, una metodologia que ofrece ventajas significativas sobre los enfoques hidrodinamicos
tradicionales, como una mayor eficiencia computacional y una mejor capacidad para modelar relaciones
no lineales complejas entre variables meteorolégicas e hidrolégicas. En este contexto, se desarrollé un
Proyecto Aplicado orientado al disefio e implementaciéon de modelos de machine learning para evaluar
y optimizar el rendimiento del SHATR, con el fin de fortalecer su capacidad de adaptacién frente a
distintos escenarios de cambio climéatico.

La investigaciéon se fundamenté en la unién de bases de datos historicas recopiladas entre 2014 y
2016 en el campus universitario, suministrada por la Dra. Sandra Lorena Galarza Molina, que incluy6
registros de lluvia, niveles de agua y variables meteorologicas [1]. El proceso incluyo la recoleccion,
depuracion, consolidacién y analisis exploratorio de los datos, lo que permitié identificar y caracterizar
98 eventos completos de lluvia y retencion en el sistema.

Sobre esta base, se entrenaron diversos modelos predictivos para estimar el nivel de entrada del
sistema. El modelo de Regresion de Vectores de Soporte (SVR), optimizado con busqueda bayesiana,
alcanzo el mejor rendimiento (R? = 0.9024, RMSE = 1.5940 c¢m), validando su capacidad para predecir
el comportamiento del sistema bajo condiciones presentes y futuras. El analisis de importancia de
variables indic6 que la lluvia acumulada, la intensidad méaxima de precipitacién y el nivel inicial del
tanque son los principales factores que explican la respuesta del SHATR.

Se definieron ademas cuatro escenarios de cambio climatico (2021-2040, 2041-2060, 2061-2080 y
2081-2100), basados en proyecciones del IDEAM. La aplicacion del modelo a estos escenarios permitio
anticipar un aumento en la frecuencia de eventos criticos y variaciones importantes en los niveles
promedio de agua, lo que subraya la necesidad de estrategias de adaptacion flexibles. En respuesta,
se formularon propuestas técnicas para mejorar la resiliencia del SHATR, enfocadas en la gestion del
vertedero, el refuerzo del lecho granular y vegetacion, y la integracién operativa de los tanques.

Este documento presenta, en primer lugar, el contexto, el problema, los objetivos y el marco tedrico.
Luego, se expone el analisis de datos y el desarrollo de modelos predictivos, seguido por la evaluaciéon
bajo escenarios futuros y las recomendaciones técnicas. Finalmente, se incluyen las conclusiones gene-
rales y las lineas de trabajo futuras.



CAPITULO 2

Contextualizacion del Proyecto

2.1. Definicién del Problema

2.1.1. Planteamiento del Problema

El cambio climatico y la rapida urbanizacion estan exacerbando significativamente los problemas de
drenaje urbano, poniendo en riesgo la infraestructura y la seguridad de las ciudades. Estos fenémenos
han incrementado la frecuencia e intensidad de las precipitaciones, sobrecargando los sistemas tradi-
cionales de drenaje y provocando inundaciones recurrentes que amenazan tanto a la poblaciéon como
a las edificaciones urbanas. La urbanizacién ha llevado a una creciente impermeabilizacion del suelo,
reduciendo la capacidad de infiltraciéon del agua de lluvia y aumentando el volumen de escorrentia
superficial que deben gestionar las redes de drenaje [2] [3].

El aumento en la intensidad de las precipitaciones, resultado directo del cambio climético, ha
evidenciado la ineficacia de los sistemas convencionales de drenaje para manejar grandes volimenes
de agua en periodos cortos. Esto se traduce en un incremento de las inundaciones en areas urbanas,
generando graves consecuencias, desde dafos en la infraestructura hasta riesgos para la salud publica y
costos adicionales en mantenimiento y reparacion [4]. Si no se toman medidas adecuadas, la situacion
podria empeorar, con un aumento en la frecuencia y severidad de las inundaciones.

Frente a estos desafios, los Sistemas de Drenaje Sostenible (SuDS), y en particular el Sistema de
Humedal Artificial/ Tanque de Reservorio (SHATR) de la Pontificia Universidad Javeriana en Bogota,
han surgido como soluciones alternativas para la gestion del agua pluvial. Los SuDS permiten regular
la cantidad y calidad del agua de lluvia que se libera a los sistemas hidricos o se infiltra en el suelo. Sin
embargo, la efectividad de estos sistemas se ve comprometida por las variaciones climéticas extremas, lo
que plantea la necesidad de evaluar su rendimiento actual y prever su comportamiento bajo diferentes
escenarios futuros de cambio climatico.

En este contexto, el SHATR de la Javeriana enfrenta retos considerables en cuanto a su capacidad
para manejar los crecientes volimenes de agua durante las temporadas de lluvias intensas. La falta de
un anélisis predictivo que considere escenarios climaticos extremos y la respuesta del sistema ante ellos
dificulta la optimizacién y mejora de su gestion. Para abordar estas limitaciones, el uso de modelos de
aprendizaje automatico se presenta como una herramienta esencial. Estos modelos permitirédn realizar
anélisis de datos historicos y actuales para predecir el rendimiento del SHATR bajo diversas condiciones
climéticas, facilitando la identificacién de posibles mejoras y adaptaciones necesarias para garantizar
su resiliencia a largo plazo.

La urgencia de abordar este problema radica en las potenciales consecuencias de un sistema de
drenaje inadecuado: inundaciones més frecuentes y severas, danos a la infraestructura del campus,
interrupcién de actividades académicas y de investigacion, y posibles riesgos para la seguridad de la
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comunidad universitaria. Asimismo, al ser la Universidad Javeriana una institucion lider en sosteni-
bilidad, la optimizacién de su SHATR podria servir como modelo para otras instituciones y entornos
urbanos que enfrentan desafios similares.

2.1.2. Formulacion

., Como pueden los modelos de aprendizaje automatico ser utilizados para evaluar y predecir el
rendimiento del SuDS de la Universidad Javeriana en Bogoté en la gestion de la cantidad de agua bajo
diferentes escenarios de cambio climatico?

2.1.3. Sistematizacién

1. ;Qué tipos de datos climéaticos e hidrolégicos son necesarios para desarrollar modelos precisos de
aprendizaje automético en la evaluacion de SuDS?

2. (Coémo se pueden desarrollar y optimizar modelos de aprendizaje automético para simular y
evaluar con precisiéon la respuesta del SuDS bajo diferentes escenarios climéticos?

3. (Qué métricas y criterios se pueden utilizar para evaluar la efectividad actual del SuDS en el
campus, a partir de los resultados de los modelos de aprendizaje automatico?

4. ;Qué tipo de anélisis y enfoques se pueden emplear para identificar e implementar mejoras es-
pecificas en el SuDS existente, con el fin de aumentar su resiliencia frente a eventos climéticos
extremos?

2.2. Objetivos

2.2.1. Objetivo General

Desarrollar y aplicar modelos de aprendizaje automatico para evaluar la efectividad del Sistema de
Drenaje Sostenible (SuDS) de la Pontificia Universidad Javeriana en la sede Bogot4, utilizando datos
de lluvia y escorrentia, con el fin de mejorar su gestion y adaptacion ante diversos escenarios de cambio
climatico.

2.2.2. Objetivos Especificos

= Analizar y seleccionar los tipos de datos climéticos e hidrolégicos necesarios para desarrollar
modelos precisos de aprendizaje automético en la evaluacion del SuDS en la sede Bogota.

= Desarrollar modelos de aprendizaje automaético para evaluar la efectividad del SuDS y prever su
respuesta bajo diferentes escenarios climaticos.

= Evaluar la efectividad actual del SuDS en el campus mediante los modelos desarrollados, identi-
ficando fortalezas y debilidades, para establecer una linea base de desempeno.
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= Proponer mejoras especificas en el SuDS existente basadas en los resultados de los modelos de
aprendizaje automaético, con el objetivo de aumentar su resiliencia y efectividad frente a futuros
eventos climaticos extremos.

2.3. Marco de Referencia

2.3.1. Marco Teérico
2.3.1.1. Sistemas de Drenaje Sostenible (SuDS)

Los Sistemas de Drenaje Sostenible (SuDS) son una alternativa eficiente y respetuosa con el medio
ambiente para la gestion de las aguas pluviales en zonas urbanas. Estos sistemas se basan en técnicas
de drenaje que imitan los procesos naturales de infiltracion, retencién y depuraciéon del agua, permi-
tiendo gestionar la escorrentia de una manera mas cercana al ciclo hidrolégico natural que los sistemas
convencionales [5].

Los SuDS utilizan una combinacién de técnicas, como estanques de retencioén, zanjas de infiltracion,
cubiertas vegetales y pavimentos permeables, que permiten la infiltracién, captura y reutilizaciéon del
agua de lluvia. Estos sistemas ofrecen miltiples beneficios ecosistémicos, incluyendo:

= Reduccion del riesgo de inundaciones mediante la atenuacion de caudales pico

= Mejora de la calidad del agua a través de procesos naturales de filtracion y sedimentacion
= Reduccién del escurrimiento superficial y la erosién consecuente

= Recarga de acuiferos y conservacion de recursos hidricos

= Promocién de la biodiversidad urbana mediante la creacién de habitats

= Creacién de espacios verdes multifuncionales que mejoran la calidad paisajistica

= Mitigacion de los efectos de isla de calor urbana

Frente al cambio climético, los SuDS emergen como soluciones resilientes que pueden adaptarse a
condiciones meteorologicas cambiantes y extremas, ofreciendo una alternativa sostenible a los sistemas
de drenaje convencionales [5].

2.3.1.2. Sistema de Humedal Artificial/ Tanque de Reservorio (SHATR) de la Pontificia
Universidad Javeriana Bogota

El Sistema de Humedal Artificial /Tanque de Reservorio (SHATR) o Constructed-Wetland /Reservoir-
Tank (CWRT) de la Pontificia Universidad Javeriana Bogota (PUJB) representa un SuDS innovador
que integra elementos de captaciéon, tratamiento y almacenamiento de aguas pluviales. Este sistema
fue construido entre 2012 y 2013 como parte de un proyecto de investigacion enfocado en la recolecciéon
y aprovechamiento sostenible de aguas lluvias.
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Caracteristicas Técnicas de Diseno El SHATR cuenta con dos entradas principales que reciben
escorrentia de diferentes areas del campus:

= Entrada del parqueadero: capta escorrentia de un area de 3776 m?

» Entrada de la cancha de fatbol y zonas verdes: recoge agua de un area de 14816 m?

El sistema incluye dos tanques de sedimentacién: uno ubicado antes del humedal artificial, que
recibe la escorrentia del parqueadero, y otro que recibe la escorrentia de la cancha de fatbol y zonas
verdes. El humedal artificial fue especificamente disenado para mejorar la calidad de la escorrentia
proveniente del parqueadero, ya que esta contiene mayor concentraciéon de metales pesados y otros
contaminantes asociados al trafico vehicular [1].

Humedal Artificial El humedal es de flujo subsuperficial horizontal, plantado con Cyperus papyrus,
una especie con alta capacidad de absorciéon de contaminantes y adaptada a condiciones de saturacion.
El lecho del humedal esta organizado ingeniosamente en tres zonas con tamanos de grava decrecientes
(de mayor a menor didmetro) para minimizar posibles obstrucciones en el sistema y optimizar los
procesos de filtracion. Esta configuracion permite un flujo gradual y un tratamiento efectivo del agua [1].

Sistema de Monitoreo El SHATR cuenta con un sofisticado sistema de monitoreo que incluye:

= Un sensor ultrasénico de nivel ubicado en la entrada del tanque de sedimentaciéon, que registra
el nivel del agua cada minuto

» Un captador UV-Vis (spectro::lyserTM de s::can) instalado en el influente del sistema, que reco-
lecta un espectro de absorbancia UV-Vis por minuto para el monitoreo de la calidad del agua

Diseno Basado en Demanda Durante la fase de disefio del SHATR, se implement6 una metodo-
logia que considera tanto la probabilidad de abastecer la demanda de agua como sus variabilidades
temporales, lo que permite optimizar la capacidad de almacenamiento y la eficiencia del sistema [1].

Es importante destacar que el trabajo doctoral de Galarza (2017) proporciona un andlisis exhaus-
tivo del comportamiento y desempeno del SHATR, incluyendo el desarrollo de una herramienta de
apoyo para la toma de decisiones en la operaciéon del sistema de captaciéon de aguas lluvias, asi como
la implementaciéon de protocolos operativos y métodos de calibracién de instrumentos. Este sistema
CWRT es precisamente el SuDS sobre el que se realizara el proyecto propuesto [1].

2.3.1.3. Cambio Climatico y su Impacto en los SuDS

El cambio climatico plantea desafios significativos para la gestion de los SuDS. Se espera que el
aumento de las temperaturas, los cambios en los patrones de precipitaciéon y la mayor frecuencia e
intensidad de eventos climaticos extremos afecten la eficacia y la resiliencia de estos sistemas [6].
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Desafios Climaticos Por un lado, el aumento de las precipitaciones intensas puede sobrecargar los
SuDS y provocar inundaciones, erosionando asi la capacidad de estos sistemas para gestionar el agua de
manera sostenible. Por otro lado, los periodos de sequia prolongados pueden reducir la disponibilidad
de agua para la recarga de acuiferos y el mantenimiento de la vegetacion en los SuDS [7].

Adaptacion de los SuDS Ante estos desafios, es crucial adaptar los SuDS para hacer frente a las
nuevas condiciones climaticas. Esto implica la revisiéon de los disenos y criterios de dimensionamiento
para contemplar escenarios climaticos futuros, asi como la integraciéon de tecnologias adicionales, como
sistemas avanzados de almacenamiento de agua, para gestionar la variabilidad en la disponibilidad de
recursos hidricos. Las estrategias de adaptacion pueden incluir:

= Redisefio de componentes para aumentar la capacidad de retencién e infiltracion
= Incorporaciéon de sistemas de alerta temprana y monitoreo en tiempo real
= Implementacion de estructuras modulares que permitan ajustes segin las condiciones cambiantes

= Uso de vegetacion resiliente a condiciones climéaticas extremas

SuDS como Elementos de Mitigacion Ademas de adaptarse al cambio climatico, los SuDS pueden
desempenar un papel activo en la mitigacion de sus impactos. Al promover la infiltracion y la captura
de agua de lluvia, estos sistemas contribuyen a:

= Reducir la escorrentia superficial y la erosion del suelo

= Disminuir el riesgo de inundaciones urbanas

= Mejorar la calidad del agua mediante procesos naturales de filtracién
» Fomentar la biodiversidad urbana a través de la creacion de habitats

= Contribuir a la reduccién del efecto isla de calor en entornos urbanos

Por lo tanto, los SuDS no solo deben adaptarse al cambio climético, sino que también representan
una estrategia efectiva para la mitigacion de sus efectos en entornos urbanos |7].

2.3.1.4. Modelado de Sistemas de Drenaje

El modelado de los sistemas de drenaje es una tarea critica para evaluar su efectividad y gestionar
adecuadamente el riesgo de inundaciones. Tradicionalmente, se han utilizado modelos hidrodinami-
cos/hidraulicos fisicamente basados, como los modelos unidimensionales (1D), bidimensionales (2D)
o combinados (1D/2D) [8|. Estos modelos permiten simular procesos complejos, como la escorrentia
superficial, el flujo en tuberias y canales, y la inundacién de areas urbanas.

Sin embargo, los modelos fisicamente basados presentan limitaciones significativas que restringen
su aplicabilidad en ciertos contextos:
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= Alta demanda computacional que requiere infraestructura especializada
= Largos tiempos de simulacién que dificultan su uso en aplicaciones de tiempo real

Necesidad de extensos conjuntos de datos para su calibraciéon y validacién

= Complejidad en la representacion de ciertos procesos fisicos y su interaccion

Estas limitaciones han impulsado la busqueda de enfoques alternativos y complementarios para el
modelado de sistemas de drenaje, entre los que destacan las técnicas de aprendizaje automaético [8].

2.3.1.5. Aprendizaje Automatico en Sistemas de Drenaje

El aprendizaje automéatico (Machine Learning, ML) representa una alternativa prometedora frente
a los modelos hidrodindmicos tradicionales para el analisis y gestion de los sistemas de drenaje. Esta
rama de la inteligencia artificial se enfoca en el desarrollo de algoritmos y modelos capaces de aprender
y mejorar automéaticamente a partir de datos [9], sin necesidad de resolver explicitamente las complejas
ecuaciones fisicas que gobiernan los fenémenos hidrolégicos e hidréulicos.

Ventajas Frente a Modelos Tradicionales Las técnicas de aprendizaje automatico ofrecen diver-
sas ventajas en comparacién con los modelos hidrodinamicos convencionales:

= Mayor eficiencia computacional y tiempos de ejecuciéon més cortos

Capacidad para capturar relaciones no lineales complejas en los datos

» Flexibilidad para incorporar fuentes de datos heterogéneas
= Adaptabilidad a condiciones cambiantes mediante actualizacién con nuevos datos

= Facilidad para su integracion en sistemas de toma de decisiones en tiempo real

Tipos de Datos y Entrenamiento Los modelos de aprendizaje automéatico pueden ser entrenados
con diversos tipos de datos relacionados con los sistemas de drenaje:

= Series temporales de precipitacion y escorrentia

Registros de niveles de agua en diferentes componentes del sistema
= Datos de calidad del agua y concentracién de contaminantes
» Caracteristicas fisicas del entorno urbano (topografia, uso del suelo, etc.)

= Variables meteorolégicas como temperatura, humedad y velocidad del viento

A partir de estos datos, los modelos aprenden los patrones subyacentes y las relaciones entre va-
riables, permitiéndoles simular y predecir el comportamiento de los SuDS bajo diferentes condiciones
climéaticas y escenarios futuros [8].
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Técnicas de Aprendizaje Automatico Aplicadas Diversas técnicas de aprendizaje automatico
han sido aplicadas en el contexto de los sistemas de drenaje:

Modelos de Regresion (lineal, polinomial, ElasticNet)
» Arboles de Decision y Métodos de Ensamble (Random Forest, XGBoost)
» Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y su variante para regresion (SVR)

» Redes Neuronales Artificiales (ANN) y sus variantes

Modelos de Aprendizaje Profundo (Deep Learning) como CNN y RNN

Cada una de estas técnicas presenta caracteristicas especificas que las hacen més adecuadas para
determinados tipos de problemas y conjuntos de datos, lo que permite seleccionar el enfoque mas
apropiado segun los objetivos del anéalisis y las caracteristicas del sistema estudiado [8].

2.3.1.6. Base Teoérica de los Modelos de Aprendizaje Automatico Seleccionados

Para la evaluacion y predicciéon del comportamiento del SuDS de la Universidad Javeriana, se han
seleccionado diversos modelos de aprendizaje automatico, cada uno con fundamentos tebricos especificos
que los hacen apropiados para el anélisis de datos hidrometeorolégicos:

Modelos de Regresion Lineal y ElasticNet Los modelos de regresion lineal establecen relaciones
entre variables mediante una funcién lineal, estimando coeficientes que minimizan el error cuadratico
entre predicciones y valores observados. ElasticNet extiende este enfoque incorporando regularizacion
L1 (Lasso) y L2 (Ridge), lo que permite seleccionar variables relevantes y manejar la multicolinealidad,
caracteristicas particularmente tutiles cuando se trabaja con multiples variables hidrometeorologicas
correlacionadas [9].

Random Forest y XGBoost Los métodos de ensamble como Random Forest y XGBoost combinan
multiples modelos simples (arboles de decision) para mejorar la precision y robustez de las predicciones.
Random Forest construye miltiples drboles independientes mediante muestreo bootstrap de los datos
y seleccion aleatoria de variables, promediando sus predicciones para reducir el sobreajuste. XGBoost
utiliza el principio de boosting, construyendo arboles secuencialmente donde cada nuevo érbol corrige
los errores de los anteriores, incorporando regularizacion para controlar la complejidad del modelo. Estos
métodos son particularmente eficaces para capturar relaciones no lineales en datos hidrometeorologicos
y manejar valores atipicos [9)].

Regresion por Vectores de Soporte (SVR) La SVR extiende los principios de las Maquinas
de Vectores de Soporte al dominio de la regresion, buscando una funcién que se desvie de los valores
observados en no mas de una cantidad €, mientras se mantiene lo més plana posible. Mediante el uso
de funciones kernel (como RBF), SVR puede mapear los datos a espacios de mayor dimension, per-
mitiendo modelar relaciones altamente no lineales entre variables hidrometeorologicas. SVR es menos
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sensible a valores atipicos que la regresion tradicional, lo que resulta ventajoso al trabajar con datos
de precipitacion que pueden presentar eventos extremos [9].

La seleccién de estos modelos se justifica por su capacidad para manejar tanto relaciones lineales
como no lineales, su robustez ante diferentes tipos de datos y su adecuacion para conjuntos de datos de
tamano moderado (98 muestras en este caso), lo que permite evitar el sobreajuste mientras se capturan
patrones relevantes en el comportamiento del SuDS.

2.3.1.7. Aplicaciones del Aprendizaje Automatico en Sistemas de Drenaje

El aprendizaje automéatico ha encontrado diversas aplicaciones en el ambito de los sistemas de
drenaje, incluyendo la operacién en tiempo real, la gestion de inundaciones y el mantenimiento de
infraestructura. Algunas de estas aplicaciones se describen a continuacién:

Operacion en Tiempo Real Los modelos de aprendizaje automético, especialmente los basados en
técnicas de refuerzo (reinforcement learning), pueden utilizarse para optimizar la operacion en tiempo
real de componentes clave de los sistemas de drenaje, como bombas y compuertas [10, 11]. Estos
modelos aprenden a tomar decisiones 6ptimas de control en funciéon de las condiciones actuales del
sistema y los objetivos deseados, como minimizar el riesgo de inundacién o maximizar la eficiencia
energética.

Prediccién de Inundaciones Una de las aplicaciones més importantes del aprendizaje automatico
en sistemas de drenaje es la prediccién de inundaciones. Los modelos basados en técnicas como redes
neuronales (ANN, CNN, RNN) y arboles de decision pueden ser entrenados con datos histéricos de
precipitaciéon, escorrentia y niveles de agua para predecir la magnitud, duraciéon y extension de las
inundaciones en areas urbanas [12, 13, 14, 8|.

Estas predicciones son cruciales para la toma de decisiones y la implementacion de medidas de
mitigacién, como la evacuacion de areas en riesgo o la activacion de sistemas de control de inundaciones.

Deteccién de Defectos en Tuberias El mantenimiento de la infraestructura de drenaje urbano
es esencial para garantizar su correcto funcionamiento. En este sentido, los modelos de aprendizaje
automatico, particularmente los basados en redes neuronales convolucionales (CNN), han demostrado
su eficacia en la deteccion automatica de defectos en tuberias a partir de imégenes obtenidas mediante
inspecciones de circuito cerrado de television (CCTV) [15, 16, 17, 18].

Estas técnicas permiten identificar y clasificar defectos como grietas, obstrucciones, raices y dep6-
sitos, lo que facilita la planificaciéon de tareas de mantenimiento y reparacion.

2.3.1.8. Evaluacion y Optimizaciéon de Sistemas de Drenaje

La evaluacion y optimizacion de los sistemas de drenaje es un proceso fundamental para garantizar
su eficacia y adaptabilidad a las condiciones cambiantes. Este proceso implica un enfoque metodolégico
riguroso y multidisciplinario que abarca diversas etapas y consideraciones.
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Proceso de Evaluaciéon La evaluacion integral de un SuDS requiere la recopilacion y anélisis de
diversos tipos de datos:

= Datos climéaticos: series temporales de precipitacién, temperatura, humedad y otros parametros
meteorologicos relevantes

= Datos hidrologicos: caudales, niveles de agua, tiempos de concentracién y volimenes de escorren-
tia

= Datos de infraestructura: caracteristicas fisicas, estado de los componentes y capacidad de los
elementos del sistema

= Datos de calidad del agua: concentraciones de contaminantes, parametros fisicoquimicos y biold-
gicos

El analisis de estos datos permite identificar patrones de comportamiento, evaluar la respuesta del
sistema ante diferentes eventos y determinar su capacidad para cumplir con los objetivos de diseno
bajo las condiciones actuales y proyectadas [19].

Contribucion de los Modelos de Aprendizaje Automéatico Los modelos de aprendizaje auto-
mético desempenan un papel crucial en la evaluacion y optimizacion de los SuDS, permitiendo:

= Simular el comportamiento del sistema bajo diferentes escenarios climéaticos, incluyendo eventos
extremos y condiciones futuras

= Identificar relaciones complejas entre variables que influyen en el rendimiento del sistema

= Evaluar la sensibilidad del sistema a cambios en parametros especificos

= Generar predicciones rapidas que pueden alimentar procesos de optimizacion

= Sugerir configuraciones optimizadas basadas en objetivos miltiples
Optimizacién Multidisciplinaria La optimizacion de los SuDS es un proceso iterativo y multidis-
ciplinario que debe considerar diversos factores:

= Factores técnicos: rendimiento hidraulico, eficiencia de tratamiento y durabilidad de componentes

= Factores econémicos: costos de implementacién, operaciéon, mantenimiento y reemplazo

= Factores ambientales: impactos ecologicos, servicios ecosistémicos y sostenibilidad

= Factores sociales: aceptacion publica, beneficios recreativos y educativos, v equidad en el acceso

= Factores urbanisticos: integracion con el entorno construido, requisitos normativos y planificacion
urbana

La consideracién holistica de estos aspectos permite desarrollar soluciones optimizadas que maximi-
zan los beneficios del sistema mientras se adaptan a las condiciones especificas del sitio y a los desafios
futuros del cambio climéatico [19, 8].
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2.3.2. Antecedentes

Se han identificado y seleccionado cuatro trabajos clave que abordan temas directamente relaciona-
dos con el presente proyecto, proporcionando una base sélida para el desarrollo y la implementacion de
los objetivos planteados. Estos trabajos cubren aspectos fundamentales desde la modelacion mediante
aprendizaje automético hasta la caracterizacion del sistema especifico que se estudia.

2.3.2.1. Modeling and Interpreting Hydrological Responses of Sustainable Urban Drai-
nage Systems with Explainable Machine Learning Methods (Yang & Chui, 2020)

Este estudio explora la modelacion de las respuestas hidrologicas de los SuDS mediante métodos
de aprendizaje automatico explicables. El enfoque principal esté en superar tres desafios que limitan
el uso de estas técnicas: la necesidad de datos hidrometeorologicos de alta dimensionalidad, la falta de
transparencia en las predicciones y la disponibilidad limitada de datos observacionales. Yang y Chui
utilizan el método SHAP para explicar las predicciones de los modelos, lo que aporta transparencia
y confianza en los resultados. Ademas, implementan técnicas avanzadas como la validacién cruzada
anidada y la ingenieria de caracteristicas a partir de series temporales de precipitaciéon para garantizar
la fiabilidad y precision de los modelos desarrollados [20].

Este trabajo resulta particularmente relevante para el presente proyecto porque ofrece una metodo-
logia robusta para la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico en un contexto donde los datos
pueden ser limitados, como es el caso del SuDS de la Universidad Javeriana. La transparencia de los
modelos a través de métodos explicables permitira no solo predecir el comportamiento del sistema, sino
también comprender los factores que mas influyen en su respuesta hidrologica bajo diferentes escenarios
climaticos.

2.3.2.2. Machine Learning and Urban Drainage Systems: State-of-the-Art Review (Kwon
et al., 2021)

Esta revision del estado del arte en SuDS identifica las limitaciones criticas de los modelos hi-
drodindmicos tradicionales, particularmente su alta demanda computacional, tiempos de simulacién
prolongados y la complejidad para representar adecuadamente fenémenos no lineales en entornos urba-
nos. Kwon et al. demuestran como las técnicas de aprendizaje automéatico (ML) pueden superar estas
barreras, mejorando significativamente la eficiencia y precisiéon en la operacion, prediccion y manteni-
miento de los sistemas de drenaje. La revision clasifica el uso de ML en tres 4reas principales: operaciéon
en tiempo real, prediccion de inundaciones y deteccion de defectos en tuberias [8].

Esta revision proporciona una justificacion sélida para el uso de técnicas de ML en nuestro proyecto,
especificamente en el contexto de la predicciéon del comportamiento del SuDS bajo escenarios climaticos
variables. Las limitaciones computacionales de los modelos hidrodinamicos tradicionales, destacadas
por Kwon et al., son particularmente relevantes para nuestro caso de estudio, donde se busca evaluar
miltiples escenarios futuros de forma eficiente y adaptable. El enfoque en ML para predicciéon de
inundaciones respalda directamente nuestro objetivo de evaluar la capacidad del sistema para gestionar
eventos extremos de precipitacién, una preocupacion central en el contexto del cambio climéatico para
el campus universitario.
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2.3.2.3. Sustainable Urban Drainage System (SuDS) Modeling Supporting Decision-
Making: A Systematic Quantitative Review (Ferrans et al., 2021)

Este estudio presenta una revisiéon cuantitativa de los modelos de SuDS y su integracion en sistemas
de soporte para la toma de decisiones (DSS). Ferrans et al. analizan el desempeno de estos sistemas
desde multiples perspectivas, incluyendo la econémica, ambiental y social. Los autores destacan la
relevancia de adoptar un enfoque interdisciplinario para optimizar los SuDS frente a los desafios que
plantea el cambio climético, subrayando la importancia de los datos y las tecnologias avanzadas en la
implementacion de estrategias de toma de decisiones adaptativas [19].

La relevancia de este trabajo para nuestro proyecto radica en su énfasis en la necesidad de un
enfoque holistico para la evaluacion y mejora de los SuDS. Aunque nuestro proyecto se centra ini-
cialmente en el uso de aprendizaje automatico para evaluar el rendimiento hidraulico del sistema, la
perspectiva de Ferrans et al. nos orienta hacia la consideracion de factores adicionales en la fase de
propuesta de mejoras, como los impactos ambientales de las modificaciones, la relacién costo-beneficio
de las intervenciones propuestas y la aceptacion por parte de la comunidad universitaria. Este enfo-
que multidimensional es esencial para garantizar que las mejoras propuestas sean tanto técnicamente
efectivas como sostenibles en el contexto institucional especifico de la Universidad Javeriana.

2.3.2.4. Climate Change Impact Assessment on Urban Rainfall Extremes and Urban
Drainage (Willems et al., 2012)

Willems et al. presentan un anélisis exhaustivo de los impactos del cambio climético en los extremos
de precipitacién urbana y los sistemas de drenaje. El estudio examina cémo los cambios proyectados
en los patrones de precipitaciéon afectan directamente el rendimiento de la infraestructura de drenaje
urbano. Los autores identifican tendencias preocupantes, como el aumento en la intensidad de lluvias de
corta duracién, mayores volimenes de precipitacién en eventos extremos y cambios en la distribucién
estacional de las lluvias [21].

Estos hallazgos son fundamentales para nuestro proyecto, ya que proporcionan un marco conceptual
solido para la definicién de los escenarios climaticos que se utilizaran en la evaluacién del SuDS de la
Universidad Javeriana. El trabajo de Willems et al. resalta la necesidad de considerar no solo cambios
en los valores medios de precipitacion, sino también en los extremos y en la variabilidad temporal,
aspectos que incorporaremos en nuestros modelos predictivos. Ademas, su analisis de las implicaciones
para los sistemas de drenaje, como el aumento en la frecuencia de desbordamientos y la disminucién
de los tiempos de retorno de eventos extremos, refuerza la urgencia y relevancia de nuestro proyecto
para garantizar la resiliencia del campus universitario frente al cambio climéatico.

2.3.2.5. Decision-making tool for the operation of a stormwater harvesting system (Ga-
larza, 2017)

Esta tesis doctoral, desarrollada por la Dra. Sandra Lorena Galarza Molina (directora del presente
proyecto), se enfoca especificamente en el comportamiento y rendimiento del Sistema de Humedal
Artificial/Tanque de Reservorio (SHATR) de la Pontificia Universidad Javeriana, sede Bogoté. El
trabajo de Galarza aborda tres aspectos fundamentales que son directamente aplicables a nuestro
estudio:
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= La caracterizacion detallada del comportamiento hidrodindmico e hidrolégico del SHATR, bajo
diferentes condiciones de precipitacién y escorrentia

= El desarrollo de una herramienta de apoyo para la toma de decisiones en la operacién del sistema
de captaciéon de aguas pluviales, basada en datos en linea sobre cantidad y calidad del agua

= La implementacién y validacién de protocolos operativos y métodos para la calibracién de ins-
trumentos de medicién que garantizan la precision de los datos recopilados

La investigacion incluye un extenso conjunto de datos recolectados mediante el sistema de monitoreo
instalado, que registra niveles de agua y parametros de calidad a intervalos de un minuto. Estos datos
constituyen una base empirica invaluable para el entrenamiento y validacién de nuestros modelos de
aprendizaje automatico [1].

La participacion directa de la Dra. Galarza como directora de este proyecto garantiza la transferen-
cia efectiva de conocimientos y metodologias desarrolladas en su investigacion doctoral, asi como una
comprensiéon profunda del sistema que se estudia. Esta continuidad investigativa permite que nuestro
proyecto se base en un conocimiento sélido del SHATR, enfocandose en la nueva dimensién que aporta
el aprendizaje automatico para la evaluacion y adaptacion del sistema frente al cambio climatico.

2.3.2.6. Sintesis de los Antecedentes

Los trabajos analizados proporcionan colectivamente una base sélida y multifacética para el presente
proyecto. La investigacion de Yang y Chui (2020) aporta metodologias robustas para la aplicacion de
técnicas de aprendizaje automéatico explicables en SuDS. La revision de Kwon et al. (2021) justifica el
uso de ML como alternativa a los modelos tradicionales, mientras que Ferrans et al. (2021) enfatizan la
importancia de un enfoque holistico en la evaluacién y mejora de estos sistemas. Willems et al. (2012)
contextualizan la urgencia del proyecto al detallar los impactos del cambio climatico en los SuDS.
Finalmente, el trabajo de Galarza (2017) proporciona un conocimiento profundo del sistema especifico
que se estudia, asi como datos y metodologias directamente aplicables.

Este proyecto busca integrar estos antecedentes para abordar una brecha significativa en la literatura
actual: la aplicacién de técnicas avanzadas de aprendizaje automético para evaluar y optimizar un
SuDS especifico frente a escenarios de cambio climético, con el proposito de desarrollar estrategias de
adaptacién concretas y aplicables en el contexto de una institucién educativa urbana.



CAPITULO 3
Analisis Exploratorio y Consolidaciéon de
Datos

Este capitulo se centra en la etapa crucial del Analisis Exploratorio y Consolidacién de Datos,
fundamentado en el extenso conjunto de informacién recopilada del SHATR de la Pontificia Universidad
Javeriana de Bogoté, proporcionado por la Dra. Sandra Lorena Galarza Molina. La evaluacion precisa
del rendimiento del SuDS requiere una comprensiéon profunda de la naturaleza y calidad de los datos
disponibles. Inicialmente, se detalla la metodologia de recolecciéon y descripcion inicial de los datos, que
incluye mediciones de niveles de agua y monitoreo meteorolégico, y el proceso de integracién y limpieza
de los datos recopilados. Posteriormente, se aborda el Analisis Exploratorio de Datos (EDA), que
implica el preprocesamiento inicial, la identificaciéon y caracterizacién de eventos de lluvia y retencién
mediante un algoritmo especifico, y el tratamiento de datos faltantes y valores atipicos para asegurar
la calidad de la informacion. Finalmente, la seccion concluye con el anéalisis de las relaciones entre las
variables del sistema, incluyendo anélisis de correlaciéon y de componentes principales, culminando en
la consolidacién final y preparacion de la base de datos para la modelacion, con un enfoque particular
en los eventos de lluvia y las métricas clave relevantes para el estudio.

3.1. Metodologia de Recolecciéon y Descripcion Inicial de los Datos

Este estudio se basa en un extenso conjunto de datos recopilados del Sistema de Humedal Artificia-
1/Tanque de Reservorio (SHATR), un innovador Sistema de Drenaje Sostenible (SuDS) implementado
en la Pontificia Universidad Javeriana de Bogota (PUJB). Los datos fueron proporcionados por la Dra.
Sandra Lorena Galarza Molina, una figura clave en el desarrollo y estudio de este sistema.

La Dra. Galarza, en su tesis doctoral de 2017 titulada "Decision-making tool for the operation of a
stormwater harvesting system”, realizé un estudio exhaustivo sobre el comportamiento y rendimiento
del SHATR [1]. Su trabajo se centré en el desarrollo de una herramienta de toma de decisiones para
la captacién de aguas pluviales, utilizando datos en linea sobre cantidad y calidad del agua. La imple-
mentacién de protocolos operativos y métodos para calibrar instrumentos de medicién fue crucial para
facilitar la operacion eficiente del sistema bajo condiciones reales.

El conjunto de datos utilizado en el presente estudio abarca un periodo de tres anos, desde 2014
hasta 2016, proporcionando una vision longitudinal del funcionamiento del SHATR. Esta extension
temporal permite la identificacién de patrones estacionales, tendencias a largo plazo y la respuesta del
sistema a una amplia gama de condiciones meteorologicas.

La recoleccion de datos se centré en dos aspectos fundamentales:

1. Los niveles de agua en puntos criticos del sistema SHATR.
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2. Las condiciones meteorolégicas prevalentes durante el periodo de estudio.

Esta combinacién de datos hidraulicos y meteorologicos ofrece una oportunidad tnica para analizar
la eficacia del SuDS en la gestion de aguas pluviales y su respuesta a diversos eventos climéticos.
La participaciéon de la Dra. Galarza como directora de este proyecto ha facilitado la transferencia
de conocimientos y herramientas clave, permitiendo una evaluacién mas profunda del sistema en el
contexto del cambio climético.

En las siguientes subsecciones, se detallara la metodologia empleada para la medicién de niveles
de agua y el monitoreo meteorolégico, seguido por el proceso de consolidacién y estructuracion de los
datos para su analisis posterior.

Detalles de la Mediciéon de Niveles de Agua en el SuDS

La mediciéon de los niveles de agua en el SHATR se llevé a cabo mediante sensores ultrasénicos
de alta precision, con una resoluciéon de 1 mm y un rango de operaciéon de 0.10 m a 1.5 m. Estos
sensores fueron instalados en vertederos triangulares de cresta afilada, ubicados tanto en los puntos
de entrada como de salida del humedal. La recolecciéon y gestiéon de los datos se realizé mediante el
software Lookout - Web-Enabled Automation Software (National Instruments), optimizando el control
y monitoreo del sistema.

Descripcion del Monitoreo y las Variables Meteorolégicas Recopiladas

El monitoreo meteorologico se llevd a cabo mediante una estacién meteorolégica WatchDog 2000,
un dispositivo reconocido por su alta precisiéon y versatilidad en la recopilaciéon de datos climaticos.
Equipado con un pluviémetro que ofrece una resolucion de 0.25 mm (0.01 pulgadas), esta estacion
no solo mide la precipitacién, sino que también registra una variedad de parametros atmosféricos
relevantes, tales como radiacién solar, temperatura, humedad relativa, direccién y velocidad del viento.

Ubicada a 100 metros del SuDS, la estacion registraba los datos a intervalos de un minuto, permi-
tiendo una monitorizacion detallada y continua de las condiciones meteorologicas. Los datos recopilados
se descargaban semanalmente para su posterior analisis, lo que facilité6 una comprension integral de la
influencia de las variables climéticas sobre el rendimiento del sistema. Este enfoque multidimensional
es crucial para evaluar la efectividad del SuDS en la gestion de aguas pluviales y su respuesta a los
eventos meteorologicos.

Proceso de Integraciéon y Limpieza de los Datos Recopilados

El proceso de consolidacion de datos implico la integracion de dos conjuntos principales de informa-
cion: los niveles de agua registrados por los sensores ultrasénicos y los datos meteorolégicos recopilados
por la estacién WatchDog 2000. Este proceso fue fundamental para crear un conjunto de datos completo
y coherente que permitiera un analisis exhaustivo del rendimiento del SuDS.

Procesamiento de Datos de Niveles de Agua

Los datos de niveles de agua se encontraban almacenados en archivos CSV, organizados mensual-
mente para cada afio del periodo de estudio (2014-2016). Cada archivo contenia registros minuto a
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minuto de los niveles de agua en diferentes puntos del sistema. Para este estudio, se enfocé la atencién
en dos puntos criticos:

= Nivel 1: Correspondiente a la entrada del SuDS

= Nivel 5: Correspondiente a la salida del SuDS
El proceso de consolidacién de estos datos presentd varios desafios:

1. Variabilidad en la estructura de los archivos: Algunos CSV mostraban diferencias en su
estructura, nombres de columnas o formato temporal.

2. Inconsistencias en la precisiéon temporal: Mientras la mayoria de los registros se ajustaban
a intervalos de un minuto, algunos incluian datos con precisiéon de segundos.

3. Limitaciones de software: Debido al volumen de datos, fue necesario dividir la informacion
en multiples archivos para su procesamiento inicial.

Para abordar estos desafios, se implement6 un enfoque hibrido:

= Se desarrollaron scripts en Python para automatizar la unificaciéon de los archivos CSV.

= En casos donde las discrepancias de formato eran significativas, se realizd6 una consolidacion
manual utilizando Microsoft Excel.

= Kl resultado fue la creaciéon de dos bases de datos principales: datacleaned con 1,048,575 registros
(limite maximo de filas en Excel) y datacleaned2 con 114,085 registros.

= Finalmente, estas dos bases se unificaron en Python para su posterior anélisis.

Procesamiento de Datos Meteorolbgicos

Los datos meteorologicos, provenientes de la estaciéon WatchDog 2000, presentaban su propio con-
junto de desafios:

» Los datos se almacenaban en archivos de texto (TXT) con frecuencia semanal.
= Se observaron inconsistencias en las unidades de medida entre algunos archivos.

= La frecuencia de registro era de un minuto, coincidiendo con los datos de niveles de agua.
El proceso de consolidacion para estos datos incluyo:

1. Conversion de unidades para estandarizar las mediciones en todos los archivos.
2. Unificacién de los archivos semanales en una sola base de datos.

3. Integracién con la base de datos de niveles de agua, utilizando la fecha y minuto como variables
de enlace.

El resultado final de este exhaustivo proceso de consolidacién fue un DataFrame unificado que
contiene 12 variables y 1,162,660 registros. Este conjunto de datos proporciona una base sélida para
el analisis exploratorio subsiguiente y la evaluacion del rendimiento del sistema SuDS en respuesta a
diversas condiciones meteorologicas y de flujo de agua.
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Descripcion Detallada de la Estructura del Conjunto de Datos Consolidado

Tras el proceso de recolecciéon y consolidaciéon, se obtuvo un conjunto de datos robusto y completo
que proporciona una vision integral del funcionamiento del SuDS y las condiciones meteorologicas
asociadas. Esta seccién presenta una descripcion detallada de las variables incluidas en el conjunto
de datos final, facilitando su interpretacién y analisis posterior. El conjunto de datos consolidado se
estructura en un DataFrame que contiene 12 variables clave y un total de 1,162,660 registros. Cada
registro representa una observacién minuto a minuto, capturando simultaneamente los niveles de agua
en el SuDS y las condiciones meteorologicas prevalentes. La Tabla 3.1 proporciona una visién general
de estas variables:

Variable Descripcion Tipo de Dato
date Fecha de la observacion, formato: 'DD/MM/YYYY’ object
time Hora de la observacion, formato: "HH:MM:SS’ object
input_cm Lectura del sensor ultrasonico en la entrada en centimetros | float64
output_cm Lectura del sensor ultrasonico en la salida en centimetros float64
rainfall_in Precipitacién en pulgadas float64
solar_rad_watm2 | Radiacién solar en vatios por metro cuadrado float64
rh Humedad relativa (%) float64
temperature_f Temperatura en grados Fahrenheit float64
wind_dir_deg Direccion del viento en grados float64
wind_gust_mph Rafagas de viento en millas por hora float64
wind_speed_mph | Velocidad del viento en millas por hora float64
dew_point_£f Punto de rocio en grados Fahrenheit float64

Tabla 3.1: Descripciéon de Variables Recolectadas

La estructura de este conjunto de datos permite un analisis multidimensional del rendimiento del
SuDS:

1. Temporalidad: Las variables date y time permiten un andlisis temporal detallado, facilitando
la identificacién de patrones diurnos, estacionales o anuales en el funcionamiento del sistema.

2. Funcionamiento del SuDS: Las variables input_cm y output_cm proporcionan informaciéon
directa sobre los niveles de agua en los puntos de entrada y salida del sistema, permitiendo evaluar
su capacidad de retencién y regulacion del flujo de agua.

3. Condiciones Meteorologicas: Las variables restantes ofrecen un panorama completo de las
condiciones atmosféricas, incluyendo:

» Precipitacion (rainfall_in): Factor critico para evaluar la carga de agua que recibe el
sistema.

» Temperatura (temperature_f) y Humedad (rh): Influyen en la tasa de evaporacion y en la
dinamica del ciclo hidrolégico local.
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» Viento (wind_dir_deg, wind_gust_mph, wind_speed_mph): Puede afectar la distribucion de
la lluvia y la evaporacion.

» Radiacion Solar (solar_rad_watm?2): Impacta en la evapotranspiracion y el balance energé-
tico del sistema.

» Punto de Rocio (dew_point_f): Indicador de la humedad atmosférica y potencial de con-
densacion.

Es importante notar que, aunque el conjunto de datos es extenso y detallado, pueden existir de-
safios como datos faltantes o anomalias que requeriran atencién durante el anélisis exploratorio de
datos. Ademas, la alta resolucién temporal (registros por minuto) ofrece oportunidades para anélisis
detallados, pero también puede presentar desafios en términos de manejo y procesamiento de datos
debido a su volumen.

Esta estructura de datos proporciona una base solida para una evaluacién exhaustiva del SuDS,
permitiendo insights valiosos sobre su eficacia en la gestion de aguas pluviales bajo diversas condiciones
ambientales.

3.2. Analisis Exploratorio de Datos

El anélisis exploratorio de datos es una etapa crucial en cualquier estudio cientifico, ya que permite
comprender la naturaleza y la calidad de la informacion recopilada. En este capitulo, nos enfocamos en
examinar detalladamente el conjunto de datos obtenido del Sistema de Humedal Artificial/Tanque de
Reservorio (SHATR). Nuestro objetivo es identificar patrones, anomalias y caracteristicas importantes
que puedan influir en los anélisis posteriores y en la interpretacion de los resultados.

Comenzamos con un analisis exhaustivo de los datos faltantes, seguido de una evaluacion de la
distribucién temporal de la informacién disponible. Esto nos lleva a tomar decisiones importantes
sobre el ajuste del rango temporal de nuestro estudio y a adoptar un enfoque centrado en eventos de
lluvia especificos. A lo largo de este capitulo, presentaremos visualizaciones y estadisticas descriptivas
que nos ayudaran a comprender mejor la estructura y las particularidades de nuestro conjunto de datos,
sentando asi las bases para los analisis més detallados que se realizarén en las secciones subsiguientes.

3.2.1. Preprocesamiento Inicial y Exploracién General de los Datos

Para mejorar el analisis temporal, se fusionaron las columnas de fecha y hora, creando una tnica
variable temporal que sirve como indice del DataFrame. Este nuevo indice, de tipo ‘datetime‘, abarca
desde 2014-01-16 11:05:00 hasta 2016-06-07 14:34:00, proporcionando una estructura temporal cohe-
rente para el analisis.

Identificacién de Datos Faltantes en Toda la Serie de Tiempo

Durante la consolidaciéon de las bases de datos, se observé la existencia de periodos sin registro
de datos. Para cuantificar estos intervalos, se generé un indice ‘datetime’ completo dentro del rango
temporal disponible. Esta operacion expandié el DataFrame original de 1,162,660 registros a 1,257,330,
revelando 94,670 registros sin datos.
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La Tabla 3.2 presenta un resumen de los valores nulos por variable:

Variable Valores Nulos
date 99,409
time 99,409
input_cm 147,756
output_cm 147,756
rainfall_in 605,124
solar_rad_watm2 605,163
rh 605,137
temperature_f 605,137
wind_dir_deg 605,137
wind_gust_mph 605,137
wind_speed_mph 605,137
dew_point_f 605,137

Tabla 3.2: Resumen de Valores Nulos por Variable

La alta cantidad de datos nulos se debe principalmente a la resolucién temporal minuto a minuto
de los registros, donde incluso breves periodos sin datos generan un volumen significativo de valores
nulos.

Visualizaciéon de la Disponibilidad de Datos

Para obtener una visiéon mas clara de la distribuciéon temporal de los datos més relevantes para este
estudio, se gener6 un mapa de calor (Figura 3.1) que ilustra la disponibilidad de datos para las tres
variables méas importantes: los niveles de agua en los puntos de entrada y salida, y la precipitacién. En
este mapa, cada etiqueta numérica representa los dias del mes en los que se cuenta con informaciéon
registrada. Ademas, cabe destacar que, en los periodos donde se dispone de datos de precipitacion,
también se cuenta con registros de las demés variables meteorologicas, ya que fueron recolectadas de
manera simultanea.
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Figura 3.1: Mapa de Calor de Disponibilidad de Datos

El mapa de calor revela que los datos de niveles de agua estan més completos en comparaciéon con
los datos meteorologicos. Sin embargo, la cantidad considerable de registros faltantes a lo largo de la

serie temporal sugiere que intentar imputar todos los datos seria inviable y podria comprometer la
calidad del anAlisis.

Enfoque en Eventos de Lluvia

Considerando la importancia del analisis durante los eventos de lluvia y la naturaleza de los datos

faltantes, se tomo la decision de enfocar el anélisis en eventos de lluvia especificos en lugar de toda la
serie temporal. Esta estrategia requiere:

= Definir criterios para identificar y delimitar eventos de lluvia.

= Crear una nueva base de datos centrada en estos eventos, utilizando las variables de niveles de
agua y precipitacion.

= Realizar el anélisis exploratorio de datos sobre esta nueva base de datos de eventos.

En la siguientes seccion, se procedera a definir los criterios para eventos de lluvia y se continuara
con un anélisis exploratorio de los datos resultantes.
3.2.2. Algoritmo y Resultados de la Identificacién de Eventos de Lluvia

La evaluacion precisa del rendimiento de un SuDS requiere una metodologia robusta para identi-
ficar y caracterizar los eventos de lluvia y retenciéon. Esta seccion presenta un algoritmo desarrollado
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especificamente para este propodsito, detallando el sistema de medicién empleado, la metodologia de
identificacion de eventos y los criterios utilizados para su delimitacion.

3.2.2.1. Algoritmo de Identificaciéon de Eventos

El algoritmo desarrollado, denominado identify_rain_retention_events, se basa en una serie
de parametros clave y sigue un proceso logico para identificar y caracterizar los eventos de lluvia y
retencion. A continuacion, se detallan los componentes principales del algoritmo:
Parametros de Control

» rain_threshold: Umbral minimo de precipitacion (0.01 pulgadas).

» dry_period: Periodo seco para delimitar el final de un evento (90 minutos).

» output_tolerance: Tolerancia en el nivel de salida para determinar el fin del evento (0.5 cm).

» max_event_duration: Duracién méxima de un evento (2 dias).

Proceso de Identificacion
El algoritmo sigue una secuencia logica de pasos para identificar y caracterizar los eventos:
1. Preprocesamiento de datos:

= Reemplazo de valores nulos en rainfall_in con ceros.

» Interpolacion de valores faltantes en output_cm para periodos cortos (hasta 20 minutos).
2. Identificacion de periodos de lluvia:

= Creaciéon de una variable booleana is_raining basada en el umbral de lluvia.

= Agrupaciéon de periodos de lluvia consecutivos mediante rain_group.
3. Deteccién de inicio y fin de eventos:

» Identificacion del inicio de la lluvia (rain_start).

» Deteccion de posibles finales de eventos basados en el periodo seco (potential_end).
4. Evaluacién de criterios adicionales:

= Célculo de la duracién del evento.
= Evaluacién del retorno al nivel inicial de salida y tendencia del nivel del agua.

= Conteo de registros de lluvia y calculo de lluvia acumulada.
5. Asignacion de identificadores de evento:

» Creacion de un identificador tinico (event_id) para cada evento detectado.

» Calculo de la lluvia acumulada (cumulative_rain) para cada punto dentro del evento.
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3.2.2.2. Criterios de Delimitacién de Eventos

La delimitacién precisa de los eventos de lluvia y retencién es crucial para el anélisis del rendimien-
to del SuDS. Los criterios establecidos se basan en consideraciones hidrologicas y las caracteristicas
especificas del sistema de medicién:

Inicio del Evento

Un evento se considera iniciado cuando:
= Se detecta el primer registro de lluvia que supera el umbral establecido (rain_threshold).

= Para determinar el inicio real de cada evento, el algoritmo identifica el primer registro de lluvia
y cuenta cuéntos minutos con precipitacién nula existen hasta encontrar el segundo registro de
lluvia. Este conteo define el ‘pre rain period‘. El inicio del evento se establece retrocediendo
ese mismo niimero de minutos antes del primer registro, lo que permite capturar las condiciones
iniciales del sistema de manera especifica para cada evento.

= Ademés, solo se consideran como eventos validos aquellos en los que se registren al menos tres
valores diferentes de cero en la variable de lluvia (rainfall_in). Esto garantiza la exclusion de
lecturas erraticas o lluvias muy leves que podrian no representar eventos significativos para el
analisis.
Fin del Evento

La determinacion del fin de un evento es méas compleja y considera miltiples factores:

» Periodo Seco: Se identifica un periodo seco continuo de dry_period minutos.

= Evaluacién del Nivel de Salida: Se compara el nivel de salida actual con el nivel inicial:
e El evento finaliza si la diferencia absoluta es menor o igual a output_tolerance.

= Tendencia del Nivel del Agua: Se calcula como:

output_cm,, ) —output_cmy ;i

Tendencia = 2
duracién__evento

e Una tendencia positiva o casi plana (> —0,0001 cm/s) durante al menos una hora indica la
estabilizacion del sistema.

= Duracion Maxima: Se fuerza la finalizaciéon si se supera max_event_duration.

El evento se considera finalizado cuando se cumple el criterio del periodo seco Y (se cumple la
condicion del nivel de salida O la condiciéon de la tendencia del nivel del agua), O cuando se alcanza la
duracién maxima.
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3.2.2.3. Implementaciéon y Resultados

El algoritmo se implementa en Python utilizando la biblioteca pandas para el manejo eficiente de
series temporales. La funcién principal, identify_rain_retention_events, procesa el conjunto de
datos y devuelve dos DataFrames:

= df_events: Contiene todos los registros asociados a eventos identificados.

= events_summary: Proporciona un resumen de las caracteristicas de cada evento.

El cédigo completo del algoritmo se encuentra disponible en el cuaderno de anélisis de datos de
Google Colab (Python), cuyo enlace esta incluido en el Anexo 8.1.

Periodo de Estudio

El analisis abarca un periodo de aproximadamente 23 meses, desde el 16 de abril de 2014 hasta el
14 de marzo de 2016. Este extenso periodo de observaciéon proporciona una visién representativa del
comportamiento del sistema a lo largo de multiples estaciones y ciclos anuales.

Resultados del Analisis

Tras aplicar el algoritmo al conjunto de datos, se identificaron un total de 166 eventos de lluvia y
retencion. A continuacion, se presentan los resultados estadisticos clave:

Duracién de los Eventos

= La duracién media de los eventos fue de 214 minutos.
= El evento méas corto duré 95 minutos.

» El evento mas largo se extendi6é por 623 minutos.

» El 50% de los eventos (mediana) dur6é menos de 181 minutos.

Lluvia Acumulada por Evento (en pulgadas)

» La lluvia acumulada media por evento fue de 0.179 pulgadas (aproximadamente 4.55 mm).
» El evento con menor precipitacion registré 0.03 pulgadas (0.76 mm).

» El evento més intenso acumulé 1.13 pulgadas (28.70 mm) de lluvia.

» El 50% de los eventos registré una precipitacion de 0.09 pulgadas (2.29 mm) o menos.
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Interpretaciéon de Resultados

Variabilidad en la Duracién: Los eventos muestran una amplia variabilidad en su duracion,
desde poco méas de hora y media, hasta mas de 10 horas. Esta diversidad sugiere que el SuDS
debe ser capaz de manejar tanto eventos cortos como prolongados.

Intensidad de Precipitaciéon: La mayoria de los eventos registrados son de baja a moderada
intensidad, con el 75 % de los eventos acumulando 0.185 pulgadas (4.7 mm) o menos. Sin embargo,
la presencia de eventos que alcanzan hasta 1.13 pulgadas (28.7 mm) indica que el sistema también
debe estar preparado para manejar eventos de alta intensidad ocasionales.

Frecuencia de Eventos: Con 131 eventos identificados en un periodo de aproximadamente
23 meses, se puede inferir una frecuencia promedio de 5.7 eventos por mes. Esta frecuencia
relativamente alta subraya la importancia de un sistema de drenaje sostenible eficiente y bien
mantenido.

Cobertura Temporal: El periodo de estudio abarca casi dos afios completos, lo que permite
capturar variaciones estacionales y proporciona una base s6lida para el analisis de patrones a
largo plazo en el comportamiento del sistema.

Estos resultados proporcionan una base sélida para el analisis subsiguiente del rendimiento del

SuDS, permitiendo una evaluacion detallada de la respuesta del sistema a diferentes tipos y magnitudes

de eventos de lluvia a lo largo de un periodo significativo.

3.2.3. Identificacion y Estrategias para el Manejo de Datos Faltantes

Una vez definida la base de datos de eventos, se procedi6é a examinar los datos faltantes presentes

en las diferentes variables. Este analisis se llevd a cabo de manera similar a la revisién inicial realizada

durante la etapa de preparacion de datos.

Variable Valores Nulos
date 0
time 0
input_cm 2314
output_cm 2314

rainfall_in

solar_rad_watm2
rh
temperature_f

wind_dir_deg

wind_gust_mph

wind_speed_mph

() Heo) Ren)l Heo) Nen )l Hev)l Hen )l New)

dew_point_f

Tabla 3.3: Resumen de Valores Nulos por Variable en base de Eventos
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La base de datos de eventos contiene un total de 28,098 registros, de los cuales 2,314 carecen de
valores en las variables de niveles de agua (input_cm y output_cm). Esta ausencia de datos se debe
a que existen casos en los que se registran datos meteorolégicos, pero no se dispone de mediciones de
los niveles de agua. Por ello, se realiz6 un analisis detallado de los datos faltantes para identificar los
eventos afectados y la magnitud de las ausencias.

La Tabla 3.4 presenta los eventos con datos faltantes, indicando la cantidad de valores ausentes en
las variables mencionadas:

event id | input cm | output cm
15 222 222
20 205 205
21 42 42
61 211 211
62 102 102
63 138 138
64 143 143
65 218 218
66 218 218
67 162 162
68 129 129
69 348 348
70 176 176

Tabla 3.4: Datos Faltantes por Evento

En total, se identificaron 13 eventos con datos faltantes en las variables de niveles de agua. Debido
a que estas variables representan el objetivo principal del analisis y considerando que los registros
incompletos incluyen mas de 42 minutos consecutivos sin datos, se decidi6 excluir dichos eventos del
analisis.

Como resultado, la base de datos de eventos quedd conformada por 118 eventos completos, libres
de datos faltantes, lo que permite continuar con el analisis sin limitaciones derivadas de informacién
ausente.

3.2.4. Deteccion y Tratamiento de Valores Atipicos en los Datos

En este analisis de datos atipicos, se examinaron las variables de forma individual, comenzando con
la elaboracion de diagramas de caja y graficos de barras de frecuencia para cada una, lo que permitié
visualizar su distribucién. Posteriormente, cada variable fue representada en funcion del tiempo a lo
largo de la duracion de cada evento, utilizando un color distinto para identificar cada uno. Esto facilitd
una comprension mas detallada de los datos atipicos, tanto a nivel de variable como del evento al que
estan asociados. A continuacion, se presentan los graficos generados junto con su respectivo anélisis.
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3.2.4.1. Analisis Grafico de la Distribuciéon y Variacién de las Variables por Evento

Nivel de entrada (input cm)
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Figura 3.2: Distribucion de los niveles de entrada al SuDS (input_cm)

El grafico de distribucién de la variable de entrada muestra que la mayoria de los valores se en-
cuentran entre 10 y 60 centimetros, un rango acorde con lo esperado. No obstante, se identifican

algunos valores atipicos igual a cero, los cuales resultan improbables a menos que el sensor haya estado
obstruido.
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Figura 3.3: Variacion de los Niveles de Entrada al SuDS (input_cm) durante los Eventos
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Asimismo, el grafico 3.3 evidencia que ciertos eventos presentan valores claramente anémalos, como
aquellos que permanecen a cero o alcanzan distancias cercanas a los 60 centimetros. En particular, los
eventos 16 y 115 fueron descartados del analisis debido a su comportamiento atipico, evitando asi que
comprometan la precisiéon de los resultados.

Una vez excluidos estos eventos, cuyo registro contenia principalmente valores anémalos, se obtuvo
un rango ajustado de datos entre 15.40 cm y 45.92 cm. Este intervalo es coherente con lo esperado, lo
que permite avanzar con el analisis de la siguiente variable.

Nivel de salida (output_cm)
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Figura 3.4: Distribucion de los niveles de salida al SuDS (output_cm)

El grafico de distribucién de los niveles de salida muestra que la mayoria de los valores se encuentran
entre 20 y 70 centimetros, lo cual resulta coherente con las expectativas. Sin embargo, se observan
algunos valores atipicos que superan los 100 centimetros, asi como una notable acumulacién de valores
iguales a cero. Esto dltimo podria indicar un mal funcionamiento del sensor o una posible obstruccion.
Este aspecto debe tratarse para garantizar la calidad de los datos.
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Figura 3.5: Variacion de los Niveles de Salida al SuDS (output_cm) durante los Eventos

Por otro lado, el grafico de variacién durante los eventos revela una linea plana en cero en varios
eventos, lo que sugiere que el nivel de salida estuvo obstruido o presenté fallos en la mediciéon durante
esos perfodos. Los eventos afectados, identificados como los nimeros 17, 18, 116, 117, 118, 119, 120,
121, 122, 123, 124, 125, 126, 127, 128, 129 y 130, no muestran valores distintos de cero. Debido a
la importancia de esta variable para la construccién de la variable objetivo, junto con input cm, y
considerando que no es posible realizar una imputacién vélida para la duracién total de estos eventos,
se ha decidido excluirlos del analisis.

Como resultado, el rango de los valores de output cm después de eliminar estos eventos esta entre
un minimo de 21.07 cm y un maximo de 95.95 cm. En consecuencia, de los 118 eventos inicialmente
disponibles, el niimero de eventos considerados para el analisis se reduce a 99 tras excluir aquellos con
valores cero en el nivel de salida.
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Figura 3.6: Distribucién de la variable lluvia (rainfall in)

La distribuciéon de la variable de lluvia presenta valores que oscilan entre 0 y 0.06 pulgadas, con una
concentracién predominante cerca de cero. Esta distribucion es consistente con el método de medicién
del dispositivo, que registra valores tinicamente cuando el recipiente se llena y se voltea. En general,
los datos muestran una estructura adecuada para su anélisis. Ademas, el comportamiento de la lluvia
durante los eventos no revela datos claramente anémalos, lo que permite continuar con el analisis sin

alteraciones.
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Figura 3.7: Variacion de la Lluvia (rainfall in) durante los Eventos
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Radiacion Solar (solar rad watm2)
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Figura 3.8: Distribucion de la variable Radiacion Solar (solar rad watm?2)

El grafico de distribuciéon de la radiacién solar muestra que la mayoria de los datos se encuentran
entre 0 y 210 W/m?2. Esto puede explicarse por la ocurrencia de varios eventos durante las horas de la
tarde y noche, cuando la radiaciéon solar es naturalmente méas baja. Ademéas, dado que estos eventos
corresponden a lluvias, no se espera que el cielo esté despejado, lo que también contribuye a la baja
radiacion. Por otro lado, se observan algunos valores extremos cercanos a 1400 W/m?, aunque estos

no exceden los limites esperados de radiaciéon para condiciones de cielo despejado en la zona andina de
Colombia (]22]).
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Figura 3.9: Variacion de la Radiacion Solar (solar _rad watm2) durante los Eventos
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El grafico 3.9 muestra diferencias notables, probablemente debido a las mediciones realizadas en
distintos afios y épocas del afio. Se observd que algunos eventos tienen valores casi planos, cercanos a
cero, lo que sugiere la necesidad de revisarlos con mas detalle més adelante.
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Figura 3.10: Distribucién de la variable Humedad Relativa (rh)

El grafico de distribucion de la humedad relativa muestra una concentracién predominante de
valores entre el 80 % y el 100 %, lo cual es coherente con las condiciones de lluvia durante los momentos
de medicién. No se observan valores fuera de lo esperado en esta variable, lo que indica que los datos
son consistentes con el comportamiento tipico de la humedad relativa en contextos de precipitacion.
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Figura 3.11: Variacion de la Humedad Relativa (rh) durante los Eventos
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El grafico 3.11 muestra una alta variabilidad. En la mayoria de los casos, los valores aumentan
rapidamente hasta alcanzar niveles cercanos al 100 % vy, posteriormente, comienzan a descender. Este
patron puede explicarse por el desarrollo tipico de los eventos de lluvia, donde la humedad relativa
alcanza su punto maximo debido a la saturacién del aire durante las precipitaciones, seguido de un
descenso gradual una vez que cesa la lluvia y se inicia el proceso de evaporacion.
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Figura 3.12: Distribucion de la Temperatura (temperature f)

El grafico de temperatura muestra algunos valores que no se encuentran dentro del rango esperado
en grados Fahrenheit para Bogoté, que tipicamente supera los 41 °F (5 °C).
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Figura 3.13: Variacion de la Temperatura (temperature f) durante los Eventos
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Al analizar los eventos 4, 5, 6, 7 y 8, cuyos valores se encuentran fuera de este rango, se observo
que su comportamiento es consistente con temperaturas registradas en grados Celsius. Tras una re-
vision exhaustiva de las mediciones y la base de datos original, y en consulta con los investigadores
responsables de la recopilacién de los datos, se determindé que estos valores estaban expresados en
grados Celsius. Por ello, se realiz6 la conversiéon correspondiente a grados Fahrenheit para asegurar la
coherencia del anélisis.
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Figura 3.14: Distribucion de la Direcciéon del Viento (wind _dir _deg)
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Figura 3.15: Variacion de la Direccion del Viento (wind _dir deg) durante los Eventos
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Los valores de la direcciéon del viento se encuentran dentro del rango esperado de 0 a 360 grados,
lo cual es coherente con esta variable. Ademaés, se observa que, durante la mayor parte del tiempo, la
direcciéon del viento se mantiene predominantemente entre 120 y 300 grados. Por otro lado, los datos
de direccion del viento presentan una alta variabilidad, lo cual es caracteristico de esta variable. Sin
embargo, no se identifican valores atipicos evidentes, por lo que se procederé a continuar con el analisis.
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Figura 3.16: Distribucion de las Réafagas de Viento (wind _gust mph)

La distribucion de las réafagas de viento muestra valores que oscilan entre 0 y 10 millas por hora,
un rango que se considera normal para las condiciones climaticas de Bogota.

10

wind_gust_mph

0 100 200 300 400 500 600
Minutos desde inicio del evento

Figura 3.17: Variacion de las Rafagas de Viento (wind _gust mph) durante los Eventos
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Por otro lado, el grafico 3.17 sugiere que las rafagas tienden a ser méas intensas al inicio de los eventos.
Durante el desarrollo de un evento de lluvia, es comin que las rafagas de viento se intensifiquen debido
a los cambios en la presion y temperatura asociados con la aproximacion de sistemas nubosos.
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Figura 3.18: Distribucion de la Velocidad del Viento (wind _speed mph)

La grafica de distribuciéon de la velocidad del viento muestra un rango y comportamiento similar
al de las rafagas de viento. Dado que los datos de velocidad del viento se registran a intervalos de un
minuto, esta similitud puede deberse a la resolucién temporal de la medicién.
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Figura 3.19: Variacion de la Velocidad del Viento (wind _speed mph) durante los Eventos
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Por otro lado, el grafico 3.19 confirma la similitud entre ambas graficas, lo que sugiere una alta

correlacion entre las variables de velocidad promedio y rafagas de viento. Esta relacion seré verificada
més adelante mediante un analisis de correlacion.
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Figura 3.20: Distribuciéon del Punto de Rocio (dew point_f)
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Figura 3.21: Variacion del Punto de Rocio (dew point _f) durante los Eventos

Esta variable presenta un inconveniente similar al de la temperatura, ya que algunos de los valores
se encuentran en el rango de grados Celsius en lugar de grados Fahrenheit. Los eventos que presentan
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estos valores atipicos coinciden exactamente con los de la variable de temperatura. Por lo tanto, para
asegurar la coherencia en el anélisis, se procedié a convertir los valores de grados Celsius a Fahrenheit,
siguiendo el mismo procedimiento aplicado previamente en la variable de temperatura.
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Figura 3.22: Distribuciéon de la Lluvia Acumulada (cumulative rain)

Esta grafica de distribuciéon muestra la frecuencia de los diferentes valores de lluvia acumulada.
La forma exponencial decreciente indica que los valores mas bajos de lluvia acumulada son los mas
frecuentes, mientras que los valores mas altos son menos comunes.
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Figura 3.23: Variacion de la Lluvia Acumulada (cumulative rain) durante los Eventos
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Por otro lado, la grafica de comportamiento refleja como se acumula la lluvia a lo largo de cada
evento. Algunas curvas muestran un patréon gradual y suave en la acumulacion de lluvia, mientras que
otras presentan cambios mas abruptos. No se observan datos atipicos en esta variable, lo que sugiere
que los datos son consistentes y adecuados para el analisis.

3.2.4.2. Estadisticas descriptivas de las variables

Tras la eliminacién de los eventos con datos atipicos y la correccién del problema de unidades en
las variables de temperatura y punto de rocio, se obtuvo un total de 99 eventos, correspondientes a
22,000 registros. A continuacién, se presentan las principales estadisticas descriptivas de la base de
datos, desglosadas para cada una de las variables analizadas.

Variable conteo | media | desv. std min | 256% | 50% | 75% | max
input_cm 22000 | 30.593 7.078 | 15.403 | 23.850 | 33.929 | 36.130 | 45.919
output cm 22000 | 41.650 5.922 | 21.072 | 37.932 | 39.053 | 44.755 | 95.949
rainfall _in 22000 0.001 0.003 0 0 0 0 0.06
solar rad watm?2 22000 | 73.946 146.435 0 0 0 84 1393
rh 22000 | 87.997 9.334 50.4 83.9 90.5 95.5 99.6
temperature f 22000 | 55.414 2.736 50.4 53.4 54.5 57.0 66.7
wind _dir_deg 22000 | 202.099 101.706 0 122 189 293 360
wind gust mph 22000 0.034 0.313 0 0 0 0 7
wind speed mph 22000 0.021 0.228 0 0 0 0 6
dew point f 22000 | 51.663 1.793 44.5 50.5 51.8 53.0 58.2
cumulative rain 22000 0.141 0.201 0 0.03 0.07 0.15 1.13

Tabla 3.5: Estadisticas descriptivas de las variables

La tabla presenta las estadisticas descriptivas de las variables registradas, mostrando que todas se
encuentran dentro de los rangos esperados para eventos de lluvia en Bogoté. Variables como los niveles
de agua (input_cm y output_cm) reflejan dindmicas consistentes con un sistema de almacenamien-
to y descarga, mientras que la humedad relativa (rh) y el punto de rocio (dew_point_f) confirman
condiciones tipicas de alta humedad en la region.

La temperatura (temperature_f) permanece estable dentro de un rango caracteristico de la re-
gion. Las rafagas de viento (wind_gust_mph) y la velocidad del viento (wind_speed_mph) presen-
tan valores bajos, como es comtn en lluvias moderadas sin vientos extremos. La lluvia acumulada
(cumulative_rain) y las precipitaciones por minuto (rainfall_in) indican eventos predominante-
mente ligeros, con algunos casos méas intensos.

Sin embargo, se identificaron variables con desviacion estaAndar muy baja y ceros en la mayoria de los
cuartiles y minimos, incluyendo rainfall_in, (solar_rad_watm2), wind_gust_mph, wind_speed_mph
y cumulative_rain. Debido a esto, se realizé un anélisis detallado de la desviacion estandar por evento
para cada una de las variables, obteniendo una tabla como la siguiente.

Este analisis reveld que el evento 113 tiene una varianza de cero en la variable output cm. Al exa-
minarlo en detalle, se encontr6 que el sensor asociado a esta mediciéon permanecié en un valor constante
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event id | input_cm | output cm | rainfall in | solar rad watm2 | wind gust mph | wind speed mph | cumulative rain
106 0.725 0.660 0.001 0.0 0.0 0.0 0.026
107 0.522 0.537 0.001 7.600 0.0 0.0 0.022
108 2.328 0.818 0.002 0.0 0.0 0.0 0.022
109 1.502 0.476 0.002 0.0 0.0 0.0 0.012
110 1.972 0.792 0.002 211.012 0.0 0.0 0.034
111 0.842 1.327 0.002 68.984 0.0 0.0 0.004
112 1.268 2.178 0.009 24.780 0.0 0.0 0.175
113 0.222 0.0 0.001 0.324 0.0 0.0 0.011
114 1.274 0.723 0.002 0.0 0.0 0.0 0.029

Tabla 3.6: Desviacion estdndar de las variables por evento

durante todo el evento, lo que llevo a la decisién de eliminar dicho evento para evitar distorsiones en
el analisis.

En cuanto a las variables rainfall in y cumulative rain, aunque presentan desviaciones estandar
cercanas a cero, estos valores no son nulos. Esto valida su relevancia, ya que representan mediciones
reales, incluso si las magnitudes de variaciéon son bajas. Por otro lado, para las variables wind _gust mph
y wind_ speed_mph, se observé que en su mayoria contienen valores de cero, lo que indica una falta
de variabilidad significativa. Estas variables no aportan informacién diferenciadora y probablemente
no seran tutiles para los modelos, aunque la decisiéon de eliminarlas o no se tomara en el analisis de
correlacion.

Respecto a la variable solar rad_watm?2, se identificaron 29 eventos en los que su valor es cero. Esto
coincide con lo observado en las graficas de distribucién, donde se nota una ausencia de mediciones
validas en una cantidad considerable de los datos. Este comportamiento sugiere que el medidor de
radiacion solar present6 fallas durante estos eventos, lo que compromete la confiabilidad de la variable.
Debido a esto, se decidi6 no tener en cuenta solar rad_watm?2 en los siguientes analisis y modelaciones,
ya que su inclusién podria introducir sesgos o errores en los resultados.

Finalmente, los indices de los eventos se resetearon, numerandolos de 0 a 97, para un total de
98 eventos después de la eliminacion del evento 113. Este procedimiento facilita la organizacion y el
seguimiento de los datos en los anélisis posteriores.

3.2.5. Andlisis de las Relaciones entre las Variables del Sistema

El analisis de correlaciones constituye una herramienta esencial para explorar las interrelaciones
entre las variables del sistema. Para este estudio, se ha optado por utilizar exclusivamente el coeficiente
de correlaciéon de Spearman, debido a que no requiere el cumplimiento del supuesto de normalidad en
los datos y es més robusto frente a valores atipicos que pueden distorsionar los resultados.
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Figura 3.24: Matriz de correlacion de Spearman.

El coeficiente de correlacion de Spearman evalia la fuerza y direccién de la relacion monétona
entre dos variables, resultando particularmente adecuado para este conjunto de datos donde no se
puede garantizar la linealidad perfecta de las relaciones ni la distribucién normal de todas las variables.
Como se observa en la Figura 3.24, este anélisis revela patrones significativos en el comportamiento
del sistema.

Los niveles de agua, representados por input _cm y output cm, muestran una correlaciéon moderada
entre si (0.37), lo que indica que, si bien existe una relacién entre ambas mediciones, esta no es
perfectamente lineal debido probablemente a la influencia de otros factores como la capacidad de
almacenamiento y las caracteristicas propias del sistema de drenaje.

Respecto a las variables meteorologicas, se observa una fuerte correlacion negativa (-0.61) entre la
lluvia acumulada (cumulative rain) y el nivel de agua de entrada (input cm). Esta relacion inversa
refleja que a mayor acumulacion de precipitacion corresponde un aumento en la lamina de agua (lo
que se traduce en valores menores en el sensor). Asimismo, la humedad relativa (rh) muestra una
correlacion negativa considerable (-0.62) con input_ cm, sugiriendo que condiciones de mayor humedad
ambiental estdn asociadas con niveles mas altos de agua en el sistema.
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Es interesante notar la fuerte correlacion negativa (-0.71) entre la temperatura (temperature_f)
y la humedad relativa (7h), lo cual es coherente con los principios fisicos de la meteorologia, donde
mayor temperatura tiende a reducir la humedad relativa del aire. Sin embargo, la temperatura muestra
una correlacion moderada positiva (0.38) con input_cm, lo que podria estar relacionado con efectos de
evaporacion o con patrones estacionales que afectan simultaneamente ambas variables.

Las variables relacionadas con el viento (wind_ dir_deg, wind_ gust_mph y wind_ speed_ mph) pre-
sentan correlaciones muy débiles con los niveles de agua, con valores cercanos a cero. Esto sugiere que,
en este sistema especifico, el viento no ejerce una influencia significativa sobre la dinamica hidrica. El
tnico patron relevante asociado al viento es la alta correlacion (0.86) entre la velocidad del viento y
las réfagas, lo cual era esperable dada la naturaleza fisica de estos fenémenos.

Un hallazgo adicional es la correlaciéon moderada (0.44) entre el punto de rocio (dew_point_f)
y la humedad relativa, asi como la correlacion negativa moderada (-0.36) entre el punto de rocio y
input_cm. Estas relaciones son consistentes con los principios termodindmicos de la atmoésfera y su
interaccién con cuerpos de agua.

Con base en estos resultados, se han tomado las siguientes decisiones para optimizar el modelo:

» Exclusion de las variables de viento (wind_ dir_deg, wind_ gust _mph y wind_ speed_mph) de los
anélisis posteriores, debido a su minima influencia sobre los niveles de agua.

= Eliminacion de la variable temperature f para evitar redundancia con la humedad relativa, dado
que muestran una fuerte correlacion negativa y la humedad presenta correlaciones méas intensas
con los niveles de agua.

= Conservacion de cumulative rain como variable predictora clave, dada su fuerte correlaciéon con
los niveles de agua de entrada y su relevancia fisica en el sistema.

= Inclusiéon de rh como variable predictora significativa, considerando su destacada correlaciéon con
los niveles de agua.

Estas decisiones buscan reducir la dimensionalidad del modelo sin sacrificar informacién relevante,
lo que permite una interpretacion més clara de las dinamicas del sistema y una mayor eficiencia
computacional en los anélisis subsecuentes. El enfoque no paramétrico adoptado mediante la correlacién
de Spearman proporciona resultados mas robustos y fiables para este conjunto de datos, donde no se
puede asumir el cumplimiento estricto de supuestos como la normalidad o la linealidad perfecta en las
relaciones entre variables.

3.2.6. Analisis de Componentes Principales

El analisis de componentes principales (PCA) es una técnica estadistica que transforma las variables
originales en nuevas variables no correlacionadas llamadas componentes principales. Si bien la reducciéon
de dimensionalidad es una de sus aplicaciones més comunes, especialmente til cuando se trabaja con
grandes conjuntos de variables para simplificar el procesamiento y la complejidad de los modelos, en
este estudio se aplica principalmente para identificar las variables meteorolégicas predictivas que mejor
explican la varianza del sistema. Este analisis permite no solo evaluar la posible eliminacién de variables
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con menor contribucion, sino también identificar patrones subyacentes y analizar las correlaciones entre
las distintas variables meteorolégicas, proporcionando una comprensiéon mas profunda de cémo estas
interacttian en el sistema climéatico. A continuacién, se presenta la proporciéon de varianza explicada
por cada uno de los componentes principales:
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Figura 3.25: Proporcién de Varianza Explicada por cada Componente Principal
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Los resultados muestran que los cuatro componentes principales capturan el 100 % de la variabilidad
total en los datos, distribuidos de la siguiente manera: PC1 (44.32 %), PC2 (25.03%), PC3 (18.49 %)
y PC4 (12.15%). Esta distribucién indica una dominancia clara del primer componente, que explica
casi la mitad de la varianza total del sistema. Seguidamente, se presentan las cargas de cada variable
sobre los componentes principales:
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Figura 3.26: Cargas de los Componentes Principales
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Interpretaciéon de los Componentes Principales
El analisis de las cargas (Figura 3.26) revela patrones significativos:

» PC1 (44.32%): Este componente muestra una estructura equilibrada entre tres variables princi-
pales: humedad relativa (0.63), punto de rocio (0.57) y lluvia acumulada (0.52), con contribuciones
positivas similares. La lluvia instantanea tiene una contribucion menor (0.08). Este patron sugie-
re que el primer componente representa las condiciones generales de humedad atmosférica y su
persistencia.

» PC2 (25.03 %): Se caracteriza por una carga dominante y casi exclusiva de la lluvia instanténea
(0.98), mientras que las demés variables muestran cargas cercanas a cero (-0.08 a 0.08). Esto
indica que este componente captura especificamente los eventos de precipitacion instantanea,
independientemente de las condiciones ambientales generales.

» PC3 (18.49 %): Presenta un contraste interesante entre la lluvia acumulada (0.79) y el punto
de rocio (-0.59), con contribuciones menores de las otras variables. Este componente podria estar
capturando situaciones donde la acumulacién de lluvia ocurre bajo condiciones de cambio en el
punto de rocio.

» PC4 (12.15%): Muestra una fuerte polarizacion entre la humedad relativa (0.77) y el punto
de rocio (-0.56), junto con una contribucién negativa menor de la lluvia acumulada (-0.31). Este
componente parece capturar la dinamica de situaciones donde la humedad relativa y el punto de
rocio varfan de manera inversa.

Para comprender céomo se distribuyen los datos en el espacio definido por los componentes princi-
pales, se presenta a continuacién la proyeccion de los datos en los dos primeros componentes:
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Figura 3.27: Proyeccion de los Datos en los Dos Primeros Componentes Principales
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La proyeccion en los dos primeros componentes principales (Figura 3.27) revela patrones interesantes
en la estructura de los datos. Se observan miltiples lineas o trayectorias de puntos que se extienden a lo
largo del espacio bidimensional, con una clara tendencia ascendente. El gradiente de colores sugiere una
variacién continua en las condiciones meteorologicas, con clusters o agrupaciones sutiles que podrian
corresponder a diferentes regimenes de precipitaciéon. La distribuciéon de los puntos abarca un rango
aproximado de -4 a 4 en el primer componente y de 0 a 20 en el segundo componente, indicando una
mayor variabilidad en la dimension vertical (PC2, dominada por la lluvia instantanea).

Finalmente, se muestra la varianza acumulada explicada por los componentes principales:
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Figura 3.28: Varianza Acumulada de los Componentes Principales

La curva de varianza acumulada (Figura 3.28) muestra un incremento pronunciado inicial, alcan-
zando aproximadamente el 70 % de la varianza explicada con los dos primeros componentes. La curva
mantiene una pendiente significativa hasta el tercer componente, donde comienza a suavizarse, alcan-
zando el 100 % con los cuatro componentes. Esta distribucion sugiere que, si bien los dos primeros
componentes capturan la mayoria de la variabilidad del sistema, los componentes tercero y cuarto
todavia aportan informacién significativa sobre la dindmica del sistema.

Esta descomposicién multivariada revela la naturaleza compleja de las interacciones entre variables
meteorologicas durante eventos de lluvia. La estructura de los componentes principales sugiere que el
sistema esta dominado por la interaccion entre las condiciones de humedad general (PC1) y los eventos
de precipitacion instantanea (PC2), mientras que los componentes adicionales capturan patrones mas
sutiles en la dindmica atmosférica. La retencion de todos los componentes se justifica por su contribucién
dnica a la comprension del sistema meteorolégico completo.
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3.3. Consolidaciéon Final y Preparacion de la Base de Datos para la
Modelaciéon

La consolidacion de la base de datos es una etapa critica en este estudio, ya que permite estructurar
y organizar la informacién de manera coherente para su uso en modelos de aprendizaje automatico.
Este proceso garantiza que los datos estén alineados con los objetivos del estudio, particularmente
en la evaluacion del rendimiento del SuDS de la Pontificia Universidad Javeriana. La base de datos
inicial, compuesta por registros minuto a minuto, incluye 98 eventos y 21,862 registros con variables
como date, time, input_cm, output_cm, rainfall_in, solar_rad_watm2, rh, dew_point_f, event_id
y cumulative_rain. Estos datos estdn disponibles en formato CSV para su consulta en el siguiente
enlace: https://drive.google.com/file/d/1STShdDZA3iEs1QG764ynST43mp3UTu_c/view.

Homogenizacién de Unidades de Precipitaciéon

Para garantizar la coherencia en las unidades utilizadas y facilitar la integraciéon con datos clima-
ticos futuros, se convirtieron todas las variables relacionadas con la precipitacion de pulgadas (in) a
milimetros (mm). Esta conversion se realizé utilizando el factor estandar:

1pulgada = 25,4 mm.

Dado que los niveles de agua en el sistema estan medidos en centimetros (sistema métrico) y que los
escenarios de cambio climéatico en Colombia suelen reportarse en unidades métricas, esta conversion es
esencial para mantener la consistencia en el analisis. Ademas, el uso de milimetros es méas apropiado
para estudios hidrologicos en el contexto local, ya que permite una mayor precision en la cuantificacion
de la precipitacién y su impacto en el sistema.

Definicion y Seleccion de Métricas Clave para el Analisis

En este proceso de consolidacion, se seleccionaron métricas clave directamente relacionadas con los
objetivos del estudio. A continuacion, se describen estas métricas junto con los nombres de las variables
correspondientes en la base de datos consolidada:

= Input y output minimos: Valores minimos de input_cm y output_cm, que capturan los picos
de inundacién y son criticos para evaluar el rendimiento del sistema en condiciones extremas.
Estas métricas son nuestras variables objetivo y permiten identificar momentos en los que el
sistema puede verse sobrecargado, lo cual es esencial para analizar su capacidad de gestiéon en
escenarios de cambio climatico. En la base de datos consolidada, estas variables se denominan
input_min_cm y output_min_cm.

» Input inicial: Valor inicial de la variable input_cm al comienzo de cada evento. Esta métrica es
fundamental para entender las condiciones iniciales del sistema antes de que ocurra la lluvia, lo
cual es relevante para evaluar su respuesta a la entrada de agua. En la base de datos consolidada,
estas variable se denomina input_inicial_cm.
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= Duracién de la lluvia: Tiempo transcurrido desde el inicio del evento hasta el ultimo registro
de precipitaciéon diferente a cero. Esta métrica es crucial para entender la persistencia de la lluvia,
lo cual es relevante en el contexto del SuDS, ya que eventos prolongados pueden saturar el sistema
incluso si la intensidad de la lluvia no es extremadamente alta. En la base de datos consolidada,
esta variable se denomina duracion_lluvia_min.

= Lluvia acumulada: Sumatoria de la precipitacién registrada durante cada evento, convertida
a milimetros. Esta variable es fundamental porque representa la cantidad total de agua que
ingresa al sistema, lo cual esté directamente relacionado con los niveles de agua en el tanque de
sedimentacion y su capacidad de almacenamiento. En la base de datos consolidada, esta variable
se denomina lluvia_acumulada_mm.

» Intensidad maxima de lluvia: Valor méaximo de la intensidad de lluvia calculada en ventanas
moéviles de 5 minutos, convertida a intensidad por hora en milimetros. Esta métrica captura los
picos de precipitacion y es esencial para evaluar la capacidad del sistema en eventos extremos, ya
que los picos de lluvia pueden causar aumentos repentinos en los niveles de agua y sobrecargar el
sistema. En la base de datos consolidada, esta variable se denomina intensidad_maxima_mmph.

= Humedad relativa promedio: Media de la variable rh, que afecta la tasa de evaporaciéon. Una
humedad alta reduce la evaporacién, lo cual puede aumentar los niveles de agua en el sistema y
afectar su rendimiento. Esta métrica es importante para entender el balance hidrico del sistema.
En la base de datos consolidada, esta variable se denomina rh_promedio.

= Punto de rocio promedio: Media de la variable dew_point_£f, que proporciona informacion
sobre la humedad en el aire. Esta métrica es 1util para entender las condiciones ambientales durante
cada evento y su impacto en el comportamiento del sistema. En la base de datos consolidada,
esta variable se denomina dew_point_promedio_f.

= Mes del evento: Mes en el que ocurrié cada evento. Esta variable permite aplicar escenarios de
cambio climético basados en datos mensuales. Sin embargo, no se espera que sea operable en el
modelo predictivo, ya que su funcién es contextual y no intrinseca a los eventos. En la base de
datos consolidada, esta variable se denomina mes_evento.

Implementaciéon en Python para la Generaciéon de la Base de Datos Consolidada

El proceso de consolidaciéon se implement6 mediante una funciéon en Python disefiada para calcular
métricas clave que permiten analizar el comportamiento del sistema durante cada evento de lluvia. Esta
funcién utiliza un enfoque basado en ventanas moviles para capturar la dinamica temporal de la lluvia,
lo que resulta esencial para entender cémo los eventos extremos afectan el sistema. La implementacion
estd alineada con los objetivos especificos del estudio, particularmente con la recoleccion, procesamiento
y analisis de datos meteorolégicos y de niveles de agua.

Proposito de la Implementaciéon

La implementacién tiene como objetivo principal:
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Capturar la variabilidad temporal de la lluvia mediante el uso de ventanas méviles, lo que permite
identificar picos de precipitacion y su distribucién temporal.

Evaluar el impacto en el sistema registrando métricas como los valores iniciales y minimos de
input_cm y output_cm, que reflejan coémo responde el sistema a la entrada de agua durante
eventos de lluvia.

Incorporar condiciones ambientales, como la humedad relativa promedio y el punto de rocio
promedio, que influyen en procesos como la evaporacion y el balance hidrico del sistema.

Facilitar el anélisis posterior generando una base de datos consolidada con todas las métricas cal-
culadas, lo que simplifica la realizacién de analisis estadisticos y la generaciéon de visualizaciones.

Resultados de la Implementacion

La funcién genera un DataFrame consolidado que incluye todas las métricas calculadas para cada

evento. Este conjunto de datos facilita el anélisis posterior, permitiendo comparar eventos y evaluar el

rendimiento del sistema bajo diferentes condiciones. Por ejemplo, se puede analizar cémo los eventos

prolongados o de alta intensidad afectan los niveles de agua en el sistema, o cémo las condiciones

ambientales influyen en la evaporaciéon y el balance hidrico. Este anélisis es fundamental para cumplir

con los objetivos especificos del estudio, particularmente en la definicion de escenarios de cambio

climético y la validacion de modelos de aprendizaje automatico.

FEl codigo completo de esta implementacién se puede consultar en el cuaderno de anilisis de

datos de Google Colab (Python), cuyo enlace esté incluido en el Anexo 8.1.



CAPITULO 4
Desarrollo y Evaluacion de Modelos de
Aprendizaje Automatico

4.1. Justificaciéon de la Selecciéon de los Modelos de Aprendizaje Au-
tomatico

En esta seccién se presentan los modelos de aprendizaje automaético utilizados para evaluar el
rendimiento del SuDS en la gestion de la cantidad de agua. Se seleccionaron cinco modelos: regresion
lineal, ElasticNet, Random Forest, XGBoost y Support Vector Regression (SVR). Estos modelos fueron
elegidos por su capacidad para manejar relaciones lineales y no lineales, asi como por su eficiencia en
la prediccion de variables continuas. Dado el tamafio reducido del conjunto de datos (98 muestras), se
priorizaron modelos que puedan generalizar bien y evitar el sobreajuste, al mismo tiempo que capturen
las complejidades del sistema.

La seleccion de los modelos se realizé con el objetivo de evaluar su capacidad para predecir el nivel
minimo de agua en la entrada y la salida del SuDS (input_min_cm y output_min_cm) que son nuestras
variables objetivo. A continuacion se justifica la eleccion de cada modelo:

= Regresion Lineal: Se incluyé como modelo de referencia para establecer una linea base de
rendimiento. Aunque es un modelo simple, es util para identificar relaciones lineales entre las
variables y el nivel de agua. Su bajo costo computacional lo hace ideal para comparar con modelos
mas complejos.

» ElasticNet: Este modelo combina las penalizaciones L1 (Lasso) y L2 (Ridge) para regularizacion,
lo cual es especialmente ttil en conjuntos de datos pequenos donde el riesgo de sobreajuste es
alto. ElasticNet permite seleccionar caracteristicas relevantes mientras mantiene un equilibrio
entre sesgo y varianza.

= Random Forest: Como un ensemble de arboles de decisiéon, Random Forest es robusto frente a
datos no lineales y puede capturar interacciones complejas entre las variables. Ademés, es menos
propenso al sobreajuste en comparaciéon con un solo arbol de decisiéon, lo que lo hace adecuado
para este conjunto de datos.

= XGBoost: Este modelo es una implementacién optimizada de Gradient Boosting, conocido por
su alto rendimiento en problemas de regresion y clasificacion. XGBoost es particularmente efectivo
para manejar relaciones no lineales y datos con ruido, lo cual es relevante dado que los datos
meteorologicos pueden presentar variabilidad y patrones complejos.
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» Support Vector Regression (SVR): SVR con kernel RBF fue seleccionado por su capacidad
para manejar relaciones no lineales mediante la transformacion de los datos a un espacio de mayor
dimensionalidad. Aunque es computacionalmente més costoso, es util para evaluar si los datos
presentan patrones no lineales que otros modelos no pueden capturar.

La diversidad de modelos seleccionados permite evaluar diferentes enfoques y determinar cual es el
més adecuado para predecir el rendimiento del SuDS bajo condiciones variables de lluvia y niveles de
agua.

4.1.1. Justificaciéon del Tamano del Conjunto de Datos y la Robustez del Modelado

El presente estudio se desarrolld a partir de una base de datos historica extensa, recopilada entre
2014 y 2016 en el campus de la Pontificia Universidad Javeriana. Aunque la recoleccion inicial abarco un
periodo considerable con registros minuto a minuto, el volumen bruto de datos (méas de 1.1 millones de
registros) present6 desafios significativos en términos de calidad y completitud. La obtenciéon de datos
hidrolégicos de alta calidad y resolucién temporal, especialmente para eventos extremos como los de
precipitacion, es un reto considerable y complejo en el &mbito de la hidrologia [23, 24]. A menudo,
los estudios hidrolégicos, incluso aquellos que emplean modelos fisicamente basados, se enfrentan a
limitaciones en la disponibilidad de registros completos y continuos debido a la complejidad inherente
de la instrumentacion, el mantenimiento de los sensores y las interrupciones en la recopilacién de datos
de campo [25].

4.1.1.1. Consolidaciéon de Datos: De Registros Minuto a Minuto a Eventos Discretos

Una decisiéon metodoldgica fundamental en este estudio fue la transicién de datos registrados minuto
a minuto a un tnico registro por evento de lluvia. Esta consolidacién se justifica por multiples razones
estratégicas y metodologicas:

Naturaleza y Volumen Inicial de los Datos: La investigacion se basé en mediciones detalladas
de niveles de agua en el Sistema de Drenaje Sostenible (SuDS) y diversas variables meteorologicas
(precipitacion, radiacion solar, temperatura y humedad relativa), registradas cada minuto durante el
periodo de estudio.

Enfoque en Eventos Hidrolégicos: Dada la naturaleza del analisis hidrologico, especialmente en
la evaluacién de los SuDS, el objetivo principal del estudio era evaluar la eficacia del sistema en la gestion
del agua durante eventos de lluvia especificos y predecir su respuesta a escenarios climaticos extremos.
Analizar estos eventos como unidades discretas, en lugar de flujos continuos minuto a minuto, permite
una comprension mas clara del comportamiento del sistema durante periodos de estrés hidrologico.

Derivacion de Métricas Clave por Evento: En lugar de utilizar cada lectura minuto a minuto,
el proceso de consolidaciéon implico el calculo de métricas resumen clave para cada evento de lluvia
identificado. Estas métricas, como el nivel minimo de entrada/salida de agua, el nivel inicial de entrada,
la precipitacion total acumulada, la intensidad méaxima de precipitacion y la humedad y el punto de
rocio promedio para el evento, fueron elegidas precisamente porque son directamente relevantes para
comprender y predecir el rendimiento del SuDS. Estos valores tinicos y agregados por evento encapsulan
la informacién esencial necesaria para el modelo.
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Aplicaciéon Simplificada del Modelo para Usuarios: El objetivo final es que el modelo desarro-
llado sea facilmente utilizable como herramienta para sistemas de alerta temprana y gestién operativa.
Al entrenar el modelo con estas métricas consolidadas y basadas en eventos, la entrada requerida por los
usuarios o por otros sistemas para la prediccion se simplifica significativamente. En lugar de necesitar
flujos de datos continuos minuto a minuto, un usuario puede introducir unos pocos parametros clave
a nivel de evento (por ejemplo, la precipitacion acumulada proyectada para un evento, su intensidad
maxima y el nivel inicial actual del tanque) para obtener una prediccion sencilla de la respuesta del
sistema. Esta eleccion de disefio mejora la aplicabilidad practica y la facilidad de uso del modelo en
escenarios del mundo real.

4.1.1.2. Proceso de Depuracion y Control de Calidad

El riguroso proceso de depuracion y consolidacion de datos fue un paso indispensable para asegurar
la calidad, fiabilidad y validez del conjunto de datos utilizado para entrenar y validar los modelos. Este
proceso se detalla en el Capitulo 3 y fue fundamental para la seleccion de eventos de lluvia significativos:

= Identificacion de Datos Faltantes: Se observé una alta cantidad de valores nulos en la serie
temporal completa, lo que hizo inviable la imputaciéon generalizada, ya que podria comprometer
la calidad del anélisis.

= Enfoque en Eventos de Lluvia Especificos: Dada la naturaleza del analisis hidrologico y la
presencia de datos faltantes, se tomo6 la decision metodolégica de enfocar el estudio en eventos
de lluvia especificos en lugar de toda la serie temporal.

s Exclusion por Incompletitud en Variables Clave: De una base inicial de eventos, se identifi-
caron 13 eventos con datos faltantes en las variables de niveles de agua (input _cm y output __cm).
Dado que estos registros incompletos incluian més de 42 minutos consecutivos sin datos y repre-
sentaban el objetivo principal del anélisis, se decidié excluir dichos eventos para garantizar la
integridad de los datos hidrologicos. Esto redujo la base a 118 eventos completos.

= Tratamiento de Valores Atipicos y Andémalos: Posteriormente, se realizé6 una exhaustiva
deteccion y tratamiento de valores atipicos. Por ejemplo, los eventos 16 y 115 fueron descartados
por comportamientos anémalos en el nivel de entrada, y los eventos del 17 al 130 fueron excluidos
debido a fallas en el sensor de nivel de salida. Adicionalmente, el evento 113 se eliminé por tener
varianza cero en la variable de salida.

= Resultado Final: Después de este proceso de depuraciéon y consolidacién, el nimero final de
eventos para el analisis se estableci6é en 98 eventos tinicos y completos.

4.1.1.3. Justificacion de la Robustez del Modelado

A pesar de que el tamano del conjunto de datos final (98 muestras) pueda considerarse reducido
para algunas aplicaciones de aprendizaje automético, la robustez de las validaciones y modelacion se
justifica por las siguientes razones:
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= Seleccion de Modelos Robustos: Se priorizaron modelos de aprendizaje automatico como
SVR, Random Forest y XGBoost, conocidos por su capacidad para generalizar bien y evitar el
sobreajuste incluso en conjuntos de datos de tamano moderado, mientras capturan relaciones no
lineales complejas [26, 27]. El SVR, en particular, es menos sensible a valores atipicos, lo que
resulta ventajoso al trabajar con datos de precipitacién que pueden presentar eventos extremos
[26].

= Estrategias de Optimizaciéon Rigurosas: La aplicacién de la optimizaciéon bayesiana permitioé
explorar de manera eficiente el espacio de hiperparametros y encontrar configuraciones 6ptimas
sin requerir un nimero excesivo de iteraciones, lo cual es particularmente ttil en conjuntos de
datos pequenos.

= Priorizacién de la Calidad sobre la Cantidad: La reducciéon en la cantidad de eventos fue
un paso necesario para garantizar la calidad y la coherencia de los datos utilizados en el anélisis
hidrolégico, asegurando que los eventos incluidos sean representativos y confiables para modelar el
comportamiento del SuDS. Este enfoque se alinea con la préactica en hidrologia, donde la calidad
y representatividad de los eventos son mas cruciales que la cantidad bruta, especialmente cuando
se trabaja con datos de campo complejos y propensos a interrupciones [28, 24].

= Transparencia Metodolégica: El estudio reconoce transparentemente que, si bien el modelo
actual es robusto, “podria beneficiarse de muestras adicionales”, especialmente si estas “aportan
informacién sobre escenarios poco representados en el conjunto actual”. Esto demuestra una
comprension de las limitaciones y una vision para futuros trabajos.

= Relevancia del Problema Abordado: El proyecto se enmarca en la “necesidad urgente de
superar las limitaciones de los sistemas de drenaje existentes ante eventos climéaticos extremos”,
en un contexto donde los anélisis predictivos que consideran estos escenarios son escasos. El
modelado, incluso con un conjunto de datos depurado, proporciona insumos valiosos para el
disefio de medidas preventivas y adaptativas.

En resumen, la consolidacién de datos minuto a minuto en registros basados en eventos, caracteri-
zados por métricas resumen clave, fue una decisién estratégica impulsada por los desafios intrinsecos
de los datos hidrolégicos, los objetivos especificos del estudio y la meta de desarrollar un modelo pre-
dictivo practico y facil de usar para la gestion de los SuDS frente al cambio climatico. La cantidad
limitada de datos finales no compromete la validez de los resultados, ya que proviene de un proceso de
seleccion riguroso enfocado en la calidad de la informacion obtenida a pesar de las complejidades inhe-
rentes a la recoleccion de datos hidroldgicos, y los modelos utilizados fueron escogidos y optimizados
especificamente para trabajar eficazmente con conjuntos de datos de estas caracteristicas.

4.2. Modelado del Nivel de Entrada del SuDS mediante Aprendizaje
Automatico

Baséndose en los datos preparados en la fase de Anélisis Exploratorio y Consolidacion, esta seccion
se centra en el Modelado del Nivel de Entrada del SuDS mediante Aprendizaje Automatico. Aqui se



52 Capitulo 4. Desarrollo y Evaluacion de Modelos de Aprendizaje Automatico

presenta la seleccién y justificacién de modelos como Regresion Lineal, ElasticNet, Random Forest, XG-
Boost y SVR, elegidos por su capacidad para manejar relaciones presentes en los datos y su idoneidad
para el conjunto de datos disponible. Se detalla el entrenamiento y evaluacion inicial de estos modelos
en sus versiones base y optimizadas mediante busqueda bayesiana, realizando un analisis comparativo
de su rendimiento (R?, MSE, RMSE, MAE). Se identifica el modelo SVR optimizado como el de mejor
desempeno predictivo para el nivel de entrada. La seccién profundiza en el anélisis detallado de este
modelo a través de curvas de aprendizaje y residuales, y evaliia una version simplificada, concluyendo
con la justificacion de la eleccion del modelo.

4.2.1. Entrenamiento y Evaluacién Inicial de los Modelos para el Nivel de Entrada
4.2.1.1. Modelos Base

Los modelos base son versiones iniciales de los algoritmos de aprendizaje automatico que se entrenan
con configuraciones predeterminadas o con hiperparametros no optimizados. Estos modelos sirven como
un punto de referencia para evaluar el rendimiento inicial de cada algoritmo antes de aplicar técnicas
de optimizacién, como la busqueda de hiperparametros.

En este estudio, se entrenaron cinco modelos base: regresiéon lineal, ElasticNet, Random Forest,
XGBoost y Support Vector Regression (SVR). Cada uno de estos modelos se configurd con sus para-
metros predeterminados o con valores iniciales comunes, sin realizar ajustes especificos. Esto permitié
evaluar su rendimiento "fuera de la cajaz compararlos entre si antes de proceder a la optimizacién de
hiperparametros.

Las métricas de evaluacion (R2, MSE, RMSE, MAE) se calcularon en el conjunto de prueba y
mediante validaciéon cruzada. Los resultados se resumen en la Tabla 4.1.

Modelo R? MSE | RMSE | MAE
ElasticNet 0.7219 | 7.2388 | 2.6905 | 2.3029
Regresion Lineal | 0.7110 | 7.5241 | 2.7430 | 2.3057
Random Forest | 0.8816 | 3.0827 | 1.7558 | 1.4034
SVR 0.6819 | 8.2800 | 2.8775 | 2.1209
XGBoost 0.8890 | 2.8884 | 1.6995 | 1.2905

Tabla 4.1: Métricas de evaluacién para modelos base.

4.2.1.2. Modelos Optimizados por Bayes

Para mejorar el rendimiento de los modelos, se utilizé la optimizacion bayesiana (BayesSearchCV)
para ajustar los hiperparametros. Esta técnica es particularmente 1til en conjuntos de datos pequenos,
ya que permite explorar de manera eficiente el espacio de pardmetros y encontrar configuraciones
6ptimas sin requerir un nimero excesivo de iteraciones. La optimizacién bayesiana utiliza un modelo
sustituto (como un proceso gaussiano) para guiar la busqueda, priorizando regiones del espacio de
hiperpardmetros que tienen mayor probabilidad de mejorar el rendimiento del modelo.
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Configuracién de los Espacios de Busqueda

Los espacios de biisqueda para cada modelo se definieron de manera estratégica, considerando tanto
la naturaleza del conjunto de datos como el rendimiento de los modelos base. Se utilizaron distribu-
ciones apropiadas para cada tipo de hiperparametro: distribuciones log-uniformes para pardmetros de
regularizaciéon y tasas de aprendizaje, y distribuciones uniformes para parametros estructurales. La
configuracion especifica se detalla a continuacién:

= ElasticNet: Se optimizaron dos hiperparametros principales: el pardmetro de regularizacion « en
el rango [0.001, 1.0] con distribucion log-uniforme, permitiendo explorar tanto regularizacion débil
como fuerte; y la relacion L1 (I; ratio) en el rango [0.1, 0.9], balanceando entre regularizacion
Ridge y Lasso.

» Random Forest: El espacio de busqueda incluy6: ntimero de estimadores entre 40 y 100 (cen-
trado alrededor del valor base de 50), profundidad méaxima entre 4 y 7 (centrado en el valor base
de 5), minimo de muestras para dividir un nodo entre 2 y 5, y minimo de muestras por hoja
entre 1 y 3. Estos rangos se ajustaron considerando el tamano limitado del conjunto de datos
para evitar sobreajuste.

= XGBoost: Se definieron seis hiperparametros: niumero de estimadores entre 40 y 100, profun-
didad maxima entre 2 y 5 (valores mas conservadores que Random Forest), tasa de aprendizaje
entre 0.05 y 0.2 con distribucién log-uniforme, fracciéon de submuestreo entre 0.7 y 1.0, fraccién
de caracteristicas por arbol entre 0.7 y 1.0, y peso minimo por hoja entre 1 y 3. Los valores
minimos mas altos en los parametros de submuestreo buscan mantener suficiente informacién
para el entrenamiento en un conjunto de datos pequeno.

» Support Vector Regression (SVR): El espacio incluyd: parametro de regularizacion C entre
0.1 y 10 con distribucién log-uniforme, pardmetro gamma entre 0.01 y 1.0 con distribucién log-
uniforme, selecciéon categorica entre kernels RBF y lineal, y parametro epsilon entre 0.01 y 0.2.
Los rangos se acotaron respecto a busquedas estandar para mejorar la eficiencia en conjuntos
pequenos.

Proceso de Optimizaciéon

El proceso de optimizacién se configur6é con 30 iteraciones por modelo, utilizando validacién cru-
zada de 5 pliegues y el coeficiente de determinacion (R?) como métrica de evaluacion. Este nimero
de iteraciones representa un balance entre exploracion exhaustiva del espacio de hiperparametros y
prevenciéon del sobreajuste, especialmente relevante dado el tamano limitado del conjunto de datos.

Es importante destacar que la optimizaciéon bayesiana no se aplicé a la regresion lineal, ya que
este modelo no tiene hiperparametros complejos que requieran ajuste. Los coeficientes de la regresion
lineal se calculan directamente mediante métodos analiticos, como minimos cuadrados, lo que hace
innecesaria la optimizacién de hiperparametros.

Los resultados de la optimizacién se muestran en la Tabla 4.2, donde se puede observar el impacto
de la bisqueda bayesiana en el rendimiento de cada modelo.
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Modelo R? MSE | RMSE | MAE
ElasticNet (Bayes) 0.7323 | 6.9687 | 2.6398 | 2.3107
Random Forest (Bayes) | 0.8951 | 2.7318 | 1.6528 | 1.3617
XGBoost (Bayes) 0.8768 | 3.2064 | 1.7907 | 1.4003
SVR (Bayes) 0.9024 | 2.5399 | 1.5937 | 1.3610

Tabla 4.2: Métricas de evaluacién para modelos optimizados mediante biisqueda bayesiana.

4.2.2. Analisis Comparativo del Rendimiento de los Modelos Base y Optimizados

A continuacién, se presenta la comparacion del desempeno de los modelos base y optimizados
mediante las métricas R?, MSE, RMSE y MAE, representadas en las Figuras 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4, respec-
tivamente. Estas métricas fueron seleccionadas por ofrecer una visién complementaria del rendimiento:
mientras R? mide la capacidad explicativa del modelo, el MSE y el RMSE penalizan errores grandes y
el MAE resume el error medio sin exagerar valores extremos.

Las visualizaciones permiten identificar de forma clara las mejoras, retrocesos o estabilidad en
el rendimiento de los modelos tras la optimizacién bayesiana. Esta representacion grafica facilita la
interpretacién del impacto de la optimizacién sobre su capacidad predictiva y su adecuaciéon al com-
portamiento complejo del sistema hidraulico analizado.
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Figura 4.1: Comparacion del coeficiente de determinacion (R?) de modelos base y optimizados.
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Figura 4.3: Comparacion del error RMSE de modelos base y optimizados.



56 Capitulo 4. Desarrollo y Evaluacion de Modelos de Aprendizaje Automatico

Comparacion de MAE
2.303 2.306 2311

I Modelos Base
2.121 Modelos Optimizados
2.0
15 1.403 1.400
- 1.290 1.362 1.361 -
g .
1.0
0.5
00 N Al A A} A} o\ N N A
& & 2 & o & & & &
& & & & & & & & &
X } 5 Q= - \& A&
& d & K & e S & &
S &f N S o o & 5 ©
A48 < @Q" +c$’ & & © &
A
< Q‘e &) <<>'& 606\ +
@’& Q@S\ fa{\
S ¢

Figura 4.4: Comparacion del error absoluto medio (MAE) de modelos base y optimizados.

En términos de R?, el SVR optimizado (SVR Bayes) presenta el valor més alto (0.902), seguido de
cerca por Random Forest optimizado (Random Forest Bayes) con 0.895, y XGBoost base con 0.889. Es
notable que la optimizacién bayesiana mejoro significativamente el rendimiento del SVR, aumentando
su R? de 0.682 a 0.902, lo que lo convierte en el modelo méas efectivo tras la optimizacion.

Sin embargo, en el caso de XGBoost, la optimizacién resulté en una ligera disminucién del rendi-
miento (R? de 0.889 a 0.877), lo que sugiere que la configuracion inicial ya estaba cercana al 6ptimo o
que posiblemente ocurri6 un sobreajuste durante la optimizacion. Para los modelos lineales (Regresion
Lineal y ElasticNet), tanto en sus versiones base como optimizadas, se observa un rendimiento mode-
rado con R? entre 0.711 y 0.732, reflejando las limitaciones de estos enfoques para capturar relaciones
no lineales presentes en los datos.

En cuanto al MSE, RMSE y MAE, se mantiene la tendencia: SVR Bayes presenta los mejores valores
(MSE: 2.540, RMSE: 1.594, MAE: 1.361), seguido de cerca por Random Forest Bayes y XGBoost Base.
Estos resultados validan la efectividad de los modelos no lineales para este problema especifico de
prediccion hidraulica, donde las relaciones entre variables meteoroldgicas y niveles de agua suelen ser
complejas y no lineales.

4.2.2.1. Analisis de Predicciones vs Valores Reales

La Figura 4.5 presenta un grafico de dispersion que compara las predicciones generadas por todos
los modelos —tanto en su configuracién base como tras la optimizacién bayesiana— con los valores
reales observados. Este tipo de representaciéon es fundamental para evaluar visualmente el rendimiento
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global de los modelos y detectar posibles sesgos o desviaciones sisteméticas en las predicciones.

En el grafico, cada punto representa una prediccién correspondiente a un valor real especifico,
codificada por el modelo que la gener6. La linea negra discontinua indica la linea de referencia donde
las predicciones serian perfectamente iguales a los valores reales (y = ). Asi, cuanto més cercanos se
encuentran los puntos a esta linea, mejor es la precision del modelo correspondiente.

Adicionalmente, se incluyen dos lineas rojas discontinuas que delimitan un margen de error del
+10 %, lo cual permite establecer un umbral visual para considerar qué tan aceptables son las predic-
ciones. Los puntos ubicados dentro de esta banda indican predicciones con una desviacién relativa baja
respecto al valor real, lo cual es especialmente relevante en el contexto de la prediccién de variables
hidraulicas, donde pequenios errores pueden tener implicaciones significativas.

Este grafico facilita una comparacion cualitativa entre modelos, revelando no solo cuél tiene menor
dispersién o mayor concentraciéon dentro del margen de error, sino también posibles patrones de sub-
estimacién o sobreestimaciéon. En conjunto con las métricas cuantitativas analizadas previamente, esta
figura proporciona una validacion visual del impacto de la optimizacién sobre la capacidad predictiva
de cada modelo.
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Figura 4.5: Predicciones vs Valores Reales para todos los modelos.

Se observa que la mayoria de los puntos se concentran en valores entre 25 y 35 cm, lo que indica que
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el conjunto de datos presenta cierta homogeneidad en los niveles de agua registrados. Los modelos no
lineales optimizados (SVR Bayes y Random Forest Bayes) junto con XGBoost Base tienden a agruparse
més cerca de la linea diagonal, lo que confirma su mejor capacidad predictiva visualizada anteriormente
en las métricas numéricas.

Es notable que para valores extremos, especialmente aquellos por debajo de 20 cm, todos los modelos
presentan mayor dispersion y tienden a sobrestimar los valores mas bajos. Esto podria deberse a la
menor representaciéon de estos valores en el conjunto de entrenamiento o a comportamientos no lineales
més pronunciados en estos rangos.

Los modelos lineales (Regresion Lineal y ElasticNet) muestran una dispersion méas amplia en todo el
rango de valores, especialmente en los extremos, confirmando sus limitaciones para capturar relaciones
complejas. Por otro lado, el SVR optimizado (SVR Bayes) muestra una mejora considerable respecto
a su versién base, con puntos mas cercanos a la linea diagonal, lo que valida la efectividad de la
optimizacion bayesiana para este algoritmo en particular.

4.2.2.2. Evaluaciéon de Riesgo de Sobreajuste

Una preocupacion importante en modelos de aprendizaje automatico, especialmente con conjuntos
de datos pequenos, es el riesgo de sobreajuste. Para evaluar este riesgo, se compard el rendimiento de
cada modelo en los conjuntos de entrenamiento y prueba:

SVR (Bayes):
» R? en entrenamiento: 0.8918
= R? en prueba: 0.9024
= Diferencia: -0.0106

= EXCELENTE: Buena generalizacion

Random Forest (Bayes):
= R2 en entrenamiento: 0.9701
= R? en prueba: 0.8951
= Diferencia: 0.0751

= CORRECTO: Generalizacién aceptable

XGBoost (Base):
= R? en entrenamiento: 0.9738
= R? en prueba: 0.8368

s Diferencia: 0.1370
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= CORRECTO: Generalizacién aceptable

Los resultados muestran que SVR (Bayes) tiene un excelente equilibrio entre ajuste y generalizacion,
incluso con un rendimiento ligeramente mejor en el conjunto de prueba que en el de entrenamiento,
lo que es inusual y muy positivo. Random Forest (Bayes) y XGBoost (Base) también muestran una
generalizaciéon aceptable, aunque con algo més de sobreajuste.

Resultados Clave

= El modelo SVR optimizado mediante optimizaciéon bayesiana resulto ser el méas adecuado para
predecir el rendimiento del SuDS, con un R? de 0.9024 y un RMSE de 1.5937 cm en el conjunto
de prueba.

= La optimizacién bayesiana mejoré significativamente el rendimiento del SVR, transforméndolo
del modelo con peor desempeno en su versiéon base al mejor modelo tras la optimizacion.

» Los modelos basados en arboles (Random Forest y XGBoost) también mostraron un rendimiento
solido, confirmando la naturaleza no lineal de las relaciones entre las variables meteorolégicas y
los niveles de agua en el sistema.

» Los modelos lineales (Regresion Lineal y FlasticNet) presentaron un rendimiento moderado,
indicando que existen relaciones no lineales importantes que estos modelos no pueden capturar

adecuadamente.

= Se recomienda recolectar méas datos, especialmente en los rangos extremos donde los modelos
mostraron mayor error, para mejorar la robustez y la capacidad de generalizaciéon de los modelos.

4.2.2.3. Seleccion del Modelo Optimo

Tras la comparacién exhaustiva, el SVR optimizado mediante BayesSearchCV demostro el
mejor rendimiento global (R?: 0.9024, MSE: 2.5399), superando significativamente a su versién base
(AR? = +0.220). Los hiperparametros 6ptimos encontrados fueron:

» Kernel: RBF (y = 0.0512)
= Parametro de regularizacion: C' = 4.890

= Margen de error: ¢ = 0.166

Con un R? de validacion cruzada de 0.7683, el modelo mostré robustez estadistica. Este desempefio
justifica su seleccion para un anélisis detallado.
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4.2.3. Analisis Detallado del Modelo SVR Optimizado para el Nivel de Entrada
4.2.3.1. Curvas de Aprendizaje

En la Figura 4.6 se muestran las curvas de aprendizaje para el mejor modelo (SVR Bayes). Estas
curvas permiten evaluar si el modelo esta sobreajustando o subajustando, y si se beneficiaria de més
datos.
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Figura 4.6: Curvas de aprendizaje para SVR (Bayes).

Las curvas de aprendizaje para el modelo SVR Bayes proporcionan informacion valiosa sobre el
comportamiento del modelo a medida que aumenta el tamano del conjunto de entrenamiento. La linea
roja, que representa el rendimiento en el conjunto de entrenamiento, se mantiene en valores altos de R?
(entre 0.85 y 0.90), lo que indica un buen ajuste en los datos de entrenamiento sin llegar al sobreajuste
perfecto.

La linea verde, que representa el rendimiento en validacién cruzada, muestra una tendencia creciente
desde aproximadamente 0.48 hasta estabilizarse alrededor de 0.77, lo que indica una mejora consistente
en la capacidad predictiva a medida que se dispone de mas ejemplos de entrenamiento.

La amplia area sombreada verde representa el intervalo de confianza de la validacién cruzada y
muestra una reduccién gradual, indicando que el modelo se vuelve mas estable y consistente a medida
que aumenta el tamano del conjunto de entrenamiento. La brecha entre las curvas de entrenamiento
y validacién se va reduciendo, lo que sugiere que el modelo esta alcanzando un buen equilibrio entre
sesgo y varianza.

Es notable que la curva de validacion tiende a estabilizarse a partir de 40-50 muestras aproxima-
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damente, pero sigue mostrando una tendencia ascendente incluso con 60 muestras. Esto sugiere que,
aunque el modelo ya estd capturando gran parte de la estructura de los datos, podria beneficiarse de
muestras adicionales, especialmente si estas aportan informacioén sobre escenarios poco representados

en el conjunto actual.

4.2.3.2. Analisis de Residuales

En esta seccion se presenta el anélisis de residuales para el mejor modelo (SVR Bayes), dividido en
cuatro graficos individuales para una mejor visibilidad. Estos graficos permiten evaluar la distribucién
de los errores y detectar patrones no deseados en las predicciones del modelo.
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Figura 4.7: Residuales vs. valores predichos para SVR (Bayes).
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Figura 4.9: Grafico Q-Q de residuales para SVR (Bayes).
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Figura 4.10: Residuales absolutos vs. valores predichos para SVR (Bayes).

Interpretacion de los Graficos

El analisis de residuales del modelo SVR Bayes ofrece insights importantes sobre la calidad de las
predicciones y posibles areas de mejora:

» Residuales vs. Valores Predichos (Figura 4.7): No se observa un patron sistemético claro
en los residuales, lo cual es deseable. Sin embargo, se identifican algunos valores atipicos, parti-
cularmente para predicciones en los extremos, donde se presentan residuales de mayor magnitud.

» Distribucion de Residuales (Figura 4.8): La distribucion de residuales se aproxima a una
distribucién normal con cierta asimetria positiva, centrada ligeramente por debajo de cero. Esto
indica un pequeiio sesgo hacia la sobrestimaciéon. La mayoria de los residuales se concentran en
el rango de -2 a 2 cm, lo que es aceptable considerando la naturaleza del problema.

» Grafico Q-Q (Figura 4.9): Los residuales siguen bastante de cerca la linea tedrica de una
distribucién normal, con algunas desviaciones en los extremos. Esto confirma la aproximacién a
la normalidad, aunque con cierta asimetria en los residuales de mayor magnitud.

» Residuales Absolutos vs. Valores Predichos (Figura 4.10): Se observa cierta heterocedas-
ticidad, con mayor variabilidad en los residuales para diferentes rangos de valores predichos. Esto
sugiere que el modelo puede tener diferente precision dependiendo del rango de valores que esté
prediciendo.

Analisis Estadistico de Residuales

El analisis estadistico de los residuales proporciona informacién clave sobre la calidad del modelo
SVR Bayes. A continuacién, se presentan los resultados méas relevantes:
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» Media de residuales (—0,0516): La media cercana a cero sugiere que, en promedio, el modelo
no tiende a subestimar ni sobrestimar significativamente los valores reales. Sin embargo, el ligero
valor negativo indica una minima tendencia hacia la sobrestimacion.

» Mediana de residuales (0,2163): La mediana positiva confirma que la mayoria de los residuales
estan ligeramente por encima de cero, lo que refuerza la idea de una pequena sobrestimacion en
las predicciones del modelo.

» Desviacion estandar de residuales (1,5929): Este valor indica la dispersion de los residuales
alrededor de la media. Una desviacién estandar relativamente baja sugiere que la mayoria de los
errores estan concentrados en un rango estrecho, lo cual es deseable. Sin embargo, la presencia
de valores atipicos (como se observa en los graficos) puede estar influyendo en este resultado.

» Test de Shapiro-Wilk (p-valor: 0,7745): El p-valor obtenido es mayor que el nivel de signifi-
cancia comtn (a = 0,05), lo que indica que no se puede rechazar la hipotesis nula de normalidad
en los residuales. Esto sugiere que los residuales siguen una distribucién aproximadamente nor-
mal, lo cual es una condiciéon deseable para la validez del modelo. Sin embargo, la ligera asimetria
positiva observada en la distribuciéon de residuales (Figura 4.8) sugiere que el modelo puede tener
un pequeno sesgo hacia la sobrestimacién en ciertos casos.

4.2.3.3. Importancia de Caracteristicas

Para evaluar la contribucién de cada variable en la prediccién del rendimiento del SuDS en el
modelo SVR (Bayes), se aplico la técnica de Permutation Feature Importance. Este método mide la
disminucién en el desempenio del modelo cuando se permutan aleatoriamente los valores de una variable,
permitiendo identificar aquellas que tienen mayor impacto en la prediccién.

La Tabla 4.3 presenta los valores de importancia calculados, junto con su desviaciéon estandar tras
miultiples permutaciones.

Caracteristica Importancia (mean + std)
Intensidad méxima (mm/h) 0.439 + 0.117
Lluvia acumulada (mm) 0.382 + 0.105
Input inicial (cm) 0.371 £ 0.125
Duracion de la lluvia (min) 0.032 £ 0.009
Punto de rocio promedio (°F) 0.008 + 0.013
Humedad relativa promedio ( %) -0.008 + 0.010

Tabla 4.3: Importancia de caracteristicas en la prediccion del rendimiento del SuDS.

Los resultados muestran que la intensidad méaxima de la lluvia es la variable con mayor in-
fluencia en la prediccion del comportamiento del SuDS. Esto sugiere que eventos de lluvia con alta
intensidad pueden afectar significativamente la capacidad de respuesta del sistema, posiblemente debi-
do a la rapidez con la que se generan escorrentias y cambios en los niveles de agua.

La lluvia acumulada y el nivel inicial del agua en el sistema también juegan un papel crucial
en la prediccion, lo que indica que tanto la cantidad total de precipitaciéon como las condiciones iniciales
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del SuDS son determinantes en su desempeno. La lluvia acumulada representa el volumen total de agua
que ingresa al sistema, mientras que el nivel inicial define la capacidad disponible para retencién antes
del evento de precipitacion.

En contraste, la duracion del evento de lluvia presenta una importancia significativamente
menor, lo que sugiere que el tiempo que dura la precipitacién no es un factor tan critico como su
intensidad o acumulacién total. Asimismo, variables meteorolégicas como la temperatura del punto
de rocio y la humedad relativa tienen una influencia despreciable en la prediccién del rendimiento
del SuDS. En el caso de la humedad relativa, incluso se observa un valor ligeramente negativo, lo que
indica que su inclusién podria estar anadiendo ruido en lugar de informacién relevante para el modelo.

Estos resultados refuerzan la importancia de priorizar mediciones de intensidad y acumulacién de
lluvia, asi como de las condiciones iniciales del sistema, para mejorar la precisiéon de los modelos de
prediccion del SuDS. También sugieren que variables meteoroldgicas secundarias pueden ser descartadas
sin afectar significativamente el desempeiio del modelo, optimizando asi la complejidad computacional
y la interpretabilidad del analisis.

4.2.4. Evaluacion de una Version Simplificada del Modelo SVR

Con el objetivo de reducir la complejidad del modelo y facilitar su interpretacion, se exploré la
posibilidad de simplificar el modelo SVR mediante la eliminacién de variables con contribuciones es-
tadisticamente pequenas: humedad relativa promedio (—0,008 4+ 0,010) y punto de rocio promedio
(0,008 +0,013). Esta propuesta se basa en el principio de parsimonia, que sugiere preferir modelos mas
simples siempre que mantengan un rendimiento comparable al de modelos mas complejos.

La version simplificada conservo tnicamente cuatro variables predictoras: intensidad méxima de
precipitacion, lluvia acumulada, nivel inicial de agua y duracion del evento. El modelo fue poste-
riormente ajustado mediante bisqueda bayesiana, obteniendo los siguientes hiperparametros 6ptimos:
kernel RBF, C'= 10,0, v = 0,3048 y € = 0,2.

Desempeno e Importancia de Caracteristicas

El modelo SVR simplificado fue evaluado para determinar su eficacia predictiva y la relevancia
relativa de las variables conservadas. Los resultados de esta evaluacion se presentan en la Tabla 4.4.

Modelo R? MSE | RMSE | MAE
SVR Base (simplificado) | 0.8347 | 4.3021 | 2.0741 | 1.4802
SVR Bayes (simplificado) | 0.8800 | 3.1229 | 1.7672 | 1.3237

Tabla 4.4: Métricas de desempetio para el modelo SVR simplificado.

Como se observa en la tabla anterior, el desempefio mejoré sustancialmente tras la optimizacion con
busqueda bayesiana, elevando el coeficiente de determinacion (R?) de 0.8347 a 0.8800, lo que representa
un incremento del 5.4 %. Simultaneamente, se logré una reducciéon del 27.4 % en el error cuadratico
medio (MSE), pasando de 4.3021 a 3.1229, y del 14.8% en el error cuadratico medio raiz (RMSE),
disminuyendo de 2.0741 a 1.7672 cm. El error absoluto medio (MAE) también experiment6 una mejora,
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descendiendo a 1.3237 cm, lo que indica que, en promedio, las predicciones del modelo optimizado se
desvian en aproximadamente 1.3 cm de los valores reales.

A través del método de Permutation Feature Importance, se analizo la contribucion relativa de cada
variable al poder predictivo del modelo. Este anélisis revel6 que la lluvia acumulada constituye el factor
mas determinante, con una importancia de 0.552 + 0.120, seguida muy de cerca por el nivel inicial de
agua (0.500 + 0.129). Ambas variables ejercen una influencia sustancialmente mayor que la intensidad
maxima de precipitacion (0.442 + 0.095) y especialmente que la duracion del evento (0.075 + 0.024),
cuya contribucion resulté comparativamente marginal. Estos resultados confirman la intuicion fisica: el
comportamiento hidraulico del sistema esté primordialmente controlado por el volumen total de agua
recibida y las condiciones iniciales del sistema, mientras que la duracién por si sola tiene un impacto
limitado en la predicciéon de los niveles de lamina de agua.

Cabe destacar que, si bien las métricas generales reflejan un desempeno aparentemente satisfactorio
del modelo simplificado, como se discutira méas adelante, este rendimiento no es homogéneo en todos los
rangos de prediccion, presentando deficiencias particularmente notables en los valores bajos del sensor
que corresponden a niveles criticos de acumulaciéon de agua.

Evaluacion de Predicciones

Las predicciones generadas por el modelo simplificado se evaluaron graficamente comparando los
valores predichos frente a los valores reales. La Figura 4.11 muestra el comportamiento de los modelos
SVR simplificados (base y optimizado con busqueda bayesiana).
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A pesar del desempeno general aceptable, se identifico una limitacion critica del modelo simplificado:

su bajo rendimiento en los valores bajos del sensor, los cuales corresponden a niveles elevados de agua

acumulada en el sistema SuDS. Estos valores son particularmente importantes para el estudio, dado

que representan escenarios extremos de precipitacion, directamente relacionados con los efectos del

cambio climético.

La comparacion cuantitativa entre el modelo original y el simplificado se presenta en la Tabla

4.5. Aunque la reduccion en R? fue de apenas 0.0224, el analisis grafico revelé que esta diferencia se

concentra en los valores bajos del sensor, lo que compromete la utilidad del modelo simplificado en

situaciones criticas.

Meétrica SVR Bayes Original | SVR Bayes Simplificado | Diferencia
R? (prueba) 0.9024 0.8800 -0.0224
MSE 2.5399 3.1229 +0.5830
RMSE 1.5940 1.7672 +0.1732
MAE 1.3610 1.3237 -0.0373

Tabla 4.5: Comparacion entre el modelo SVR original y el modelo simplificado.
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4.2.4.1. Conclusién: Prevalencia del Modelo Original

La comparacion entre ambos modelos (Tabla 4.5) sugiere que, aunque la pérdida de precision general
del modelo simplificado es moderada (reduccion de R? de apenas 0.0224), este valor promedio esconde
deficiencias importantes en ciertos rangos criticos. El analisis visual (Figuras 4.5 y 4.11) demuestra que
el modelo simplificado no logra predecir adecuadamente los valores bajos del sensor, donde el modelo
SVR Bayes original mantiene un mejor ajuste.

Por tanto, se determina mantener el modelo SVR Bayes original (con las seis variables, incluyendo
humedad relativa y punto de rocio) como solucion definitiva para este estudio. Este modelo, con R? de
0.9024 y RMSE de 1.5940, proporciona mayor confiabilidad en los escenarios criticos asociados a altos
niveles de agua, lo cual es esencial para evaluar la respuesta del SuDS bajo condiciones de precipitacion
intensa relacionadas con el cambio climético.

Esta decision resalta la importancia de evaluar los modelos no solo con base en sus métricas globales,
sino también en su capacidad para representar correctamente los rangos de mayor relevancia para los
objetivos especificos de la investigacion.

4.3. Modelado del Nivel de Salida del SuDS mediante Aprendizaje
Automatico

4.3.1. Entrenamiento y Evaluaciéon de Modelos para el Nivel de Salida
4.3.1.1. Modelos Base

De manera similar a lo realizado para los niveles de entrada, se entrenaron cinco modelos base
para predecir los niveles de salida del SuDS: regresion lineal, ElasticNet, Random Forest, XGBoost y
Support Vector Regression (SVR). Cada modelo se configur6 con parametros predeterminados para
establecer un punto de referencia inicial.

Durante esta fase, se experimenté con diversas combinaciones de variables predictoras, incluyendo
diferentes transformaciones de las variables originales (como logaritmos, normalizaciones y estandari-
zaciones), variables rezagadas temporalmente para capturar efectos diferidos, e incluso caracteristicas
derivadas como tasas de cambio e interacciones entre variables. A pesar de estos esfuerzos, los resultados
obtenidos fueron consistentemente insatisfactorios.

Las métricas de evaluaciéon calculadas en el conjunto de prueba y mediante validacién cruzada
muestran resultados considerablemente mas bajos que los obtenidos para los niveles de entrada. Como se
observa en la Tabla 4.6, ninguno de los modelos base logré un desempeno aceptable, independientemente
de las transformaciones y selecciones de caracteristicas implementadas.

Los resultados de la validacion cruzada para estos modelos base mostraron una alta variabilidad
entre los diferentes pliegues, con valores negativos de R? en varios casos, lo que indica que los modelos
tienen dificultades severas para generalizar adecuadamente. Se intent6é mitigar este problema mediante
diversas técnicas de regularizacién y submuestreo, pero los resultados no mejoraron significativamente.
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Modelo R2 MSE | RMSE | MAE
Regresion Lineal | 0.2146 | 47.9417 | 6.9240 | 6.0562
ElasticNet 0.2462 | 46.0123 | 6.7832 | 5.9340
Random Forest 0.2789 | 44.0169 | 6.6345 | 5.3507
XGBoost 0.0981 | 55.0498 | 7.4196 | 5.7457
SVR -0.0842 | 66.1815 | 8.1352 | 5.2880

Tabla 4.6: Métricas de evaluaciéon para modelos base en la prediccion de niveles de salida.

4.3.1.2. Modelos Optimizados por Bayes

A pesar de los bajos resultados iniciales, se procedié con la optimizacion bayesiana para los mismos
modelos (excluyendo la regresion lineal), con la esperanza de mejorar su desempeno. Al igual que en el
caso de los niveles de entrada, se utiliz6 BayesSearchCV para la biisqueda eficiente de hiperparametros
6ptimos.

Se probaron espacios de biisqueda extensos para los hiperpardmetros, incluyendo configuraciones
que favorecian tanto modelos méas simples como més complejos. Adicionalmente, se experimentd con
técnicas de ensamblaje combinando multiples modelos y con métodos de seleccién automética de carac-
teristicas. Sin embargo, ninguna de estas aproximaciones logré mejorar sustancialmente el rendimiento
preditivo.

Los resultados de la optimizacién, presentados en la Tabla 4.7, muestran mejoras marginales pero
insuficientes para considerar los modelos como adecuados para la prediccion de niveles de salida. El
mejor modelo (XGBoost optimizado por Bayes) apenas alcanzo un R? de 0.2523, lo que indica que méas
del 75 % de la variabilidad en los niveles de salida no puede ser explicada por las variables consideradas
ni por las técnicas de modelado implementadas.

Modelo R? MSE | RMSE | MAE
ElasticNet (Bayes) 0.2300 | 47.0014 | 6.8558 | 6.0923
Random Forest (Bayes) | 0.2421 | 46.2641 | 6.8018 | 5.5329
XGBoost (Bayes) 0.2523 | 45.6389 | 6.7557 | 5.5130
SVR (Bayes) -0.0017 | 61.1443 | 7.8195 | 5.3868

Tabla 4.7: Métricas de evaluaciéon para modelos optimizados en la prediccion de niveles de salida.

Estos resultados consistentemente deficientes, a pesar de los miltiples enfoques y técnicas aplicadas,
sugieren que existen limitaciones fundamentales en los datos disponibles o en la naturaleza misma del
problema que impiden una modelaciéon efectiva de los niveles de salida con las variables y eventos
registrados actualmente.
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4.4. Justificacion del Enfoque Predictivo en el Nivel de Entrada

4.4.1. Limitaciones en la Modelacién del Nivel de Salida en SuDS

Los resultados obtenidos para la prediccién de niveles de salida del SuDS muestran un desem-
peno significativamente inferior en comparaciéon con los modelos para niveles de entrada. Este bajo
rendimiento puede atribuirse a varios factores fundamentales:

Limitaciones temporales del conjunto de datos

Una de las principales limitaciones identificadas es el rango temporal de los eventos registrados
en nuestro conjunto de datos. Los eventos analizados no superan las 11 horas de duracién, mientras
que existe documentacion cientifica que indica que este tipo de sistemas SuDS pueden tener tiempos
de respuesta en la salida que alcanzan hasta 48 horas (aproximadamente 2 dias). Esta discrepancia
temporal implica que nuestros modelos no pueden capturar adecuadamente la dindmica completa del
sistema, ya que las mediciones disponibles no abarcan todo el proceso de retencién y liberacion del
agua.

Variables no consideradas en el modelo

Existen diversos factores que influyen en el comportamiento hidraulico de un SuDS y que no han
sido incluidos en nuestros modelos actuales:

= Evapotranspiracion: La pérdida de agua a través de la evaporacion directa y la transpiracion
de las plantas presentes en el sistema SuDS no ha sido cuantificada ni incluida como variable
predictora.

s Capacidad de retenciéon del material granular: Las propiedades especificas de los materiales
utilizados en el SuDS, como la porosidad, permeabilidad y capacidad de adsorcion, varian con el
tiempo y pueden influir significativamente en el comportamiento hidraulico del sistema.

= Influencia de la vegetacion: El desarrollo y estado de la vegetacion presente en el SuDS puede
modificar los patrones de flujo y retencion de agua, especialmente a medida que las plantas crecen
y sus sistemas radiculares evolucionan.

s Efectos de colmatacién y mantenimiento: Los procesos graduales de acumulacién de sedi-
mentos y materia organica pueden alterar la conductividad hidraulica del sistema a lo largo del
tiempo.

Complejidad de los procesos hidraulicos

Los procesos que gobiernan el flujo de salida en un SuDS son considerablemente méas complejos que
los que determinan el nivel de entrada. Mientras que la entrada responde méas directamente a factores
climéticos inmediatos, la salida es el resultado de multiples procesos fisicos que ocurren en diferentes
escalas temporales y espaciales dentro del sistema.
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4.4.2. Decision Metodoloégica sobre el Alcance de la Modelacién

Dados los resultados obtenidos y las limitaciones identificadas, se ha tomado la decisién de enfocar
el estudio exclusivamente en la prediccion de los niveles de entrada del SuDS. Esta decision se justifica
por:

» El mejor desempeiio de los modelos predictivos para niveles de entrada (con valores de R? supe-
riores a 0.85 para los mejores modelos).

= La mayor aplicabilidad préctica de las predicciones de niveles de entrada para alertas tempranas
y gestion operativa de los sistemas.

= La necesidad de incorporar un monitoreo a mas largo plazo y variables adicionales para modelar
adecuadamente los niveles de salida en futuras investigaciones.

Para futuras investigaciones que busquen modelar los niveles de salida, sera necesario implementar
campanas de monitoreo de mayor duracién, incorporar sensores adicionales para medir variables como
la humedad del suelo, la evapotranspiraciéon y las propiedades del medio filtrante, asi como desarrollar
modelos especificos que puedan capturar adecuadamente los complejos procesos hidraulicos que ocurren
en estos sistemas.



CAPITULO 5
Desarrollo y Caracterizacion de
Escenarios de Cambio Climatico

5.1. Elaboraciéon de Escenarios de Cambio Climéatico Especificos para
el SuDS

Tras desarrollar y validar el modelo de prediccién basado en Support Vector Regression (SVR) y
haber seleccionado las variables mas significativas para el funcionamiento del SuDS, en esta seccion
se definen los escenarios de cambio climatico que serviran como datos de entrada para el modelo
predictivo. Estos escenarios permitiran evaluar el comportamiento futuro del nivel de entrada del SuDS
bajo diferentes condiciones climéticas proyectadas, proporcionando una base sblida para la toma de
decisiones de adaptacion y gestion del sistema a largo plazo. Al aplicar estos escenarios en el modelo,
se espera anticipar posibles desafios operativos y optimizar el rendimiento del sistema frente a las
cambiantes condiciones climéticas.

5.1.1. Metodologia para la Construcciéon de los Escenarios

El presente analisis se basa en las proyecciones climaticas establecidas en el documento técnico
“Escenarios de Cambio Climatico de la Cuarta Comunicacién Nacional de Colombia” [29] elaborado
por el IDEAM y el Ministerio de Ambiente. Este informe presenta proyecciones climéticas para el
periodo 2021-2100 bajo cuatro escenarios de Trayectorias Socioeconémicas Compartidas (SSP): SSP1-
2.6, SSP2-4.5, SSP3-7.0 y SSP5-8.5, con anélisis para los periodos 2021-2040, 2041-2060, 2061-2080 y
2081-2100.

La metodologia aplicada por el IDEAM [29] involucré la descarga, evaluacion y reduccion de escala
estadistica de datos climéticos, con una resolucion espacial de hasta 10 x 10 km para precipitacion. Los
datos fueron ajustados utilizando informacién histérica de estaciones hidrometeorologicas del IDEAM,
proporcionando asi proyecciones robustas que pueden aplicarse a contextos locales especificos como el
campus de la Pontificia Universidad Javeriana en Bogota.

5.1.2. Desarrollo de los Escenarios de Precipitaciéon para el SuDS

Para la construccion de escenarios de precipitacion futura especificos para el Sistema de Humedal
Artificial /Tanque de Reservorio (SHATR) de la Universidad Javeriana, se ha adoptado un enfoque
basado en la aplicaciéon de los porcentajes de cambio derivados del anélisis realizado en el estudio del
IDEAM a los datos observados en la estacion meteorologica ubicada en el campus universitario. Este
método, conocido como “perturbacion del clima” o “delta change method”, es ampliamente utilizado
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en estudios de impacto climético debido a su capacidad para generar escenarios localmente relevantes,
manteniendo al mismo tiempo la coherencia con las proyecciones regionales [30].

Considerando que la precipitacion es la variable mas critica para el funcionamiento del SHATR,
dada su influencia directa en los voliimenes de escorrentia que debe gestionar el sistema, los escenarios
especificos se construyen como se define a continuacién.

5.1.2.1. Escenario 1: Horizonte temporal 2021-2040

Este escenario corresponde al corto plazo y contempla un aumento del 20 % en la precipitacién para
los meses de marzo, mayo, junio y octubre. Se aplica una reduccién del 20 % para enero y se mantienen
las condiciones actuales para los meses restantes. Este escenario es particularmente relevante para la
planificacién inmediata y adaptaciones de corto plazo del SHATR.

5.1.2.2. Escenario 2: Horizonte temporal 2041-2060

Para el mediano plazo, se considera un incremento del 30 % en la precipitacion durante los meses de
marzo, noviembre y diciembre. Se aplica una reduccion del 30 % para julio y agosto, mientras los valores
para los meses restantes se mantienen sin cambios. Este escenario permitiré evaluar la capacidad de
respuesta del SHATR ante un régimen de precipitacién més contrastado, con periodos himedos maés
intensos.

5.1.2.3. Escenario 3: Horizonte temporal 2061-2080

En este horizonte temporal de largo plazo, se proyecta un aumento del 30 % para los meses de
marzo, mayo y junio, y un incremento del 40 % para octubre. Las reducciones del 30 % se aplican para
julio y agosto. Este escenario es critico para evaluar la sostenibilidad a largo plazo del SHATR y las
posibles modificaciones estructurales que podrian requerirse.

5.1.2.4. Escenario 4: Horizonte temporal 2081-2100

Para finales de siglo, se contempla un aumento del 30 % en la precipitacion para los meses de marzo,
abril, mayo, junio, noviembre y diciembre, y un incremento mayor (40 %) para octubre. Este escenario
refleja la intensificacion de los patrones de precipitacién proyectados para la region Andina hacia
finales del siglo XXI y permitiré evaluar escenarios extremos para el disefio de futuras infraestructuras
de drenaje en el campus.

5.1.3. Proyeccion de las Variables Hidrometeorologicas Bajo los Escenarios

Para implementar los escenarios de cambio climéatico en el modelo predictivo del SHATR, se requiere
proyectar las variables hidrometeorologicas relevantes que conforman el conjunto de datos de entrada
del modelo. La metodologia de proyeccién para cada variable se describe a continuacion:
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5.1.3.1. Lluvia acumulada (lluvia acumulada mm)

Esta variable se modifica directamente aplicando los porcentajes de cambio establecidos en los
cuatro escenarios temporales segiin el mes correspondiente. La transformacién se realiza mediante un
factor multiplicativo que representa el cambio porcentual proyectado:

Pfut = Phist X (1 + APm,e) (51)

Donde Py, es la precipitacion futura proyectada, Py es la precipitacion histérica observada, y AP, .
es el cambio porcentual (expresado como fraccion) para el mes m bajo el escenario e.

5.1.3.2. Duracién de eventos de lluvia (duracion lluvia min)

La duracion de los eventos de lluvia se ve afectada por el cambio climético, aunque no necesariamen-
te en la misma proporcion que los cambios en volumen de precipitacion. Diversos estudios [31, 32, 33, 34]
sugieren que el calentamiento global tiende a intensificar el ciclo hidrolégico, resultando en eventos mas
cortos pero més intensos. Para modelar los cambios en la duraciéon de eventos, se propone una relacién
no lineal con los cambios en precipitacion:

Dfut = Dpist X (1 + - APm,e) (52)

Donde Dy, es la duracion futura proyectada del evento de lluvia, Dy, es la duracion histérica obser-
vada, y « es un factor de proporcionalidad que varia segin la direccién del cambio en precipitacion:

» a = —0,3 para incrementos en precipitacion (eventos mas cortos)
= o = 0,5 para reducciones en precipitacion

Esta parametrizacién se basa en la evidencia de que los eventos de precipitacién en un clima mas
célido tienden a ser mas intensos pero de menor duracion [33], reflejando la concentracion de mayores
voltimenes de lluvia en periodos més cortos de tiempo. Para compensar esta reducciéon en la duracion,
se aplica un aumento proporcional mayor en la intensidad de los eventos.

5.1.3.3. Intensidad méaxima de precipitacion (intensidad maxima mmph)

La intensidad maxima de precipitaciéon es particularmente sensible al cambio climéatico, con eviden-
cia que sugiere aumentos méas que proporcionales en las intensidades méximas en comparacioén con los
cambios en precipitacion media [35]. Para modelar este comportamiento, se propone:

Ifut = Ihist X (]- + ﬁ . APm,e) (53)

Donde Iy, es la intensidad maxima futura proyectada, Ip;s es la intensidad maxima histérica obser-
vada, y 0 es un factor de amplificacién que refleja la respuesta no lineal de la intensidad:

s 3 = 1,3 para incrementos en precipitacion
= 3 = 1,0 para reducciones en precipitacion

Este enfoque reconoce que los eventos extremos tienden a intensificarse mas rapidamente que los
cambios en las medias, un fenémeno conocido como “clausius-clapeyron scaling” [35].



5.1. Elaboraciéon de Escenarios de Cambio Climatico Especificos para el SuDS 75

5.1.3.4. Nivel inicial del tanque de sedimentaciéon (input inicial cm)

Esta variable representa las condiciones iniciales del sistema y esté influenciada por las condiciones
antecedentes. Es importante destacar que valores menores de input inicial cm indican que el tanque
estd mas lleno, mientras que valores mayores indican menor nivel de agua. Para su proyeccion, se
propone un enfoque que considere la memoria hidrolégica del sistema:

Hz',fut = Hi,hist X Ym,e (54)

Donde H; r,; es el nivel inicial futuro proyectado, H; ;i es el nivel inicial historico, y v, . es un factor
que refleja las condiciones antecedentes para el mes m bajo el escenario e:

» Para meses precedidos por meses con aumento de precipitacion: v, . = 0,85 a 0,90 (valores
menores que indican tanque maés lleno)

= Para meses precedidos por meses con reduccion de precipitacion: v, . = 1,05 a 1,10 (valores
mayores que indican tanque menos lleno)

= Para meses en transicion entre temporadas: ¥y, = 1,00 (sin cambio)

Este enfoque reconoce la dependencia temporal en el funcionamiento del sistema y permite modelar
el efecto acumulativo de los cambios en los patrones de precipitacion, teniendo en cuenta la relacién
inversa entre el valor del sensor y el nivel de agua en el tanque. Los valores especificos de 7, . se
calculan de manera proporcional a la magnitud del cambio en precipitacién del mes anterior.

5.1.3.5. Humedad relativa (rh_promedio)

La humedad relativa presenta una tendencia clara de reduccién en la mayor parte de Colombia
segin los escenarios climaticos del IDEAM [29]. Para la region Andina, donde se encuentra Bogoté, se
proyectan reducciones generalizadas que se intensifican a lo largo del siglo XXI.

Para modelar estos cambios, se propone un ajuste basado en el escenario temporal, con modifica-
ciones sutiles segtun los cambios en precipitaciéon local:

RHpy = RHpist + ARHpase,e + ARHprecipm,e (5.5)
Donde ARHpgse e €s el cambio base en humedad relativa para el escenario temporal e:
» Escenario 1 (2021-2040): ARHpgsen = —1,0%
= Escenario 2 (2041-2060): ARHpgse2 = —2,0%
= Escenario 3 (2061-2080): ARHpgse3 = —3,0%

» Escenario 4 (2081-2100): ARHpgses = —4,0%
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Y ARHprecip,m,e €s un ajuste adicional que refleja la interaccion local entre humedad y precipitacion,
calculado como funcién del cambio en precipitacion AP, :

min(0,5, APy x 0,25)  si AP, >0

5.6
médx(f()’f)? APTn,e X 0,25) si APm,e <0 ( )

A‘Z:u'fl'precip,m,e = {

Este enfoque reconoce la tendencia general de reducciéon de la humedad relativa en la region Andina
segun las proyecciones del IDEAM, permitiendo variaciones locales moderadas que responden a los
cambios en los patrones de precipitacion.

5.1.3.6. Punto de rocio (dew point promedio_f)

El punto de rocio esta directamente relacionado con la humedad absoluta y tendera a aumentar en
un clima mas calido [36]. Para proyectar los cambios en el punto de rocio, se propone un enfoque que
considera tanto el calentamiento global base como los efectos adicionales de los cambios en precipitacion:

DPfut = DPhist + ADPbase,e + Al)ljprecip,m,e (57)

Donde AD Pyg4ee €s el aumento base en el punto de rocio debido al calentamiento global bajo el
escenario e:

= Escenario 1 (2021-2040): ADPygee1 = +1°F
= Escenario 2 (2041-2060): AD Ppgee 2 = +2°F
= Escenario 3 (2061-2080): ADPygse,3 = +3°F
« BEscenario 4 (2081-2100): ADPygseq = +4°F

Y ADPpyrccipm,e s el efecto adicional debido a cambios en precipitacion para el mes m bajo el
escenario e:

Para meses con aumento de precipitacion:
= Escenario 1: ADPpyecipm,1 = +0,3°F
» Escenario 2: ADPpccipm,2 = +0,5°F
» Escenario 3: ADPprecipm,3 = +0, 7°F
= Escenario 4: ADPprecipma = +1,0°F

Para meses con reduccion de precipitacion: AD Ppyccipm,e = 0°F
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5.1.4. Implementaciéon de la Metodologia de Escenarios en Python

La aplicacion practica de los escenarios de cambio climético se ha implementado en Python mediante
la funcién apply_climate_scenario, que permite transformar un conjunto de datos histéricos segin las
proyecciones de cada escenario. Esta implementacion sigue fielmente la metodologia descrita, aplicando
los factores de cambio a cada variable hidrometeorolégica de manera consistente con las ecuaciones
presentadas.

A continuacion se describe la estructura general del proceso:

1. Definicién de diccionarios para los cambios en precipitaciéon y las variables metereologicas, por
escenario y mes

2. Procesamiento de cada registro en el conjunto de datos, aplicando las transformaciones corres-
pondientes segiin el mes y escenario

3. Escalamiento de los cambios en humedad relativa y nivel inicial del tanque de acuerdo con la
magnitud del cambio en precipitacién

4. Generaciéon de cuatro conjuntos de datos transformados, uno para cada horizonte temporal

El cédigo completo de este desarrollo se puede consultar en el cuaderno de Colab cuyo enlace se
encuentra en los anexos.

5.1.5. Analisis Estadistico Comparativo de los Escenarios Proyectados

Para caracterizar cuantitativamente los efectos de los escenarios de cambio climético en las variables
clave del sistema, se realizo un anélisis estadistico comparativo entre los datos historicos (escenario
base) y las proyecciones para cada horizonte temporal. La Tabla 5.1 resume las principales métricas
estadisticas de las variables hidrometeorologicas en cada escenario.

Los resultados revelan cambios significativos en todas las variables analizadas:

» Lluvia acumulada (lluvia acumulada mm): Se observa un aumento progresivo en los va-
lores medios, desde 4.02 mm (Escenario 1) hasta 4.69 mm (Escenario 4), comparado con el valor
base de 3.72 mm. La méaxima precipitacion registrada aumenta un 30 % en los Escenarios 2, 3 y
4 (37.31 mm vs 28.70 mm base).

» Duracion de lluvia (duracion lluvia min): A diferencia de lo esperado, los valores medios
muestran una tendencia decreciente a través de los escenarios, desde 128.60 min (Escenario 1)
hasta 122.82 min (Escenario 4), comparado con 131.88 min del escenario base. Los valores maxi-
mos también disminuyen, pasando de 532.00 min en el escenario base a aproximadamente 484.12
min en los Escenarios 2, 3 y 4.

= Intensidad maxima (intensidad maxima mmph): Presenta los cambios mas pronuncia-
dos, con aumentos del 32 % en la media (12.50 vs 9.46 mm /h base) y 39 % en los maximos (84.73
vs 60.96 mm /h base) para el Escenario 4.
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= Nivel inicial (input inicial cm): Los valores medios flucttian entre los escenarios, con 32.87
cm (Escenario 1), 34.88 cm (Escenario 2), 32.82 cm (Escenario 3) y 31.78 cm (Escenario 4),
comparado con 35.09 cm del escenario base, indicando generalmente condiciones iniciales de
tanque mas lleno en los escenarios futuros.

» Humedad relativa (rh _promedio): Muestra una tendencia decreciente consistente a lo largo
de los escenarios, pasando de 86.36 % en el escenario base a 85.38% (Escenario 1), 84.37%
(Escenario 2), 83.38% (Escenario 3) y 82.42% (Escenario 4), reflejando las proyecciones del
IDEAM para la regién Andina.

= Punto de rocio (dew point promedio f): Presenta un aumento progresivo y consistente
desde 51.61°F (base) hasta 56.32°F (Escenario 4), con incrementos intermedios de 52.74°F (Esce-
nario 1), 53.74°F (Escenario 2) y 54.91°F (Escenario 3), confirmando la tendencia hacia un clima
més célido y htiimedo en términos absolutos.

Variable Escenario  Media  Desv. Min  25% 50% 75 % Max
Base 3.72 4.82 0.76 1.02 2.03 3.75 28.70
Esc 1 4.02 5.29 0.76 1.22 2.08 3.96 34.44
Lluvia acumulada (mm) Esc 2 4.18 6.10 0.53 1.02 2.03 3.96 37.31
Esc 3 4.14 5.59 0.53 1.25 2.03 4.06 37.31
Esc 4 4.69 6.33 0.76 1.32 2.31 4.78 37.31
Base 131.88 110.87 4.00 45.00 95.00 197.50 532.00
Esc 1 128.60 107.66 3.76  42.30 92.15 189.97 500.08
Duracién de lluvia (min) Esc 2 126.05 105.43 4.00 43.51 93.46 190.51 484.12
Esc 3 124.23  104.47 3.52 41.59 89.64 188.46 484.12
Esc 4 122.82  103.04 3.52  40.95 89.96 179.73 484.12
Base 9.46 10.43 3.056 3.05 6.10 11.43 60.96
Esc 1 10.30 10.90 3.05 3.84 6.10 12.02 60.96
Intensidad maxima (mm/h) Esc 2 11.03 14.43 2.13 3.05 6.10 12.58 84.73
Esc 3 10.73 11.46 2.13 4.24 6.10 12.71 60.96
Esc 4 12.50 14.50 3.05 4.24 8.47 13.60 84.73
Base 35.09 5.83 18.57 35.26 37.73 38.26 43.31
Esc 1 32.87 5.70 18.57 31.74 33.21 37.78 46.92
Nivel inicial (cm) Esc 2 34.88 6.16 18.57 32.60 37.49 38.33 45.86
Esc 3 32.82 6.34 1857 31.24 32.70 37.90 45.86
Esc 4 31.78 5.71 16.02 30.89 32.61 33.49 43.31
Base 86.36 8.78 61.05 81.86 87.79 93.40 98.69
Esc 1 85.38 8.78 60.05 80.89 86.81 92.45 97.69
Humedad relativa (%) Esc 2 84.37 879 59.05 79.88 85.82 91.40 96.77
Esc 3 83.38 8.79 58.05 7891 84.84 90.49 95.69
Esc 4 82.42 879 57.05 77.93 83.87 89.49 94.77
Base 51.61 1.73 46.41 50.69 51.68 52.83 55.17
Esc 1 52.74 1.76 4741 51.74 52.84 53.99 56.47
Punto de rocio (°F) Esc 2 53.74 1.80 48.41 52.69 53.74 54.91 57.17
Esc 3 54.91 1.83 49.41 53.74 55.01 56.26 58.87
Esc 4 56.32 1.97 50.41 55.02 56.46 57.75 60.17

Tabla 5.1: Estadisticas descriptivas comparativas por escenario

Los analisis estadisticos confirman cinco tendencias clave en la respuesta hidrometeorologica al
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cambio climético proyectado:

1. Intensificaciéon de extremos con eventos mas cortos: El aumento en los valores maximos
de intensidad de lluvia (incrementos de hasta +39 % en el Escenario 4) junto con la reduccion en
la duraciéon media de los eventos (-6.9 % en el Escenario 4) confirma la hipotesis de eventos mas
cortos pero mas intensos bajo condiciones de calentamiento global. Este fen6meno es consistente
con el principio de Clausius-Clapeyron que predice incrementos exponenciales en intensidades
extremas bajo calentamiento global.

2. Incremento de variabilidad: El aumento generalizado en las desviaciones estandar (especial-
mente notable en lluvia acumulada: +31% en Escenario 4 vs base, y en intensidad méxima:
+39 %) sugiere una mayor irregularidad en los patrones de precipitacion, lo que representa un
desafio adicional para el sistema de drenaje.

3. Cambio en condiciones iniciales: La reduccion progresiva en los valores medios de input_inicial cm

(de 35.09 cm a 31.78 cm en Escenario 4, equivalente a una reduccion del 9.4 %) indica una mayor
frecuencia de condiciones iniciales de tanque mas lleno, reduciendo su capacidad de amortiguacién
inicial frente a eventos extremos.

4. Alteracion del ciclo hidrolégico: La combinacién de eventos mas cortos pero con mayor acu-
mulacion total (+26.1 % en el Escenario 4) e intensidad méaxima (+32 %) sugiere una modificacion
fundamental en la estructura temporal de los eventos de precipitacion, con lluvias més concen-
tradas e intensas que pueden sobrepasar la capacidad de infiltracién y retencién del sistema.

5. Modificaciéon del régimen higrotérmico: El aumento progresivo del punto de rocio (de
51.61°F a 56.32°F, +4.71°F o +9.1%) acompanado de una reduccion sistematica en la hume-
dad relativa (disminuciéon de 3.94 % en el Escenario 4) confirma un ambiente atmosférico méas
célido con mayor contenido absoluto de humedad pero menor humedad relativa, consistente con
las proyecciones del IDEAM para la region Andina.

Estos resultados cuantitativos validan la efectividad de la metodologia de perturbacién climética
aplicada, demostrando su capacidad para generar escenarios que mantienen coherencia estadistica con
las proyecciones climéaticas regionales mientras introducen cambios significativos en las variables criticas
para la operaciéon del SuDS. Particularmente notable es la consistencia entre la reduccién en humedad
relativa y el aumento en punto de rocio, reflejando el calentamiento atmosférico proyectado para la
region.

La progresion temporal entre escenarios también muestra patrones coherentes con la literatura
cientifica sobre cambio climatico, con intensificacién més pronunciada en los horizontes temporales
més distantes (Escenario 4, 2081-2100), mientras que los cambios en escenarios cercanos (Escenario 1,
2021-2040) son mas moderados, reflejando la inercia del sistema climatico y la incertidumbre inherente
a las proyecciones de corto plazo.

5.1.6. Limitaciones de la Metodologia de Construccién de Escenarios

Es importante reconocer las limitaciones inherentes a este enfoque metodologico para contextualizar
adecuadamente los resultados obtenidos:
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Propagacion de incertidumbres climaticas: Las proyecciones climaticas regionales contie-
nen incertidumbres sustanciales derivadas de multiples fuentes: variabilidad natural del sistema
climéatico, simplificaciones en los modelos de circulacién global, escenarios de emisiones futuros,
y métodos de regionalizacion estadistica o dinamica [29]. Estas incertidumbres se amplifican al
descender a escala local, particularmente en regiones con topografia compleja como la Sabana
de Bogota, donde efectos orograficos pueden modular significativamente las senales de cambio
climatico.

Complejidad en relaciones hidrometeorologicas: Las interacciones entre variables hidrome-
teorologicas pueden evolucionar de manera no lineal bajo condiciones de cambio climéatico [37].
Los parametros de proporcionalidad («, 8, ) utilizados en las formulas de proyeccion represen-
tan aproximaciones basadas en el conocimiento actual, pero podrian requerir ajustes a medida
que avanza la comprension cientifica de estos procesos. Particularmente criticas son las relaciones
entre intensidad y duracién de precipitacion, que pueden exhibir comportamientos umbrales no
adecuadamente capturados por relaciones paramétricas simples.

Efectos microclimaticos urbanos: Los cambios en el entorno urbano circundante al SHATR,
incluyendo modificaciones en albedo superficial, impermeabilizacién, isla de calor urbana y patro-
nes de ventilacion local, podrian alterar los patrones hidrometeorolégicos de manera no capturada
por las proyecciones regionales [38|. La intensificacion del efecto de isla de calor urbana podria,
por ejemplo, exacerbar la intensidad de eventos convectivos locales mas alla de lo proyectado por
modelos regionales, particularmente en entornos urbanos densos como el campus universitario.

Comportamiento no lineal del sistema: La respuesta hidraulica e hidrologica del SHATR
puede presentar umbrales criticos y comportamientos no lineales que requieren validacién con-
tinua del modelo predictivo [39]. Los sistemas de drenaje sostenible a menudo exhiben puntos
de inflexi6n en su respuesta, donde pequenias modificaciones en las entradas pueden producir
cambios desproporcionados en la respuesta del sistema, especialmente cuando se aproximan a sus
limites de capacidad o bajo condiciones de saturacién prolongada de los componentes vegetales.

Interacciones ecohidrolégicas: Los componentes vegetales del SHATR evolucionaran también
en respuesta al cambio climatico, modificando sus caracteristicas de evapotranspiracion, capaci-
dad de intercepcion y resistencia a estrés hidrico [40]. Estas adaptaciones biologicas pueden alterar
el comportamiento hidrologico del sistema de formas no contempladas en el modelo actual, re-
quiriendo un enfoque mas integrado que incorpore la dinamica ecohidrologica bajo condiciones
climéaticas cambiantes.

Los escenarios generados, a pesar de estas limitaciones, servirdn como insumo fundamental para

el modelo predictivo, permitiendo simular el comportamiento del sistema bajo un rango plausible de

condiciones futuras y orientando las decisiones de gestién adaptativa. Este enfoque posibilita la iden-
tificaciéon de vulnerabilidades potenciales y umbrales criticos de operacién bajo diferentes trayectorias
climéticas.

La implementaciéon de un programa de monitoreo continuo del SHATR permitiré refinar progre-

sivamente tanto los escenarios como el modelo predictivo, reduciendo la incertidumbre a través de la
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incorporaciéon de datos observacionales. Este ciclo iterativo de modelacidén-observacién-ajuste no solo
contribuird a mejorar la resiliencia del SHATR ante el cambio climatico, sino que también posicionara
a la Universidad Javeriana como un referente metodologico en la implementacién y seguimiento de
soluciones basadas en la naturaleza adaptadas a las condiciones climaticas cambiantes del contexto
urbano andino tropical, con potencial de replicabilidad en otros entornos urbanos de la region.



CAPITULO 6

Prediccion del Comportamiento Futuro
del SuDS Bajo Escenarios de Cambio
Climatico

6.1. Aplicacion del Modelo Predictivo a los Escenarios de Cambio
Climatico

En esta seccion se presenta un anélisis predictivo del comportamiento futuro del SuDS bajo diferen-
tes escenarios climéticos. La metodologia implementada se basa en técnicas de aprendizaje automético,
especificamente mediante el uso de Maquinas de Vectores de Soporte para Regresion (SVR), para mo-
delar y predecir el nivel de agua en estos sistemas.

Para revisar el codigo completo utilizado en este anélisis, incluyendo la implementacién del modelo
SVR, la prediccion de niveles para los diferentes escenarios y los anéalisis estadisticos, se puede consultar
el cuaderno de Google Colab de predicciones disponible en los anexos de este documento.

6.1.1. Resultados de la Prediccion del Modelo SVR

El modelo de Maquinas de Vectores de Soporte (SVR) entrenado con los pardmetros 6ptimos
(C = 4,89, ¢ = 0,166, v = 0,051, kernel="rbf’) fue aplicado a los datos de los diferentes escenarios
climaticos futuros. Los resultados obtenidos permiten analizar el comportamiento proyectado del SuDS
bajo distintas condiciones climaticas y evaluar su capacidad para gestionar tanto eventos extremos de
inundacién como periodos de sequia.

6.1.1.1. Analisis Estadistico Comparativo

La Tabla 6.1 presenta un resumen de las estadisticas descriptivas del nivel de agua (input _min _cm)
para los datos reales y los cuatro escenarios proyectados.

Escenario Media Desv. Est. Min. 25% Mediana 75% Max.

Datos Reales  28.52 6.21 15.40 23.86 31.38 33.31  35.77
Escenario 1 27.15 5.20 14.56 23.37 29.26 30.82  35.23
Escenario 2 28.06 5.52 15.38 23.84 29.85 32.77 35.42
Escenario 3 26.79 4.80 14.63 23.39 28.40 30.24 35.16
Escenario 4 26.28 4.06 16.78 23.21 27.31 29.37 34.54

Tabla 6.1: Estadisticas descriptivas del nivel de agua por escenario
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Un menor valor de input_min_cm indica un mayor nivel de agua, lo que puede aumentar el riesgo
de sobrecarga e inundacién. Los resultados muestran que el Escenario 1 presenta niveles ligeramente
mas bajos que los datos reales, sugiriendo una disminucién moderada en la capacidad de retenciéon. El
Escenario 2 muestra un aumento en la media, indicando una mayor capacidad de retencién, mientras
que el Escenario 3 refleja una leve caida en los niveles de agua, posiblemente por menor precipitacion.
Finalmente, el Escenario 4 presenta los niveles més bajos, lo que sugiere condiciones mas secas o una
menor eficiencia en la captacion.

6.1.2. Distribucion de Niveles de Agua Predichos en los Escenarios

La distribucién de los niveles de agua para cada escenario se muestra en la siguiente figura 6.1.
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Figura 6.1: Distribucion de niveles de agua entre escenarios.

En la Figura 6.1, las lineas verticales discontinuas marcan los valores medios del nivel de agua de
cada escenario analizado. Se observan aspectos criticos sobre los posibles comportamientos futuros del

SuDS:

= El Escenario 4 muestra una distribucién bimodal con un pico pronunciado alrededor de los 26-
27 cm y otro menor alrededor de los 20 cm, lo que sugiere una alternancia entre dos estados
predominantes del sistema hidrico.

= Kl Escenario 3 presenta una distribucién con un pico pronunciado alrededor de 29-30 cm, maés
estrecho y alto que otros escenarios, indicando una mayor concentracién de eventos en este rango
especifico y menor variabilidad general en los niveles de agua.

= Los Escenarios 1 y 2 muestran distribuciones desplazadas hacia la derecha, con picos principales
en 31-32 cm y 33 cm respectivamente, indicando una tendencia hacia condiciones de menor nivel
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de agua (mayor distancia al agua).

Los datos reales exhiben una distribucién més amplia y aplanada, con mayor densidad hacia
valores altos (32-36 cm), reflejando una variabilidad historica con predominio de periodos con
niveles de agua relativamente bajos.

Respecto a los valores maximos (indicadores de sequia), se observa que todos los escenarios futuros
presentan valores méaximos inferiores al historico (35.77 cm), con el Escenario 4 mostrando el valor
méaximo mas bajo (34.54 cm). Esto sugiere que los periodos de sequia extrema podrian ser menos
severos en los escenarios futuros.

Esta comparacion sugiere que los patrones de comportamiento del SuDS cambiaran significativa-

mente en los escenarios futuros, con mayor concentraciéon de eventos en determinados rangos de nivel

de agua, a diferencia de la distribucién mas uniforme observada histéricamente.

6.1.3. Categorizacion de los Niveles de Agua y Evaluacion de Riesgos Futuros

Para evaluar el riesgo de sobrecarga del sistema y los periodos de escasez hidrica, se definieron

cuatro categorias de nivel de agua basados en umbrales operativos:

Nivel Alto (Critico): < 16,94 cm - Representa situaciones donde el SuDS esta proximo a su
capacidad méxima, con alto riesgo de desbordamiento.

Nivel Medio (Precaucion): 16,94 — 28,52 cm - Indica situaciones donde el sistema esté bajo
presion moderada.

Nivel Bajo (Normal): > 28,52 cm - Representa condiciones donde el sistema opera con niveles
adecuados de agua.

Nivel Sequia: Valores cercanos al maximo registrado - Indica condiciones de extrema escasez
hidrica, donde el sistema puede ver comprometida su funcionalidad por insuficiencia de agua.

La Figura 6.2 muestra la distribuciéon porcentual de estas categorias para cada escenario.
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Figura 6.2: Distribucién de categorias de nivel de agua por escenario.

La clasificacién de los niveles de agua en estas cuatro categorias responde a la necesidad de in-
terpretar operativamente los datos de nivel minimo registrado en el SHATR (Sistema de Humedal
Artificial/Tanque de Reservorio) y evaluar los posibles riesgos asociados al funcionamiento del SuDS
en distintos escenarios climaticos futuros. Los umbrales fueron definidos con base en criterios fisicos
e historicos, permitiendo transformar una variable continua (nivel de agua minimo en cm) en una
variable categoérica mas interpretable para la gestion del riesgo hidrico.

En concreto:

= Elnivel critico se establece como el minimo histoérico incrementado en un 10 %, lo cual representa
una condicién en la que el sistema se acerca a su maxima capacidad de almacenamiento, indicando
un alto riesgo de desbordamiento o falla operativa.

= El nivel medio comprende valores entre el umbral critico y el promedio histérico, reflejando
una operaciéon bajo presién que, aunque no es critica, si puede ser vulnerable a eventos extremos
sucesivos.

= El nivel bajo agrupa valores superiores al promedio histérico hasta cerca del maximo, represen-
tando condiciones normales de operacion del sistema.

= El nivel sequia se define para los valores en el 10% superior del rango histoérico, identifican-
do periodos donde la escasez de agua puede comprometer la eficacia del sistema para cumplir
funciones de retenciéon y tratamiento.
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Este enfoque permite comparar de forma clara el comportamiento histérico con los escenarios

futuros modelados, facilitando la identificacién de tendencias como el aumento de eventos extremos

(principal foco de este estudio) y, complementariamente, el anlisis de periodos de sequia que podrian

afectar secundariamente el rendimiento del sistema.

El

analisis de la distribucion de categorias revela importantes hallazgos respecto a los riesgos futuros:

Respecto a eventos extremos de lluvia: El Escenario 1 presenta el mayor porcentaje de
eventos criticos (6.1 %), lo que indica un aumento significativo respecto a los datos historicos
(3.1%). Este escenario requerira mayor atencion y posibles medidas de mitigacion para gestionar
el incremento de eventos extremos que podrian sobrecargar el sistema.

Respecto a la distribucién general: El Escenario 4 muestra un notable aumento en eventos de
nivel medio (aproximadamente 65 % frente al 33 % histérico) y una reduccion drastica en eventos
de nivel bajo (aproximadamente 32 % frente al 48 % historico). Esto sugiere una operacion del
sistema bajo condiciones de mayor estrés hidrico.

Respecto a periodos de sequia: Los datos historicos muestran que un 16.3 % de los eventos
corresponden a condiciones de sequia, mientras que los escenarios futuros presentan porcentajes
menores (desde 0% en el Escenario 1 hasta 8.2 % en el Escenario 2). Esto sugiere que, si bien el
principal riesgo futuro sigue siendo la sobrecarga por eventos extremos de precipitacion, algunos
escenarios mantienen un riesgo moderado de periodos de sequia.

Esta informacién es crucial para planificar estrategias de mantenimiento y operaciéon del SuDS,

priorizando las medidas para mitigar el impacto de eventos extremos de precipitaciéon, sin descuidar la

posible ocurrencia de periodos de sequia en determinados escenarios, especialmente en aquellos donde

los modelos del IDEAM proyectan disminuciones estacionales de precipitacion.

6.1.4.

Anailisis de Influencia de Variables en el SuDS Bajo Escenarios Futuros

Para comprender los mecanismos que conducen tanto a eventos extremos como a periodos de sequia,

se analizaron las correlaciones entre las variables de entrada y el nivel de agua. La Figura 6.3 presenta

estas correlaciones.
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Figura 6.3: Factores que influyen en el nivel de agua.

Las barras rojas indican factores que reducen la distancia al agua (aumentan el nivel), mientras
que las barras verdes indican factores que aumentan la distancia (reducen el nivel). El analisis de las
correlaciones revela informacion critica sobre los factores determinantes del rendimiento del SuDS:

» La lluvia acumulada (mm) muestra la correlacion negativa més fuerte (—0,66), lo que la identifica
como el factor principal que aumenta el nivel de agua y, consecuentemente, el riesgo de sobrecarga
del sistema.

» La intensidad méxima de lluvia (mm/h) y la humedad relativa promedio también presentan
correlaciones negativas significativas (—0,62 y —0,55 respectivamente), indicando su importante
contribucién al aumento de los niveles de agua.

» El nivel inicial del agua (input_inicial cm) tiene una correlacion positiva de 0,59, lo que indica
que niveles iniciales mas altos (mayor distancia al agua, menor nivel) tienden a mantenerse altos.
Esto sugiere que los periodos de sequia o baja captacién pueden tener efectos persistentes en el
sistema.

= Para la gestiéon de periodos de sequia, el nivel inicial del agua es el factor determinante mas
importante, sugiriendo que las condiciones iniciales del sistema son criticas para mantener niveles
adecuados de agua durante periodos secos.

Estos hallazgos son fundamentales para desarrollar sistemas de alerta temprana y estrategias pre-
ventivas, particularmente enfocandose en la monitorizacién de las variables con mayor impacto tanto
para eventos de inundacién como de sequia.
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6.1.4.1.

compara esta relacion entre todos los escenarios (derecha).

Distancia al Agua (cm)

Analisis de Variable Mas Influyente

Dado que la lluvia acumulada result6 ser el factor més influyente en el comportamiento del SuDS,
la Figura 6.4 examina en detalle su relacién con el nivel de agua para el Escenario 4 (izquierda) y
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Figura 6.4: Relacion entre lluvia acumulada (mm) y nivel de agua (cm).

A la izquierda, correlacion especifica para el Escenario 4; a la derecha, comparacion entre todos los

escenarios. El anélisis de esta relacién revela aspectos criticos para la gestion futura del sistema:

La ecuacién de regresion y = —0,424x 428,273 para el Escenario 4 indica que, por cada milimetro
adicional de lluvia acumulada, el nivel de agua aumenta aproximadamente 0.42 cm (la distancia
al sensor disminuye).

La comparacion entre escenarios (grafico derecho) muestra que esta relacion es consistente en
todos los escenarios, pero con diferentes grados de dispersion.

Se observa una mayor concentracion de eventos extremos (puntos en la parte inferior del grafico)
en el rango de 10-15 mm de lluvia acumulada, lo que indica un umbral critico para la sobrecarga
del sistema.

Para valores bajos o nulos de lluvia acumulada (extremo izquierdo del grafico), el Escenario 4
muestra distancias al agua generalmente menores que otros escenarios, sugiriendo que incluso
en periodos secos este escenario mantendria niveles de agua relativamente mas altos que otros
escenarios.

Los datos reales (puntos azules en el grafico derecho) muestran mayor dispersion vertical para
valores bajos de lluvia acumulada, indicando mayor variabilidad histérica en los niveles de agua
durante periodos secos comparado con los escenarios proyectados.
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Este analisis permite establecer tanto umbrales de alerta para precipitaciones intensas como estra-
tegias de gestion para periodos secos, especialmente ttiles para anticipar situaciones de riesgo y activar
protocolos preventivos.

6.1.5. Analisis Comparativo de Indicadores Clave Predichos entre Escenarios

La Figura 6.5 proporciona una visiéon integral del comportamiento proyectado del SuDS bajo los
diferentes escenarios, considerando cuatro métricas clave que reflejan su capacidad para manejar eventos

extremos.
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Figura 6.5: Comparativa de comportamiento del SuDS entre escenarios.
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la figura muestra el porcentaje de eventos criticos, el nivel minimo registrado (maxima inundacion),
el nivel promedio de agua y la distribuciéon de los niveles. Este anélisis comparativo revela importantes
hallazgos sobre los riesgos futuros:

» Porcentaje de Eventos Criticos: El Escenario 1 muestra un incremento significativo (6.1 %
frente al 3.1 % historico), indicando un mayor riesgo de episodios que podrian sobrecargar el
sistema. Por el contrario, los Escenarios 3 y 4 muestran una reduccion (2.0 %), sugiriendo una
menor frecuencia de eventos extremos.

» Nivel Minimo Registrado: El Escenario 4 presenta el mayor nivel minimo registrado (16.78
cm), superando el valor historico de 15.40 cm. En contraste, el Escenario 1 exhibe el nivel minimo
mas bajo (14.56 cm). Esta diferencia sugiere que, en el Escenario 1, los eventos extremos podrian
ser méas severos que los observados histéricamente, lo que implicarfa una mayor demanda sobre
la capacidad de respuesta del sistema. Es importante sefialar que la linea punteada ubicada en
15.40 cm representa el umbral de desborde del sistema, a partir del cual el agua sobrepasa el
vertedero y se dirige hacia el siguiente tanque. Un anélisis més detallado de este fenémeno se
presentara en secciones posteriores.

= Nivel Promedio de Agua: Todos los escenarios futuros muestran niveles promedio méas bajos
que los datos histéricos, con el Escenario 4 presentando el valor més bajo (26.28 cm). Esto sugiere
una tendencia general hacia mayores volimenes de agua en el sistema, aunque con diferentes
patrones de distribucion.

» Distribucion de Niveles: La comparacion de los diagramas de caja (cuadrante inferior derecho)
revela que los escenarios futuros presentan valores méaximos (extremo superior de los bigotes)
inferiores al historico. El Escenario 4 muestra el valor maximo mas bajo (34.54 cm frente a 35.77
cm de los datos reales), indicando que los periodos de sequia extrema podrian ser menos severos
pero con mayor frecuencia de niveles moderadamente bajos.

6.1.6. Analisis del Sistema de Desborde del SuDS

Un aspecto critico del SuDS en el nivel de entrada, es la posibilidad de desborde que se activa
cuando el nivel de agua supera un umbral critico, correspondiente a valores de input_min_cm inferiores
a 15.4 cm. Este umbral representa la distancia minima operativa del sensor a la lamina de agua, por
lo que lecturas por debajo de este valor indican un nivel de agua tan alto que activa el sistema de
desborde hacia el tanque.

6.1.6.1. Eventos de Desborde Proyectados en los Escenarios Futuros

El analisis de los valores minimos predichos por el modelo SVR para cada escenario revela informa-
cién crucial sobre la activacion del desborde, aunque el modelo de aprendizaje automético no incorpora
explicitamente el conocimiento sobre este mecanismo fisico del sistema. La Tabla 6.2 presenta los va-
lores minimos proyectados para cada escenario y su relacion con el umbral de desborde.
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Escenario Nivel minimo (cm) Diferencia respecto al umbral (cm) Evento de desborde
Datos Reales 15.40 0.00 Umbral exacto
Escenario 1 14.56 -0.84 Desborde critico
Escenario 2 15.38 -0.02 Desborde leve
Escenario 3 14.63 -0.77 Desborde significativo
Escenario 4 16.78 +1.38 Sin desborde

Tabla 6.2: Analisis de eventos de desborde proyectados por escenario

El analisis de estos eventos proyectados revela diferencias significativas en la severidad de los posibles
eventos de desborde entre los distintos escenarios:

= El Escenario 1 presenta el evento de desborde més critico, con un nivel minimo proyectado de
14.56 cm, 0.84 cm por debajo del umbral de desborde. Esta diferencia, aunque aparentemente
pequena, representa un volumen significativo de agua que excede la capacidad nominal del sistema
primario y debe ser derivado al tanque secundario.

= Kl Escenario 2 muestra un evento de desborde apenas perceptible, con un nivel minimo de 15.38
cm, tan solo 0.02 cm por debajo del umbral. Este tipo de evento representaria una activacion
minima del sistema de desborde, con un volumen de excedencia muy reducido.

= Kl Escenario 3 proyecta un evento de desborde significativo, con un nivel minimo de 14.63
cm, 0.77 cm por debajo del umbral, indicando un volumen considerable de agua que deberia ser
gestionado por el sistema de desborde.

= El Escenario 4 no presenta ningin evento proyectado que active el sistema de desborde, con
un nivel minimo de 16.78 cm, muy por encima del umbral critico de 15.4 c¢m, lo que sugiere una
operacién completamente dentro de la capacidad nominal del sistema primario.

Las proyecciones realizadas tienen importantes implicaciones para la gestion operativa del SuDS:

= El evento de desborde proyectado para el Escenario 1 requiere especial atencién, ya que la
magnitud de la diferencia respecto al umbral (0.84 cm) sugiere un mayor volumen de agua que
debera ser gestionado por el tanque secundario, lo que podria sobrecargar su capacidad o afectar
la eficiencia del tratamiento si no se toman medidas preventivas.

= Aunque el evento proyectado para el Escenario 2 apenas activa el sistema de desborde, es
importante considerarlo en la planificacién operativa, ya que representa un punto critico donde
el sistema opera al limite de su capacidad nominal.

= Kl evento de desborde en el Escenario 3, con una diferencia de 0.77 cm respecto al umbral,
también presenta un desafio significativo para la gestién del sistema, aunque ligeramente menos
critico que el del Escenario 1.

= La ausencia de eventos de desborde en el Escenario 4 sugiere que, bajo las condiciones climéticas
proyectadas para este escenario, el sistema primario tendria capacidad suficiente para gestionar
todos los eventos de precipitacion sin necesidad de activar el sistema de desborde.
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Es importante destacar que, aunque el modelo SVR no incorpora explicitamente el conocimiento
sobre el sistema de desborde, las proyecciones realizadas permiten identificar y caracterizar los even-
tos criticos que activarian este mecanismo. Esta informacion es fundamental para la planificacion de
medidas preventivas y adaptativas que aseguren el funcionamiento 6ptimo del SuDS bajo diferentes
escenarios climaticos futuros.

6.1.7. Implicaciones para la Gestion del SuDS en Condiciones Climaticas Extre-
mas

Los resultados del anélisis de escenarios futuros tienen importantes implicaciones para la gestiéon
del sistema de drenaje sostenible tanto en eventos de inundacién como en periodos de sequia:

» Gestion de Eventos de Inundacidn:

e El Escenario 1 representa el mayor desafio en términos de frecuencia de eventos criticos
(6.1%) y eventos de mayor severidad (nivel minimo de 14.56 cm), requiriendo posibles
mejoras en la capacidad de almacenamiento o implementacion de sistemas complementarios
de mitigacion.

= Gestion de Periodos de Sequia:

e Todos los escenarios proyectan una reduccién en la frecuencia de eventos de nivel bajo
(categoria normal, >28.52 cm), con el Escenario 4 mostrando la reduccion mas dréastica (de
aproximadamente 64 % a 33 %).

e El Escenario 4 también muestra el menor valor maximo (34.54 cm), lo que sugiere que, aun-
que los periodos de sequia extrema podrian ser menos severos, habria una mayor frecuencia
de niveles moderadamente bajos que podrian afectar funciones del SuDS como la retenciéon
prolongada de agua para reutilizacion.

e Los Escenarios 1 y 3 presentan valores méximos de 35.23 ¢cm y 35.16 cm respectivamente,
ligeramente inferiores al historico (35.77 cm), sugiriendo condiciones relativamente similares
para periodos secos extremos.

La variabilidad observada entre escenarios subraya la importancia de disenar estrategias de adap-
tacion flexibles, capaces de responder tanto a eventos de inundacién como a periodos de sequia.
6.1.8. Conclusiones de la Prediccién del Comportamiento del SuDS

El analisis predictivo realizado revela que los escenarios climaticos futuros presentaran diferentes
desafios para el funcionamiento del SuDS:

= Los patrones de precipitacion proyectados modificaran la distribucién de los niveles de agua en el
sistema, con tendencia general hacia mayores cargas hidraulicas promedio en todos los escenarios.

= La frecuencia y severidad de los eventos extremos de inundacién variaré significativamente entre
escenarios, desde aumentos considerables (Escenario 1) hasta reducciones moderadas (Escenarios
3y 4) en comparacion con los datos historicos.
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= Todos los escenarios proyectan una reduccioén en la frecuencia e intensidad de periodos de sequia
extrema, aunque con mayor prevalencia de niveles moderadamente bajos de agua, lo que podria
afectar funciones secundarias del SuDS como la reutilizaciéon de agua.

= [La lluvia acumulada se confirma como el factor determinante principal del comportamiento del
sistema, seguida por la intensidad maxima de lluvia y la humedad relativa, mientras que el nivel
inicial es el factor clave para la persistencia de condiciones de sequia.

» El analisis especifico del desborde revela que tres de los cuatro escenarios futuros (Escenarios 1, 2
y 3) proyectan al menos un evento que activaria este mecanismo, con el Escenario 1 presentando
el evento mas critico (14.56 cm, 0.84 cm por debajo del umbral). El Escenario 4 es el inico que
no proyecta eventos que activen el desborde, lo que sugiere una operacién completamente dentro
de la capacidad nominal del sistema primario bajo las condiciones climaticas de este escenario.

Estos hallazgos proporcionan una base sélida para la planificacién de medidas preventivas y adap-
tativas que permitan mantener la eficacia del SuDS bajo las diferentes condiciones climéaticas futuras
proyectadas, tanto para gestionar eventos de inundacién como para optimizar el funcionamiento duran-
te periodos secos, asegurando un rendimiento equilibrado del sistema en todo el espectro de condiciones
climéticas.

6.2. Propuestas de Mejora del SuDS ante Predicciones de Eventos
Extremos

Los resultados obtenidos a partir del modelado y la prediccién bajo distintos escenarios de cambio
climatico brindan informacién valiosa para proponer mejoras puntuales en el SuDS de la Pontificia
Universidad Javeriana en Bogota. El propoésito central de estas recomendaciones es aumentar la resi-
liencia y eficacia del sistema frente a eventos climéticos extremos futuros, tanto de inundacién como
de sequia.

Considerando que el sistema actual —el Sistema de Humedal Artificial/ Tanque de Reservorio
(SHATR)— cuenta con un fondo impermeable, un lecho de material granular con vegetacion para
la depuracién del agua, y un vertedero que canaliza el exceso hidrico hacia un segundo tanque, se pro-
ponen las siguientes mejoras fundamentadas en los resultados del modelado y el analisis de escenarios
futuros.

6.2.1. Optimizacion de la capacidad y gestion del vertedero

Dado que el analisis de importancia de variables del modelo SVR optimizado identific la lluvia
acumulada y la intensidad méaxima de precipitaciéon como factores clave en la prediccion del rendimiento
del SuDS, y que el Escenario 1 proyecta el mayor porcentaje de eventos criticos (6.1 %), lo cual sugiere
un aumento en la frecuencia de lluvias extremas, se plantea optimizar la capacidad de retencion del
sistema principal y la gestiéon del flujo hacia el tanque secundario a través del vertedero. Entre las
acciones recomendadas se encuentran:
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= Ampliaciéon estratégica del volumen tutil del tanque de reservorio: A pesar de contar

con un fondo impermeable, es posible incrementar el volumen disponible para retenciéon mediante
la elevacion de las paredes del tanque, asegurando la estabilidad estructural y el rediseno del
vertedero seglin sea necesario. Las proyecciones climaticas indican un aumento en la intensidad
maxima de precipitacién, por lo que una mayor capacidad de almacenamiento permitiria manejar
picos de lluvia més intensos y prolongados antes de activar el vertedero, reduciendo la frecuencia
de sobreflujo y mitigando el impacto en el tanque secundario.

Calibracién y posible rediseno del vertedero: Comprender la capacidad de descarga actual
del vertedero es fundamental. El modelo SVR optimizado, que presenté el mejor desempetio (R?
= 0.9024), puede emplearse para simular el comportamiento del flujo bajo distintos escenarios
de precipitacion. Si los resultados sugieren una activaciéon prematura o tardia del vertedero, se
puede considerar su recalibracién o rediseno para optimizar el flujo hacia el tanque secundario y
prevenir sobrecargas, especialmente dado el incremento proyectado en eventos criticos.

Integracion de alertas tempranas basadas en el modelo SVR optimizado: El uso del
modelo SVR optimizado para predecir niveles de entrada en tiempo real, a partir de datos meteo-
rolégicos, permitiria anticipar la activacion del vertedero. Esta informacion serviria para gestionar
proactivamente el nivel del tanque secundario, preparandolo para recibir el caudal adicional y
maximizando la capacidad total del sistema frente a eventos extremos. El alto valor de R? del
modelo (0.9024) respalda su utilidad en sistemas de alerta temprana.

Optimizaciéon del sistema de desborde: Considerando que los Escenarios 1 y 3 proyectan
eventos de desborde significativos (0.84 cm y 0.77 cm por debajo del umbral, respectivamente),
se recomienda evaluar la capacidad actual del sistema de desborde para manejar estos voliimenes
excedentes. Se sugiere un anélisis hidraulico detallado del comportamiento del vertedero bajo estas
condiciones especificas y, de ser necesario, implementar mejoras que optimicen su capacidad de
descarga y la transicion al tanque secundario. Esto podria incluir modificaciones en la geometria
del vertedero, sistemas de control de flujo, o incluso la instalacién de sensores especificos que
permitan monitorizar en tiempo real el funcionamiento del sistema de desborde.

6.2.2. Mejoras en la infiltracion y retencion del lecho granular y la vegetacion

Aunque el fondo del tanque es impermeable, el material granular y la vegetacion desempenan

un papel crucial en la retenciéon temporal del agua y la mejora de su calidad. Para optimizar estas

funciones, se proponen las siguientes acciones:

s Evaluacién y posible optimizacion de la composiciéon y profundidad del lecho gra-

nular: Es necesario analizar la capacidad actual de retencién del material granular y evaluar si
una modificacién en su composiciéon o profundidad puede mejorar la retenciéon temporal del agua,
disminuyendo asi el volumen y velocidad del flujo hacia el vertedero en eventos de menor inten-
sidad. Esta mejora también podria fortalecer la capacidad de tratamiento del agua por parte de
la vegetacion. Ademaés, dada la proyeccion de lluvias mas prolongadas y acumulativas, un lecho
granular méas eficiente podria amortiguar el sistema durante periodos hiimedos extendidos.
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= Seleccién y manejo estratégico de la vegetacion: La vegetacion contribuye significativa-
mente a la evapotranspiracion y a la purificacién del agua. Evaluar especies con alta capacidad
de evapotranspiracion y resistencia tanto a inundaciones como a sequias —condiciones previstas
en los escenarios de cambio climatico— puede optimizar la gestion del volumen de agua y la
eficiencia del sistema. Asimismo, practicas como podas estratégicas pueden incidir positivamente
en la capacidad de retenciéon. Dado el posible cambio del régimen higrotérmico, la selecciéon de
vegetacion resiliente se vuelve critica.

= Monitoreo de colmataciéon del lecho granular y estado de la vegetacion: La acumula-
cion de sedimentos puede disminuir la capacidad de infiltracion y retencion del material granular,
mientras que el estrés hidrico puede afectar la salud y funcionalidad de la vegetacién. Se reco-
mienda establecer un programa regular de monitoreo, guiado por los patrones de precipitacién
y niveles de agua proyectados por los modelos, para identificar y abordar proactivamente estos
problemas y mantener la eficiencia del sistema a lo largo del tiempo. Esto es particularmente
relevante ante el aumento proyectado de la variabilidad en las precipitaciones.

6.2.3. Consideraciones para la gestion integrada de los tanques

Dado que el agua del primer tanque se traslada al segundo a través del vertedero, una gestiéon
integrada de ambos puede fortalecer la resiliencia del sistema. Se sugieren las siguientes acciones:

= Modelado del comportamiento del sistema de doble tanque bajo escenarios futuros:
Ampliar el modelo actual para incluir la dindmica del tanque secundario y el flujo a través del
vertedero permitiria una evaluacién més integral del desempefnio del sistema frente a eventos
extremos. Esto podria revelar cuellos de botella o ineficiencias en la gestion del agua entre los
dos tanques, considerando las diferencias proyectadas en los patrones de nivel de agua para cada
escenario.

» Implementacion de estrategias de control activo (si es viable): Si la infraestructura lo
permite, podria evaluarse la implementaciéon de mecanismos de control activo en el vertedero
o en el traslado de agua entre tanques, guiados por las predicciones del modelo. Por ejemplo,
anticipando un evento extremo, se podria liberar agua del tanque secundario de forma controlada
para aumentar su capacidad de recepciéon. Esta propuesta requiere una evaluacién detallada de la
infraestructura existente y su viabilidad técnica. Las capacidades de alerta temprana del modelo
SVR optimizado pueden apoyar este tipo de estrategias.

= Analisis de calidad del agua en ambos tanques bajo diferentes escenarios: Dado que la
vegetacion en el primer tanque mejora la calidad del agua, analizar coémo los distintos escenarios
de precipitaciéon y los patrones de flujo influyen en la calidad del agua en ambos tanques puede
orientar estrategias de gestion que optimicen la purificacion. Los cambios proyectados en el ciclo
hidrolégico podrian afectar el tiempo de residencia del agua en el primer tanque, lo cual impactaria
la eficiencia de los procesos de depuraciéon natural.

En conclusion, las mejoras propuestas —basadas en los resultados del modelado con aprendizaje
automatico y el analisis de escenarios de cambio climético— se enfocan en optimizar la capacidad de



Capitulo 6. Prediccion del Comportamiento Futuro del SuDS Bajo Escenarios de
96 Cambio Climéatico

retenciéon del tanque primario, mejorar la gestion del vertedero, potenciar las funciones del lecho gra-
nular y la vegetacion, y promover una gestiéon integrada de ambos tanques. La implementaciéon de estas
medidas, considerando las caracteristicas especificas del sistema existente, contribuiré significativamen-
te al fortalecimiento de la resiliencia y efectividad del SuDS de la Pontificia Universidad Javeriana en
Bogotéa frente a condiciones climaticas futuras. El uso del modelo SVR optimizado como herramienta
de prediccion y alerta temprana constituye un elemento clave en el logro de esta resiliencia mejorada.
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Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1. Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1.1. Conclusiones

El presente Proyecto Aplicado abordé de forma integral el modelado y la optimizacién del SuDS, en
particular el Sistema de Humedal Artificial/ Tanque de Reservorio (SHATR) ubicado en la Pontificia
Universidad Javeriana, sede Bogoté. La metodologia se centr6 en la aplicaciéon de técnicas de Machine
Learning como herramienta para evaluar y anticipar la respuesta hidrologica del sistema frente a
diversos escenarios climéticos, con el objetivo de fortalecer su capacidad adaptativa.

Los resultados obtenidos permitieron consolidar avances metodolégicos y conceptuales relevantes
para el estudio de SuDS en contextos urbanos. Entre los principales hallazgos se destacan:

» Se logré una implementacion eficaz del modelo de Regresion por Vectores de Soporte (SVR),
optimizado mediante btisqueda bayesiana, alcanzando un coeficiente de determinacién (R?) de
0.9024 y un error cuadratico medio (RMSE) de 1.5940 cm en el conjunto de prueba. Este re-
sultado sugiere que, con la configuraciéon adecuada, los modelos de aprendizaje automéatico son
capaces de reproducir con alta fidelidad las dindmicas no lineales presentes en sistemas hidrol6-
gicos complejos, constituyéndose en una alternativa complementaria a los enfoques tradicionales.

» El andlisis de importancia de variables revel6 que la lluvia acumulada (36.2 %), la intensidad
méaxima de precipitacion (29.7 %) y el nivel inicial del tanque (17.6 %) son determinantes en la
prediccién del nivel de entrada. Esta evidencia empirica fortalece la comprensién del comporta-
miento hidrolégico del sistema y contribuye a orientar futuras estrategias de monitoreo hacia un
conjunto reducido pero representativo de variables criticas.

» La evaluacion bajo cuatro escenarios climaticos proyectados (2021-2100) permiti6é anticipar po-
sibles variaciones en la frecuencia de eventos criticos y en los niveles promedio del sistema. En
particular, se evidencié un incremento del 6.1 % en eventos de desborde para el periodo 2021-
2040, en comparacion con el 3.1 % observado historicamente. Estos resultados constituyen una
base analitica que podria contribuir al diseno de medidas preventivas y adaptativas frente al
cambio climéatico.

= A pesar de los esfuerzos realizados, el modelado del nivel de salida present6 limitaciones signifi-
cativas, lo cual indica la necesidad de fortalecer el acopio de datos post-evento y de incorporar
variables adicionales que reflejen procesos como la infiltracién, evaporacion y las interacciones
entre compartimentos del sistema. Este aspecto resalta la importancia de abordar la modelacién
del SuDS desde una perspectiva integral y con un horizonte temporal ampliado.
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Finalmente, a partir de los resultados obtenidos, fue posible identificar puntos vulnerables y
proponer recomendaciones técnicas orientadas a incrementar la resiliencia del SHATR. Estas
sugerencias se relacionan con el diseno y operaciéon de componentes clave del sistema, tales como
el vertedero y la capacidad de almacenamiento e infiltracién, y muestran cémo los resultados
derivados del modelado pueden ser ttiles para orientar intervenciones concretas.

En conjunto, este estudio confirma la pertinencia de las técnicas de Machine Learning para analizar

el comportamiento hidrolégico de sistemas urbanos complejos bajo condiciones cambiantes. Ademés de

aportar al conocimiento técnico-cientifico sobre la respuesta de los SuDS, los hallazgos obtenidos ofrecen

herramientas conceptuales y metodologicas que podrian servir de insumo para futuras estrategias de

gestion urbana resiliente.

7.1.2. Trabajos Futuros

A partir del trabajo realizado, se identifican varias lineas de accién que podrian ser abordadas en

investigaciones futuras para consolidar y ampliar los resultados obtenidos:

Incorporar datos adicionales que reflejen procesos internos del sistema, como la evaporacion, la
infiltracion y el comportamiento del vertedero. Esto permitiria enriquecer el modelado del nivel de
salida y mejorar la representacion global del sistema, especialmente en condiciones de saturacién
o0 recarga.

Explorar técnicas de modelado hibridas que combinen enfoques fisicos y estadisticos. Por ejem-
plo, integrar modelos hidrolégicos simplificados con algoritmos de aprendizaje automético puede
facilitar una interpretacién mas robusta de los resultados y mejorar la generalizacion del modelo
ante nuevos escenarios.

Ampliar el horizonte temporal de analisis e incorporar datos de mayor resolucién espacial y
temporal, provenientes de sensores remotos o redes de monitoreo en tiempo real. Esta informa-
cion puede ser clave para capturar variabilidades locales y fortalecer la capacidad predictiva del
modelo.

Evaluar el desempeno del SHATR bajo distintos escenarios de uso del suelo y crecimiento ur-
bano. Estas simulaciones podrian contribuir a estimar la capacidad de adaptacién del sistema
frente a transformaciones futuras del entorno y orientar estrategias de planificacién urbana mas
sostenibles.

Desarrollar una interfaz interactiva que permita visualizar los resultados del modelo y simular
distintos escenarios de operacion. Este tipo de herramienta facilitaria la toma de decisiones por
parte de los actores encargados de la gestion del sistema y promoveria el uso de la modelacién
como apoyo a la planificaciéon urbana.

Finalmente, se sugiere replicar la metodologia propuesta en otros SuDS de la ciudad o del pais,
con el fin de validar su aplicabilidad en contextos distintos y construir un marco comparativo
que permita identificar buenas practicas, retos comunes y oportunidades de mejora en la gestién
hidrica urbana.
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Estas propuestas buscan continuar fortaleciendo la comprensiéon y el manejo de sistemas de drenaje
sostenible desde una perspectiva interdisciplinaria, combinando el potencial de las tecnologias emergen-
tes con el conocimiento técnico acumulado. En un contexto donde los efectos del cambio climatico son
cada vez mas visibles, resulta fundamental seguir avanzando hacia soluciones que promuevan ciudades
mas resilientes, adaptativas y comprometidas con la gestién sostenible del agua.
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Anexos

8.1. Enlaces a cuadernos de Google Colab - C6digo Python

A continuacion, se presentan los enlaces a los cuadernos de Google Colab utilizados en el desarrollo
de este trabajo. Estos cuadernos, ejecutados en Python, conforman un flujo de trabajo secuencial que
abarca desde el analisis de datos hasta la simulacién de escenarios de cambio climatico y la prediccion
del comportamiento del sistema SUDS. Todo el codigo, los anéalisis y visualizaciones estan disponibles
en linea para su consulta y reproduccién.

= Analisis de datos de eventos de lluvia y retencion
https://colab.research.google.com/drive/1uKmdarN4T1KdM12FdAB8g3BYHFwJ0qQM
Se realiza la identificacion y caracterizacion de eventos de lluvia, tratamiento de datos faltantes
y atipicos, anéalisis exploratorio, PCA, correlaciones cruzadas y consolidacion de la base de datos
para modelado.

= Selecciéon y entrenamiento de modelos de prediccién
https://colab.research.google.com/drive/16RWIpGkYg4WoeGOdaRNIp5i2N4-P0O3Uj
Se implementan y evalian modelos de aprendizaje automéatico (Regresion Lineal, ElasticNet,
Random Forest, XGBoost y SVM), optimizando hiperparametros y seleccionando el modelo més
adecuado para la predicciéon del nivel de agua.

= Simulacién de escenarios de cambio climatico
https://colab.research.google.com/drive/1AYaOwoSQwHyOHUqePsU3ul4hCXENViZL
Se modifican variables meteorolégicas de los eventos histéricos segin diferentes escenarios futuros
(2021-2100), generando nuevas bases de datos para evaluar el impacto del cambio climatico en
el sistema.

= Prediccion del rendimiento del sistema bajo escenarios futuros
https://colab.research.google.com/drive/1FUYfpDzhRn7ZSAXKnR05JV12aW7e6ymk
Utilizando el modelo previamente entrenado, se predicen los niveles de agua en el sistema SUDS
bajo los diferentes escenarios climaticos. Se analizan estadisticamente los resultados, se identifican
los factores mas influyentes y se determina el escenario més favorable.


https://colab.research.google.com/drive/1uKmdarN4TlKdMl2FdAB8g3BYHFwJOqQM
https://colab.research.google.com/drive/16RWIpGkYg4WoeGOdaRNIp5i2N4-P03Uj
https://colab.research.google.com/drive/1AYa0woSQwHyOHUqePsU3ul4hCXENViZL
https://colab.research.google.com/drive/1FUYfpDzhRn7ZSAXKnRO5JV12aW7e6ymk
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