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1. INTRODUCCION

Dado el crecimiento exponencial de las ciudades, y la preponderancia de
superficies impermeables en éstas, los problemas de manejo del agua, como son
las inundaciones, inestabilidad de taludes, deslizamientos, asi como problemas
relacionados con el desabastecimiento de productos de consumo masivo
(agricolas), han mostrado un incremento considerable en los ultimos afos. Por
lo tanto ha sido necesario implementar nuevas técnicas que permitan solucionar
dichos problemas (Chen, 2013) como lo son las trincheras de retencién, los
humedales artificiales, los jardines verticales entre otros, las cuales buscan
mitigar problemas como exceso de escorrentia, disminucion de los
contaminantes en las fuentes hidricas y el mejoramiento de la calidad del aire.
Hoy en dia se reconoce que los techos verdes son una alternativa viable en el
desarrollo sostenible de las futuras edificaciones y altamente aplicable en las ya
edificadas, sin importar el uso que presten (residencial, comercial o industrial,
Qin et al, 2013) puesto que pueden mitigar los efectos causados por el exceso
de la escorrentia (Lee et al. 2013; Zhang 2013) y proporcionar a su vez un
sinnumero de insumos de tipo medicinal, ornamental o de consumo alimenticio.
Los techos verdes son cualquier techo cubierto por algun tipo de sustrato o
vegetacion donde se busca la atenuacién del volumen de escorrentia precipitado.
Los techos verdes tienen varias aplicaciones adicionales a los que persigue un
SUDS debido a que también disminuyen picos de temperatura dandole a la
edificacidon sobre la que estan una temperatura aproximadamente constante a
lo largo del dia (Getter and Rowe 2006; Minke 2005).

El término techo verde también se usa para indicar otras tecnologias "verdes",
tales como paneles solares fotovoltaicos. Otros nombres para los techos verdes
son techos vivientes y techos ecoldgicos. La clasificacidn mas aceptada, (Barr
Engineering Company 2001; CSQ 2003; Dunnett et al. 2008; Kasmin, Stovin,
and Hathway 2010; Getter and Rowe 2006; Kolb 1987; Peck and Callaghan
1999; Ballard and Kellagher 2007) de acuerdo a su profundidad de sustrato y su

pendiente, es (ver Figura 1):
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Tabla 1. Clasificacion de los Techos verdes.

1. Intensivos

Aquellos donde el sustrato es mayor a 12 centimetros.
Requieren cubiertas con una capacidad portante alta (1.2
veces el peso del techo verde), no hay limites de
pendiente, sélo se debe tener en cuenta la cohesion del
suelo. En todo caso, por su gran peso se recomienda
pendientes no mayores al 2%. Por ultimo, estos techos
requieren menos cuidados, debido a que, por lo general se

escogen plantas grandes como pequefos arbustos.

2. Extensivos

Son aquellos que necesitan un cuidado constante, incluso
algunos necesitarian un sistema de riego (adicional a las
lluvias) dependiendo de la capacidad y consumo hidrico de
las plantulas. Las profundidades del sustrato son de 25 mm
a 120mm. Pueden tener pendientes hasta del 45%
dependiendo de la cohesion del suelo y del proceso
constructivo. Sin embargo las pendientes usuales estan
alrededor del 20%.

3. Simples

Son aquellos que no tienen ninguna limitante de
profundidad, solo tiene el objeto de decorar las
edificaciones. Es comun usar plantas sintéticas que no
demanden un  mantenimiento  constante. Puede

remplazarse el sustrato por una capa de grava o arena.

Figura 1. Clasificacion de los techos verdes
Fuente: http://pci9pnunez.blogspot.com/2009/08/tipos.html
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Los techos verdes constituyen un sistema de capas continuas para la
propagacién de la vegetacién (Zinco, 1998), que proveen servicios ecosistémicos
en las zonas urbanas (Oberndorfer et al., 2007) y que se han convertido en una
tendencia en el disefio urbano (Berndtsson et al, 2009). Estos promueven una
imagen ambiental al fomentar soluciones locales con beneficios ambientales,
sociales y econdmicos, potenciales para el desarrollo de la sociedad (Berndtsson
et al, 2006). El sistema de techos verdes productivo tiene retorno de inversion

(Rowe, 2010), fomenta la agricultura urbana (Carter y Keeler, 2008) y permite

cambiar el flujo de la energia y la materia en los ecosistemas urbanos

(Oberndorfer et al., 2007).

Otros autores atribuyen que los techos verdes pueden hacer una importante

contribucion a la gestion de aguas pluviales urbanas. Sin embargo se requieren

modelos especificos de lluvia-escorrentia para evaluar las respuestas de techo
verde a las entradas de precipitacidon. La respuesta hidroldgica de la azotea es
una funcidon de su configuracidn, con el sustrato - o medios de cultivo -
proporcionando tanto la retencion y detencion de las precipitaciones. (Marcus et

al, 2013).

Un techo verde, azotea verde o cubierta ajardinada es el techo de un edificio
gue estd parcial o totalmente cubierto de vegetacion, ya sea en suelo o
en un medio de cultivo apropiado. No se refiere a techos de color verde,
como los de tejas de dicho color ni tampoco a techos con jardines en
macetas. Se refiere en cambio a tecnologias usadas en los techos para
mejorar el habitat o ahorrar consumo de energia, es decir tecnologias que
cumplen una funcién ecoldgica.

Los techos verdes presentan varios beneficios los cuales han sido investigados

ampliamente. Sin embargo, la multitud de variables que determinan el

desempefio de cada sistema impide dar una respuesta definitiva. Los siguientes
datos son los resultados de las investigaciones mas recientes que han permitido
mejorar la compresién de los beneficios de los techos verdes.

Mejoramiento de la calidad del aire: la contaminacion del aire en el ambiente

urbano es uno de los problemas de mayor importancia para la salud humana.

Los estudios demuestran que la vegetacion puede contribuir significativamente

11
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a la reduccion de la contaminacion del aire en las ciudades (Nowak, 2006). La
vegetacion retiene polvo y particulas contaminantes presentes en el aire por
medio de la adhesion (Jun et al, 2008) y gracias al efecto del microclima, (Jun
Yang et al, 2008) demuestran que el nivel anual de retenciéon de los
contaminantes del aire en Chicago por hectarea del techo intensivo es de 85 Kg.
En las ciudades mas pequeiias este resultado oscila alrededor de 0.2 kg por m?
por afio (Kuhn y Peck, 2003). Ademas de filtrar las particulas del aire, las plantas
captan CO2 en su entorno hasta en un 2%. Otros estudios reportan un 37% de
reduccion de didéxido de azufre y una reduccion del 21% del acido nitroso (Yok
et al, 2005)

Mejoramiento de aguas lluvias: Los techos verdes tienen la capacidad de

retencidn de agua, almacenandola en el sustrato donde es absorbida por las
plantas y luego devolviéndola a la atmdsfera mediante el proceso de evaporacion
y transpiracion (Wong et al., 2003; Carter y Keeler, 2008). Los estudios de estos
investigadores demuestran que las cubiertas verdes tienen la capacidad de
absorber, filtrar, retener y almacenar entre 40% y 80% la precipitacidon anual
que cae sobre ellas, dependiendo de la intensidad de las precipitaciones y del
grosor de la capa del sustrato. Una capa de 12 cm demora hasta 12 horas en
comenzar a liberar el agua almacenada durante un evento de lluvia y continta
liberandola durante cerca de 21 horas (Scholz et al, 2004), lo que ayuda a
reducir el flujo de agua. En otras palabras los techos verdes retardan el momento
critico de la descarga al drenaje, ya que el sustrato necesita tiempo para
saturarse (Carter y Jackson, 2007).

Prolongacidn de la vida util de la cubierta: Los sistemas de naturacidon ayudan a

proteger las cubiertas de fluctuaciones extremas de temperatura, lo que
aumenta la durabilidad estructural de la cubierta (Teemusk y Mander, 2009).
Con las cubiertas verdes, se puede extender la vida de un techo a 40 afios, que
es el doble de una cubierta tradicional (Ibafiez, 2008).

Actualmente se han generado diversas metodologias hidroldgicas como las
mediciones porcentuales de la retencion del volumen de la precipitacion que
cumplen con las caracteristicas propias de los techos verdes, ya sea enfocandose

en realizar mediciones al almacenamiento que puede tener un determinado
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sustrato o implementando metodologias hidroldgicas ya conocidas, como el
analisis lluvia-escorrentia (Jim y Peng, 2012). Todas las mencionadas buscan
evaluar el comportamiento de diversas variables relacionadas con la retencion
hidrica, la calidad del agua, la afectacién de los techos verdes a sequias e incluso
la humedad relativa que presenta el sustrato antes o después de un evento de
lluvia. Sin embargo, se hace necesario la implementacién de metodologias
hidroldgicas que no solo tengan en cuenta la evapotranspiracion, sino también
el contexto local en el cual los techos verdes se implementan. Por ejemplo en la
literatura no se encuentra ninguna metodologia que tenga en cuenta
particularidades climaticas en ciudades tropicales de alta montafia, ni techos
verdes que involucren una diversidad de productos agricolas (Oviedo y Torres,
2013).

En efecto, los techos verdes se han implementado tradicionalmente en paises
desarrollados, no obstante, éstos no se han ejecutado en zonas vulnerables de
ciudades de paises en vias de desarrollo, debido principalmente a los altos costos
y a la poca adaptaciéon estructural de las edificaciones en dichas zonas.

Es por ello que se hace necesaria la implementacién de una modelacion
hidroldgica de techos verdes productivos en zonas de alta vulnerabilidad, ya que
responde a necesidades primarias tales como el agua y los insumos agricolas.
Como mecanismo de adaptacién, (Forero et al, 2012) desarrollaron los llamados
techos verdes productivos, pero sin tener en cuenta los beneficios hidroldgicos,
aspecto estudiado posteriormente por (Oviedo y Torres, 2013). A pesar de los
resultados prometedores obtenidos en este Ultimo estudio, aun no se ha
desarrollado un método de modelacién que tenga en cuenta aspectos de lluvia-
escorrentia, el cual puede ser clave para proponer la utilizacion de techos verdes
productivos a escalas importantes de la ciudad de Bogota.

El objetivo principal del presente trabajo de grado es proponer un esquema de
modelacién hidroldgico para techos verdes productivos a través de la seleccion
de metodologias hidroldgicas tradicionales aplicables a la modelacién de los
procesos de lluvia escorrentia de los techos verdes.

Este documento se compone del capitulo de materiales y métodos (Capitulo 2)

que explica y describe el sitio experimental, los datos con los que inicialmente

13



Modelaciéon Hidrolégica de Techos Verdes Productivos

se contaba, las herramientas computacionales que fueron utilizadas y finalmente
se muestran una a una las metodologias usadas para cada modelo, los cuales
son: modelo fisicamente basado, modelo basado en la ecuacién racional, modelo
estadistico (PLS), modelos de aprendizaje de maquina (machine learning),
Redes neuronales artificiales y Support Vector Machine.

En el capitulo 3 se muestran las graficas obtenidas de los modelos anteriormente
mencionados y se analizan a través de comentarios y comparaciones entre cada
uno de los modelos contemplados. Finalmente, en el capitulo 4 se presentan las
conclusiones y recomendaciones de los resultados mas importantes dando una
posible solucién a los problemas encontrados durante la realizacion del presente

trabajo de grado.
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2. MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se presentan las herramientas y la metodologia utilizadas para
la realizacion del presente trabajo de grado. Como primera medida se ilustra la
localizacién y descripcion del campus universitario donde se encuentran los
techos verdes que son la fuente principal de investigacién en el presente
proyecto, del cual también se da una descripcién. También se dan a conocer los
datos con los que se contd y el tratamiento que se le dio a estos para ser usados
en el desarrollo de cada modelo, finalmente se presenta las herramientas

computacionales utilizadas.

2.1 Sitio experimental

2.1.1 Campus de la Pontificia Universidad Javeriana

Figura 2. Campus de la Pontificia Universidad Javeriana, sede Bogota.
Fuente: http://puj-portal.javeriana.edu.co

La Pontificia Universidad Javeriana, sede Bogotd se encuentra localizada entre
las carreras, séptima y Avenida circunvalar, y entre calles 45 y 39.

Esta Universidad cuenta con 18 hectareas de terreno y alrededor de 200.000 m?
de construccion donde se asientan edificios académicos, administrativos, de
parqueaderos, capillas, instituciones bancarias y hospitalarias, cafeterias,

auditorios, campo de futbol, zonas deportivas, arboledas, zonas verdes vy
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plazoletas, donde diariamente circulan cerca de 30 mil personas (Estupinan et
al, 2010)

2.1.2 Techos verdes del Edificio 67 — José Rafael Arboleda

Los techos verdes fueron construidos en el edificio 67 — José Rafael Arboleda
(Ver Figura 2), del campus de la PUJB, con el fin de que los investigadores,
pertenecientes al grupo Ciencia e Ingenieria del agua y el ambiente, lograran
cuantificar los beneficios del sistema, tales como la retencién y recoleccion de

agua de lluvia, y sus posibles ventajas y desventajas.

2.1.3 Descripcion del techo verde de la PUJB

El sistema consta de seis mddulos de techos verdes independientes y un techo
de referencia (ver Figura 3), que sirve como un dispositivo de control para
comparar el desempefio de los techos verdes. Estos siete mddulos se componen
de:
e Un techo de zinc estandar apoyado por una estructura de metal (2,80 m
x 0,90 m) con una pendiente del 5% (se trata de uno los techos mas
comunes utilizados por las comunidades desplazadas en Bogota)
e Una canaleta de metal (para recoger la escorrentia)
e Un sistema de riego

e Un sistema de monitoreo.

Reference

.,

Figura 3. Configuracién' de los techos verdes en el campus de la PUJB.
Fuente: The Hydrological Behaviour of an Eco-Productive Green Roof in Bogota, Colombia
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Cada moddulo de techo verde esta equipado con veinte botellas recicladas de 2
litros, distribuidas a lo largo del techo en una matriz de 4 x 5 como lo muestra
la figura 3. Cada una de estas botellas y el area del techo que rodea se
denominan una unidad funcional (Galarza et al, 2014).

Para facilitar la colocacion del suelo y de los cultivos dentro de la unidad
funcional, se crearon tres agujeros de 7 cm x 10 cm en cada una de las botellas,
y a su vez se realizaron tres perforaciones 0,5 cm x 5 cm por debajo de la boca
de la botella, ayudando a la filtracidn de agua a través de la unidad funcional.
La configuracién de los modulos de los techos verdes se distribuye a través de
tres cultivos. Los mddulos tres y seis tienen Batavia lechuga, los moédulos dos y

cinco lechuga de hoja verde y finalmente los mddulos uno y cuatro China Chard

2.1.4 Datos iniciales

Los datos iniciales son los equivalentes a las caracteristicas geométricas del
recipiente, el sustrato y todas las areas pertinentes de los techos verdes
obtenidas mediante las correspondientes mediciones a estos, que a su vez, seran

los datos usados para el desarrollo de los modelos implementados.

Tabla 2. Datos iniciales

Parametro Unidad Valor
Radio del agujero por donde sale el agua (pico de la
r 9 P gua (p m 0.0125
botella)
Radio de la seccion de la botella (en este caso la base
R m 0.05
de la misma)
L Longitud de la botella m 0.32
Vb | Volumen maximo de la botella m3 0.0025

Area efectiva para la precipitacion de botellas (orificio
A m2 0.0288
de entrada del agua)

s Pendiente de inclinacion de la teja - 0.05974

k | Permeabilidad del estrato cm/s 1.45 E-09

n | Porosidad del estrato - 0.795884078
ih  Gradiente hidraulico - 0.077985962
Nb numero de botellas en el techo Un 20

At Area total del techo m2 2.1
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Ev | Evapotranspiracién mm/h 2

Fuente: Autor

Los datos, como radio del agujero por donde sale el agua, radio de la seccién de
la botella y longitud, se obtuvieron mediante mediciones realizadas a ésta. Los
datos de areas, pendiente de inclinacidon y volumen de la botella se adquirieron
través de calculos. La permeabilidad y porosidad mediante experimentaciones
en el laboratorio y finalmente la evapotranspiracién se consultd en la bibliografia

existente.

Figura 4. Configuraciéon de una botella de los techos verdes.
Fuente: Autor

Cada modulo dispone de dos balanzas digitales: una bajo el techo y otra en el
tanque que recoge la escorrentia. Los datos proporcionados por estas balanzas
se registran cada minuto. Con el fin de caracterizar la escorrentia del agua lluvia,
el valor de pH, conductividad, sodlidos suspendidos totales (SST), las
concentraciones de demanda bioquimica de oxigeno (DBO5) y de metales
pesados (Cd, Pb, Zn) se determinaron en el laboratorio de calidad de agua de la
Facultad de Ingenieria de la PUJ, siguiendo los procedimientos establecidos en
Standard Methods (APHA / AWWA / WEF, 1998) (Galarza et al, 2014).
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2.2 Herramientas Computacionales

2.2.1 R-Project

R es un lenguaje de programacién basado en objetos, que provee una gran
variedad de técnicas estadisticas y graficas (R Development Core Team, 2012).
Puede ser corrido en plataformas UNIX, Windows y MacOS. Su instalacion es
rapida y sencilla, y ademas cuenta con un amplio soporte en linea. R dispone de
varias librerias especializadas (un poco mas de 4000), las cuales se encuentran
disponibles de manera gratuita en http://cran.at.r-project.org/
R es un lenguaje y un entorno para computacion y graficos que ofrece una amplia
variedad de métodos estadisticos (modelacién lineal y no lineal, pruebas
estadisticas clasicas, analisis de series temporales, clasificacion, agrupacién
entre otras).
Este programa posee un conjunto integrado de servicios de software para la
manipulacién de datos, calculo y representacion grafica. El programa incluye:
- Un manejo eficaz de los datos y la instalacién de almacenamiento.
- Un conjunto de operadores para los calculos con matrices.
- Una gran coleccion de herramientas intermedias para el analisis de datos,
facilidades graficas para el analisis y visualizacion de datos.
- Un lenguaje de programacién bien desarrollado, simple y efectivo que
incluye condicionales, bucles, funciones recursivas definidas por el usuario
y facilidades de entrada y salida.
A través del lenguaje de programacidon R se ejecutaron los cédigos de
programacion con los cuales se desarrollaron cada una de las metodologias para

cada modelo contemplado en el presente proyecto.

2.2.2 Paquetes utilizados

Las librerias son paquetes de herramientas utilizadas por el programa R para
ampliar sus capacidades a la hora de efectuar ciertos calculos especificos. Como
complemento adicional a las herramientas estadisticas de R, se hizo necesaria

la adiccion de los siguientes paquetes:
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Tabla 3. Paquetes utilizados de R

Paquete Funcidn
El paquete DEoptim busca los minimos de la funcién objetivo entre
los limites inferior y superior en cada parametro para ser
DEoptim optimizado, de tal manera que arroje el mejor valor.
Esta libreria de optimizacién fue usada en los modelos: fisicamente
basado, estadistico y de aprendizaje de maquina.
Es un software utilizado en redes neuronales con una sola capa

nnet oculta, y para los modelos log-lineales multinomiales. Esta libreria
se utiliza en el modelo de aprendizaje de maquina, redes
neuronales.

pls El paquete PLS implementa la regresién de componentes principales

(PCR) y parcial por regresion de minimos cuadrados (PLSR),
utilizado en el modelo estadistico (pls).
El paquete Kernlab cuenta con funciones de utilidad de uso comun
como un solucionador de programacion cuadratica y algoritmos
kernlab  basados en kernel.
Se utiliza para el modelo de aprendizaje de maquina Support Vector
Machine.

Fuente: Autor

2.2.3 Eventos identificados

En la tabla 4 se presentan las fechas y hora de inicio de cada evento, que fueron
identificados entre el periodo 17 de abril y 2 de diciembre, lapso de tiempo en
el cual se realiz6 el muestreo y toma de datos en los techos verdes (Galarza. et
al, 2014) de la PUJB. En total fueron identificados 21 eventos.

Tabla 4. Listado de fechas en las que ocurrieron eventos de lluvia

Evento Fecha Hora de inicio
1 04/ago/2013 13:29
2 04/ago/2013 14:42
3 10/ago/2013 16:19
4 18/ago/2013 13:48
5 21/ago/2013 04:42
6 17/sep/2013 11:41
7 19/sep/2013 00:49
8 19/sep/2013 10:59
9 26/sep/2013 19:02
10 01/oct/2013 16:15
11 03/oct/2013 19:59
12 28/0oct/2013 15:06
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Evento Fecha Hora de inicio
13 29/0oct/2013 14:30
14 05/nov/2013 16:53
15 06/nov/2013 11:39
16 06/nov/2013 22:00
17 08/nov/2013 11:48
18 09/nov/2013 13:29
19 09/nov/2013 14:39
20 19/nov/2013 16:19
21 26/nov/2013 15:03

Fuente: Grupo Ciencia e Ingenieria del Agua y el Ambiente

2.2.4 Pretratamiento de los datos

A partir de los datos obtenidos del techo verde de cada uno de los eventos
ocurridos en las fechas que se muestran en la tabla 4, se realizé una conversién
de unidades, y dado que cada uno de estos contaba con comportamientos
diferentes, fue necesario implementar la siguiente ecuacion de conversion para
cada una de las balanzas, convirtiendo el amperaje medido por las balanzas en

masa expresada en kilogramos:

Y=mx+b (1)

Para los tres moddulos implementados, mas el moddulo de referencia, se

presentan los valores de ajuste de la ecuacion.

Tabla 5. Valores de ajuste

Constantes Techos Verdes. Edificio 67
b m R
Referencia -6.601715438 0.006284225 [1] 0.9997664
Médulo 1 -6.95647616 0.00625257 [1] 0.9998106
Moédulo 2 -6.95647616 0.00625257 [1] 0.9998106
Médulo 3 -6.729840805 0.006378336 [1] 0.9998766
Moédulo 4 -6.729840805 0.006378336 [1] 0.9998766
Modulo 5 -11.41552991 0.006314364 [1] 0.9996032
Médulo 6 -11.41552991 0.006314364 [1] 0.9996032

Fuente: Grupo Ciencia e Ingenieria del Agua y el Ambiente
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2.3 Metodologia Implementada para el tratamiento de los datos

A través del Grupo de investigacién de la Facultad de Ingenieria Ciencia e
ingenieria del agua y el ambiente, se obtuvo informacion especifica minuto a
minuto de cada uno de los eventos identificados. A continuacidn se ilustrara de
manera detallada un ejemplo del tratamiento que se le dio a los datos, con los
primeros cinco minutos, del evento ocurrido el dia 4 de agosto de 2013.

En la tabla 6, se puede observar que para cada mddulo se tiene minuto a minuto

un peso de estos techos expresados en miliamperios (mA).

Tabla 6. Peso de cada médulo para el dia 4 de agosto de 2013

Tiempo Médulo 1 M()czlulo Médulo 3 Agua de_
referencia

mA mA mA mA
12:00:00 a.m. 1582 1200 3520 1331
12:01:00 a.m. 1584 1200 3521 1336
12:02:00 a.m. 1580 1197 3522 1335
12:03:00 a.m. 1579 1200 3520 1330
12:04:00 a.m. 1582 1199 3520 1329
12:05:00 a.m. 1584 1200 3520 1335

Fuente: Autor

Posteriormente, y empleando los valores de ajuste mostrados en la tabla 5, se
convierten estos pesos en masa expresada en kilogramos, usando la ecuacién
1.

Tabla 7. Masa de las balanzas expresada en kilogramos empleando los valores

de ajuste
Tiempo Moédulo 1 Moédulo 2 Moédulo 3 rgfget:':ndc?a
kg kg kg kg
12:00:00 a.m. | 9,848069886 | 7,611078014 | 12,75870584 | 8,32281681
12:01:00 a.m. | 9,860575026 | 7,611078014 | 12,75870584 | 8,35423793
12:02:00 a.m. | 9,835564746 | 7,591943006 | 12,75870584 | 8,34795371
12:03:00 a.m. | 9,829312176 | 7,611078014 | 12,75870584 | 8,31653258
12:04:00 a.m. | 9,848069886 | 7,604699678 | 12,75870584 | 8,31024836
12:05:00 a.m. | 9,860575026 | 7,611078014 | 12,75870584 | 8,34795371

Fuente: Autor

Seguidamente, se realiza el proceso ilustrado en la tabla 8, el cual consiste en

realizar un delta de masa, entre el dato del minuto 12:00:00 y el dato
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inmediatamente siguiente, posterior a esto se obtiene un delta de volumen
dividendo este dato obtenido entre la densidad, empleando una densidad (p)
999.19kg/m3 que corresponde a la densidad del agua a una temperatura de
15°C, equivalente a la temperatura media en la ciudad de Bogota.

En la tabla 8 se hizo este procedimiento explicativo para el médulo 1.

Tabla 8. Conversion a Caudal

AMasa AVolumen Q
kg m?3 m3/s
0,01250514 1,2515E-05 | 2,08588E-07
-0,02501028 | -2,5031E-05 | -4,1718E-07
-0,00625257 | -6,2576E-06 | -1,0429E-07
0,01875771 1,8773E-05 | 3,12882E-07
0,01250514 1,2515E-05 | 2,08588E-07

Fuente: Autor

Y finalmente después de realizado este proceso, se convierte el volumen en

Caudal por medio de la siguiente ecuacion.
Am Av
p*60 60

Q= (2)
Donde:

Q caudal (m3/s)

Delta de Masa (kg)

p Densidad (kg/m3)

Av Delta de volumen (m3)

Am

Para el caso del techo de referencia, el objetivo es identificar la intensidad con
la cual se va a comparar el funcionamiento de los demas techos y a partir de
éste, realizar los analisis posteriores en los demas maddulos.

La intensidad se calcula mediante la siguiente ecuacién

_ Am * 1000

~ (At % 60) ®
Donde:
I Intensidad (mm/h)
Am  Masa (Kg)

At Area del techo (m?) (Ver tabla 2)
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Tabla 9. Calculo de la intensidad del techo de referencia

AMasa AVolumen h (mm) I (mm/h)
0,031421125 3,14466E-05 0,01497457 0,898474193
-0,00628422 -6,2893E-06 -0,00299491 -0,179694839
-0,03142112 -3,1447E-05 -0,01497457 -0,898474193
-0,00628422 -6,2893E-06 -0,00299491 -0,179694839
0,03770535 3,77359E-05 0,017969484 1,078169031

Fuente: Autor

Después de obtener estos valores, se agrega un condicional en la tabla de datos
de la intensidad con el fin de despreciar los valores negativos, ya que es claro
que en este tipo de eventos no pueden existir caudales o precipitaciones
negativas, y dichos valores negativos representan una inconsistencia producto

de la sensibilidad de las balanzas.

2.3.1 Delimitacion del evento

El objeto de realizar la delimitacion de los eventos es dar mayor simplicidad a la
serie de datos con el fin de hacer mas facil fia compilacion de los modelos del
presente trabajo de grado, la importancia que tiene esta metodologia es poder
caracterizar el evento definiendo la duracion de tiempo en el cual ocurre y la
intensidad de este, por ejemplo, el evento presentado el dia 4 de agosto de 2013
representa una duracién aproximada de 200 minutos, y se pueden observar dos
picos lo que representa la ocurrencia de dos eventos de lluvia este dia, esto hace
interesante la implementacion del método.

Para realizar la delimitacidon del evento a largo del dia fue necesario realizar un
script en R (Anexo 3A), y empleando el comando boxplot se define el lapso de
tiempo donde sucede el evento, esto con el fin de limitar Unicamente el tiempo
neto del evento e ignorar el tiempo donde no sucede acontecimientos de lluvia.
Se realizd este procedimiento para los 17 dias en los cuales se identificé la
ocurrencia de un evento. Las graficas obtenidas se ilustran en el capitulo de
resultados.

A partir de éstos, se crean dos matrices compuestas por el tiempo en segundos,
la intensidad en mm/h y el caudal de salida del techo expresado en m?3/s, para
su posterior analisis. La primera de estas es una matriz de unificacion de los 17

eventos contemplando durante las 24 horas el dia (Ver anexo 1), la segunda
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matriz es aquella formada por la unién de los eventos cortados teniendo en
cuenta Unicamente el intervalo de tiempo donde sucede el evento (Ver anexo
2). Para cada una de las matrices creadas, se elaboran las figuras 5 a 8 ilustradas
a continuacién, que son dos hietogramas que representan las variaciones de la
intensidad (mm/h) en intervalos de tiempo, y a su vez se crean dos hidrogramas

gue muestran la variacién del caudal en el tiempo.

o
[ee]

Intensidad (mm/h)
40 60
]

20

o | 4kl o)

[ | I | I
0 500 1000 1500 2000

Tiempo (min)
Figura 5.Hietograma de eventos delimitados
Fuente: Autor

25



Caudal de salida (m®/s)

Intensidad (mm/h)

1.0e-05 2.0e-05 3.0e-05

0.0e+00

60 80

40

20

Modelaciéon Hidroldgica de Techos Verdes Productivos

500 1000 1500 2000
Tiempo (min)
Figura 6.Hidrograma de eventos delimitados
Fuente: Autor
| | L
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Figura 7.Hietograma de eventos totales
Fuente: Autor
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Figura 8. Hidrograma de eventos totales
Fuente: Autor

2.4 Metodologia implementada para cada modelo
2.4.1 Modelo fisicamente basado

2.4.1.1 Descripcion del modelo

Este es un método que consiste en identificar la escorrentia neta de una
superficie teniendo en cuenta variables propias tales como la intensidad, el tipo
de suelo, la evapotranspiraciéon, el clima, obtenidos previamente mediante
mediciones experimentales.

Al realizar la investigacion pertinente se selecciond la ley de Darcy para que la
escorrentia se rija a través de ésta, puesto que describe el comportamiento del

agua a través de un medio poroso.

- Ley de Darcy

La Ley de Darcy describe las caracteristicas del movimiento del agua a través de
un medio poroso. (Rungamornrat and Wheeler, 2006)

La expresion matematica de la Ley de Darcy es la siguiente:
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Q=kxihxA (4)
Donde
Q Caudal o escorrentia superficial (m3/s)
k Permeabilidad de Darcy, depende del tipo de suelo (cm/s)
ih Gradiente hidraulico
A Area del agujero de salida m? (Ver tabla 2)

2.4.1.2 Metodologia del modelo

El propdsito de esto modelo es realizar el analisis de la identificacion de la
escorrentia a partir de la implementacién de la ley de Darcy, para ello es
necesario contar con la distribucion del agua al interior de la botella y su relacion
respecto a la intensidad. Seguidamente se calculara la escorrentia generada por
la botella teniendo en cuenta el volumen maximo contenido en esta, a partir de
esto se realizara el analisis de escorrentia directa generado por el area del techo,
y por el agua que desborda de la botella, como paso siguiente se tendra en
cuenta la evapotranspiracién como variable que afecta el caudal de salida neto
del techo. Finalmente se hace necesario la optimizacion de algunas variables con
el fin de buscar un mejor ajuste a los datos de campo y obtener de esta manera
mejores comportamientos y resultados.

Esta metodologia se puede apreciar de manera ilustrativa en la figura 9.
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Figura 9. Diagrama de flujo. Modelo fisicamente basado
Fuente: Autor

2.4.1.3 Consideraciones generales

e No se tiene en cuenta dentro del balance los datos el riego de las plantas,
solo se considera las entradas provenientes de la precipitacion.

e Las botellas son aproximadas geométricamente como un cilindro de radio
igual al que tiene una botella en su base y con una longitud ajustada para
que el volumen contenido en la botella sea igual a 2,5 litros como se observa
en la figura 10, asemejando esta representacion geométrica a la botella que

se muestra en la figura 4.
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Figura 10. Forma general de la botella a analizar
Fuente: Autor

e El calculo de la distribucidén del volumen interno se realiza a través de la regla
de Simpson para realizar la integracidn numérica y asi obtener una
aproximacion de la integral.

e Se consider6 que cuando no hay entradas de precipitacion hay
evapotranspiracion con un valor tipico para Bogotd de 2 mm/h (Secretaria
Distrital de Ambiente, 2012).

2.4.1.4 Descripcion del programa implementado en R

Para iniciar se hace necesario realizar la lectura de la matriz con todos los
eventos minuto a minuto del listado de dias mostrados en la tabla 4, y la
geometria inicial del modelo, siendo estos los datos de ingreso al programa.

A partir de esto se realizan los analisis geométricos relacionados con el angulo
de la pendiente del canal “a” usando el comando “atan” el cual calcula el arco
tangente de la pendiente ingresada en el archivo de geometria. Después de esto
procedemos a declarar la funcidn “teta” con la cual se va a calcular el angulo
que forma la ldamina de agua respecto a la seccion de la botella "©”, usando el
comando “acos” el cual se va a modificar cada vez que el volumen de la botella

aumente.
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Después de tener esta funcion definida, se calcula el area transversal de la
seccidén circular por medio de la funcion “Fx_c” en la cual se emplea la funcién
anteriormente declarada. Para hacer la aproximacién del volumen y la
distribucién al interior de la botella se realiza una integracion numérica
empleando la regla de Simpson. Para este caso se realizan tres condicionales
usando el comando “while” se evallan los tres segmentos que requiere la regla
de Simpson, y asi obtener la integral del volumen a partir de la intensidad.
Al tener todas las funciones declaradas se procede a hacer los calculos
relacionados al modelo lluvia-escorrentia. Iniciando por calcular el caudal de
ingreso a la botella, convirtiendo la intensidad a caudal referente al drea de una
Unica botella. A partir de esto y con ayuda de un condicional, y la regla de
Simpson se evalua el nivel del agua al interior de la botella, teniendo en cuenta
la relacién de vacios “na”. Al contar con el volumen muerto se puede calcular en
qué punto se inicia la evacuacion del agua por la boca de la botella. Es aca donde
se emplea la ecuacion de Darcy, aplicandola sélo en el caso en que se alcance
el nivel a la boca de la botella, usando la siguiente ecuacién:

Qo = c(Qo, ka,iha, Ao) (5
Doénde:
Qo  Caudal que sale por la boca de la botella (m3/s)
Ka Permeabilidad (cm/s)
Iha Gradiente hidraulico
Ao  Area del orificio (m?)
Por otro lado se calcula el volumen maximo que puede contener la botella y de
esta forma se puede condicionar la cantidad de agua en volumen que sale de la
botella por la parte superior en cada intervalo de tiempo. Para completar el
analisis se calcula una perdida por evapotranspiracion para cada uno de los
instantes de tiempo, teniendo en cuenta que este evento solo se presenta si el
interior de la botella contiene agua suficiente para evapotranspirar.
Estos datos solo pueden ser comparados usando la totalidad del techo para
obtener la magnitud del caudal observado. Esto se logra analizando el area no
aferente de las botellas y multiplicando la cantidad de botellas equivalentes que

tiene el mddulo del techo, de esta forma se calcula el caudal neto que sale del
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techo para su posterior optimizacién. En la parte final del programa se realiza la
optimizacién de las 5 variables principales, con el fin de ajustar el modelo a los
datos de campo, para ello las variables optimizadas son las siguientes:

iha  Gradiente hidraulico

ka Permeabilidad del sustrato

Nba Numero de botellas

na Relaciéon de vacios

Evb Evapotranspiracion

Para realizar dicha optimizacion se emplea la libreria "DEoptim” con la cual se
busca obtener el mejor valor de cada variable, donde a cada una de estas se
declara con la funcién "A” que es una variable dependiente de la funcién y sirve
para que a partir de estas, la funcidn "DEoptim” reconozca las variables que se
pretende optimizar.

A la funcion de optimizacion, se debe agregar algunos parametros importantes
para su utilizacion tales como, numero de iteraciones, limites maximos y
minimos de la variable a optimizar.

Seguidamente cuando se compila el programa empieza el proceso de iteracion
teniendo en cuenta el nimero de repeticiones asignado, sin embargo, este
proceso puede ser interrumpido antes de terminar las iteraciones en el momento
en el que el programa converge, es decir cuando encuentra el mejor resultado.
Finalmente es necesario crear un evaluador, con el cual se valida los resultados
obtenidos en la optimizacién a través de las graficas correspondientes del

modelo, donde se compara el caudal predicho y el caudal observado.

2.4.2 Modelo basado en la ecuacion racional

2.4.2.1 Descripcion del modelo

Este método consiste en fijar dos constantes que relacionan los datos de
intensidad, y el caudal de salida, buscando la pendiente y el intercepto que mejor
relacione la serie de datos, logrando asi una matriz de pares combinados que
posteriormente es optimizada mediante el método de minimos cuadrados para

cada uno de los coeficientes.
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2.4.2.2 Metodologia del modelo

El propédsito de este modelo es realizar una relacién lineal entre el caudal de
salida y la intensidad. Para esto se implementa la ecuacion racional aplicada a
los dos tercios iniciales de la matriz para simplificar el comportamiento del
fendmeno por medio de constantes propias del método. Finalmente para
verificar si dicho ajuste es adecuado se dejara el tercio restante de la longitud
del vector para validar el resultado.

Esta metodologia se puede apreciar de manera ilustrativa en la figura 11.

Calculo de Pendiente Calculo de intecepto

Figura 11. Diagrama de flujo. Modelo basado en la ecuacion racional
Fuente: Autor

2.4.2.3 Descripcion del programa implementado en R

A partir de los datos de intensidad y de caudal con los que se cuenta, se emplea

la funcidn “/m” para hacer una regresion lineal de estos dos, y de esta manera
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calcular los coeficientes que relaciona el evento. A partir de ahi se crea un vector
usando el comando "rep” de dos tercios de longitud de la matriz inicial con los
valores de los coeficientes, estos dos tercios se delimitan usando el comando
“round” el cual redondea a una cifra entera la longitud deseada del vector, para

posteriormente desarrollar la siguiente funcidn.

Qmc = i[1: num] * vcoef2 + vcoef1 (6)
Dénde:
Qmc Caudal calculado de calibracién (m3/s)
i Intensidad (mm/h)
[1:num] Longitud del vector
vcoefl Pendiente del modelo lineal
vcoef2 Intercepto del modelo lineal

Con estos calculos se realiza la calibracién del modelo, donde se utilizan los
mismos coeficientes ya calculados, y éstos se emplean en el tercio final de la
serie de datos consiguiendo de esta manera el caudal calculado de validacidn
("Qmv"). Posterior a esto se realizan las graficas de correlacion de los datos, de

comparacién de los hidrogramas, y se finaliza calculando el error absoluto.

2.4.3 Modelo estadistico (PLS)

2.4.3.1 Descripcion del modelo

PLS es un método estadistico que tiene relacion con la regresion de componentes
principales, que consiste en encontrar una regresién lineal la cual busca
minimizar la cantidad de variables, relacionandolas entre si, de tal manera que
se pueda disminuir la dificultad del problema, esto se resume en la cantidad de
componentes con los cuales se busca dar solucién al fendmeno, por lo que entre
menor sea el nUmero de componentes, menor sera la dificultad del problema.
Generalmente se requiere una matriz que resuma el fendmeno y un vector o
matriz que sintetice los resultados y pueda analizar la probabilidad de ocurrencia
de dicho fendmeno. (Honda et al, 2006)

2.4.3.2 Metodologia del modelo

El modelo PLS busca reducir la cantidad de variables que contiene el anélisis

hidroldgico para simplificar la dificultad de desarrollo del modelo, para ello se
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crea una matriz de intensidades las cuales se entrenan por medio de un vector
de caudales, de esta forma se lograra la calibracion del modelo empleando los
dos tercios de la matriz para posteriormente realizar la validacion del mismo.
Finalmente se hace la comparacion entre los datos reales (obtenidos del techo
verde) y la parte de validacién con el fin de verificar la veracidad de este modelo,
ante eventos de este tipo.

Para validar la consistencia de este modelo, se realizaron tres analisis con tres
intervalos de tiempo, es decir, se ejecutaron tres diferentes ajustes del modelo
planteado y el modelo observado con el fin de notar si estos se sincronizan mejor
a una escala temporal mayor o menor, con el objetivo de analizar a qué intervalo
de retardo de tiempo el modelo generara un error de temporalidad minimo, o en
su defecto seguir probando la implementacidén de mas retardos de temporalidad.
Este procedimiento se realiza con una grafica propia del programador utilizado
en el presente trabajo (ccf), la cual, de acuerdo con los niveles de correlacion
gue tengan los datos en determinado periodo, establece el intervalo de tiempo.
A continuacidén se ilustra en la grafica de tendencia que representa esta funcién

de correlacidon de covarianza.

1

o __HLLI_I_'_'_'_____I_ ___________________________ T -

T T T T T T T

-30 -20 -10 0 10 20 30
Lag

Figura 12. Grafica ccf para determinar la desviacion de intervalo de tiempo
Fuente: Autor
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2.4.3.3 Descripcion del programa implementado en R

Se ingresa como dato de entrada la matriz de eventos unidos, es decir, la que

representa Unicamente el lapso de tiempo donde ocurren los eventos (Anexo 2)

Los datos declarados para este modelo son los siguientes:

Xcal Correspondiente a 2/3 de la longitud total de la matriz ingreso, usada para
la calibracion

Xval Correspondiente al tercio final de la longitud total de la matriz de ingreso,
usada para la validacion

Ycal Vector de caudales de calibraciéon

Yval Vector de caudales de validacién

Después de ello se usa el comando “p/sr” para que a partir del impulso de salida

Ycal y el impulso de entrada Xcal, se entrene el modelo, posterior a ello se calcula

el nUmero de componentes para realizar la prediccidn del modelo, con el nUmero

de componentes definidos se emplea el comando “"predict” usando el modelo

entrenado para calcular los caudales esperados.

Para escoger el numero de variables latentes se emplea el comando “rnsep” y

con este valor se calcula la minima cantidad de componentes necesarias para

obtener resultados aceptables.

Finalmente se procede a calcular el error y a realizar las graficas

correspondientes del modelo, en este caso puntual, la grafica de relacion de

caudales tanto para calibracion como para validacion y el hidrograma de

comparacion de eventos.

2.4.4 Modelos de aprendizaje de maquina

Este tipo de modelo busca implementar técnicas que permitan desarrollar y
simplificar problemas computacionales a partir del aprendizaje de la maquina
por medio de ejemplos que simulan el problema. Este tipo de modelos se
asemeja a modelo estadistico, pero busca enfocarse mas en el analisis interno
gue se desarrolla a partir de un suceso determinado y de alli, resolver problemas
similares.

Entre los multiples modelos que contemplan el aprendizaje de maquina “*machine

learning” se implementaron dos de éstos para hacer un analisis comparativo y

36



Modelaciéon Hidrolégica de Techos Verdes Productivos

examinar su validez ante los eventos hidrolégicos analizados en el presente
trabajo. Estos son: modelo de redes neuronales artificiales “Artificial Neuronal
Network” y modelo de maquina de soporte vectorial “Support Vector Machine”.
Al igual que en el modelo anteriormente mencionado, para validar la consistencia
de éstos, se realizaron tres analisis con tres intervalos de tiempo, con el objetivo
de analizar a qué intervalo de retardo de tiempo el modelo generara un error de
temporalidad minimo, o en su defecto seguir probando la implementacién de
mas retardos de temporalidad. Este proceso fue realizado tanto para el modelo

de redes neuronales artificiales y maquina de soporte vectorial.

2.4.4.1 Redes neuronales artificiales

2.4.4.1.1 Descripcion del modelo

RNA es un modelo que busca la interrelacidon de datos de tal forma que se dé
una solucion a un problema especifico. La particularidad de este modelo es que
realiza procesos internos los cuales no tienen un comportamiento légico, pero
buscan dar una respuesta especifica, sin importar los procedimientos con los
cuales se llegé a ella. Para ello es necesaria la implementacidén de un estimulo
de salida, el cual busca entrenar a la maquina para resolver un problema
concreto.

Esto se hace a partir de la interrelacidon de los elementos propios de la red, las
capas y las neuronas, los cuales analizan los datos y seleccionan el resultado
gue mas se acerque a los datos de entrenamiento. Este proceso se lleva a cabo
en la capa oculta o “caja negra” del modelo. (Bertazzoni et al. 1995)

Tal como se ilustra en la siguiente grafica.
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CAPA OCULTA
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INTENSIDADES 'I IMPULSO DE SALIDA

Figura 13. Esquema general del funcionalmente del modelo de aprendizaje de
maquina (Redes Neuronales Artificiales)
Fuente: Autor

2.4.4.1.2 Metodologia del modelo

El modelo de aprendizaje de maquina “redes neuronales artificiales” busca
calcular el caudal de salida por medio de la implementacion de métodos
neuronales. Para ello se le ingresa una matriz inicial la cual contiene los datos
de ingreso correspondientes a los dos tercios iniciales de la matriz de los eventos
delimitados, con esto se necesita un vector de entrenamiento, ya que la
variacion del modelo depende de la cantidad de neuronas a implementar. Se
debe buscar un numero adecuado de neuronas con el cual se pueda resumir el
fendmeno. Después de ello, para verificar si dicho ajuste es adecuado, se dejara
el tercio restante de la longitud del vector para validar el resultado.

Esta metodologia se puede apreciar de manera ilustrativa en la figura 14.
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Desescalamiento de los
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Comprobacién de
- Nalidscién

Figura 14. Esquema de funcionamiento, modelo estadistico PLS
Fuente: Autor

2.4.4.1.3 Descripcion del modelo implementado en R

Se inicia el programa ingresando como dato de entrada la matriz de los eventos
unidos, es decir, aquellos donde se contempla solo el intervalo de tiempo de
lluvia. Posteriormente se crea otra matriz de intensidades usando el comando
“"cbind” el cual agrupa los vectores de la matriz con un tiempo x de retardo-
Seguidamente se declaran dos vectores: el primero relaciona los caudales
observados de calibraciéon. Y el segundo los caudales observados de validacion.
Después de ello se procede a escalar de cero a uno los valores de cada vector,

usando la siguiente ecuacion:
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_ (X — Xmin) * (Ymax — Ymin)

Ye + Ymin
Xmax — Xmin
Donde:
Ye. Valor escalado de cero a uno
X. Valor a transformar

Xmin. Valor minimo del vector

Xmax. Valor maximo del vector

Ymin. Minimo valor permitido para escalar el vector

Ymax. Maximo valor permitido para escalar el vector

Seguidamente se usa el comando "set.seed” que especifica el valor inicial de la
semilla para inicializar el modelo, luego se declara la funcién "nnet” donde el
dato de entrada es la matriz escalada que se cred previamente, y cuyo impulso
de salida es el vector de calibracion escalado para seleccionar la cantidad de
neuronas, se realiza el proceso de optimizacién con una metodologia similar al
realizado en el modelo fisicamente basado y se asigna un nimero de iteraciones
considerable con el fin de que el programa converja en una iteracion menor al
numero de repeticiones asignado.

Después de ello se usa el comando "Predict” para calcular un vector predicho
escalado, aplicandolo tanto para la calibracion como para la validacion y luego
proceder a desescalarlos, y posteriormente graficar los resultados obtenidos y

hallar el error absoluto.

2.4.4.2 Mdquina de soporte vectorial (Support Vector Machine)

2.4.4.2.1 Descripcion del modelo

El modelo de maquina de soporte vectorial (Support Vector Machine) es un
método empleado para dar solucién a problemas de alta complejidad
propiamente relacionados con la clasificacion y la regresién.

Para desarrollar este modelo se usa la libreria "kernlab” la cual convierte las
series de datos en vectores de caracteristicas, los cuales sustituyen estas

representaciones por similitudes con otras series de datos. Esto se traduce en
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un espacio de caracteristicas de alta dimensionalidad, las cuales son comparadas
entre las imagenes de respuesta, esto hace que este modelo sea
computacionalmente mas econémico.

La diferencia de esta libreria respecto a RNA es que este método puede generar
relaciones no lineales entre los eventos lo que garantiza menor dispersién o
mayor exactitud a la hora de representar un fendmeno. (Jodas et al. 2013)

2.4.4.2.2 Metodologia del modelo
El propdsito de este modelo es realizar una regresién no lineal entre la matriz

de intensidades y caudales predichos, los cuales son calculados a partir de un
modelo de aprendizaje de maquina, y un ejemplo o vector de entrenamiento, el
cual corresponde a los primeros dos tercios del vector de caudales obtenidos del
techo verde. A partir de ello se generara un algoritmo de pensamiento neuronal
el cual calculara un vector de caudales predichos pero con los nuevos datos de
validacidon, para que de esta forma se logre comparar la validez del programa
ante fendmenos hidrolégicos como los estudiados.

Esta metodologia se puede apreciar de manera ilustrativa en la figura 15.

Entrenamiento de la maquina

Comprobacién con los datos de
validaciéon

Figura 15. Esquema general del funcionalmente del modelo de aprendizaje de
maquina (Maquina de soporte vectorial)
Fuente: Autor
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2.4.4.2.3 Descripcion del programa implementado en R

Se inicia el programa, ingresando como dato de entrada la matriz de los eventos
unidos, es decir, aquella donde se contempla solo el intervalo de tiempo de
lluvia. Posteriormente se crea otra matriz de intensidades usando el comando
“cbind” el cual agrupa los vectores de la matriz con un tiempo x de retardo.
Seguidamente se declaran dos vectores, el primero relaciona los caudales
observados de calibracién, y el segundo los caudales observados de validacién.
Los datos declarados para este modelo son los siguientes:
Xcal: Matriz de ingreso correspondiente a 2/3 de la longitud total de la matriz,
usada para la calibracion.
Xval: Matriz de ingreso correspondiente al tercio final de la longitud total de la
matriz, usada para la validacion.
Ycal: Vector de caudales de calibracién.
Yval: Vector de caudales de validacién.
Seguidamente se llama la libreria "kernlab” la cual busca hacer una correlacion
entre la matriz de intensidades (Xcal) y el vector de calibracion (Ycal). Y a través
del comando "ksvm”, el cual corresponde a la implementacién del método
"Support Vector Machine” o maquina de soporte vectorial en forma de regresion,
se plantea el entrenamiento del modelo. Para ello se declara la variable “cross”
que busca realizar una validacién cruzada de k veces a partir del calculo del error
cuadratico medido en la regresion y la variable “kpar” el cual indica el grado de
linealidad de la regresion. Esta variable es un valor necesario para emplear el
método "kernel”
Después de ello se usa el comando "Predict” para calcular un vector predicho,
aplicandolo tanto para la calibracion como para la validacion, y el valor de “kpar”
debe ser optimizado con el fin de encontrar el mejor grado de linealidad que
necesita para la regresién. Finalmente se realizan dos graficas, correspondientes
a una relacion de caudales y al hidrograma que relaciona el caudal de salida con

el tiempo.
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2.5 Calculo de errores

2.5.1 Calculo de error cuantitativo

Para cada modelo se realiza el calculo de errores con el fin de verificar que tan
impreciso es el ajuste del modelo planteado y los datos reales. Este calculo se
realiza comparando el pico resultante del modelo con el pico del dato real, para
esto se utiliza la siguiente férmula matematica que relaciona los datos
experimentales y los datos tedricos:

Error = (Yc — Y0)? (7
Donde
Yc: Datos calculados
Yo: Datos observados
De tal forma que entre menor sea el error mas validez tiene el modelo pues se
ajustara mas precisamente a los datos reales
2.5.2 Calculo de error temporal
El error temporal es aquel que evalla la diferencia entre los datos observados y
los datos calculados, y se obtiene analizando el evento resultante del modelo y
el evento generado con los datos reales, donde se analiza la imprecisidn
temporal de ajuste entre un evento y otro.

Error = (Tc — To)? (8)

Donde

Tc:  Datos calculados

To: Datos observados

Todos los errores calculados para cada modelo, se muestran en el capitulo de

resultados.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 Eventos identificados

A continuacién se ilustran los eventos de lluvia identificados, haciendo uso del

método implementado de corte de graficas para determinar la duracién y la

intensidad de estos.
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Figura 16. Evento 04 de Agosto de 2013
Fuente: Autor
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Figura 17. Evento 10 de Agosto de 2013
Fuente: Autor
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Figura 18. Evento 18 de Agosto de 2013
Fuente: Autor
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Figura 19. Evento 21 de Agosto de 2013
Fuente: Autor
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Figura 20. Evento 17 de Septiembre de 2013
Fuente: Autor

=23
<
D
@
=4
<
@
©
Q
Z o
£ g
= D
h=] -+
S
S
>
<
]
o~
(=1
o
2
@
o

T T T T
40 60

Tiempo (min)

Figura 21. Evento 19 de Septiembre de 2013
Fuente: Autor
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Figura 22. Evento 26 de Septiembre de 2013
Fuente: Autor
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Figura 23. Evento 01 de Octubre de 2013
Fuente: Autor
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Figura 24. Evento 03 de Octubre de 2013
Fuente: Autor
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Figura 25. Evento 28 de Octubre de 2013
Fuente: Autor
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Figura 26. Evento 29 de Octubre de 2013
Fuente: Autor
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Figura 27. Evento 05 de Noviembre de 2013
Fuente: Autor
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Figura 28. Evento 06 de Noviembre de 2013
Fuente: Autor
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Figura 29. Evento 06 de Noviembre de 2013
Fuente: Autor

6e-08

4e-08
1

Caudal (m3/s)

2e-08

0e+00
1

Tiempo (min)

Figura 30. Evento 06 de Noviembre de 2013
Fuente: Autor
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Figura 31. Evento 19 de Noviembre de 2013
Fuente: Autor
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Figura 32. Evento 26 de Noviembre de 2013
Fuente: Autor

Segun las graficas mostradas anteriormente se puede analizar que la duracion
maxima de un evento de lluvia fue de aproximadamente 300 minutos el dia 26
de noviembre de 2013.

Se aprecia ademas distintos tipos de ocurrencias de eventos, por ejemplo el
presentado el dia 26 de septiembre se observa un evento de lluvia constante
durante 120 minutos aproximadamente, mientras que el presentado el dia 18

de agosto de 2013 se observa un evento mas leve de alrededor de 20 minutos.

47




Modelaciéon Hidrolégica de Techos Verdes Productivos

3.2 Resultados de modelos implementados

En esta parte se ilustraran las graficas obtenidas para cada uno de los modelos
implementados, y a su vez se hard un andlisis y comparacion entre estas. Para
todas las graficas de relacion de caudales se ilustran los dos comportamientos
tanto de calibracion como de validacion, y se pueden apreciar a través de una
dispersiéon de puntos, teniendo en cuenta los pares coordenados del caudal
observado y del caudal predicho, por medio de los datos de calibracion (color

azul, circulos) y los de validacién (color rojo, rombos).

3.2.1 Modelo fisicamente basado

Para el desarrollo del siguiente modelo se implementé la serie de datos ilustrados
en las graficas 7 y 8 porque era importante tener en cuenta la
evapotranspiracidén, y esta contempla la distribuciéon temporal de los eventos,

examinando el comportamiento del agua entre un evento y otro.
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En la grafica 33 se puede observar que la mayor desviacion se presenta en los

datos de calibracién, mientras que en los datos de validacion se puede ver un

mayor ajuste con la bisectriz; la mayor desviacion se presenta cuando alguno

de los pares coordenados toman valores cercanos a cero, relacionados con los

datos de calibracion.

La mayoria de los errores se presenta en el costado superior de la bicectriz, esto

se debe a que los caudales predichos tienden a tomar valores mayores que sus

pares observados.
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Figura 34. Caudal de salida vs tiempo, modelo fisicamente basado
Fuente: Autor

En la grafica 34, se puede observar el hidrograma, en el que aparecen los datos
de validacién, los de calibracién y el que contiene el caudal observado. Los dos
tercios iniciales de este modelo representan el comportamiento de los datos de
calibracion, y en el tercio restante la validacién. En esta se puede apreciar que
en la mayor parte del rango de tiempo, se presenta una concordancia entre los
datos predichos y los observados, de tal forma que el nivel de ajuste con el
hidrograma es bastante bueno, puesto que presenta un error absoluto tanto
temporal como en magnitud de 1.46E-08 haciendo que el modelo implementado
sea eficiente para el analisis hidrolégico de eventos de este tipo.

También se puede notar que este modelo tiende a generar valores mayores que
los observados, lo cual hace que los picos tomen valores de mayor magnitud.
Es evidente que en el segundo evento de este hidrograma se genera un desfase

en el comportamiento del evento. Esto puede deberse a un error al momento de
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implementar el modelo de recorte de los eventos, o una irregularidad en el

hietograma que sirvié de dato inicial en el analisis de todos los modelos.

3.2.2 Modelo basado en la ecuacion racional

Para el desarrollo del siguiente modelo se implementé la serie de datos ilustrados

en las graficas 7 y 8.
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Figura 35. Relaciéon de caudales, modelo basado en la ecuacién racional
Fuente: Autor

En la grafica 35 se observa el efecto contrario de la grafica 33 ya que en esta el
par coordenado del caudal predicho, tiene valores menores que los de caudal

observado, esta es la razén por la cual la mayor parte de puntos, se encuentran

51



Modelaciéon Hidroldgica de Techos Verdes Productivos

en la parte inferior de la bisectriz, y al igual que en el caso anterior, este tipo de

modelos tiene mejor ajuste en la zona de validacién.
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Figura 36. Caudal de salida vs tiempo, modelo basado en la ecuacion racional
Fuente: Autor

En la figura 36, distinto a la grafica del modelo fisicamente basado, los picos se
ven reducidos en la mayoria de los casos, ya que al ser un modelo que predice
fendmenos con comportamiento lineal, no lograr contemplar desviaciones de
gran magnitud, en general se ve un gran ajuste de los datos obtenidos a partir
del modelo con los datos observados, lo cual genera un error absoluto total de
2.32E-08.

Una de las grandes ventajas de este modelo, es la simplicidad que contempla, y
pese a esto aun asi se logra obtener resultados muy cercanos a la realidad. Al
igual que en la grafica 34 se puede observar las misma irregularidades en el
segundo eventos, lo cual ratifica errores de seleccién del evento o de tratamiento

de los datos.

3.2.3 Modelo estadistico (PLS)

52



Modelaciéon Hidroldgica de Techos Verdes Productivos

Para el desarrollo del siguiente modelo se implementé la serie de datos ilustrados
en las graficas 5 y 6, que representan el hidrograma y el hietograma con los

eventos delimitados.

3.2.3.1 Desviacién temporal de un intervalo
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Figura 37. Relacion de caudales, modelo estadistico (PLS) con un retraso
Fuente: Autor

En esta grafica (figura 37) se puede apreciar una distribucién particular de los
pares coordenados, ya que tanto en la validacidon como en la calibracién se puede
ver que cuando el caudal predicho tiende a cero, sus pares de caudal observado
tienden a valores mayores, y lo mismo cuando los datos de caudal observado
tienden a cero se ve un aumento de los valores en el caudal predicho, esto se

presenta por el retraso generado en la matriz de ingreso del programa, lo cual
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modela el comportamiento del médulo de forma adecuada, pero relaciona su
espacio temporal pero no de la misma forma.

Por otro lado se puede apreciar que las mayores desviaciones del método se
presentan en los datos de calibracién. Los cuales presentan datos negativos en

sus resultados y en resumidas cuentas un aumento o disminucién de sus picos.
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Figura 38. Caudal de salida vs tiempo, modelo estadistico (PLS) con un retraso
Fuente: Autor

En la figura 38 se logra ver el retraso generado por la creacién de la matriz de
intensidades, la cual genera la mayor cantidad de error en el programa, por otro
lado se puede observar la disminucién de los picos respecto al hidrograma de
eventos observado, lo cual se debe a que este método al ser estadistico, se le
dificulta contemplar eventos en donde se presentan valores poco recurrentes en
la serie de datos, aun asi se puede observar que el segundo pico de los datos de
calibracion, se genera sin tener ninguna relacidon con el evento real lo cual se
hace evidente en todos los casos, debido a un error a la hora de delimitar los

eventos.
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En general este método es bueno para representar el fendmeno, pero no realiza
un analisis temporal muy adecuado ya que genera un error absoluto neto de
8,76E-06, aun asi a la hora de realizar la observacion para los datos de validacion
se puede ver un comportamiento alun mas coherente que en los datos de
calibracidn, generado principalmente por la aparicion de eventos fantasma que
ayudan a aumentar los errores de por si provocados por el adelanto temporal

que sufre el modelo.

3.2.3.2 Desviacién temporal de dos intervalos
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Figura 39. Relacion de caudales, modelo estadistico (PLS) con dos retrasos
Fuente: Autor
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En la grafica 39 se puede observar un comportamiento mucho mejor al
observado en la grafica 37, ya que la desviacién de la serie de datos es menor,
y se presentan valores mas cercanos a la bisectriz. Se puede apreciar ademas
gue la mayor desviacion de los datos se da con los valores de validacion, los
cuales al encontrarse en la parte inferior de la gréafica indican que los valores
gue estan tomando los datos del caudal predicho son menores que sus pares

coordenados de caudales observados.
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Figura 40. Caudal de salida vs tiempo, modelo estadistico (PLS) con dos
retrasos
Fuente: Autor

Resumiendo el comportamiento de las graficas, se puede observar una mejora
temporal de la serie de datos, la cual se sintetiza en un mejor ajuste de los
resultados, aunque aun se presentan achatamientos de los picos debido a la
implementacion del método, lo cual impide que se genere un menor error, aun
asi el que aporta un menor ajuste es la desviacidon temporal, ya que evita que

los valor en magnitud, también puedan tomar el valor correcto, aun asi se puede
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observar un mejor ajuste con un error de 3.57E-06, el cual es menor al del
modelo anterior.

Se puede notar con mayor claridad la afectacién que generan los picos en los
datos que le siguen, lo cual causa los valores negativos en la ilustracion los
cuales son proporcionales al tamafo del pico que le antecede, esto se debe a
gue al ser un modelo estadistico, se ve afectado por los datos contiguos lo cual

genera dicha desviacion.

3.2.3.3 Desviacién temporal de tres intervalos
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Figura 41. Relacion de caudales, modelo estadistico (PLS) con tres retrasos
Fuente: Autor

En esta grafica (figura 41) se logra ver una dispersion mas uniforme de los pares

coordenados, lo cual indica un mejor ajuste del modelo al evento real, se puede
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apreciar en la parte superior de bisectriz una mayor cantidad de datos de
calibracion, lo que indica que los valores de estos pares coordenados son
mayores en el caudal predicho que en el caudal observado. Esto se resume en
un posible aumento de los picos de calibracién, en forma contraria se observan
los datos de validacién los cuales nos indica valores reducidos respecto a los

datos del caudal observado.
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Figura 42. Caudal de salida vs tiempo, modelo estadistico (PLS) con tres
retrasos
Fuente: Autor

En la grafica 42 se puede apreciar un ajuste temporal muy bueno del modelo,
ya que genera un error neto de 1,28E-07 pero al igual que en las anteriores
graficas, una ligera imprecisién a la hora de calcular el valor de los picos del
evento. En el caso de la validacion se observa la disminucién de los picos
respecto al hidrograma de eventos observados, lo cual se debe a Ila
implementacion del método, se aprecia también las mejoras temporales que
sufre el modelo lo cual lo hace disminuir su error en un exponente pese al

aumento del retraso en la matriz de ingreso.
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Es evidente que modelos como este pueden representar los eventos de este tipo,
pero al ser un modelo estadistico se le dificulta tener en cuenta los picos, y
puede mejorar el comportamiento temporal, siempre y cuando se optimice el

retardo de la matriz de intensidades.

3.2.4 Modelo de aprendizaje de maquina
Para el desarrollo del siguiente modelo se implementé la serie de datos ilustrados

en las graficas 5 y 6, que representan el hidrograma e hietograma con los

eventos delimitados.

3.2.4.1 Redes Neuronales artificiales
A continuacion se presentan las graficas y resultados obtenidos del método de

aprendizaje de maquina (RNA), en el cual se realizaron tres experimentos
contemplando uno, dos y tres tiempos de retardo con el fin de verificar con cual

de dichos de dichos tiempos se presenta un mejor ajuste del modelo.
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3.2.4.2 Desviacion temporal de un intervalo
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Figura 43. Relacién de caudales, modelo de aprendizaje de maquina (Redes
neuronales artificiales) con un retraso
Fuente: Autor
En la grafica 43 es notorio la aparicion de valores negativos tanto en la
calibracion como en la validacion, lo se da debe a la aplicaciéon del metodo ya
que este se entrena a partir de los datos que se le introducen, pero realiza un
desarrollo interno en el cual contempla valores de distintos rangos. es altamente
notable ademas que la mayor dispersién de los datos se da por los valores de
calibracion. Finalmente podemos ver que algunos de los datos de validacion
presentan mayores desviaciones respecto a la bisectriz; como se puede observar
en la siguiente grafica (figura 44), esto se debe a la sobre estimacién de los

picos en la seccion de validacion.
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Figura 44. Caudal de salida vs tiempo, modelo de aprendizaje de maquina (Redes
neuronales artificiales) con un retraso
Fuente: Autor

En la figura 44 se aprecia el por qué la dispersidn en los datos de calibracion en
la grafica anterior, esto se da debido a un pequefio retraso, el cual se genera al
desarrollar las matriz de ingreso que se construye a partir de los datos de
intensidad. Se observa ademas que en la parte de validacion se generan las
mayores desviaciones, lo cual indica que este tipo de modelos no se comporta
de forma correcta ante eventos de este tipo, lo cual genera un error total de
9.01E-07, el cual es aportado mayormente por los datos de calibracion, los
cuales generan los mayores picos sobreestimados, y presentan el mismo

adelanto a lo largo de toda la grafica.
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3.2.4.3 Desviacion temporal de dos intervalos
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Figura 45. Relaciéon de caudales, modelo de aprendizaje de maquina (Redes
neuronales artificiales) con dos retrasos
Fuente: Autor
En esta grafica (figura 45) se ilustra la falta de ajuste por parte de los datos de
validacion, lo cual puede deberse a la sobre estimacidén de los valores respecto
al caudal observado, mientras que los datos de calibracidon aun cuando presentan
valores negativos tiene un comportamiento mas aceptable y mas ajustado a la
bisectriz, el comportamiento es bastante similar al del caudal de comparacidn,

lo cual se debe a que los datos de calibracion fuero lo que se implementaron
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para desarrollar el entrenamiento del modelo, lo cual genera un buen

comportamiento en esta zona.
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Figura 46. Caudal de salida vs tiempo, modelo de aprendizaje de maquina (Redes
neuronales artificiales) con dos retrasos
Fuente: Autor

En la figura 46 es evidente la desviacion de los datos de validacidn, esto se debe
a que la matriz de ingreso tiene una menor relacion con el evento real, junto con
la aparicién de un pico que rige la tendencia de las series de datos lo cual genera
este sobredimensionamiento que es mucho mas notable en el sector donde se
ilustra el comportamiento de la validacion.

En general este modelo no ilustra bien por si mismo el comportamiento de los
eventos lo que genera un error 4.10E-07, lo cual no lo hace adecuado para el
analisis de la escorrentia para eventos ante la implementacién de techos verdes

productivos.
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3.2.4.4 Desviacion temporal de tres intervalos
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Figura 47. Relaciéon de caudales, modelo de aprendizaje de maquina (Redes
neuronales artificiales) con tres retrasos
Fuente: Autor

En la grafica de relacién de caudales con tres retardos de tiempo (figura 47) es
aun mas evidente el poco ajuste de los datos de validacion comparandola con
las graficas anteriores (figura 45 y 43), ya que toman valores altos cuando su
par coordenado observado es bajo y toman valores muy bajos cuando su par
coordenado es alto, esto se debe al aumento del retaso de la matriz de inicio, lo
cual hace que la secuencia de datos sea adecuada, pero no se desarrolle en el

tiempo en el cual deberia suceder. Al igual que en las graficas anteriores de este
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método, la zona de calibracion tiene un ajuste aceptable respecto a los datos de
validacidon, ya que como se menciond con anterioridad, esto son los que sirven

de ejemplo al modelo para aprender su comportamiento.
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Figura 48. Caudal de salida vs tiempo, modelo de aprendizaje de maquina (Redes
neuronales artificiales) con tres retrasos
Fuente: Autor

Entre mayor es el retraso que presenta el programa se puede apreciar que toma
valores mas erraticos y salidos de la realidad, puesto que tiende a maximizar el
pico y a tomar un comportamiento mas irregular en las zonas mas llanas de la
grafica. Esto demuestra que por mas que se calibren los valores con estos datos,
la validacion tiende a empeorar a medida que el retraso se aleja de su tiempo
de remisién éptimo, lo cual deberia generar errores mas altos, pero debido a la
variabilidad del método en este caso genera un valor de 1.6E-07 lo cual es

inferior al que se presento en el caso anterior.
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3.2.4.5 Mdquina de soporte vectorial

A continuacion se presentan las graficas y resultados obtenidos del método de
aprendizaje de maquina (SMV), en el cual se realizaron tres experimentos
contemplando uno, dos y tres tiempos de retardo con el fin de verificar con cual

de dichos de dichos tiempos se presenta un mejor ajuste del modelo.

3.2.4.6 Desviacidén temporal de un intervalo
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Figura 49. Relacién de caudales, modelo de aprendizaje de maquina (Maquina de
soporte vectorial) con un retraso
Fuente: Autor
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En la grafica 49 se puede observar la distribucion de los pares coordenados los
cuales al estar en la parte inferior de la bisectriz indican que los valores del
caudal predicho son mucho mas bajos que los de su par coordenado de caudales
observados. Se puede observar también que solo los valores bajos cuentan con
un mejor ajuste, esto se debe a la aplicacién del método, el cual actia de forma
similar al modelo expuesto anteriormente, con la diferencia que realiza
regresiones no lineales. Pese a que implementa relaciones no lineales, tiene un

peor ajuste debido a la disminucién notoria de los picos.
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Figura 50. Caudal de salida vs tiempo, modelo de aprendizaje de maquina (Maquina
de soporte vectorial) con un retraso
Fuente: Autor

En la grafica 50 donde se ilustra el caudal de salida vs el tiempo, se puede
ratificar la disminucion de los valores de los datos, los cuales son mas notorios
en los picos en donde no se aproxima a los resultados reales. También se puede
apreciar que se presenta un leve retraso en la serie de datos, debido al retardo
natural que tiene la matriz de ingreso, ademas es notorio que cuando se
deberian presentar los mayores picos, el siguiente evento se adecua de mejor

manera como el caso del ultimo evento de calibracion. Otro de los puntos a tener
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en cuenta es el valor minimo que toman los datos del caudal calculado, ya que
aun cuando el hidrograma de valores observados es cero este no toma dicho
valor.

Por ultimo se puede mencionar que teniendo en cuenta su poco ajuste grafico,
el error neto es de 5.34E-07, lo cual no es considerado un valor alto entre los

modelos ya analizados.

3.2.4.7 Desviacion temporal de dos intervalos

wn
Q
O - /
wn ’
: /
@ /s
7
/
3 ’
] /s
O — ’
o /
/s
« 7
/
wn /
O' /
/
GJ —
0 /7
—_ N /
w Ve
— ’,
™ wn P
1S Q ’
— | y
o & /
.C . /
o AN /
o 7/
@ wn 7/
a 9 e
— — Vs
T 3 ’
© . /
: A /
8 /
/s
S ’
] /
O — /
o /
-— ’
7
/
(o] 7/
O' /
o — /
<
[Te]
o o]
2 ”
o] @] O OO0
o
=
o

0.0e+00 5.0e-06 1.0e-05 1.5e-05 2.0e-05 2.5e-05 3.0e-05 3.5e-05

caudal observado (m*/s)

Figura 51. Relacion de caudales, modelo de aprendizaje de maquina
(Maquina de soporte vectorial) con dos retrasos
Fuente: Autor

En la grafica 51 se puede observar los dos bloques de puntos lo cual se debe a

que los datos de validacion presentan valores menores que los datos de
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calibracion, junto con esto al encontrase en el extremo inferior de la bisectriz,
indica que los valores que toma el caudal predicho son mucho menores que los
de sus pares coordenados de caudal observado, es ain mas claro en esta grafica
que los pares coordenados no respectan la variable dependiente debido a que

no toman valores de cero.
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Figura 52. Caudal de salida vs tiempo, modelo de aprendizaje de maquina (Maquina
de soporte vectorial) con dos retrasos
Fuente: Autor

Como ya se indicd, es mas notorio que se presenta un mejor ajuste de la serie
de datos en la zona de calibracion que en la de validacidn, lo cual se resume a
la magnitud de los picos que surge al implementar esta metodologia, la cual no
es capaz de tomar los valores mas extremos y poco frecuentes de la serie de
datos. Es evidente que el valor minimo de la serie de datos calculado no es igual
los valores minimos de la serie de datos observados, lo cual se debe a la
aproximacion no lineal que realiza el modelo que no permite tomar estos valores
inferiores, ni los valores maximos. Esto genera que el error aumente a 3.61E-

07 en comparacion con el caso tratado anteriormente.
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3.2.4.8 Desviacion temporal de tres intervalos
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Figura 53. Relaciéon de caudales, modelo de aprendizaje de maquina (Maquina
de soporte vectorial) con tres retrasos
Fuente: Autor

En la gréafica 53 se observa que los datos en su mayoria se encuentran dispersos
en la zona inferior de la bisectriz lo cual indica que los valores que toma el par
coordenado tienden a ser menores en sentido de la variable dependiente, aparte
de esto es aun mas evidente el comportamiento de los bloques, los cuales
indican con mayor claridad la desviacién o retraso que sufre la serie de datos a
causa de la matriz de ingreso, este fendmeno es progresivo, como se evidencian

en las anteriores graficas, y es posible que conserve una tendencia similar a este
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si se aumentase el retraso que sufre al implementar la matriz. Los datos de
validacion presentan valores mas pequefios, pero los datos de calibraciéon
presentan un mayor desajuste, aun cuando son los datos que aseguran el

comportamiento del modelo.
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Figura 54. Caudal de salida vs tiempo, modelo de aprendizaje de maquina (Maquina
de soporte vectorial) con tres retrasos
Fuente: Autor

En la grafica 54 se puede apreciar que al inicio de cada uno de los eventos se
simula un pequefo pico que tiende a ajustarse con el pico real, pero no mantiene
dicho comportamiento, aun cuando este modelo es no lineal el comportamiento
que sufre es muy erratico ya que tiene un error de 1.17E-07 lo cual indica un
menor ajuste en comparaciéon con otros de los modelos. Pese a que maneja la
tendencia de los eventos, no es suficiente para garantizar un buen ajuste de los

datos, y no representa el comportamiento de eventos de este tipo.

En la tabla 10 se expresa numéricamente los errores absolutos que presenta
cada uno de los modelos analizados. En donde el tipo de hidrograma se refiere
a la serie de datos implementada para cada modelacién, 1 (graficas 7 y 8 Anexo
1) y 2 (grafica 5y 6 Anexo 2).
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3.3 Comparacion de errores

Tabla 10. Errores absolutos

Intervalos de Error Error
. . Tipode | absoluto Error %
Modelo Generalidades tiempo . absoluto
hidrograma en Total Error
contemplados . temporal
maghnitud
Modelo fisicamente basado 1 1.17E-08 | 2.86E-09 | 1.46E-08 | 3.62%
Modelo basado en la ecuacion racional 1 8.65E-09 | 1.45E-08 | 2.32E-08 | 5.75%
1 retardo 2 1.99E-08 | 8.74E-06 | 8.76E-06 | 77.25%
Modelo Estadistico 2 retardos 2 2.38E-08 | 3.55E-06 | 3.57E-06 | 71.85%
3 retardos 2 2.28E-08 | 1.05E-07 | 1.28€E-07 | 31.74%
1 retardo 2 2.62E-08 | 8.75E-07 | 9.01E-07 | 63.98%
Redes Neuronales o
g 2 retardos 2 4.32E-08 | 3.67E-07 | 4.10E-07 | 52.50%
Modelo de Artificiales S
. 3 retardos 2 3.82E-08 | 1.22E-07 | 1.60E-07 | 39.67%
aprendizaje de 5
Maauina de Sobort 1 retardo 2 1.25E-08 | 5.21E-07 | 5.34E-07 | 59.63%
aquina de Soporte
Veciorial POTE 15 retardos 2 1.38E-08 | 3.47E-07 | 3.61E-07 | 49.51%
3 retardos 2 1.42E-08 | 1.03E-07 | 1.17E-07 | 29.01%

Fuente: Autor

Segun la tabla se puede apreciar que el modelo que representa un menor error
absoluto es el inicialmente implementado y objetivo principal de este proyecto
de grado, lo cual demuestra la importancia de realizar este tipo de modelos a la
hora de desarrollar comparaciones o metodologias hidroldgicas.

Por otro lado el modelo que obtiene peores resultados es el modelo de redes
neuronales artificiales, lo cual se debe a su excesiva sobre estimacion de los
picos a la hora de realizar la validacién, y a su incapacidad de adaptarse a los
retrasos que se generan en el desarrollo de la matriz de ingresos. Presenta
errores erraticos, debido a que es un modelo poco légico y aleatorio lo cual
genera resultados diferentes cada vez que se compila.

En general el modelo de soporte de maquina vectorial, aun cuando graficamente
es el que menos logra simular el evento, no presenta errores tan grandes, pero
aun asi se puede observar un aumento del mismo, mientras mas se aleja el
retraso del tiempo éptimo.

El método basado en la ecuacidén racional aun cuando es método muy simple,
simula de forma muy adecuada el comportamiento del evento y genera el

segundo error absoluto mas bajo de los modelos, lo cual lo hace bastante
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implementable a la hora de realizar andlisis hidroldégico de forma rapida y
sencilla, su Unico problema es el analisis de los picos, los cuales desprecia debido
a su aproximacion lineal de los datos.

En la ultima columna de la tabla 10 se observa el porcentaje de error calculado
entre los datos predichos y datos observados, donde es notable que los menores
errores los presentan los modelos fisicamente basado y modelo basado en la
ecuacion racional, puesto que ajusten de forma casi precisa, contrario a esto se
observa que el modelo con un error de ajuste alto es el modelo estadistico PLS,
con un retardo, lo que significa que este modelo necesita aumentar
considerablemente su numero de desviaciones para ir volviendo el modelo

optimo.
3.4 Simulacion del modelo seleccionado

A partir de la seleccidn del método mas eficiente para el calculo de escorrentia
se planted el desarrollo de una simulacion, la cual busca implementar dicho
modelo en el analisis de eventos lluviosos en el campus de la universidad

javeriana. Para ello se realizaron algunas consideraciones generales:
e El drea del campus se calculd por medio de una herramienta ligada a

Google Maps la cual calcula el area delimitada por el usuario, logrado asi

el area aproximada del campus de 15.1 hectareas.
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2014 Nini

Figura 55. Vista en planta del area aproximada del campus de la PUJB
Fuente: Google Maps Area Calculator Tool” 1013

e Con la misma herramienta se calculé el drea aproximada de cobertura
vegetal, la cual corresponde a 52289.54 la cual corresponde al 34.63%
del area total de las instalaciones de la universidad, la cual en su mayoria
corresponde a la cancha de futbol y algunos corredores verdes con los
que cuenta la universidad.

e Para el area de zona verde se considerd un coeficiente de escorrentia de
0.55 (Andrés F. Rojas et al. 2011), puesto que al ser un drea mayormente
plantada con pastos y algunos arboles, cuenta con una pendiente
bastante pronunciada lo cual dificulta la infiltracién del agua.

e Por otro lado el drea correspondientes al techo de los edificios, cuanta
con un coeficiente de escorrentia equivalente al 1 (Andrés F. Rojas et al.
2011), para plantear un escenario en donde todo el volumen del agua que
caiga en ellos llegue directamente al sistema de alcantarillado y asi logar
un balance en este punto.

Para ello se analizaron tres posibles escenarios, uno de ellos considera la
escorrentia directa del campus de la universidad javeriana, teniendo en cuenta
los techos sin cobertura vegetal. El segqundo busca encontrar la escorrentia total

del drea del campus con una instalacién de techos verdes en toda su zona
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descubierta. El tercero plantea identificar el drea que puede construirse
implementando techos verdes productivos, obteniendo un caudal de salida
similar al del primer caso.

En el primer caso se observa una escorrentia directa total de 157.922 m3 los

cuales se distribuyen de la siguiente manera.
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Figura 56. Hidrograma, primer escenario de simulacion
Fuente: Autor

El caudal maximo que sale en el tiempo corresponde a 2.748 m3/s del cual el
mayor aporte se genera de las superficies descubierta la cual aporta 122.288 m3
del volumen de agua durante el evento a analizar, lo cual es mucho mas que la
tercera parte que nos aportan las zonas verdes correspondiente a 35.634 m3.
En este punto se pude identificar la importante reduccién que generan estas
zonas plantadas en la universidad.

Al realizar el andlisis para el segundo caso de estudio, se logré calcular el area

equivalente de techo verde que cuenta con cobertura vegetal, el cual
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corresponde al 47.61% del area total de uno de los mddulos, siguiendo con esto
se implementd el modelo que presentdé mejores resultados, para evaluar la
disminucion de la escorrentia, si se aplicara el sistemas de techos verdes a los

techos de toda la universidad. Obteniendo la siguiente grafica.
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Figura 57. Hidrograma, segundo escenario de simulacién sin techo verde
Fuente: Autor

Donde el hidrograma en color naranja ilusta el comportamiento del caudal con
la implementacion de los techos verdes productivos, y los datos expresado en
color azul representa el compotamiento de la escorrentia sin cubiertas verde en
los techos de la universidad. En la siguiente grafica se puede el comportamiento
generado solo en las cubiertas de la universidad para lograr ver la magnitud real

de la mitigacion del caudal a cauda de la implementacion de los techos.
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Figura 58. Hidrograma, segundo escenario de simulacion solo teniendo en cuenta el
caudal del techo verde
Fuente: Autor

En la grafica 58 es mucho mas notoria la disminucidon del caudal con la
implementacion del techo verde en las azoteas del centro educativo, para poder
apreciar el comportamiento con mayor precision en la grafica 59 se puede
apreciar la forma del pico con mayor magnitud de la grafica de escorrentia

aportadas por los techos antes y después de la implementacién de los techos.
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Figura 59. Comportamiento del pico en el hidrograma con la implementacion del techo
verde
Fuente: Autor

En la figura 59 se puede apreciar mejor la ligera disminucion del caudal generada
por la implementacion de techos verdes en los techos de la universidad, aun
cuando no se genera ningun tipo de resago en el comportamiento del caudal.
En genral se obtuvo una disminucion del caudal neto de 1,677 m3 totales a lo
largo del evento lo cual corresponde a la reduccién por la implementacion de los
techos verdes, ya que la escorrentia total que se presenta sin la implementacién
de cubiertas verdes es de 157,922 m3, respecto a los 156.245 m3 con los techos
verdes también se pudo observar una reduccidon en el pico del hidrograma de
2.748 m3/s a 2.71 m3/s cual no demuestra una reduccién tan importante del
pico.

A partir de analisis anteriormente realizado se decidié ver el comportamiento del
mismo caso de estudio, solo que considerando un cubrimiento de los techos total

del 100% para logar ver la magnitud de la disminucién del caudal teniendo en
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cuenta el escenario mas prometedor y una disposicién optima de las botellas en

cada uno de las azoteas.
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Figura 60. Hidrograma, tercer escenario de simulaciéon con techo verde
Fuente: Autor

En esta grafica (figura 60) se puede ver una disminucién del caudal, lo que
demuestra que la implementacion de este tipo de techos verdes si pueden

disminuir el caudal.
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Figura 61. Hidrograma, comportamiento del caudal relacionado al aporte que se
genera en los techos
Fuente: Autor

25

- (Caudal techo caso 1
= (Caudal techo caso 2 100%

1.5

1.0

0.5

0.0

Tiempo (min)

Figura 62. Pico del caudal relacionado al aporte que se genera en los techos
Fuente: Autor
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AUn con la aplicacién de este tipo de techos a todas las zonas descubiertas de la
universidad, solo se presenta una disminucidon de 2,23% respecto al total de la
escorrentia y 2,88% respecto al aporte generado por los techos, lo cual
corresponde a 118,766 m?3, aportados por la zonas con la implementacion de las
cubiertas verdes al igual que en nuestro anterior ejemplo, no se presenta ningun
tipo de retraso de la serie de los datos, lo cual indica que debido al poco

almacenamiento de las botellas, es que estas rebosan.

Para nuestro ultimo caso analizado se planted la implementacidén del método con
el fin de optimizar el area de techos con cubiertas verdes productivas, con las
cuales se puede obtener una escorrentia similar al caso en el que se contempla
los techos sin ningun tipo de cobertura. Esto se resume en la cantidad de nuevas
edificaciones que penden construirse en la universidad, sin afectar el caudal que

actualmente aporta al alcantarillado.

Al realizar la optimizacion del area teniendo en cuenta la escorrentia que aportan
todas las instalaciones de la universidad, se obtiene un area total de
101797.496 m? lo cual corresponde a 67,422% de las instalaciones del centro
educativo, esto quiere decir que, la implementacion de este tipo de techos verde
en todos los edificios de la universidad permitiria el desarrollo en infraestructura
de 3102,306 m? mas sin afectar la escorrentia. Al igual que en el caso 1 se puede

observar un comportamiento similar en su hidrograma.
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Figura 63. Hidrograma, tercer escenario de simulaciéon con techo verde
Fuente: Autor

En donde la linea roja representa el comportamiento del techo sin ningun tipo
de cubierta, y el azul punteado indica el comportamiento de un aumento de
areas impermeables pero con techos verdes en sus azoteas, en la figura 64
grafica se muestra el comportamiento en el pico de mayor magnitud, para poder

apreciar de mejor forma el comportamiento de estos.
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Figura 64. Comportamiento en el pico de mayor magnitud del tercer escenario
Fuente: Autor

El caudal maximo que sale en el tiempo corresponde a 2.748m3/s, el mayor
aporte se genera de las superficies con cubiertas verdes la cual aporta
124.402m3 del volumen de agua, lo que corresponde a 78,77% del total del
caudal, los otros aportes se generan por las zonas verdes y corresponden a

33.520 m3, lo que concierne a un area total de 49187,23 m?.

Pero si se quiere ver el comportamiento de los techos sin tener en cuenta el
caudal que aporta las zonas impermeables del campus, el comportamiento es
distinto ya que el valor a optimizar arroja un area de techos con nueva
infraestructura igual a 100.067,616m?, lo cual equivale al 66,276 m? y solo
permite implementar 1372,426 m2 de nueva infraestructura para la universidad,

para mantener el caudal de salida de los techos del caso 1.
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En la siguiente gréafica se puede apreciar el comportamiento de caudal generado

solo en los techos.
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Figura 65. Comportamiento de caudal generado solo en los techos. Escenario tres

Fuente: Autor

Para poder comparar el suceso con los anteriores casos, se genero la grafica que
ilustra el comportamiento del pico con mayor magnitud, y se puede ilustrar en

la figura 66
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Figura 66. Pico con mayor magnitud del caudal generado solo con los techos
Fuente: Autor

Como es notorio se observa un mejor comportamiento, cuando se tiene en
cuenta las zonas verdes con las que actualmente cuenta la universidad. Aun asi
este tipo de trabajos es bueno para poder determinar la mitigacidon que generan
solo los techos verdes. Los cuales se pusieron a prueba con esta simulacién.

Por otro lado se puede indicar que aunque este tipo de techos si ayudan a
disminuir el volumen de agua que se genera en la universidad a causa de eventos
lluviosos, la escorrentia puede disminuirse aun mas con la implementacién de
azoteas verdes que puedan retener una mayor cantidad de volumen de agua.
Pese a esto este modelo fue contemplado con el fin de implementarse en zonas
con poblacidn vulnerable, lo cual lo hace ideal teniendo en cuenta su bajo costo

de produccion y mantenimientos, y las ventaja productivas de estos.
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Segun los resultados obtenidos se pudo observar que el modelo que otorga los
menores errores en cuanto a magnitudes de caudales es el modelo basado en la
ecuacion racional, lo que implica que éste tiene un buen ajuste, haciendo que
pueda ser altamente utilizado para simular eventos lluvia-escorrentia en este
tipo de techos verdes. Se recomienda emplearlo para futuros trabajos

relacionando con modelos hidroldgicos de techos verdes

El modelo que arroja menores errores de ajuste temporal es el modelo
fisicamente basado, lo que significa que al ser menor el espacio de temporalidad
genera un mejor ajuste entre los datos predichos y datos calculados,
permitiendo que este modelo sea implementable ante eventos de lluvia, si se
pretende delimitar el inicio y/o fin de la escorrentia se recomienda emplearlo

para futuros trabajos relacionando con modelos hidroldgicos de techos verdes

A partir de las necesidades de manejo de datos se pudo implementar un método
para delimitar o cortar los eventos de lluvia, con base en estadisticas no
paramétricas, implicando que se tenga el evento definido o delimitado
Unicamente en el lapso de temporalidad donde éste ocurre para hacer mas facil
observar el comportamiento neto del evento, por lo que es recomendable utilizar

este método para probar para otro tipo de analisis hidroldgicos

Todos los modelos presentaron errores, tanto al calcular el error de magnitud de
los picos, y error temporal, lo que implica que usando este tipo de modelos no
se tienen resultados perfectos por lo que se sugiere para futuros proyectos de
este tipo con techos verdes, realizar una toma de datos mas precisa, verificando
minuciosamente el ajuste de las balanzas de los techos, verificar el nivel de
compactacién del sustrato, o quizas analizar la geometria de la botella de forma
exacta sin asemejarla a una figura geométrica para lograr resultados mas

precisos
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Los techos verdes de la Pontificia Universidad Javeriana, no atenda o amortiguan
de manera importante el escurrimiento o infiltracién de agua por lo que para
ciertas zonas no es el mejor tipo de techo verde que se puede utilizar, si el
objetivo se refiere a la atenuacién de la escorrentia. Este tipo de techos se
recomienda para efectos econdmicos y de cohesidon social, pero no para

propdsitos de atenuacidn de la escorrentia.

Los modelos desarrollados en el presente Trabajo de Grado son adaptados
Unicamente a la configuracién de techos verdes productivos con los que cuenta
la Pontificia Universidad Javeriana. Esto implica una limitacion para usar este
tipo de modelos en otras configuraciones, por lo que se considera importante
proponer otro tipo de arreglos y/o distribuciones de mddulos de techos. Para

mejorar la mitigacién hidroldgica, siendo éste un modelo multipropdsito.

El modelo estadistico PLS fue analizado bajo tres escenarios con retardos de
tiempo de uno, dos y tres intervalos de tiempo, obteniendo como resultado que
a mayores retrasos el error de ajuste temporal es menor, lo cual implica que a
pesar de no ser un modelo utilizado en hidrologia arroja resultados relativamente
aceptables, esto significa que es un método con resultados prometedores, por
lo cual se deberia continuar explorando y ahondando en este modelo estadistico,
debido a que es nuevo en el campo de la hidrologia y presenta resultados que
podrian ser satisfactorios. También se recomienda considerar la implementacion

de mas retrasos para disminuir los errores.

A los modelos de aprendizaje de maquina le fueron analizados sus ajustes a
partir de implementar retardos de tiempo de uno, dos y tres intervalos, y se
tiene que tanto para el modelo de redes neuronales artificiales, como para el de
maquina de soporte vectorial, genera menores errores con un solo retardo
temporal, lo cual implica que aplicarle mayor cantidad de retardos de tiempo,
no genera un mejor ajuste. Por el contrario, el error aumenta, por lo cual se
recomienda que, en lugar de intentar con mas retardos temporales para mejorar

el ajuste, se consideren mas bien otros aspectos como la arquitectura de la red
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neuronal (niumero de capas ocultas, nUmero de neuronas, etc.) o considerar

otros tipos de maquina de soporte vectorial.

Comparando los errores totales de cada modelo, tanto de temporalidad como de
magnitud de caudales, se tuvo que el modelo fisicamente basado presenta
menor error, seguido del modelo basado en la ecuacién racional, teniendo una
diferencia de error minima. Esto implica que el modelo basado en la ecuacién
racional, puede ser altamente implementable para la modelacién hidroldgica de
este tipo de techos verdes. Se recomienda seguir explorando o investigando este
tipo de modelos de tal forma que se puedan realizar los ajustes necesarios para

eventualmente igualar o superar el modelo que presenté mejores resultados.

Finalmente, con la simulacidn realizada se obtuvo que con la implementacién de
techos verdes en toda el area construida de la PUJB, se podria mitigar o disminuir
el escurrimiento o infiltracion de agua. Esto significa que podria ser un sistema
adecuado para evitar eventuales dafios generados por los fendémenos
hidroldgicos, siendo interesante evaluar la implementacién de techos verdes en
diferentes configuraciones y a grandes escalas para de esta manera poder
atenuar los distintos fendmenos hidroldgicos como deslizamientos, inundaciones

entre otros.
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6. ANEXOS (Archivo Digital)

6.1 Anexo 1 — Hietograma de Eventos Diarios

6.2 Anexo 2 — Hietograma de Eventos Delimitados

6.3 Anexo 3 — Scripts R (Programacion)

6.3.1

6.3.2

6.3.3

6.3.4

6.3.5

6.3.6

6.3.7

6.3.8

6.3.9

6.3.10

6.3.11

6.3.12

Anexo 3A — Cddigo para delimitar eventos

Anexo 3B — Cdédigo del modelo fisicamente basado

Anexo 3C — Cddigo del modelo basado en la ecuacidn racional
Anexo 3D — Cddigo del modelo PLS con un retardo de tiempo
Anexo 3E — Cddigo del modelo PLS con dos retardos de tiempo
Anexo 3F — Cédigo del modelo PLS con tres retardos de tiempo

Anexo 3G — Cédigo del modelo de aprendizaje de maquina (Redes Neuronales
Artificiales) con un retardo de tiempo

Anexo 3H — Cdédigo del modelo de aprendizaje de maquina (Redes Neuronales
Artificiales) con dos retardos de tiempo

Anexo 31 — Cdédigo del modelo de aprendizaje de maquina (Redes Neuronales
Artificiales) con tres retardos de tiempo

Anexo 3| — Cddigo del modelo de aprendizaje de maquina (Maquina de soporte
vectorial) con un retardo de tiempo

Anexo 3J — Cédigo del modelo de aprendizaje de maquina (Mdaquina de soporte
vectorial) con dos retardos de tiempo

Anexo 3K — Cédigo del modelo de aprendizaje de maquina (Mdaquina de soporte
vectorial) con tres retardos de tiempo
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