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1 Introducción 

Desde que la humanidad comenzó la era industrial en 1820 hasta el día de hoy en 2023, se han 
realizado innumerables avances tecnológicos, sociales y económicos que han permitido a los seres 
humanos mejorar su calidad de vida. No obstante, este periodo de prosperidad ha creado dinámicas 
como el aumento exponencial de la población mundial y el cambio de su distribución espacial en la 
tierra, que generan nuevos retos y problemáticas. Además, el gasto de recursos naturales para este 
desarrollo no es sostenible en el tiempo con la tecnología disponible actualmente, lo que ha 
derivado en desequilibrios medioambientales a nivel global, amenazando nuestro el modo de vida. 
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 Cambio climático 

En la actualidad, estamos experimentando un cambio de las variables del clima sin precedentes. 
Durante los últimos 50 años (1970-2020), la temperatura de la superficie terrestre ha aumentado a 
un ritmo más acelerado que en cualquier otro período similar estudiado en los últimos 2000 años. 
Esto es debido al aumento de las concentraciones de gases de efecto invernadero en la atmósfera, 
llegando a niveles de CO2 en 2019 de 410 partes por millón (ppm) no encontradas al menos en los 
últimos dos millones de años, o las concentraciones de 1866 partes por billón (ppb) de metano o 
332 ppb de óxidos de nitrógeno (NOx), que también son los registros más altos en los últimos 
800000 años (IPCC, 2023). El aumento de estos compuestos en la atmósfera es el causante del 
cambio de forzamiento radiativo que ejerce el efecto invernadero en la atmósfera, aumentando la 
capacidad del sistema para retener la energía y, por extensión, la temperatura superficial en todo 
el planeta (IPCC, 2023). 

En términos globales, este desequilibrio ha supuesto un incremento de 1,09°C en la última década 
(2011-2020) con respecto a la temperatura media de la era preindustrial (1850-1900). Este cambio 
brusco de la temperatura media superficial, en comparación con los tiempos que suelen conllevar 
los cambios de temperatura del planeta observados en eras geológicas anteriores (Burke et al., 
2018), provoca cambios en comportamientos de sistemas como la atmósfera, hidrosfera, criosfera 
o biosfera. Entre estos cambios se pueden destacar el aumento del nivel del mar o el aumento de la 
frecuencia, intensidad y/o duración de eventos naturales extremos como olas de calor, 
precipitaciones torrenciales, sequías y ciclones tropicales (Hansen et al., 2016; IPCC, 2021). 

Los expertos del grupo intergubernamental sobre el cambio climático (IPCC) encargados de 
descubrir las causas de estos cambios han concluido en su informe que este aumento de gases de 
efecto invernadero en la atmósfera es causado casi en su totalidad por actividades humanas tales 
como el uso de energías no renovables, los cambios de los usos del suelo o los actuales modelos 
económicos de producción y consumo. Estos comportamientos desencadenan efectos drásticos y 
extremos que afectan tanto a la naturaleza como a los seres humanos, causando pérdidas humanas 
y en los ecosistemas (IPCC, 2022b). 

Por ello, es necesario un plan de acción para adaptarse al proceso climático ya iniciado y sus cambios 
inevitables, así como reducir el incremento de la concentración de gases de efecto invernadero para 
que esas alteraciones sean lo menos drásticas posibles. La mejora de los cultivos, la mejora de la 
gestión y almacenamiento del agua, enfoques de gestión sostenible de la tierra o el uso de principios 
y prácticas agroecológicos son algunos ejemplos de las acciones necesarias para mitigar los efectos 
del cambio climático en los ecosistemas naturales (IPCC, 2022b). Otras medidas como las soluciones 
basadas en la naturaleza (NBS), el reverdecimiento urbano o la restauración de humedales ya han 
sido eficaces para reducir el riesgo de inundaciones y el efecto isla de calor urbano (UHI)(Bayulken 
et al., 2021; Hobbie & Grimm, 2020; Jessup et al., 2021).  

Las políticas y leyes adoptadas que abordan la mitigación del aumento de la temperatura superficial 
terrestre a día de hoy estiman que el aumento de temperatura superará antes de 2100 los 1,5°C 
respecto a la media entre 1850 y 1900 (era preindustrial) con una probabilidad de más del 50 % en 
los escenarios más conservadores, dificultando el objetivo de mantenerlo por debajo de los 2°C 
debido a la inercia de acumulada en el sistema (IPCC, 2018). Problemas ambientales por causas 
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relacionadas con las olas de calor, el incremento de la frecuencia y la intensidad de fuertes 
precipitaciones (traduciéndose en más inundaciones locales) derivarán en el aumento de 
enfermedades transmitidas por alimentos, agua u otros vectores y la pérdida de biodiversidad se 
convertirá en un decrecimiento de la producción de alimentos (IPCC, 2023). Esta escasez de recursos 
básicos como el agua puede, además, generar fricción entre diferentes comunidades como ya está 
ocurriendo en los países de África (Lawson, 2017), Oriente próximo (Gleick, 2014) o, a una escala 
menor pero más cercana, los trasvases de agua en las cuencas hidrográficas dentro de España 
(Farinós & Eds, 2022). 
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 Expansión urbana 

Además del cambio climático, existen otros eventos antropogénicos que son incompatibles con un 
equilibrio del sistema y con un uso sostenible de los recursos naturales. Uno de los más notables es 
el crecimiento de la población mundial y su distribución geográfica. En 2020, la tasa de crecimiento 
de la población global cayó por debajo del 1% anual por primera vez desde 1950. No obstante, según 
las proyecciones de las Naciones Unidas (UN-DESA, 2022), se espera que la población mundial 
alcance los 8,5 mil millones en 2030 (superando India a China como el país más poblado del mundo 
en 2023) y los 9,7 mil millones en 2050. Además, se prevé que alcance un máximo de alrededor de 
10,4 mil millones durante la década de 2080 y que posteriormente se mantenga en ese nivel hasta 
2100. 

En cuanto a su distribución, actualmente se está experimentando un récord histórico en el 
crecimiento urbano. Más de la mitad de la población mundial vive en áreas urbanas, cifra que ha 
aumentado desde el 30% en 1950 y se espera alcanzar el 68% según las proyecciones de las Naciones 
Unidas para 2050 (UN-DESA, 2018b).  Se estima que la población urbana mundial aumentará en 
2.500 millones de personas más entre 2018 y 2050, todo ello ocupando no más del 3% de la 
superficie del planeta no sumergida (Z. Liu et al., 2014). Este fenómeno es una de las principales 
tendencias demográficas junto con el crecimiento de la población global anteriormente descrito, el 
envejecimiento demográfico y la migración internacional (Guna, 2018; IPCC, 2022a; UN-DESA, 
2022). 

Este crecimiento urbano está estrechamente vinculado con las dimensiones económica, social y 
ambiental (UN-DESA, 2022). Las áreas urbanas son puntos clave para el desarrollo, ya que la 
proximidad entre el comercio, el gobierno y el transporte facilita el intercambio de conocimientos 
e información. Una gestión sostenible de la expansión urbana, basada en una comprensión de las 
tendencias demográficas a largo plazo y su influencia en el ecosistema, puede maximizar los 
beneficios de la concentración urbana al mismo tiempo que mantiene sus funciones ecosistémicas, 
especialmente en países de ingresos bajos y medianos-bajos donde se experimentará una rápida 
urbanización en las próximas décadas (UN-HABITAT, 2009). Los habitantes de las urbes suelen ser 
más jóvenes, más alfabetizados y con mayor nivel educativo, lo que les brinda mejores 
oportunidades de empleo, vivienda adecuada, servicios sociales, participación cultural y política, así 
como equidad de género. Sin embargo, una expansión urbana no planificada o mal gestionada, 
combinada con patrones insostenibles de producción y consumo, así como una falta de capacidad 
de las instituciones públicas para gestionar la urbanización, puede afectar al crecimiento 
desordenado de las ciudades, la contaminación atmosférica y acuática, la degradación ambiental, 
pérdida de biodiversidad, la impermeabilización de grandes superficies o la amplificación de la 
inercia térmica de las zonas debido a los materiales de construcción (UN-DESA, 2018a). 
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 Problemas ambientales urbanos 

La urbanización ha tenido un impacto positivo en términos de crecimiento económico, reducción de 
la pobreza y desarrollo de la globalización. Las ciudades ofrecen un entorno propicio para el 
emprendimiento y la innovación tecnológica debido a la presencia de una fuerza laboral diversa y 
con un nivel alto de educación, así como una concentración de empresas que mejora la eficiencia 
logística (UN-DESA, 2018a). No obstante, globalmente la urbanización está teniendo probablemente 
la mayor influencia directa e indirecta en el cambio global (Shaker et al., 2019).  

El crecimiento de las ciudades y concentración de la población hacen que las primeras sean objetivos 
más grandes para inundaciones, terremotos y otros eventos naturales extremos, aumentando la 
población e infraestructuras afectadas. También de manera local, la concentración de la población 
afecta a la capacidad del medio para absorber su impacto. La alta demanda de desplazamientos 
provoca la aglomeración de vehículos y crea congestión del tráfico, aumentando la contaminación 
atmosférica y acústica (J. Khan et al., 2018). Los materiales artificiales con los que se cubre la 
superficie natural tienen propiedades físicas que almacenan calor procedente de la radiación solar 
y crean problemas como el efecto isla de calor urbano (Verbeke & Audenaert, 2018). Las 
construcciones verticales, puntos de luz nocturna y señales luminosas crean contaminación visual y 
contaminación lumínica nocturna (Pothukuchi, 2021). La demanda hídrica, así como la acumulación 
de residuos exige de un dimensionamiento de su infraestructura acorde al tamaño de la población 
para su gestión y así evitar contaminación en aguas y suelos (Otterpohl et al., 1997). Además, los 
cambios socioeconómicos actuales aumentan las desigualdades (Alvaredo et al., 2018) y es crucial 
su identificación dentro de la ciudad para poder realizar una efectiva y equitativa actuación para 
minimizar los efectos de estos problemas ambientales. 

1.3.1 Inundaciones 

Las inundaciones son ocupaciones de la superficie por masas de agua que se concentran en la parte 
baja de las cuencas debido a la imposibilidad de su infiltración en el suelo. Las inundaciones se 
pueden clasificar según la fuente de la que proviene la masa de agua o el tiempo de formación. En 
cuanto a sus fuentes, suelen ser hidro-meteorológicas como lluvias, crecidas de ríos, deshielos o 
aumentos del nivel del mar por mareas vivas o tsunamis; la rotura de presas o diques también puede 
ser la causante de una inundación. Según su periodo temporal pueden, ser de formación lenta, que 
tardan días en ocurrir, o repentinas que se formen en horas o minutos. 

La transformación producida en la urbanización de las superficies naturales permeables en zonas 
impermeables disminuye la capacidad de filtración y aumenta la acumulación de agua por 
escorrentía durante episodios de lluvia en las zonas más bajas de las diferentes subcuencas que 
componen la ciudad (Hobbie & Grimm, 2020; Jacobson, 2011; Scalenghe & Ajmone-Marsan, 2009). 
Además, el aumento de la cubierta impermeable canaliza hacia los arroyos los contaminantes 
acumulados en los edificios, calles y aparcamientos (Grimm et al., 2008). Por lo tanto, el desarrollo 
de herramientas y métodos para apoyar la identificación, antes de que se produzca el evento, de 
áreas propensas a inundaciones se está volviendo cada vez más crucial para la planificación urbana 
de las sociedades futuras. Disminuir esa impermeabilidad de la cobertura del suelo urbano también 
disminuirá la escorrentía superficial y así evitará que las zonas bajas sufran estas inundaciones.  
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Las pérdidas económicas y humanas causadas por las inundaciones han sido especialmente graves 
durante los últimos años. Siguiendo las tendencias observadas durante las últimas dos décadas, los 
eventos de inundaciones en 2022 fueron un 4% más recurrentes, un 34% más mortales (7954 
personas) y causaron un 8% más de pérdidas económicas que alcanzaron el valor de $4490 millones 
en todo el mundo que la media entre 2002 y 2021 (CRED, 2023). Ejemplo de lo descrito 
anteriormente lo encontramos en Lagos (Nigeria), donde las inundaciones urbanas de julio de 2011 
afectaron a más de 5000 personas con cerca de 25 muertos y pérdidas económicas que alcanzaron 
los 320 millones de dólares (Chimnonyerem et al., 2016). Otro ejemplo reciente es la destrucción 
de humedales en la periferia de Delhi (India), debido a la expansión urbana descontrolada que ha 
creado también un escenario ideal para que se produzcan inundaciones urbanas con las crecidas del 
río Yamuna debidas a las lluvias monzónicas en la región (India Today News, 2023). Como 
consecuencia, en julio de 2023 se registró la mayor crecida del río hasta la fecha. Esta inundación 
obligó a evacuar a 25400 personas y costó la vida de 3 niños. Además, tres de las plantas de 
tratamiento de aguas se vieron obligadas a cerrar, peligrando el suministro del agua potable durante 
días en la capital (HindustanTimes, 2023; Times of India, 2023). 

Otro caso se ha vivido en España el 6 de julio de 2023 en la ciudad de Zaragoza, donde se ha 
producido una fuerte precipitación de 54,2 litros por metro cuadrado en menos de una hora y con 
picos de 10 minutos equivalentes a 166 litros por metro cuadrado a la hora (Sorribes, 2023). Este 
evento ha colapsado las vías de comunicación, producido cortes de electricidad y obligado a los 
servicios de emergencias a hacer varios rescates en los que no se han tenido que lamentar pérdidas 
humanas. La solución para este tipo de inundaciones urbanas pasa por una mejor planificación 
urbanística, protegiendo las áreas de inundación naturales y mejorando las infraestructuras de la 
ciudad para que permitan la infiltración del agua o su almacenamiento. Así, se evita urbanizar zonas 
con peligro de inundación, se aumenta el tiempo de retención del agua en origen y existe más 
tiempo para su gestión aguas abajo. 

1.3.2 Efecto isla de calor urbano 

El efecto UHI es un problema que afecta tanto desde el punto de vista medioambiental como de 
salud para los habitantes de las ciudades. Existe un consenso claro en la definición del efecto UHI, 
entendiendo este efecto como el desarrollo de temperaturas más altas en el interior de las ciudades 
en comparación con el área que las rodea (Mohajerani et al., 2017; Nakayama & Fujita, 2010; M. 
Santamouris, 2013). Existen estudios con evidencias de este efecto desde hace más de 180 años 
(Yang & Chen, 2016), pero fue Oke en 1982 el que inició el estudio del efecto UHI de una manera 
más profunda (Oke, 1982). 

El calor procedente de la radiación solar y el calor antropogénico liberado por vehículos, centrales 
eléctricas, aparatos de aire acondicionado y otras fuentes de calor es almacenado por los materiales 
artificiales usados masivamente en las infraestructuras urbanas. Combinado con la falta de 
refrigeración debido a la rugosidad morfológica de la ciudad y la falta de vegetación que realice una 
liberación del calor a través de la evapotranspiración, produce que las temperaturas en la ciudad 
sean más altas que en las zonas periféricas formando una isla de temperaturas más altas de día, y 
sobre todo de noche (Kunapo et al., 2018; Oke, 1982; Rizwan et al., 2008). Los estudios iniciales 
sobre el efecto UHI indicaban que se incrementaba entre 2 y 8°C la temperatura del aire en las 
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ciudades, pero nuevos estudios corrigen al alza este mínimo y máximo hasta 5 y 15°C, 
respectivamente (Mattheos Santamouris & Kolokotsa, 2013).  

Como ya se ha mencionado, el efecto UHI es provocado por la transformación del entorno natural, 
reduciendo el área cubierta por ecosistema natural, aumentando la cobertura con superficies con 
baja capacidad de reflectancia solar y alta inercia térmica e incrementando la producción de calor 
antropogénico (Matsler et al., 2021). Este efecto puede variar de forma temporal en una misma 
zona según la estacionalidad, las condiciones climáticas, e incluso de forma diaria. Por la noche, la 
cobertura terrestre influye significativamente en la temperatura del aire (Mattheos Santamouris & 
Kolokotsa, 2013). También puede variar espacialmente debido a la diferente topografía y 
orientación del área urbana, importante en la formación y amplificación de este efecto (Debbage & 
Shepherd, 2015). 

Las consecuencias de este problema ambiental son menos perceptibles para el público general por 
no poder ilustrarse con imágenes tan impactantes como una inundación. No obstante, se ha 
observado que la mortalidad puede aumentar hasta un 52% debido al efecto UHI durante un 
episodio de ola de calor (Heaviside et al., 2016). Por otro lado, también puede causar problemas de 
salud no mortales como deshidratación intravascular o hipertermia que pueden derivar en 
hipoglucemias, insuficiencias renales, disfunciones neurológicas y cognitivas, etc. (Singh et al., 
2020). Un estudio reciente ha estimado unas 61000 muertes relacionadas con el calor en el verano 
de 2022, el segundo más caluroso registrado en Europa (Ballester et al., 2023). Además de este 
perjuicio para la salud humana, se encuentran otros problemas ambientales asociados al efecto UHI. 
El aumento de las temperaturas aumenta el uso de energía para aclimatar espacios interiores, de 
tal manera que un aumento de 1°C incrementa la demanda de electricidad entre un 2 y un 4% 
(Akbari et al., 2001). También la degradación de la calidad del aire se ve afectada por este 
incremento de temperatura, como, por ejemplo, con producción de ozono troposférico (Cardelino 
& Chameides, 1990; Grimmond, 2007). Un estudio reciente apunta a que Madrid es la ciudad que 
más diferencia de temperatura tiene respecto a sus alrededores, por encima de urbes más grandes 
desde el punto de vista poblacional y espacial como pueden ser Bombay, Nueva York o Los Angeles 
(Arup, 2023). 

1.3.3 Vulnerabilidad urbana 

Para una comprensión completa del riesgo, es necesario considerar tanto la peligrosidad como la 
vulnerabilidad como componentes interrelacionados (Wisner et al., 2004). El estudio de la 
peligrosidad se enfoca en evaluar los peligros ambientales como las inundaciones y el efecto UHI, 
que pueden afectar a las áreas urbanas. Por otro lado, el análisis de la vulnerabilidad se centra en 
comprender cómo los elementos de una ciudad pueden influir en su capacidad para resistir, 
adaptarse y recuperarse de estos peligros (Adger, 2006). La vulnerabilidad urbana ante los peligros 
ambientales es un tema de suma importancia en el contexto de la planificación y gestión de las 
ciudades, ya que revela las condiciones y los factores que hacen que un grupo de población sea más 
propenso a sufrir daños o experimentar impactos significativos debido a un evento. Al combinar la 
peligrosidad y la vulnerabilidad, se facilita la identificación de las áreas de riesgo, lo cual es 
fundamental para la toma de decisiones y el establecimiento de medidas que aborden los problemas 
ambientales y promuevan la resiliencia urbana. 
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Existen diferentes aspectos de esta vulnerabilidad a tener en cuenta dependiendo de cual sea el 
objetivo del estudio (Karmakar et al., 2022). La distribución espacial de las personas en la ciudad y 
sus características demográficas (densidad, edad, idioma, tamaño del núcleo familiar…) o 
socioeconómicas (educación, ingresos, estado civil, acceso a la vivienda...), así como las 
infraestructuras de servicios básicos (salud, educación, administración pública…) pueden amplificar 
la vulnerabilidad de las personas y de las zonas de una ciudad ante un peligro (Blaikie et al., 2014). 
Por ello es necesario el estudio de la heterogeneidad espacial de diferentes factores para establecer 
relaciones entre ellos y localizar las zonas críticas de la ciudad susceptibles de ser más afectadas y 
con menor capacidad de recuperación por un peligro ambiental. Esta vulnerabilidad, combinada 
junto con el peligro en cuestión, facilita la localización de las zonas en riesgo y ayuda a la toma de 
decisión a la hora de establecer medidas de adaptación que promuevan la resiliencia urbana. 
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 Adaptación urbana 

La creciente urgencia sobre la necesidad de mitigar las consecuencias del cambio climático y de 
proteger y preservar los ecosistemas naturales ha llevado a reconocer la importancia de 
implementar soluciones en el entorno urbano. La adaptación urbana implica la adopción de medidas 
y estrategias que permitan a las ciudades enfrentar y superar los desafíos ambientales, al mismo 
tiempo que promueven la sostenibilidad (IPCC, 2022a).   

1.4.1 Soluciones basadas en la naturaleza (NBS) 

La presión que ejercen la urbanización, el cambio climático y el crecimiento de la población han 
obligado a desarrollar soluciones técnicas como las NBS. Las NBS se basan en trabajar en sinergia 
con los procesos naturales e integrar elementos de la naturaleza como parte de la infraestructura 
urbana. Gracias a ello, pueden contribuir significativamente a la adaptación de núcleos urbanos a 
los cambios ambientales derivados del cambio climático y solventar los problemas asociados a la 
transformación antropogénica de la superficie terrestre. El desarrollo de estas infraestructuras 
multifuncionales surge de una aproximación interdisciplinar a los problemas mencionados, en la 
que colaboran ingenieros, científicos, economistas, políticos y más agentes que puedan aportar 
valor, buscando transformar las ciudades y que aumente su resiliencia frente a los cambios 
ambientales. Estas infraestructuras combinan elementos naturales como masas de agua o 
vegetación con elementos artificiales para crear una red estratégicamente planificada de áreas 
naturales y seminaturales. 

La aparición de estas técnicas paralelamente en diferentes partes del mundo ha creado una 
atomización en la terminología a su alrededor. Así, surgieron diferentes nomenclaturas que 
engloban estas corrientes de utilización de la naturaleza. Términos como desarrollos de bajo 
impacto (LID) (Z. Zhu et al., 2019), mejores prácticas de gestión (BMP) (Urban Water Infrastructure 
Management Committee, 2001), infraestructuras verdes (GI) (Fletcher et al., 2015), infraestructuras 
azules y verdes (BGI) (Brears, 2018), diseño urbano sensible al agua (WSUD) (Kuller et al., 2017), 
ciudades esponja (Li et al., 2017), sistemas urbanos de drenaje sostenible (SUDS) (Ballard et al., 
2015) o técnicas de drenaje urbano sostenible (TEDUS) (Castro-Fresno et al., 2013), entre otros, han 
sido utilizados en diferentes zonas geográficas y han evolucionado paralelamente a lo largo de los 
años.  Actualmente, el término más utilizado entre la comunidad científica en Asia y Europa es NBS 
(Eggermont et al., 2015) y se muestra una tendencia hacia la convergencia en torno a esta 
denominación en todo el mundo (Matsler et al., 2021).  

No obstante, existen ciertas fricciones entre algunos de los términos debido a algún matiz 
discrepante en su visión o filosofía, lo que dificulta su confluencia bajo el mismo paraguas 
terminológico (Rodríguez-Rojas & Grindlay Moreno, 2022). Las BMP, por su parte, reducen los 
contaminantes para proteger la calidad del agua y promover la conservación del suelo en entornos 
urbanos y periurbanos. Las GI y las NBS son denominaciones más generales que se refieren a la 
incorporación de espacios verdes en entornos urbanos para mejorar la calidad ambiental. WSUD, 
por el contrario, es un término que se refiere a la integración del ciclo urbano del agua en la 
planificación de la ciudad con el fin de reducir el impacto hidrológico del desarrollo urbano y 
aumentar la resiliencia al cambio climático. 
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En la década de 1960 este tipo de soluciones eran exclusivamente utilizadas para la mitigación de 
inundaciones, pero, con el paso del tiempo, se han ido añadiendo nuevas funciones (Fletcher et al., 
2015) como el control de la contaminación difusa del agua en los 90 (Arnold Jr & Gibbons, 1996). 
Actualmente, estas funciones complementarias se denominan servicios ecosistémicos y se definen 
como la capacidad de los procesos y componentes naturales para proporcionar bienes y servicios 
que satisfagan las necesidades humanas directa o indirectamente (de Groot et al., 2002). Estos 
servicios ecosistémicos pueden ser de aprovisionamiento de los recursos necesarios para los 
procesos ecológicos, de regulación para asegurar la habitabilidad del entorno ante la variabilidad de 
los ciclos naturales, de conservación de la diversidad genética proveyendo de hábitat de refugio y 
reproducción para seres vivos, y culturales como la función de mantenimiento de la salud humana, 
dando oportunidad al desarrollo cognitivo, el ocio y la estética (Reid et al., 2005). Estas funciones 
mencionadas varían según la categorización usada, pero en esencia engloban las necesidades para 
el desarrollo sostenible y saludable de los seres humanos y favorecen el desempeño normal del 
ecosistema anteriormente asentado en la zona. 

Existe una gran variedad de guías o catálogos que detallan las NBS en diferentes partes del mundo 
como Reino unido (Ballard et al., 2015), Australia (Victoria State Goverment, 2017), Singapur 
(Singapore. Public Utilities Board, 2014) o Estados Unidos (Mean & Efficiencies, 2006). En estas guías 
se puede obtener información sobre categorías de las NBS, aspectos técnicos de la instalación de 
las soluciones, así como los servicios ecosistémicos que puedan aportar. Por ejemplo, unas de las 
categorizaciones de NBS más actuales son las propuestas por los catálogos de los proyectos Urban 
Nature Labs (UNaLab) (Eisenberg & Polcher, 2020), o URBAN GreenUP (Urban GreenUP, 2018). Este 
último proyecto propone una clasificación de 45 NBS diferentes en 14 grupos. En la tabla 1 se 
exponen las diferentes categorías y una breve descripción de las mismas. 

Cada una de las infraestructuras de estos grupos tienen consideraciones de diseño que las hace 
tener sinergias con diferentes superficies de uso de suelo e incluso se pueden realizar 
combinaciones de varias de las infraestructuras para realizar diferentes funcionalidades en la misma 
área. Esta complejidad de funciones, sinergias y consideraciones técnicas hace que se necesite 
manejar una gran cantidad de información para optimizar su implementación. Por ejemplo, la 
localización de los riesgos a mitigar, los espacios disponibles, las características técnicas de cada tipo 
de NBS y el diseño de la combinación estratégica. 
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Tabla 1. Categorización de NBS propuesta por el proyecto URBAN GreenUP (Urban GreenUP, 2018) 

AGRUPACIÓN DE 
NBS DESCRIPCIÓN 

Green Route (Ruta 
Verde) 

Se refiere a NBS que se utilizan para crear corredores verdes en áreas urbanas, 
como pasarelas, senderos o vías con vegetación. 

Intervenciones 
Arbóreas 

Son NBS que implican la plantación y mantenimiento de árboles en entornos 
urbanos para proporcionar sombra, mejorar la calidad del aire y propósitos 

estéticos. 

Captura de Carbono 
Esta categoría de NBS se enfoca en la captura y almacenamiento de carbono a 

través de la vegetación urbana, como árboles y arbustos. 

Sistemas Urbanos de 
Drenaje Sostenible 

(SUDS) 

Son sistemas diseñados para gestionar eficazmente el agua de lluvia en áreas 
urbanas, previniendo inundaciones y mejorando la calidad del agua. Pueden 

incluir características como techos verdes y áreas permeables. 

Acciones contra 
Inundaciones 

Se refiere a las estrategias y medidas para prevenir o mitigar inundaciones en 
entornos urbanos, que pueden incluir diques, canales y áreas de 

almacenamiento temporal de agua. 

Tratamiento de Agua 
Estas NBS se utilizan para purificar y tratar el agua en áreas urbanas, a menudo 
mediante la restauración de humedales o la creación de zonas de tratamiento 

natural. 

Pavimentos Verdes 
Implican el uso de pavimentos permeables o pavimentos con vegetación para 

reducir la escorrentía de agua y mejorar la calidad del agua. 

Suelos Inteligentes 
Son técnicas que mejoran la calidad del suelo urbano para promover la 

infiltración del agua y el crecimiento de la vegetación. 

Polinizadores 
Estas NBS se centran en la creación de hábitats para polinizadores, como abejas 

y mariposas, para promover la biodiversidad y la polinización de plantas. 

Infraestructura Verde 
Vertical 

Incluye soluciones que incorporan vegetación en estructuras verticales, como 
paredes verdes o jardines verticales. 

Infraestructura Verde 
Horizontal 

Se refiere a soluciones que utilizan áreas verdes en superficies horizontales, 
como parques y espacios públicos. 

Filtración de 
Contaminantes 

Estas NBS se diseñan para eliminar contaminantes del agua o el aire en áreas 
urbanas, a menudo utilizando vegetación específica. 

Áreas de Descanso 
Son espacios públicos diseñados para el descanso y la relajación de los 

residentes urbanos, que a menudo incorporan vegetación y áreas sombreadas. 

Agricultura Urbana 
Incluye prácticas agrícolas en entornos urbanos, como huertos comunitarios y 

cultivos en azoteas. 
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1.4.2 Importancia de la toma de decisiones 

La toma de decisiones desempeña un papel fundamental en la implementación de NBS para mitigar 
los riesgos ambientales urbanos. La efectividad de estas soluciones en términos de resiliencia y 
sostenibilidad depende en gran medida de las decisiones estratégicas y políticas que se tomen en el 
proceso de planificación y gestión urbana. Estas decisiones han de ser informadas y basadas en 
evidencia científica para identificar los riesgos ambientales específicos que enfrenta una ciudad y 
determinar qué NBS son más adecuadas para abordarlos con los recursos disponibles. Esto implica 
la evaluación de datos sobre el estado de los ecosistemas locales, la recopilación y análisis de los 
peligros ambientales, la vulnerabilidad de los elementos de la ciudad y la comprensión de cómo las 
NBS pueden interactuar con otros aspectos urbanos como topografía, usos del suelo, nivel freático 
o área disponible. 

Las condiciones ambientales y las necesidades de las ciudades pueden cambiar con el tiempo, por 
lo que es importante tomar decisiones que sean flexibles y permitan la adaptación a nuevos desafíos 
y circunstancias. Esto implica la integración de la gestión del riesgo y la planificación urbana en un 
marco a largo plazo, considerando escenarios futuros del cambio climático y promoviendo la 
innovación en la implementación de NBS. También, la participación y colaboración de todos los 
actores es esencial para garantizar que las NBS sean socialmente justas y culturalmente apropiadas. 
Los conocimientos científicos, la comunidad local, organizaciones no gubernamentales y 
administración pública deben implicarse en el proceso de toma de decisiones, permitiendo tener en 
cuenta diferentes perspectivas, conocimientos locales y necesidades específicas. Esto no solo 
aumenta la aceptación y el apoyo de las soluciones, sino que también contribuye a la equidad de las 
medidas de mitigación de riesgos. 
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 Estructura del documento 

Este primer capítulo introductorio contextualiza la tesis doctoral dentro de la problemática del 
cambio climático y el crecimiento de población urbana (apartados 1.1 y 1.2 respectivamente). 
Seguidamente se proporciona una visión general y se exploran las materias clave relacionadas con 
los problemas ambientales urbanos como son los peligros ambientales y la vulnerabilidad urbana 
(apartado 1.3). A modo de hilo conductor de esta tesis, se han abordado los aspectos fundamentales 
de la adaptación urbana mediante soluciones basadas en la naturaleza (apartado 1.4.1) y la toma 
de decisiones informadas (apartado 1.4.2) en el contexto de los riesgos urbanos. En los siguientes 
apartados del presente capítulo se describe asimismo el contexto de investigación en el que se ha 
desarrollado este trabajo, así como los objetivos que se pretenden alcanzar y las hipotésis de 
partida. 

Cada capítulo siguiente se adentrará en estos temas de manera más detallada y se presentarán los 
resultados de la investigación con una estructura de 3 bloques. En el capítulo 2, se examinará el 
estado del arte en relación con los modelos de inundación pluvial urbana (bloque 1) (apartado 2.1), 
la predicción del efecto isla de calor urbano (bloque 2) (apartado 2.2) y los métodos de índices de 
vulnerabilidad urbana (bloque 3) (apartado 2.3). Se incluye además un cuarto bloque adicional en 
este capítulo en donde se describen los diferentes recursos informáticos de los que se dispone 
dentro de este ámbito de investigación (apartado 2.4). A través de estas investigaciones, en el 
capítulo 3 se busca contribuir al conocimiento en estas áreas en dos casos de estudio (apartado 3.1). 
Para ello, el documento continúa con la metodología diseñada para localizar estos dos problemas 
ambientales (apartados 3.2 y 3.3) además de un método para evaluar la vulnerabilidad de las 
diferentes zonas de la ciudad (apartado 3.4).  

La presentación de resultados, producto de la aplicación de los métodos descritos, y su discusión, 
se encuentran en el cuerpo del capítulo 4. Así, en la estructura de cada apartado de este capítulo 
podemos encontrar primero, los resultados y, seguidamente, la discusión de estos. Cerrando esta 
tesis se encuentra el capítulo 5 que versa sobre las conclusiones, tanto generales como especificas 
(apartados  5.1 y 5.2 respectivamente) de cada uno de los 3 bloques definidos y unas 
recomendaciones para futuras investigaciones (apartado 5.3). 
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 Marco de la tesis 

La presente tesis doctoral se supedita al Grupo de Investigación de Tecnología de la Construcción 
(GITECO) y a su línea de investigación creada en 2003 “Construcción de Sistemas Urbanos de Drenaje 
Sostenible”. Durante estos 20 años, esta línea de investigación ha estado operativa 
ininterrumpidamente gracias a 8 proyectos de investigación de ámbito nacional e internacional. De 
entre ellos, el proyecto “Rehabilitación Hidrológica de Infraestructuras Viales Urbanas (RHIVU)”, con 
referencia BIA2012-32463, fue el punto de partida en la línea de investigación de la materia de 
localización de zonas susceptibles y selección de soluciones en el ámbito de la gestión ambiental 
urbana. A fecha de escritura de esta tesis, siguen 2 proyectos en activo: 

• D4RUNOFF: Data driven implementation of hybrid nature-based solutions for preventing 
and managing diffuse pollution from urban water runoff (ref: HORIZON-CL6-2021-
ZEROPOLLUTION-01). 

• SUDSlong: Mejora de superficies permeables y juegos serios para la toma de decisión sobre 
drenaje urbano. (ref: PID2021-122946OB-C33) 

Al amparo de esta línea de investigación, se han publicado más de 30 artículos indexados en el 
Journal Citations Report (JCR) y se han realizado más de 40 ponencias en congresos a lo largo del 
mundo. También se han defendido 9 tesis doctorales, destacando las más recientes: 

• “Modelado hidrológico de cuencas urbanas bajo cambio climático para diseñar un sistema 
espacial de apoyo a la decisión que mitigue inundaciones mediante pavimentos permeables 
cumpliendo los principios de sostenibilidad”. Dr. Daniel Jato Espino (2016). 

• “Investigación y desarrollo de firmes permeables y sistemas lineales de drenaje orientados 
a la mejora de la gestión de la escorrentía superficial urbana”. Dr. Valerio Carlos Alessio 
Andrés Valeri (2017). 

• “Estudio de superficies urbanas multifuncionales de hormigón poroso”. Dr. Eduardo Javier 
Elizondo Martínez (2020). 

• “Estudio para la mejora de mezclas asfálticas porosas con una selección multicriterio de 
aditivos y un nuevo betún modificado con polímeros”. Dra. Anik Gupta (2022). 

Como continuación a todo este trabajo, se presenta esta tesis enmarcada en el subproyecto 
“Caracterización mecánica de secciones filtrantes y estrategias de localización inteligente para un 
drenaje urbano sostenible a escala ciudad (MELODRAIN)”, con referencia “RTI2018-094217-B-C32”, 
parte del proyecto “Caracterización holística de secciones filtrantes para una gestión inteligente y 
sostenible de sistemas urbanos de drenaje a escala ciudad (HOFIDRAIN)”. Este proyecto, sexto del 
Plan Nacional asignado a la línea de investigación, adicionalmente está asociado a la concesión de 
una ayuda para la formación de personal investigador (FPI) del Ministerio Español de Ciencia e 
Innovación con referencia “PRE2019-089450”, conseguida mediante concurso público por el autor 
de esta tesis. Gracias a esta ayuda, se han podido financiar los estudios de doctorado del autor, la 
asistencia a 2 congresos internacionales y la realización de una estancia de investigación de 4 meses 
de duración en el Abteilung Siedlungswasserwirtschaft (Departamento de Gestión del Agua Urbana) 
del Eawag: Wasserforschungsinstitut (Instituto de investigación sobre los recursos hídricos) de Suiza 
bajo la supervisión del Dr. Peter Bach. 
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 Objetivos e hipótesis 

El auge de la conciencia social hacia la necesidad de abordar problemas ambientales manteniendo 
un sistema sostenible e igualitario ha evolucionado en el desarrollo de una hoja de ruta para 
adaptarse y mitigar los riesgos derivados del cambio global. En 2015, este movimiento se materializó 
en la aprobación de la Agenda 2030 por parte de las Naciones Unidas, en la que se encuentran 17 
Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) (UN-DESA, 2020). Como contribución al propósito de la 
Agenda 2030, esta tesis está orientada principalmente a dar soporte a la adaptación de los entornos 
urbanos mediante la instalación de NBS para conseguir estos ODS. La integración de NBS en la 
planificación y gestión urbana puede ofrecer múltiples beneficios, como la reducción del riesgo de 
inundaciones, la mejora de la calidad del aire, la mitigación del efecto UHI y el fomento de la 
biodiversidad en entornos urbanizados sin comprometer la sostenibilidad del medio. Así, las NBS 
repercuten en la consecución del ODS número 11 (Ciudades y comunidades sostenibles) (UN-DESA, 
2020). No obstante, las propuestas de mitigación de estos problemas ambientales urbanos con NBS 
también ayudan a la consecución de otros ODS (números 3, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 14, 15) relacionados 
con la salud humana, la calidad del agua, la vida subacuática, la captura de carbono y la 
renaturalización de los ecosistemas terrestres. 

Por lo tanto, el objetivo principal de esta tesis doctoral es ayudar a planificadores urbanos y 
autoridades locales a abordar los desafíos ambientales urbanos de manera eficiente promoviendo, 
paralelamente, la mejora de la sostenibilidad y la resiliencia de las áreas urbanas, cumpliendo así 
los compromisos alcanzados para abordar esta demanda social. Este objetivo se lleva a cabo 
mediante la propuesta de metodologías y herramientas que asistan en la detección, análisis y 
evaluación de problemas ambientales urbanos, con especial énfasis en la localización de zonas 
susceptibles de sufrir inundaciones, el estudio del efecto UHI y el análisis de la vulnerabilidad urbana 
frente a los peligros derivados de estos problemas ambientales. Los objetivos específicos que se 
derivan de este propósito general se detallan a continuación: 

• Facilitar la localización de zonas urbanas bajo peligro de inundación mediante la 
automatización del cálculo de escorrentía superficial en un entorno de Sistemas de 
Información Geográfica (SIG). 

• Cuantificar la mejora en la resiliencia al peligro ante inundaciones urbanas para diferentes 
escenarios que integran NBS. 

• Establecer un método que permita el modelado del efecto UHI utilizando algoritmos de 
aprendizaje automático a partir de un conjunto de variables espaciales urbanas. 

• Detectar las principales características morfológicas de la ciudad que contribuyen a la 
formación del efecto UHI. 

• Identificar y clasificar los factores demográficos, socioeconómicos y de infraestructuras que 
influyen en la vulnerabilidad urbana ante peligros medioambientales. 

• Localizar desequilibrios espaciales significativos de las variables que influyen en la 
vulnerabilidad urbana. 

Para respaldar los objetivos específicos mencionados anteriormente, esta investigación doctoral se 
basa en una serie de hipótesis que se centran en la interacción entre los problemas ambientales 
urbanos, la vulnerabilidad y la planificación de medidas de mitigación. Las hipótesis que 
proporcionan un marco para orientar la investigación son las siguientes: 
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• El método de cálculo racional de la escorrentía, válido para pequeñas cuencas de drenaje, 
es adecuado para identificar las zonas de riesgo de inundación en el medio urbano. 

• Es factible crear escenarios virtuales de implementación de NBS en entornos SIG para 
cuantificar su efecto positivo en la mitigación de inundaciones urbanas. 

• Es posible generar un modelo de predicción del efecto UHI a partir de un conjunto de 
variables que definen las características morfológicas urbanas. 

• Los algoritmos de aprendizaje pueden identificar las características morfológicas principales 
de la ciudad que afectan a la formación del efecto UHI. 

• La vulnerabilidad urbana ante peligros ambientales se puede calcular mediante la 
consideración de factores demográficos, socioeconómicos y de infraestructura. 

• El análisis de componentes principales (PCA) es un enfoque eficaz para identificar las 
variables que presentan un mayor desequilibrio espacial y que influyen en la vulnerabilidad. 

Estas hipótesis proporcionan una estructura para la investigación, que se centrará en la recopilación 
de datos, el análisis estadístico y la modelización numérica y espacial para plantear y cuestionar 
estas hipótesis, generando conclusiones que puedan guiar la toma de decisiones y las políticas 
urbanas orientadas a la sostenibilidad y la mitigación de riesgos ambientales en entornos urbanos. 
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2 Estado del Arte  

En este capítulo se exponen los recursos informáticos aplicados que facilitan el estudio de los 
peligros y vulnerabilidades urbanas citadas en el capítulo 1. Además, se profundiza en los avances y 
tendencias de las metodologías y técnicas de modelado más comunes en cada materia, así como en 
una discusión de su estado actual en un corolario. 
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 Modelos de inundación pluvial urbanos 

Los modelos de inundaciones están típicamente involucrados en los análisis cuantitativos del riesgo 
de inundaciones urbanas y han sido ampliamente estudiados en las últimas décadas (Cea & 
Costabile, 2022). El estudio, análisis, observación y la consiguiente investigación de inundaciones 
puede hacerse más eficaz mediante el empleo de modelos de inundaciones urbanas. Estos modelos 
son útiles a la hora de analizar, simular y gestionar aportaciones de agua por lluvias, de manera que 
la urbanización se pueda diseñar con una perspectiva dirigida hacia el desarrollo sostenible y 
resiliente frente a las inundaciones. La accesibilidad de diferentes grupos de población a los 
resultados de estos modelos puede utilizarse para la planificación, educación y la concienciación, y 
así fomentar el uso de técnicas de mitigación de inundaciones como las soluciones basadas en la 
naturaleza (NBS) (Bodoque et al., 2016; Botzen et al., 2009). El mayor problema que presenta su uso 
es conseguir transformar los procesos de escorrentía en modelos informáticos que permitan evaluar 
su comportamiento asemejándose lo más posible a la realidad con la menor cantidad de recursos 
necesarios para su desempeño. Por ello, existen diferentes aproximaciones a la hora de elaborar un 
modelo de inundación (Elliott & Trowsdale, 2007).  

Los modelos numéricos de inundación urbana se centran en aspectos como el cálculo de la 
producción, dirección y acumulación de escorrentía en diferentes superficies urbanas, y la 
interacción hidrodinámica del agua con la superficie, el subsuelo y la red de saneamiento (P. Luo et 
al., 2022). Cuantos más aspectos sean considerados, más datos son requeridos como entrada para 
determinar las condiciones de contorno, mayor es la complejidad del algoritmo de cálculo y más 
potencia o tiempo de cómputo será necesario (Qi et al., 2021). Los diferentes modelos de 
inundaciones creados por la comunidad científica han sido recopilados y analizados en diferentes 
revisiones bibliográficas (Azizi et al., 2022; Bulti & Abebe, 2020; K. Guo et al., 2021; P. Luo et al., 
2022; Nkwunonwo et al., 2020; Qi et al., 2021; Salvadore et al., 2015; Teng et al., 2017). K. Guo et 
al. (2021) realiza una clasificación en 4 grupos: modelos de red de drenaje, modelos de aguas poco 
profundas, aproximación hidrogeomorfológica y otros métodos relacionados con inteligencia 
artificial. Qi et al. (2021), en su revisión de los modelos de inundaciones urbanas, utiliza una 
clasificación totalmente diferente dentro de tres grandes grupos: modelos simplificados, modelos 
hidrológicos y modelos hidrodinámicos. Gayathri   (2015) propuso una clasificación para los modelos 
hidrológicos de tres grupos: empíricos, conceptuales y basados en física. Además, identifica otras 
características dicotómicas que diferencian a los modelos de manera general, como el tipo de 
parametrización utilizada (agrupadas o distribuidas), la dimensión temporal (estáticos o dinámicos) 
y tipo de modelo matemático (estocástico o determinístico). Bulti y Abebe (Bulti & Abebe, 2020) 
proponen una clasificación para los modelos hidrodinámicos en relación a la dimensionalidad de los 
modelos. En esta clasificación se puede destacar el grupo de método de propagación rápida de 
inundaciones, similares a los modelos de red de drenaje que a su vez estarían próximos 
conceptualmente a los modelos hidrológicos empíricos y conceptuales. La figura 1 esquematiza y 
agrupa las diferentes clasificaciones propuestas por estos autores en función de las características 
comunes de los modelos. 
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Figura 1. Esquema de clasificación de metodologías de modelización de inundaciones. 

Desde el punto de vista del desarrollo del modelo matemático utilizado existen los denominados 
modelos determinísticos, con solo una solución para unos mismos datos de entrada, o estocásticos 
o basados en criterios probabilísticos, dando como resultado varias soluciones para unos mismos 
datos de entrada. En los modelos agrupados se considera toda la cuenca como una sola unidad en 
la que se ignora la variabilidad espacial. En este enfoque, se intenta relacionar los datos de entrada, 
principalmente las precipitaciones, con las salidas del sistema (caudal), sin tener en cuenta los 
procesos espaciales, patrones y organización de las características que rigen esos procesos dentro 
de la cuenca (Smith et al., 2004). Por otro lado, un modelo distribuido es aquel que tiene en cuenta 
estas variaciones espaciales de los parámetros, lo que implica una caracterización explícita de las 
propiedades dentro de la cuenca (Moradkhani & Sorooshian, 2008). También dependiendo del tipo 
de salida pueden clasificarse como estáticos, donde solo se produce una única salida para un tiempo 
determinado (máximo de escorrentía o resultado final de la zona inundada), o dinámicos, los cuales 
dan una salida continua en el tiempo (Qi et al., 2021).  

Los denominados modelos simplificados o cero dimensiones (0D) aplican métodos no basados en 
física que necesitan principalmente datos obtenidos por mediciones topográficas. A su vez se 
pueden subdividir en empíricos y conceptuales, diferenciando los modelos simplificados que 
necesitan datos medidos en campo y datos calibrados con un ajuste de curvas o ecuaciones 
semiempíricas, respectivamente (Gayathri et al., 2015). Los más avanzados como el Stanford 
Watershed Model (SWM) pueden usar ecuaciones con más de 20 parámetros considerando 
procesos hidrológicos como la infiltración (Donigian & Imhoff, 2006).  Estos modelos realizan una 
estimación de la profundidad de las inundaciones sin tener en cuenta la hidrodinámica, formas 
complejas de la topografía como edificios u otros procesos como la posible retención o infiltración 
de la escorrentía (Teng et al., 2015) . El método de propagación rápida de inundaciones (RFSM) 
divide la llanura aluvial en áreas elementales denominadas zonas de impacto, que representan 
depresiones topográficas, e implementa un proceso de llenado y vertido para determinar qué 
píxeles se considerarían inundados (Lhomme et al., 2008). Otro de los más utilizados es el método 
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de superficie planar, en el que una superficie plana se superpone al modelo digital de elevación y 
donde todas las áreas bajo esta superficie se consideran inundadas (Teng et al., 2017). Este método 
puede ser mejorado con algoritmos de jerarquía u orden de flujo o de filtrado de sumideros como 
se realiza en el modelo HAND (Nobre et al., 2016). Estos métodos han demostrado ser adecuados 
cuando se requieren múltiples escenarios de inundaciones, debido a su tiempo de cálculo muy corto 
y a su aplicabilidad a grandes escalas geográficas (McGrath et al., 2018). 

Los modelos hidrológicos están basados en métodos para simular los aspectos del ciclo hidrológico 
en relación a la producción de escorrentía y dirección de flujo (Teng et al., 2015). Tienen la capacidad 
de calcular el flujo de agua que entra en el sistema, con el propósito de ofrecer soluciones para la 
mayoría de las necesidades prácticas en cuanto a diseño e implementación. Se centran 
principalmente en deducir las pérdidas de la entrada de agua pluvial precipitada en la retención de 
agua por parte de las plantas, cuerpos de agua, infraestructuras de captación (reservorios de agua 
o alcantarillado) y, principalmente, la infiltración para formar un balance neto calculando la 
escorrentía generada (P. Luo et al., 2022). Uno de los modelos hidrológicos más utilizado es el 
método del número de curva (CN) (Boughton, 1989), usado originalmente en cuencas rurales por el 
departamento del servicio de conservación del suelo agrícola de Estados Unidos (USDA SCS). Este 
modelo relaciona empíricamente la cantidad de lluvia con la cantidad de escorrentía obtenida en 
función de un factor en el que se tienen en cuenta propiedades y usos del suelo. Este método se 
extendió posteriormente al resto del mundo y está siendo utilizado también en ambientes urbanos 
(Eli & Lamont, 2010; He et al., 2020; X Meng et al., 2019; Tanaka et al., 2020). Otro modelo 
hidrológico ampliamente utilizado es el método racional(Eli & Lamont, 2010; He et al., 2020; X Meng 
et al., 2019; Tanaka et al., 2020), el cual está incluido en la Norma 5.2-IC de la Instrucción de 
carreteras, donde se recomienda su uso para cuencas de menos de 50 km2 (BOE, 2016). Este método 
empírico se crea a partir de las observaciones de generación de escorrentía en diferentes superficies 
y consiste en la deducción del caudal máximo de la escorrentía de una cuenca para una precipitación 
de intensidad y duración determinadas (J. C. Y. Guo, 2001; Kabir et al., 2011; S. Wang & Wang, 2018). 
La ventaja de estos modelos hidrológicos radica en la accesibilidad de los datos de entrada 
necesarios y su rápido cálculo (Bulti & Abebe, 2020).  

No obstante, los modelos hidrológicos ofrecen un resultado estático (escorrentía máxima o estado 
final de la inundación), y no pueden simular completamente todo el ciclo hidrológico, por lo que 
resulta inviable que proporcionen una descripción minuciosa de las grandes cuencas urbanas e, 
hidrodinámicamente, tampoco pueden realizar un seguimiento temporal de la escorrentía 
superficial en un punto determinado. Esto se debe a que las cuencas urbanas están alteradas con 
infraestructuras antropogénicas no contempladas en el modelo que modifican las propiedades 
hidrológicas del suelo. También, finalmente, son más limitados por no considerar el movimiento del 
agua de forma dinámica, sino únicamente mediante un balance de volumen (Qi et al., 2021). 

Los modelos hidrodinámicos, además de los balances de materia de los modelos hidrológicos, 
incluyen otros aspectos dinámicos calculando el comportamiento del agua a través del área de 
estudio. Existen diferentes opciones para definir esta característica dinámica: la ecuación de Saint-
Venant (Cunge et al., 1980),  ecuación de Richards para la dinámica de infiltración (Richards, 1931), 
o el esquema de volumen finito tipo Godunov (Liang & Smith, 2015). Su dimensionalidad abarca 
modelos lineales de una dimensión (1D) del flujo superficial o del sistema de alcantarillado, donde 
se simplifica el sistema con una serie de nodos interconectados. Su complejidad se ve aumentada 
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con los modelos de dos dimensiones (2D), donde el esquema pasa a ser una malla ortogonal o 
triangular que representa una superficie donde la cantidad de precipitación y las características del 
suelo se suponen homogéneas en cada nodo. La combinación de modelos 2D de superficie con el 
modelo 1D de alcantarillado, donde la salida de un sistema es la entrada del otro (Bulti & Abebe, 
2020), es una aproximación de modelado que representa con mayor profundidad el 
comportamiento del agua en las ciudades. A pesar de ello, presenta problemas de coste desde el 
punto de vista informático en términos de tiempo de ejecución y requisitos de datos de entrada. 

  



ALEJANDRO ROLDÁN VALCARCE  2-ESTADO DEL ARTE 

DOCTORADO EN INGENIERÍA CIVIL  25  

 Predicción del efecto isla de calor urbano 

Como ya se ha comentado en el apartado 1.3.2 , el efecto isla de calor urbano (UHI) es un problema 
con efectos de gran alcance tanto en la salud humana como en los ecosistemas. Para combatir sus 
efectos sobre los residentes urbanos y el medio ambiente, es crucial desarrollar medidas de 
mitigación eficaces. Para lograrlo, es necesario disponer de métodos precisos de estimación del 
efecto UHI. Estos diferentes métodos pueden estar basados en conceptos físicos o aproximaciones 
estadísticas (figura 2).  

 

Figura 2. Esquema de las diferentes aproximaciones de predicción y análisis del efecto UHI 

Algunos de estos modelos se rigen por conceptos termodinámicos como la ley de conservación de 
la energía y utilizan el balance de la energía entre la superficie y la atmósfera que se ve influido por 
flujos de calor (Baklanov et al., 2009). Estos modelos son conocidos como modelos climáticos 
urbanos (UCM), los cuales se aplican mediante una matriz o red de puntos espaciales que calculan 
temperatura y humedad. Además, pueden ser de una única capa, donde toda la topografía es 
considerada como una única superficie dentro del cañón urbano (entendiendo como cañón urbano 
el arquetipo espacial formado por el espacio entre edificios adyacentes (Oke, 2002), o de capas 
múltiples que son apiladas de manera vertical e interactúan unas con otras (Ryu et al., 2011). Estos 
modelos omiten la dinámica de los sistemas meteorológicos, como la circulación del aire, las 
corrientes oceánicas y los vientos. Uno de los más utilizados es el Town Energy Balance (TEB) 
(Masson, 2000), que utiliza una sola capa considerando en ella la geometría de la ciudad, la 
conducción térmica de carreteras, tejados y paredes y la evaporación o retención de agua. Similar 
al TEB es uno de los módulos utilizados en el modelo climático Weather Research and Forecasting 
(WRF) (Hiroyuki Kusaka et al., 2001), que combina una parametrización de los edificios multicapa 
(Lauzet et al., 2019). Por ejemplo, WRF fue utilizado para uno de los estudios que se han llevado a 
cabo en la ciudad de Roma para estudiar la mitigación del efecto UHI aumentando el albedo de las 
superficies (Morini et al., 2018). 
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Un avance en estos modelos basados en la física son los modelos incluyen la conservación de masa, 
temperatura y momento mediante modelos de dinámica de fluidos computacional (CFD). Estos 
modelos dan una mejor precisión de la distribución espacial del efecto UHI dentro de la ciudad, 
aunque con un costo computacional alto. Una de las herramientas más utilizadas para el análisis del 
efecto UHI basadas en CFD es ENVI-met (D. Liu et al., 2020), en la que se simulan interacciones de 
construcciones y vegetación con la atmósfera (Tsoka et al., 2018). Un ejemplo de utilización de esta 
herramienta es el estudio realizado para medir la disminución del efecto UHI con diferentes tipos 
de vegetación en el Cairo (Aboelata, 2020). 

Todos estos modelos basados en física requieren de información detallada sobre materiales, 
geometrías y condiciones climáticas de contorno, por lo que es necesario una gran especialización 
para abarcar estos conocimientos, así como una gran potencia de computo (Pena Acosta et al., 
2023). Esto crea una brecha en la falta de herramientas útiles para la toma de decisiones urbanas 
teniendo en cuenta el efecto UHI y dirigido a usuarios sin ese nivel de especialización. Por ello, se 
ha extendido el uso de métodos estadísticos convencionales que relacionan el efecto UHI con 
factores meteorológicos, ambientales y la morfología de la ciudad. Por ejemplo, la regresión linear 
múltiple es uno de los métodos estadísticos más usados para cuantificar el impacto de diferentes 
alturas de edificios en la intensidad del efecto UHI (Equere et al., 2020) o la relación del efecto UHI 
con la contaminación en la ciudad de Bangalore (Menon et al., 2017). Otros métodos estadísticos 
usados son la regresión lineal bivariada, regresión de mínimos cuadrados ordinarios (OLS), 
correlación de Pearson, o el análisis de mezclas espectrales entre otros (S. W. Kim & Brown, 2021). 

Estos métodos estadísticos tienen una precisión menor que los basados en física y necesitan de una 
variable dependiente con la que poder relacionar estos factores. El principal dato necesario para 
poder estudiar el comportamiento del efecto UHI desde la observación es la medición de la variación 
espacial de la temperatura dentro de la ciudad. Para poder discutir cómo obtener estas mediciones 
se ha de tener en cuenta el tipo de efecto UHI a analizar según la escala. Los estudios del análisis del 
efecto UHI se pueden agrupar en dos amplias categorías: el efecto UHI atmosférico y el efecto UHI 
superficial (SUHI) (Zhou et al., 2019). El atmosférico tiene dos niveles o capas, la urban canopy layer 
(UCL) y la urban boundary layer (UBL) (figura 3). La UCL comprende la altura hasta la superficie a los 
tejados de los edificios, mientras que la UBL se define como la capa de la atmósfera donde la 
orografía tiene efecto sobre sus características, pudiendo comprender entre los 200 metros y 2 
kilómetros de altura. La estimación de la distribución espacial del efecto UHI en la atmósfera se 
realiza mediante estaciones meteorológicas (fijas o móviles) y sondas en altura. Cada medición está 
muy limitada debido a la pequeña superficie cubierta por la zona de influencia de la estación o sonda 
(Bahi et al., 2020). Este tipo de medición se utiliza para comparar la temperatura entre la zona 
periurbana y ciudad (mesoescala), pero no es asumible operacional y económicamente cuando se 
intenta relacionar las diferentes características dentro de la ciudad (microescala), ya que sería 
necesario instalar y mantener una red de estaciones meteorológicas en cada ciudad. 
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Figura 3. Esquema de las divisiones principales de la atmósfera urbana (Fabrizi et al., 2010) 

Para poder analizar las variaciones a microescala, la observación térmica remota del efecto SUHI 
hizo posible al medir la temperatura superficial terrestre (LST) gracias al avance de la tecnología de 
los sensores satelitales (El Kenawy et al., 2020). La temperatura superficial contiene los efectos de 
las propiedades radiativas como la humedad superficial, la emisividad superficial y el albedo (Mirzaei 
& Haghighat, 2010). La LST influye en la capa inferior de la temperatura del aire de la atmósfera 
urbana y desempeña un papel fundamental en el control de la radiación superficial y el intercambio 
de energía, el clima interior de los edificios y el confort humano general dentro de las ciudades 
(Voogt & Oke, 1998). Esta temperatura superficial observada puede ser significativamente diferente 
de la temperatura del aire ambiente; no obstante, esta diferencia puede reducirse mediante el 
desarrollo de modelos de predicción que filtran las anomalías y discordancias entre temperatura 
superficial y temperatura ambiente en el aire (Nemunaitis-Berry et al., 2017). Por lo tanto, aunque 
el efecto SUHI proporciona una estimación indirecta de la temperatura del aire (Tepanosyan et al., 
2021), está estrechamente relacionado con la expansión urbana y el efecto UHI (Zhou et al., 2019). 

A raíz de estos métodos estadísticos, en los últimos años se ha evolucionado a métodos que utilizan 
la inteligencia artificial (Adilkhanova et al., 2022). Aunque hay algunas excepciones (Straub et al., 
2019), muchos de ellos demuestran que los algoritmos de aprendizaje automático están superando 
a los enfoques convencionales basados en análisis de regresión múltiple debido a su capacidad 
mejorada de automatización (Oh et al., 2020). Por ejemplo, Rui Wang et al. (2020) documentaron 
un mayor poder predictivo de la Random Forest Regression (RFR) en comparación con la Multiple 
Linear Regression (MLR) al tener en cuenta el efecto SUHI en Hangzhou, China. A diferencia de este 
estudio, Yoo (2018) combinó variables físicas con una serie de indicadores socioeconómicos. Se 
encontró que la RFR era un enfoque efectivo para modelar el efecto UHI en el condado de Marion, 
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Indiana. En una línea similar, Gardes et al. (2020) utilizaron la RFR con la MLR como base para 
modelar el efecto UHI nocturno en varias aglomeraciones urbanas francesas a partir de un conjunto 
de predictores morfológicos y geográficos. Esta investigación reafirmó la utilidad de la RFR para 
predecir el efecto UHI, a pesar de su peor ajuste en áreas altamente pobladas como París. 

La predicción del efecto UHI también se ha abordado mediante enfoques híbridos que involucran 
RFR u otros algoritmos. Este es el caso de Zhang et al. (2021), quienes combinaron RFR con un 
algoritmo de Monte Carlo para evaluar el efecto SUHI en el noreste de China a partir de datos de 
cobertura del suelo entre 2010 y 2017. En comparación con MLR y RFR no combinadas, los autores 
argumentaron que su enfoque era más efectivo para manejar valores atípicos. El estudio realizado 
por Equere et al. (2021) desarrolló una Artificial Neural Network (ANN) para integrar variables 
topográficas y morfológicas en la predicción del efecto UHI basada en LST. En cambio, Mathew et 
al. (2019) encontraron que la Support Vector Regression (SVR) superó a ANN para predecir el efecto 
SUHI utilizando el índice de vegetación mejorado, la densidad de carreteras y la elevación como 
parámetros de entrada. Otros enfoques han recurrido a la combinación de modelos de regresión y 
modelos autómatas de Markov-Cellular (Xiangjin Meng et al., 2021) o a la regresión 
geográficamente ponderada basada en el espacio climático para predecir el efecto SUHI (G. Guo et 
al., 2021).  
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 Métodos de índices de vulnerabilidad urbanas 

La vulnerabilidad puede definirse como el estado de fragilidad de las personas y del sistema en el 
que viven cuando es afectado por un peligro en función de sus aspectos físicos, sociales, culturales, 
económicos, tecnológicos y políticos, lo que merma todas sus capacidades (Monte et al., 2021). 
Existen diferentes métodos para evaluar la vulnerabilidad como el método de curva, en el que se 
crean curvas de daño y se promedian para cuantificar los daños en función de la magnitud de una 
determinada amenazada (G. Guo et al., 2021). Para ello se utilizan modelos de simulación 
complejos, como la programación estocástica difusa o las redes neuronales, permitiendo 
determinar la vulnerabilidad basándose en grandes bases de datos recopiladas durante un largo 
período de tiempo (K. A. Nguyen & Liou, 2019; Pham et al., 2022). 

El análisis de la vulnerabilidad mediante índices es uno de los enfoques más extendidos en áreas 
como la ecología, la salud y la tecnología (Gupta et al., 2018; H. Kim et al., 2015; Tiwari et al., 2021). 
Para seleccionar las variables que conforman estos índices, Bucherie et al. (2022) explican que se 
requiere información subjetiva basada en el juicio de expertos. Esta selección depende del contexto 
del desastre natural a evaluar, el área que se va a analizar y el enfoque de los expertos. Una vez 
seleccionadas las variables, se pueden utilizar diferentes enfoques para cuantificar el impacto 
relativo de las variables en la vulnerabilidad, como el análisis de decisiones multicriterio (MCDA) o 
métodos estadísticos como el análisis de componentes principales (PCA) (Andersson-Sköld et al., 
2015; Y. Chen et al., 2022; Cho & Chang, 2017; Sarmah et al., 2020; Sauti et al., 2020). Generalmente, 
existen 3 grupos de aproximaciones para calcular los índices de vulnerabilidad en función de cómo 
se seleccionan los factores que influyen en el índice y sus ponderaciones o pesos: deductivos, 
jerárquicos e inductivos (Xie & Meng, 2023).  

1. Los deductivos, también conocidos como enfoques basados en teorías, generalmente solo 
consideran un pequeño número de factores sociales para un área de estudio y los agregan 
para calcular el índice de vulnerabilidad social utilizando la suma general (Collins et al., 2009; 
Sehili et al., 2022).  

2. Los jerárquicos dividen los factores sociales en varios grupos o temas. Un ejemplo de este 
grupo es el método del índice de vulnerabilidad social (SVI) del centro de control y 
prevención de enfermedades de Estados Unidos (CDC), que está compuesto por cuatro 
temas que incluyen aspectos como el estatus socioeconómico, la composición de los 
hogares y la discapacidad, el estatus de minoría y el idioma, y el tipo de vivienda y el 
transporte. Primero realiza un análisis de subíndices para calcular las puntuaciones de 
vulnerabilidad social para cada tema individual mediante la agregación de todos sus 
factores sociales, y posteriormente calcula el índice general mediante la agregación de las 
puntuaciones de todos los temas (Flanagan et al., 2011). 

3. Los inductivos, también conocidos como enfoques basados en datos, pueden considerar 
una gran cantidad de factores sociales y realizar un análisis de factores, como el PCA o el 
método de entropía. El índice de vulnerabilidad social (SoVI) de Cutter et al. (2006) es uno 
de los enfoques más comunes y utiliza el análisis factorial para seleccionar los componentes 
relevantes y el análisis de correlación para seleccionar los factores determinantes de cada 
componente. Las puntuaciones finales de los factores se normalizan mediante el método 
de z-score. 
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Los estudios que presentan índices de vulnerabilidad difieren metodológicamente también en 
cuanto al tamaño del área de estudio (Dottori et al., 2018) o al tipo de vulnerabilidad evaluada por 
el índice (Parsons et al., 2016). Los más frecuentes son los que se centran en datos demográficos 
para construir algoritmos que describan el efecto de los factores sociales, económicos, políticos e 
institucionales o una combinación de ellos (Balica et al., 2009; Chan et al., 2022). No obstante, los 
índices de vulnerabilidad relacionados con peligros ambientales tienden a centrarse en la 
vulnerabilidad socioeconómica o demográfica (Cutter, 2003). Es decir, los índices de vulnerabilidad 
para desastres naturales generalmente tienden a evaluar la susceptibilidad humana frente a los 
peligros ambientales.  

No obstante, la vulnerabilidad a los peligros ambientales no sólo se debe a los aspectos sociales y 
demográficos de las comunidades, sino también a la interacción con los sistemas del entorno físico 
y construido, es decir, las infraestructuras. Así como los aspectos que describen características de 
las personas que son comunes para todos los peligros ambientales, las diferentes infraestructuras 
podrán tener diferentes grados de afectación según el peligro al que sean expuestas (Julià & 
Ferreira, 2021). 

A pesar de su amplio uso, existe un problema a la hora de validar los índices, ya que los 
investigadores se han visto obstaculizados en gran medida porque la vulnerabilidad social no es un 
fenómeno directamente observable, por lo que no existe ningún dispositivo con el que medirla. En 
consecuencia, la validación de los índices requiere el uso de indicadores indirectos (Schneiderbauer 
et al., 2006). La validación de los índices de vulnerabilidad social se ha intentado con datos indirectos 
independientes, como la mortalidad (Gall, 2007), los daños en el entorno construido (Burton, 2010), 
las pérdidas económicas (Schmidtlein et al., 2011), la migración humana (Myers et al., 2008), la 
entrega de correo residencial (Finch et al., 2010; Flanagan et al., 2011) y la encuesta de hogares 
(Fekete, 2009). En conjunto, estos esfuerzos han tenido resultados desiguales. Un enfoque 
alternativo relativamente inexplorado es la validación interna de los índices de vulnerabilidad social 
(Damm, 2010) a través de un examen de cómo los cambios en la construcción del índice afectan a 
los resultados modelados (Tate, 2012). 
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 Recursos informáticos en el ámbito de los riesgos urbanos. 

Las funcionalidades y aplicaciones de la informática en diferentes ámbitos de la vida han 
revolucionado la sociedad actual y agilizado tareas hasta entonces muy costosas en tiempo y 
recursos. En el campo especifico de la ciencia y la investigación ha supuesto un gran salto en tareas 
relacionadas con la computación y manejo de grandes bases de datos. 

Así, los Sistemas de Información Geográfica (SIG) permiten el manejo de una gran variedad de datos 
espaciales, cuyo geoprocesamiento es esencial para jerarquizar zonas de estudio de acuerdo al 
riesgo, o sus componentes de peligro y vulnerabilidad para elementos de la ciudad como la 
población, la infraestructura urbana o el ecosistema urbano (Ahiablame & Shakya, 2016; Hong et 
al., 2018; Skilodimou et al., 2019). Una gran mayoría de los estudios de análisis de riesgos naturales 
emplean SIG como herramienta principal en su enfoque (Coppock, 1995; Hakim & Lee, 2020; Manfré 
et al., 2012). En este sentido, una amplia variedad de investigaciones se enfoca en la superposición 
y relación de capas temáticas para producir mapas de riesgo, peligrosidad y vulnerabilidad (Bandi et 
al., 2019; J. Chen et al., 2009; W. Chen et al., 2019; Feloni et al., 2019; Hammami et al., 2019; Jato-
Espino et al., 2016; Mukherjee & Singh, 2020; Mutani et al., 2019; Souissi et al., 2020; Vyas et al., 
2014). 

A colación de esta tesis doctoral, tanto la implementación espacial de modelos de inundaciones, la 
predicción del efecto UHI o el cálculo de la vulnerabilidad se pueden apoyar en los SIG para gestionar 
datos y representar resultados. Por ejemplo, existen investigaciones que recurren y combinan SIG 
con diferentes modelos informáticos de aguas pluviales, como Storm Water Management Model 
(SWMM) (Allende-Prieto et al., 2018), Hydrologic Modeling System (HEC-HMS) (Niyazi et al., 2020), 
Soil and Water Assessment Tool (SWAT) (Kalogeropoulos et al., 2020) o MIKE FLOOD (Yin et al., 
2020). En general, estos modelos utilizan SIG para producir y gestionar una gran variedad de tipos 
de información espacial que posteriormente funcionan como entradas y condiciones de contorno 
en los modelos de aguas pluviales, que, a su vez, se utilizan para simular la escorrentía y devolver 
soluciones aplicables a su vez en SIG. Por ejemplo, los datos de entrada de los modelos digitales de 
elevación (MDE) son tratados en herramientas SIG para calcular la dirección del flujo en función de 
la diferencia de altura.  

Igualmente, para la detección o análisis de los factores que afectan a la aparición del efecto UHI es 
necesario primero una gestión de los datos espaciales para su posterior cálculo y representación; 
por ejemplo, el cálculo de las densidades de ciertos elementos dentro del área de influencia del 
punto de medición de la temperatura como la densidad de edificios, carreteras o zonas vegetadas, 
entre otros. Otra aplicación usualmente utilizada debido a su correlación con la variación espacial 
de la temperatura es el factor de cielo visible (Sky View Factor) (Rongtao Wang et al., 2023), definido 
como el porcentaje del área de cielo visible desde un punto teniendo en cuenta su topografía 
circundante. Esta topografía suele estar representada por un producto que tiene en cuenta el MDE 
y la altura de los edificios (este producto también es obtenido utilizando herramientas SIG) 
(Kastendeuch, 2013). Muchos de los modelos físicos como WRF o ENVI-met están integrados 
también con herramientas SIG.  La herramienta THIS (Tool for Heat Island Simulation) se crea como 
una extensión del software propietario ArcGIS que permite identificar zonas de efecto UHI en 
función de la geometría urbana (relación entre altura y anchura) (Nakata-Osaki et al., 2018). En Suez 
(Egipto) se utilizaron los SIG para gestionar mediciones de temperatura y detectar varianzas del 
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campo térmico urbano de mediciones remotas satelitales para posteriormente hacer un estudio de 
estas temperaturas en diferentes usos de suelo (Ahmed, 2018).  

Los SIG también son protagonistas en el análisis espacial de la vulnerabilidad para gestionar la 
información (Nasiri et al., 2016). A menudo se recurre a ellos para realizar MCDA, especialmente en 
forma de técnicas de suma ponderada (Shen et al., 2021), proceso analítico jerárquico (AHP) (Lyu et 
al., 2018; Souissi et al., 2020; Stefanidis & Stathis, 2013) u orden de preferencia por similitud a la 
solución ideal (TOPSIS) (Ha et al., 2023; Rezaei et al., 2020; Zope et al., 2016) para agregar una serie 
de factores para su análisis de contribución al peligro, vulnerabilidad o riesgo. No solo para 
decisiones multicriterio se utilizan SIG, sino también para realizar análisis estadísticos de la 
vulnerabilidad como PCA (Ajtai et al., 2023) o validaciones de índices de vulnerabilidad mediante 
regresiones geográficamente ponderadas (GWR) (Sung & Liaw, 2020). 

Los lenguajes de programación también son un avance para la realización de tareas que conectan 
modelos con SIG o crear nuevas funcionalidades dentro de los propios SIG. Así, WetSpa-Urban 
(Rezazadeh Helmi et al., 2019) se diseñó como un modelo de lluvia y escorrentía basado en eventos 
que vincula SIG y SWMM a través de Python. En un sentido similar, DrainGIS (Barreto et al., 2020) 
surgió como un complemento construido usando Python para incorporar los métodos de infiltración 
y enrutamiento disponibles en SWMM en QGIS. Estas herramientas son variantes del software 
propietario PCSWMM (Akhter & Hewa, 2016). 

Los cálculos estadísticos como medias, medianas, desviaciones típicas e incluso relaciones de 
regresiones lineales pueden realizarse con herramientas que los software SIG disponen. Cuando 
esto no es posible, o cuando usar esa herramienta no resulta intuitiva, existen otras opciones que 
ayudan a la gestión de esos datos. Existe software estadístico simple como SPSS o Minitab que 
proporcionan un entorno amigable para el usuario para realizar cálculos estadísticos. Su desventaja 
es la nula comunicación con cualquier SIG, por lo que son útiles para un uso puntual, pero no están 
preparados para la automatización de procesos iterativos. Para ello, los lenguajes de programación 
como Python o R son la solución a este problema, ya que hacen de puente de comunicación entre 
SIG y paquetes de funcionalidades para el cálculo y representación de datos estadísticos. 
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 Corolario 

Esta tesis se orienta hacia el desarrollo de metodologías con un compromiso entre las debilidades y 
fortalezas observadas en métodos anteriores. Con esta condición, se intenta proporcionar una 
solución equilibrada: lo suficientemente precisa, sin un requerimiento excesivo de cálculo 
computacional y útil para el usuario responsable de la toma de decisiones. Para ello, se utilizan los 
recursos informáticos expuestos en el apartado 2.4 que proporcionan la base para el desarrollo de 
estas metodologías y herramientas (figura 4). 

 

Figura 4. Resumen de las métodos y recursos utilizados en la tesis y su implicación en la implementación argumentada de 
soluciones basadas en la naturaleza (NBS). 

Actualmente existe una división de las opciones de software SIG entre los de código abierto y los 
cerrados o propietarios. Entre los de código abierto, actualmente QGIS (QGIS Development Team, 
2023) es el más comúnmente utilizado. QGIS tiene una infraestructura de complemento donde el 
usuario puede desarrollar nuevas funciones. Estos complementos pueden ser escritos en lenguajes 
de programación como C++ o Python. En cuanto a los que trabajan bajo licencia comercial, existe 
un aparente monopolio por la empresa ESRI con su ecosistema ArcGIS (Software de Cartografía SIG 
Web | ArcGIS Online, 2023). Este es, probablemente, el SIG más completo y con las funcionalidades 
más potentes y versátiles al disponer de desarrolladores especializados. En este caso, el usuario o 
desarrollador también puede generar complementos nuevos que podrán ser utilizados por otros 
usuarios de este software. El uso del código nativo de la máquina objetivo para la creación de nuevas 
funcionalidades en los SIG da como resultado un rendimiento más rápido y eficiente, lo que 
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contrasta con la acción ampliamente adoptada en la literatura, donde se prefiere Python, un 
lenguaje interpretable no optimizado para las bases de datos geoespaciales. 

La tendencia observada en los modelos de inundación como WetSpa-Urban, DrainGIS o SWMM 
resulta en complejos y diferentes módulos necesarios para tener en cuenta los procesos 
hidrológicos e hidrodinámicos involucrados en la escorrentía. Eso dificulta su accesibilidad debido a 
sus necesidades de datos de entrada y difiere de la simplicidad necesaria para el usuario no 
especializado. Por ello se propone utilizar el método racional, que se distingue por su accesibilidad 
y simplicidad donde únicamente se utiliza el balance de volumen para calcular la escorrentía a partir 
de datos de lluvia y características básicas de la superficie de la cuenca. La dependencia directa del 
método racional en la configuración de la cobertura del suelo para el cálculo de la escorrentía hace 
de esta metodología la idónea. Sin embargo, la precisión del cálculo la escorrentía en esta 
metodología se ve limitada por la falta mecanismos para calcular el enrutamiento del flujo. Por ello, 
en esta investigación se propone actualizarla añadiendo esta característica. Además, se automatiza 
el proceso de aplicación de la metodología programando la gestión de los datos de entrada, el 
cálculo de la metodología y la producción de una salida interpretable en SIG, creando un 
complemento o add-in amigable con el usuario. 

En cuanto a la predicción y modelado del efecto UHI, independientemente de los modelos 
utilizados, la literatura reciente se ve limitada en las técnicas convencionales. Primero por la 
complejidad de los métodos basados en procesos matemáticos y conceptos físicos. Y segundo, por 
la no replicabilidad de los modelos creados mediante regresiones lineales en diferentes lugares. La 
disrupción de los métodos dirigidos por datos o de aprendizaje computacional abre un nuevo y 
amplio enfoque que simplifica el proceso de la relación causa efecto y, al mismo tiempo, mantiene 
o aumenta su precisión. Bajo esta premisa, se desarrolla una metodología que permita determinar 
una relación estadística de la LST con bases de datos accesibles que definan las causas del efecto 
UHI. En ella se utilizan de manera paralela métodos estadísticos básicos y de aprendizaje 
computacional para posteriormente comparar su rendimiento. 

Al evaluar y analizar la vulnerabilidad existen aspectos ambientales, físicos, sociales y económicos 
que deben tenerse en cuenta. Sin embargo, la amplia mayoría de estudios anteriores se han 
centrado en la vulnerabilidad social, económica y demográfica. Así, se identificó una falta de 
estudios que compilen estos criterios en un único índice y proporcionen una perspectiva holística 
del problema. Además de centrarse en evaluar aspectos de la vulnerabilidad que afectan 
directamente a los habitantes urbanos basados en la demografía o sus limitaciones sociales y 
económicas, este estudio propone también ampliar el foco a las infraestructuras que brindan refugio 
y servicios a los ciudadanos, ya que su vulnerabilidad puede afectar directa o indirectamente al 
funcionamiento normal de la ciudad. Así, se propone un enfoque híbrido basado en metodologías 
existentes que combina aproximaciones de tipo jerárquico e inductivo; concretamente, en los 
análisis numéricos utilizando análisis de correlación y PCA. 

Con el fin de proporcionar una aproximación abarcando una visión integral del riesgo, los resultados 
de vulnerabilidad se integran con los resultados obtenidos en el apartado correspondiente a la 
localización del peligro de inundaciones sobre el mismo caso de estudio. El análisis del riesgo de 
inundaciones sirve como ejemplo de la sinergia entre las diferentes metodologías propuestas en 
esta tesis, sus posibilidades y posteriores posibles mejoras en investigaciones futuras. 
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3 Metodología  

En este capítulo se aborda la metodología empleada en esta tesis doctoral para llevar a cabo el 
estudio de los peligros asociados a las inundaciones y el efecto isla de calor urbano, así como analizar 
la vulnerabilidad del entorno urbano. Para ello, se describen los procedimientos y herramientas 
utilizados en cada fase de la investigación. Las metodologías aquí presentadas están diseñadas para 
contribuir a un enfoque integral en la evaluación de los riesgos urbanos presentándose cada una de 
ellas en detalle junto a los casos de estudio específicos utilizados para su desarrollo. Además, a 
través de este capítulo, se busca enfatizar la importancia de las soluciones basadas en la naturaleza 
(NBS) en la toma de decisiones para mitigar estos riesgos. 
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 Casos de estudio 

3.1.1 Santander 

La ciudad de Santander ha sido seleccionada para realizar un modelado hidrológico urbano y, 
posteriormente, un estudio de vulnerabilidad con el propósito de combinar ambos trabajos y 
completar así el análisis de riesgo de inundaciones en esta localidad (figura 5a). Santander se ubica 
en el norte de España, en la Comunidad Autónoma de Cantabria, y su clima, según la clasificación 
Köppen-Geiger, se cataloga como oceánico (Cfb). Este tipo de clima se caracteriza por una humedad 
constante y un rango estrecho de temperaturas a lo largo del año, incluyendo inviernos frescos y 
veranos templados. Estas condiciones resultan en una precipitación media anual elevada, de 1200 
mm, lo que justifica el interés en el estudio del riesgo ante inundaciones en esta ciudad. La 
topografía de Santander presenta áreas de elevación variable y zonas bajas, lo que hace a estas 
últimas más propensas a inundaciones. 

Las inundaciones han sido uno de los problemas más importantes de la ciudad en los últimos 10 
años, con varios episodios registrados (Álvarez et al., 2021; Ayuntamiento de Santander, 2023; El 
Diario Montañes, 2023; Mena, 2023; Pesquera et al., 2020). Un ejemplo claro y reciente ocurrió el 
10 de septiembre de 2023, cuando una precipitación de 49,4 mm/m2 provocó inundaciones en las 
zonas más bajas de la ciudad (Mena, 2023). Consciente de esta situación, el Ayuntamiento de 
Santander ha publicado un Plan Municipal de Emergencia para abordar los riesgos naturales 
(Ayuntamiento de Santander, 2016), antropogénicos y tecnológicos, entre los cuales las 
inundaciones representan una de las principales amenazas identificadas debido a la presencia de 
varias zonas en la ciudad especialmente susceptibles a la acumulación de escorrentía. 

3.1.2 Madrid 

La zona metropolitana de Madrid (España) se encuentra a cierta distancia de la influencia del mar, 
lo que puede acentuar el efecto isla de calor urbano (UHI) (figura 5b). Con altitudes que oscilan entre 
580 y 750 metros sobre el nivel del mar, la región experimenta temperaturas extremas tanto en 
verano como en invierno. Desde el punto de vista de la clasificación climática de Köppen-Geiger, 
esta región se cataloga como un clima en transición entre el semiárido continental (BSk) y el 
mediterráneo frío (Csa), con una temperatura media anual de 14,5 °C y una precipitación anual de 
415 mm/m2 (H. E. Beck et al., 2018). Según un informe de la Dirección General de Salud Pública de 
Madrid, se prevé que el escenario más desfavorable para el año 2100 conllevará un aumento 
significativo en los días con temperaturas máximas superiores a 36,5 °C, llegando al 40% de los días 
y con olas de calor que podrían extenderse en el tiempo alrededor de 20 días (Consejería de Sanidad 
de la Comunidad de Madrid, 2021). 

El efecto UHI en la ciudad de Madrid se ha constatado como especialmente común y acentuado 
durante las noches en temporadas de temperaturas cálidas (Sánchez-Guevara Sánchez et al., 2017). 
La relevancia de este fenómeno en la región ha impulsado su análisis durante las últimas tres 
décadas, desde que se documentó por primera vez en investigaciones científicas (Yagüe et al., 1991), 
hasta su inclusión en planes urbanos que hacen hincapié en su marcado impacto sobre la población 
(Ayuntamiento de Madrid, 2022). 
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Figura 5. Localización de los casos de estudio. a) Santander y b) Madrid. 
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 Modelo hidrológico urbano 

El modelado hidrológico tiene como uno de sus objetivos entender y predecir cómo reaccionan las 
cuencas hidrográficas frente a eventos de lluvia intensa. El método racional en el que se basa este 
enfoque implica una ecuación de balance hídrico. Esta ecuación evalúa la cantidad de agua que 
entra en una cuenca en forma de lluvia y cómo se gestiona, ya sea infiltrada en el suelo o 
convirtiéndose en escorrentía superficial. Para aplicar este método, se requiere cierta información 
sobre la cuenca, como su área, topografía, tipo de suelo y tipo de cobertura del suelo. También es 
fundamental contar con datos que describan los patrones de precipitación en la zona para poder 
conocer la cantidad de agua a gestionar. 

Cuando el enfoque se centra en áreas urbanizadas, la topografía se ve influenciada por diversas 
estructuras construidas por el ser humano, como edificios, que alteran la gestión del agua en la 
cuenca hidrográfica. Por lo tanto, es necesario tener en cuenta estos elementos. Una ventaja del 
método racional es su dependencia directa de la configuración de la cobertura del suelo en las áreas 
de captación, ya que permite evaluar cómo la impermeabilidad influye en la formación de 
escorrentía y cómo la incorporación de superficies permeables puede contribuir a reducir este 
fenómeno. 

Para llevar a cabo este proceso, se utilizó el software ArcGIS Pro (Software de Cartografía SIG Web 
| ArcGIS Online, 2023) como plataforma de análisis espacial, en la cual se desarrolló un 
complemento o add-in que fue denominado ArcDrain. Este add-in consta de cuatro fases en las que 
se calcula e identifican los flujos de escorrentía dentro de la ciudad, incluyendo la introducción de 
datos y parámetros requeridos, un algoritmo lógico que conecta las diversas subcuencas que 
conforman la ciudad, el tratamiento de los datos de entrada y el cálculo de escorrentía utilizando el 
método racional (figura 6). Estas fases se ejecutan de manera secuencial y automatizada, de modo 
que la salida de una fase se convierte en la entrada de la siguiente. 

 

Figura 6. Esquema del proceso de trabajo en modelado hidrológico. 
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En la fase inicial se incorporan las bases de datos que se utilizarán posteriormente y se configuran 
los parámetros necesarios en el método racional, los cuales dependen de las características de las 
precipitaciones en la zona geográfica donde se aplique la metodología. La segunda fase se compone 
de dos procesos que delimitan y jerarquizan las subcuencas del área de estudio, lo que permite 
rastrear el flujo de escorrentía a lo largo de las subcuencas aguas abajo mediante la implementación 
de un método de seguimiento del flujo de escorrentía. En la tercera fase realiza un tratamiento de 
los datos iniciales para obtener todos los valores necesarios para aplicar el método racional. En la 
última fase se aplica la fórmula de balance hídrico del método racional, la cual calcula el caudal 
máximo de escorrentía en cada una de las subcuencas y la acumulación de esta escorrentía en las 
subcuencas aguas abajo gracias a la jerarquización previamente definida. 

3.2.1 Datos de entrada en fase inicial 

El add-in requiere principalmente de 4 fuentes de datos que posteriormente se proceden a 
almacenar y procesar en esta fase inicial. Estos datos contienen información sobre la topografía, las 
características de las infraestructuras creadas por el hombre sobre el suelo natural, las 
características hidrológicas de la superficie de la zona y el tipo de precipitaciones que se producen. 

Estos datos son básicos para poder estimar la escorrentía en una cuenca mediante el método 
racional. Las fuentes de datos propuestas como entrada en esta metodología (tabla 2) son de libre 
acceso en la amplia mayoría de países del mundo, incluso existen entidades que proporcionan dicha 
información para un extenso número de países como es el caso de los pertenecientes a la Unión 
Europea.  

El primer paso en la obtención de datos de entrada consiste en precisar el Modelo Digital de 
Elevaciones (MDE) a utilizar. Estos modelos digitales se generan a partir de mediciones obtenidas 
mediante técnicas como la fotogrametría estereoscópica o el LIDAR, que recopilan una gran 
cantidad de puntos de medición en la superficie del terreno, formando así una nube de puntos. Los 
MDE que se emplean para el estudio de la topografía de una región y su hidrología pueden ser 
Modelos Digitales del Terreno (MDT) o incluso pueden derivar de Modelos Digitales de Superficie 
(MDS) a los que se le aplica cierto procesamiento; por ejemplo, suavizar las diferencias de altura 
dentro de las masas de agua. Existe cierta controversia en la definición de estos diferentes tipos de 
modelos digitales, ya que en algunos países se utilizan estos términos como sinónimos o se agrupan 
y subordinan unos dentro de otros en una clasificación. Sin embargo, el propósito de esta tesis no 
es debatir sobre dicha ontología. A continuación, se presentarán las bases de datos y las definiciones 
utilizadas en este estudio para cada uno de estos términos. 

  



ALEJANDRO ROLDÁN VALCARCE  3-METODOLOGÍA 

DOCTORADO EN INGENIERÍA CIVIL  41  

Tabla 2. Fuentes de bases de datos aplicables al modelo y disponibles de forma libre. 

TIPO FUENTE TIPO DE 
DATO DOMINIO REFERENCIA FUENTES 

APLICADAS 
Modelos 

Digitales de 
Elevación 

(MDE) 

ESA-Copernicus 
Ráster, 

resolución 
10-30m 

Global (ESA, 2023)  

Modelos 
digitales de 

terreno 
(MDT) 

Instituto 
geográfico 
nacional 

(IGN) 

Ráster 2m España (CNIG, 2023) ✔ 

Continental 
Europe Digital 
Terrain Model 

Raster 
30m Europa (Hengl et al., 2021)  

Modelos 
digitales de 
superficie 

(MDS) 

Instituto 
geográfico 
nacional 

(IGN) 

Ráster 2m España (CNIG, 2023)  

Edificios 
Catastro Vectorial España (Ministerio de Hacienda 

y Función Pública, 2023) ✔ 

OpenStreetMap Vectorial Global (OpenStreetMap 
contributors, 2017)  

Cobertura del 
suelo 

ESA-Copernicus 
Corine Land 

Cover 

Vectorial/ 
Ráster 
100m 

Europa (Copernicus, 2023a, 
2023b)  

ESA-Copernicus 
Urban Atlas Vectorial Europa (Copernicus, 2023c) ✔ 

Sistema de 
Información de 
Ocupación del 

Suelo en España 
(SIOSE) 

Vectorial España (CNIG, 2023)  

Geología 

The Oak Ridge 
National 

Laboratory 
Distributed 

Active Archive 
Center  

(ORNL DAAC) 

Ráster 
250m Global (Ross et al., 2018)  

Federal Institute 
for Geosciences 

and Natural 
Resources 

Vectorial Europa (Duscher et al., 2015)  

Instituto 
Geológico y 
Minero de 

España 
(IGME) 

Vectorial 
 España (IGME, 2023) (del Pozo 

Gómez, 2009) ✔ 

Precipitación WorldClim 
Ráster, 

resolución 
1km 

Global (Fick & Hijmans, 2017)  
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A nivel europeo existe el Servicio de Vigilancia Terrestre (COPERNICUS) de la Agencia Espacial 
Europea (ESA), desde el que se puede acceder a sus MDE con una resolución de 10 metros para 
Europa y de 30 metros para el resto del mundo. Este producto de la ESA define su MDE como un 
MDS que representa la superficie de la Tierra, incluidos vegetación, edificios e infraestructuras, así 
como suavización de las masas de agua, corrección del curso de los ríos para asegurar su continuidad 
y alguna infraestructura como aeropuertos (AIRBUS Defence and Space, 2021). Al tener incluidos 
estos elementos no sería un MDE aplicable directamente en esta metodología pero podría llegar a 
ser un punto de partida como en el caso del Continental Europe Digital Terrain Model en el que se 
obtuvo un MDT a traves de un MDS  precursor al que se le ha realizado un tratamiento mediante 
inteligencia artificial para predecir la elevación del terreno con una resolución de 30m (Hengl et al., 
2021). En este estudio se utilizó el MDT proporcionado por el Instituto geográfico nacional (IGN), ya 
que cuenta con una resolución de 2 metros (CNIG, 2023). El IGN define su MDT como la 
representación interpolada de la variable elevación del terreno a partir de la nube de puntos LIDAR 
donde las masas de agua son editadas para asignar una cota constante. 

Para mejorar la precisión de la simulación de la escorrentía en entornos urbanos, es recomendable 
incorporar al MDT ciertas infraestructuras que pueden alterar la dirección del flujo de escorrentía. 
Entre estas infraestructuras, las edificaciones desempeñan un papel fundamental, ya que actúan 
como obstáculos físicos presentes en prácticamente todo el tejido urbano. Para integrar estas 
edificaciones en la simulación, se dispone de datos que las representan (OpenStreetMap 
contributors, 2017). En el caso concreto de España, esta información puede obtenerse a través de 
la sede electrónica del Catastro del Ministerio de Hacienda y Función Pública (Ministerio de 
Hacienda y Función Pública, 2023). 

Se pueden obtener datos sobre la cobertura y usos del terreno en las diferentes ciudades de los 
países europeos en el Urban Atlas o en el Corine Land Cover (Copernicus, 2023a, 2023b, 2023c). 
Estas dos fuentes de datos clasifican las diferentes coberturas del suelo con una codificación de 5 
dígitos donde en ocasiones solo son representados los 3 dígitos de los niveles de clasificación más 
importantes. A pesar de seguir la misma codificación, ambas presentan diferencias significativas. El 
Urban Atlas, destinado exclusivamente a ciudades, ofrece una mayor resolución y cobertura 
detallada con 17 categorías en comparación con las 11 del Corine Land Cover. 

Los datos geológicos o edáficos para determinar el tipo de suelo sobre el que se asientan las 
coberturas de suelo son necesarios para determinar la capacidad de retención del agua de 
escorrentía tras rebasar esa primera capa de la superficie terrestre. Se pueden encontrar datos en 
formato shapefile (.shp) elaborados por el Federal Institute for Geosciences and Natural Resources 
de Hannover y también se dispone de información geológica más detallada a nivel nacional a través 
del Mapa geológico digital a escala 1:50000 que ofrece el Instituto Geológico y Minero de España 
(IGME) (IGME, 2023). Las características hidrogeológicas de los suelos suelen ser definidas en 
función de sus grupos hidrológicos. Estos grupos hidrológicos se codifican en 4 clases en función a 
su potencial de infiltración, desde alto (A) a bajo (D) (Patra, 2001). Esta clasificación hidrológica del 
suelo está relacionada con su composición, donde los diferentes porcentajes de arenas, limos y 
arcillas definen la capacidad de infiltración (figura 7). Existen mapas hidrogeológicos de esta 
clasificación con una resolución de 250 metros a nivel mundial, ofrecidos por The Oak Ridge National 
Laboratory Distributed Active Archive Center (ORNL DAAC) (Ross et al., 2018).  
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Figura 7. Grupos hidrológicos según composición del suelo extraída de la Norma 5.2–IC de la instrucción de carreteras de 
drenaje superficial. 

Las mediciones de precipitaciones del planeta se basan en series de registros puntuales de 
estaciones meteorológicas. Este dato puntual puede interpolarse entre estaciones si se dispone de 
varios puntos de medición. No obstante, existe un problema en su conversión a dato espacial, ya 
que no en todos los casos es recomendable realizar una interpolación. Esto es debido a su pérdida 
de fiabilidad por la no linealidad de la precipitación entre estaciones meteorológicas en base a 
diferentes factores como la orografía (Briggs & Cogley, 1996) o efectos de la física atmosférica 
(Karger et al., 2017). Para solventar esto, existen alternativas como WorldClim que ofrece mapas 
continuos en formato ráster con una resolución de 1 kilómetro para diferentes periodos de tiempo. 
También se pueden utilizar proyecciones de diferentes modelos climáticos globales para el final de 
este siglo sugeridos por el Grupo Intergubernamental sobre el Cambio Climático (IPCC) para una 
evaluación de hipotéticos escenarios de emisiones futuras. No obstante, en este caso se obtuvo un 
mapa interpolado de precipitaciones considerando que el área de estudio es lo suficientemente 
pequeño (35km2) como para no existir variaciones espaciales significativas de la precipitación. Esta 
interpolación se obtuvo de valores de precipitación máxima anual con un periodo de retorno de 10 
años en las estaciones meteorológicas cercanas a la ciudad (Jato-Espino & Pathak, 2021). 

El procesamiento de todos estos datos es recomendable comenzarlo incluso con anterioridad a su 
inclusión en el add-in. El MDT debe ser revisado para realizar un recorte del área de estudio y la 
unión de las diferentes hojas cartográficas necesarias para cubrir la totalidad del terreno de la 
ciudad, además de la inclusión de los edificios como parte de la topografía de la ciudad que interfiere 
en la dirección del flujo acumulado de la escorrentía. El Urban Atlas debe incluir la codificación 
necesaria de 5 dígitos que definen las diferentes clases de cobertura del suelo existentes para que 
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sea compatible con la tabla de equivalencias de la norma 5.2 - IC drenaje superficial de la Instrucción 
de Carreteras (apartado 3.2.4.2, que relaciona el umbral de generación de escorrentía con cada tipo 
de cobertura) (Dirección General de Carreteras, 2016). 

La obtención de datos sobre las características de precipitación en la zona es un proceso que 
requiere una preparación minuciosa debido a los requisitos y a la dificultad de obtener datos con 
una resolución espacial adecuada para el nivel de la ciudad, así como una resolución temporal diaria. 
Además, es necesario realizar el procesamiento de interpolación de los datos en caso de que solo 
estén disponibles en puntos específicos en las diferentes estaciones meteorológicas. Esto implica 
llevar a cabo una interpolación entre estas estaciones para asegurar la disponibilidad de datos en 
toda el área de estudio de la ciudad. Como se mencionó anteriormente, el add-in ha utilizado datos 
de precipitación con un periodo de retorno de 10 años de acuerdo con la Orden FOM/298/2016, de 
15 de febrero, en la que se aprueba la norma 5.2 - IC drenaje superficial de la Instrucción de 
Carreteras (Dirección General de Carreteras, 2016). 

Se planteó la posibilidad de incorporar la red de saneamiento en esta primera versión del add-in. 
Sin embargo, los datos existentes presentaban varios errores, como desconexiones en la red y 
campos de atributos vacíos necesarios para su análisis. Otra complicación al llevar a cabo este tipo 
de análisis teniendo en cuenta la red de saneamiento es la disponibilidad pública de este tipo de 
datos debido a cuestiones de seguridad (Policia Nacional Española, 2023). Estas infraestructuras, al 
carecer de medidas de seguridad adecuadas, presentan numerosas oportunidades para llevar a 
cabo actividades delictivas. Esta preocupación lleva a que diferentes países no divulguen 
información sobre sus sistemas de saneamiento e incluso cuenten con unidades especializadas de 
los cuerpos de seguridad del estado para proteger estas infraestructuras. Además, se debe destacar 
que la inaccesibilidad a estos datos se debe a la custodia por parte del gestor del agua urbana de la 
ciudad. Por lo general, este gestor es una entidad privada a la que se le han otorgado 
temporalmente las competencias de la gestión del agua, lo que puede generar conflictos de 
intereses, contractuales o legales a la hora de compartir esa información. Por lo tanto, se optó por 
descartar su utilización. 

Estos desafíos llevaron a descartar este dato en favor de la disponibilidad de los datos necesarios 
para el análisis de inundaciones, lo cual se considera una de las ventajas de este add-in. No obstante, 
es importante destacar que, al no considerar la influencia de la red de saneamiento y su capacidad 
de drenaje, la severidad de las inundaciones podría variar. No obstante, se espera que la jerarquía 
de prioridad en las subcuencas sea similar (Sañudo et al., 2020). En consecuencia, el add-in sigue 
siendo útil para realizar comparaciones entre cada una de las subcuencas en función de la máxima 
escorrentía acumulada para su posterior gestión. 

3.2.2 Delineación y jerarquización de las subcuencas 

En esta fase, se definió las subcuencas en la zona de estudio utilizando Sistemas de Información 
Geográfica (SIG). Se han automatizado una serie de procesos para preparar el MDE y permitir que 
los usuarios utilicen el modelo sin requerir habilidades avanzadas en geoprocesamiento de este tipo 
de datos. El primer proceso implica revisar los datos del MDE utilizando la herramienta Fill de 
manera iterativa, necesaria para eliminar posibles errores interpretados de manera incorrecta como 
sumideros, lo que afectaría el cálculo del flujo. Después de esta revisión, se procedió a realizar un 
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análisis con la herramienta Flow direction, la cual relaciona la altitud de la celda con los valores de 
altitud de las 8 celdas adyacentes para determinar la dirección del flujo de una hipotética 
escorrentía que se mueve gravitacionalmente (figura 8). 

 

Figura 8. Codificación de la herramienta de Flow dirección para la determinación de la dirección de la escorrentía. 
Modificado de ArcGIS® (https://pro.arcgis.com/en/pro-app/latest/tool-reference/spatial-analyst/flow-direction.htm). 

A continuación, es necesario calcular la acumulación de flujo a lo largo del área de estudio. De este 
modo, se conoce el flujo acumulado en cada píxel, a partir de todas las celdas en pendiente 
descendente. Gracias a esta información, se delinea la red principal de arroyos y ordenarlos 
mediante la herramienta Stream Order, que asigna un nivel jerárquico a cada uno de los arroyos en 
base a dos posibles organizaciones: por nivel (método de Strahler) o por número de arroyos que 
llegan a cada nodo (método de Shreve). En este caso se optó por la primera opción, más 
comúnmente usada. Una vez se dispone de la jerarquía de arroyos, se utilizó la herramienta Stream 
Link para obtener cada arroyo de forma independiente.  

A partir de la información anterior, que se generó en todo momento trabajando en formato ráster, 
es el momento de estudiar las conexiones entre los diferentes arroyos. Para ello, se vectorizaron 
con la herramienta Stream to feature que suministra, para cada arroyo vectorizado, sus nodos de 
entrada y salida de acuerdo a la dirección de flujo descendente previamente calculada. Remarcar 
que el nodo de salida de un arroyo se identifica como el punto de descarga de cada subcuenca (pour 
point). 

Con ello, es posible delinear las cuencas de drenaje en las áreas donde la configuración de la 
pendiente genera una acumulación de flujo hacia un punto determinado. Una vez se dispone del 
conjunto de subcuencas, éste se combina con la información asociada a la red de arroyos, lo que 
permite identificar la jerarquía de cuencas existente y crear una clasificación de las mismas. Para 
obtener dicha clasificación se diseñó un algoritmo de búsqueda capaz de identificar las subcuencas 
de cabecera (aquellas que no reciben flujo de corriente de ninguna otra) y aquellas finales (las que 
no drenan hacia ninguna otra). Posteriormente, se estudia la transmisión de flujo entre ellas, siendo 
capaz de obtener entre qué cuencas circulan las diferentes escorrentías que se generan (figura 9). 

✳ 

https://pro.arcgis.com/en/pro-app/latest/tool-reference/spatial-analyst/flow-direction.htm
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Ello permitirá, posteriormente, obtener el flujo que se va acumulando a medida que la escorrentía 
avanza aguas abajo. 

 

Figura 9. Proceso del algoritmo de jerarquización de subcuencas. 

El tamaño de estas subcuencas viene determinado por el filtrado realizado en la red de arroyos. En 
este estudio, se estableció un umbral del 1% para este parámetro, ya que valores inferiores definían 
subcuencas demasiado pequeñas para poder analizarlas con la resolución disponible. 
Posteriormente se comprobó que este umbral del 1% estaba alineado con los límites de delimitación 
de subcuencas y con los cálculos de escorrentía máxima recomendados por la literatura (Azizian & 
Shokoohi, 2014). Es importante destacar que este porcentaje es modificable dentro de la 
herramienta, lo que permite ajustar el tamaño de la subcuenca en la que se desea trabajar. 

Toda la información sobre la red de arroyos y las subcuencas de drenaje que de ellos se derivan es 
almacenada para su uso posterior, asociando a cada subcuenca sus nodos de entrada y salida, así 
como las cuencas conectadas a ella (de vertido y de salida) como atributos. De esta forma, se genera 
una estructura jerárquica de árbol en la que se conoce el flujo de la corriente de agua a través de 
las distintas subcuencas. Una vez se dispone de esta estructura jerárquica, se procede al cálculo de 
la escorrentía acumulada mediante el método racional, utilizando los datos obtenidos en la 
combinación de los datos después de ser integrados para un manejo más fácil. 

3.2.3 Integración de los datos 

Esta fase incluye una serie de tareas de preprocesamiento para tratar algunas de las variables que 
intervienen en la determinación del caudal máximo de escorrentía por unidad de subcuenca. Por un 
lado, datos discretos como la cubierta terrestre y los tipos de suelo se combinaron con la capa de 
subcuencas para obtener una tabla de atributos que contenga las relaciones entre esas variables. 
Por otro lado, se creó una capa ráster multibanda combinando datos continuos como la 
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precipitación, la pendiente y la red de arroyos con las subcuencas. Este procedimiento permitió 
preparar todos los datos necesarios para aplicar el método racional. La realización de dos 
combinaciones diferentes fue debido a que computacionalmente es más eficiente trabajar con una 
sola banda de datos que contenga una tabla de atributos asociada. Sin embargo, ello no es posible 
cuando se utilizan datos ráster continuos (como es el caso de la precipitación o la pendiente, en 
donde cada píxel tiene un valor generalmente distinto a sus adyacentes). En este caso se optó por 
la solución del ráster multibanda. 

Además, se ejecutó un conjunto de tareas adicionales para preparar algunos datos que se utilizarían 
en la última fase de ArcDrain. Así, la precipitación media en toda la cuenca se determinó 
promediando los valores de la precipitación diaria máxima anual en cada subcuenca. Del mismo 
modo, se utilizaron los resultados de la herramienta Flow Length para calcular la longitud del arroyo 
más largo de cada subcuenca. Por último, se utilizó la herramienta de geoprocesamiento Slope para 
calcular la pendiente en cada pixel del MDE, lo que permite calcular posteriormente la pendiente 
media de cada subcuenca. 

3.2.4 Cálculo del caudal máximo de escorrentía 

Una vez se ha establecido esta estructura jerárquica, se procede al cálculo de la escorrentía 
acumulada utilizando el método racional con los datos obtenidos anteriormente. La escorrentía en 
la zona de estudio se determinó siguiendo las pautas establecidas en la norma 5.2-IC Drenaje 
Superficial, establecida por el Ministerio de Transportes, Movilidad y Agenda Urbana de España 
(Dirección General de Carreteras, 2016). Esta norma recomienda el uso del método racional para 
calcular el caudal máximo de escorrentía en cuencas con una superficie inferior a 50 km2. La fórmula 
general de este método es la siguiente: 

 𝑄𝑄𝑇𝑇(𝑚𝑚3 𝑠𝑠⁄ ) =
𝐼𝐼(𝑇𝑇, 𝑡𝑡𝑐𝑐) ∙ 𝐶𝐶 ∙ 𝐴𝐴 ∙ 𝐾𝐾𝑡𝑡

3,6
 Ecuación 1 

Donde 𝑄𝑄𝑇𝑇 (m3/s) es el caudal máximo de escorrentía correspondiente a un período de retorno T en 
el punto de descarga de la cuenca; 𝐼𝐼 (mm/h) es la intensidad de la precipitación asociada a un 
período de retorno 𝑇𝑇 y una duración de la lluvia igual al tiempo de concentración 𝑡𝑡𝑐𝑐 de la cuenca; 𝐶𝐶 
(adimensional) es el coeficiente medio de escorrentía en la cuenca; 𝐴𝐴 es la superficie de la cuenca 
expresada en km2; y 𝐾𝐾𝑡𝑡 (adimensional) es el coeficiente de uniformidad en la distribución temporal 
de la precipitación. 

Este método es idóneo en cuanto a su equilibrio entre complejidad y disponibilidad de datos 
(Grimaldi & Petroselli, 2015), haciendo sinergia con la filosofía de ArcDrain de simplicidad y datos 
abiertos. Para el modelado se calculó cada uno de los términos de la fórmula general de caudal 
máximo de escorrentía para cada una de las subcuencas mediante las consideraciones de la norma. 
A excepción del área de cada subcuenca, que se determinó a partir del cálculo del número de píxeles 
y la resolución de la capa ráster en la zona, en los siguientes subapartados se realiza una descripción 
pormenorizada del resto de los términos de la ecuación 1. 

3.2.4.1 Intensidad de la precipitación 
La intensidad de precipitación (𝐼𝐼) es un término que se utiliza en hidrología para describir la cantidad 
de lluvia que cae en un área determinada durante un período específico de tiempo (Ghebreyesus & 
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Sharif, 2021). En el método racional de cálculo de escorrentía, la intensidad de precipitación se 
define como la cantidad de agua de lluvia caída en un tiempo determinado para el periodo de 
retorno establecido. Este valor se puede obtener de curvas de intensidad-duración-frecuencia (IDF). 
Si no se dispone de ese dato, se puede determinar mediante el producto de la intensidad diaria (𝐼𝐼𝑑𝑑) 
corregida y el factor de intensidad (𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖)( ecuación 2). 

 I(𝑇𝑇, 𝑡𝑡) = 𝐼𝐼𝑑𝑑 ⋅ 𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 Ecuación 2 

Para el cálculo de la intensidad diaria (𝐼𝐼𝑑𝑑) se utiliza la precipitación máxima diaria (24h) en un año 
(𝑃𝑃𝑑𝑑) para un período de retorno de 10 años. Después, esta es corregida por un factor de reducción 
en función del área a determinar (𝐾𝐾𝐴𝐴) (ecuación 3). 

 𝐼𝐼𝑑𝑑 =  
𝑃𝑃𝑑𝑑 ⋅ 𝐾𝐾𝐴𝐴

24
 Ecuación 3 

En el caso del estudio de ciudades divididas en subcuencas, este factor 𝐾𝐾𝐴𝐴 toma el valor de 1 siempre 
que las subcuencas estudiadas no tengan un área superior a 1km2. Si existiera una cuenca con una 
dimensión mayor se corregiría esa precipitación con el factor resultante de la ecuación 4, 
dependiente del área de la subcuenca (𝐴𝐴). 

 𝐾𝐾𝐴𝐴 =  1 −
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙10 𝐴𝐴 

15
 Ecuación 4 

El término del factor de intensidad (𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖) es dependiente de la distribución de la precipitación a lo 
largo del día, donde se divide la intensidad máxima horaria anual (𝐼𝐼1) entre la intensidad máxima 
horaria anual (𝐼𝐼𝑑𝑑) (ecuación 5). Este factor de intensidad (𝐼𝐼1/𝐼𝐼𝑑𝑑) varía en el territorio español entre 
8 y 12. 

 
𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =  �

𝐼𝐼1
𝐼𝐼𝑑𝑑
�
3,5287−2,5287⋅𝑡𝑡𝑐𝑐

0,1

 Ecuación 5 

El término 𝑡𝑡𝑐𝑐 se refiere al tiempo necesario para que la escorrentía del punto de la subcuenca 
hidráulicamente más alejado afecte al punto más bajo de la subcuenca, es decir, al punto de salida 
(ecuación 6). Este tiempo se obtiene calculando el trayecto más largo de un arroyo virtual (𝐿𝐿𝑠𝑠) en la 
cuenca multiplicado por la pendiente media de ese arroyo (𝐽𝐽𝑠𝑠). 

 𝑡𝑡𝑐𝑐 =  0,3 ⋅ 𝐿𝐿𝑠𝑠
0,76 ⋅ 𝐽𝐽𝑠𝑠

−0,19 Ecuación 6 

Estas fórmulas se obtuvieron gracias a datos recogidos de series cronológicas en diferentes cuencas 
naturales. Por ello es necesario la incorporación del coeficiente de escorrentía para poder tener en 
cuenta las diferentes superficies urbanas. Un análisis reciente de las fórmulas de tiempo de 
concentración más utilizadas en la literatura refuerza que la escogida en la norma se encuentra 
entre las que menos incertidumbre aporta (Azizian, 2018). 

3.2.4.2 Coeficiente de escorrentía 
El coeficiente de escorrentía (𝐶𝐶) define la cantidad de escorrentía en función de la cantidad de 
precipitación que se produce en la subcuenca. Esta 𝐶𝐶 está definida por la cobertura superficial del 
terreno, la permeabilidad del suelo subyacente y la pendiente media de la subcuenca. Con ello se 
asume que toda la precipitación se produce paralelamente en todo el territorio de la subcuenca, 
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por lo que se estaría despreciando 𝐾𝐾𝐴𝐴 (ecuación 4). Una caracterización más realista de 𝐶𝐶, teniendo 
en cuenta este parámetro se determinó mediante la ecuación 7. 

 

𝐶𝐶 =  
�𝑃𝑃𝑑𝑑 ⋅ 𝐾𝐾𝐴𝐴𝑃𝑃0

− 1� ⋅ �𝑃𝑃𝑑𝑑 ⋅ 𝐾𝐾𝐴𝐴𝑃𝑃0
+ 23�

�𝑃𝑃𝑑𝑑 ⋅ 𝐾𝐾𝐴𝐴𝑃𝑃0
+ 11�

2 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑃𝑃𝑑𝑑 ⋅ 𝐾𝐾𝐴𝐴 > 𝑃𝑃0 

 

𝐶𝐶 = 0, 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑃𝑃𝑑𝑑 ⋅ 𝐾𝐾𝐴𝐴 ≤ 𝑃𝑃0 

Ecuación 7 

Así, el umbral de escorrentía (𝑃𝑃0) es la cantidad mínima de precipitación necesaria para la 
generación de escorrentía en esa subcuenca. Este umbral de escorrentía depende de un valor inicial 
de escorrentía (𝑃𝑃0𝑖𝑖) que se puede ajustar si fuera necesario, debido a las diferencias climatológicas 
de la región respecto al recogido como estándar en la norma. La corrección se lleva a cabo mediante 
el coeficiente corrector del umbral de escorrentía (𝛽𝛽) a través de la ecuación 8. 

 𝑃𝑃0 = 𝑃𝑃0𝑖𝑖 ⋅ 𝛽𝛽 Ecuación 8 

De esta manera, el valor de la 𝑃𝑃0𝑖𝑖  viene determinado por una tabla de valores ofrecidos por la 
Dirección General de Carreteras que esta implementada en el add-in (anexo 1), mientras que 𝛽𝛽 ha 
de ser calculado a través de datos de precipitación reales de la propia cuenca para diferentes 
periodos de retorno en comparación con los resultados del método racional. Si no se dispone de esa 
información, existe la opción, dentro del territorio español, de aplicar dos fórmulas diferentes según 
la metodología de la norma 5.2IC para la obtención de 𝛽𝛽 . 𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃 se utiliza para determinar el umbral 
de escorrentía en la infraestructura auxiliar de las carreteras, mientras que 𝛽𝛽𝐷𝐷𝐷𝐷, que es más 
restrictiva porque minimiza 𝑃𝑃0 es utilizada para la propia superficie de la carretera. Puesto que este 
trabajo tuvo por objetivo simular el peor escenario posible para determinar la peligrosidad potencial 
de las inundaciones, se aplicó esta segunda opción (ecuación 9). 

 𝛽𝛽𝐷𝐷𝐷𝐷 = (𝛽𝛽𝑚𝑚 −  ∆50) ⋅ 𝐹𝐹𝑇𝑇 Ecuación 9 

Los valores de 𝛽𝛽𝑚𝑚, ∆50 y 𝐹𝐹𝑇𝑇 vienen determinados en la tabla 11 del anexo 2 para el período de 
retorno al que se esté calculando la precipitación y la región en la que se encuentre (anexo 2). Si la 
cuenca está fuera del territorio peninsular español, se puede determinar estos valores con 
diferentes aproximaciones. La primera opción y menos recomendada es usar esta metodología sin 
el factor corrector del umbral de escorrentía. Dada la multitud de diferentes tipos de clima que 
ofrece la península ibérica, otra alternativa sería utilizar la región española más similar a la 
climatología de la zona de estudio. Si estas alternativas no son satisfactorias, se deberá optar por 
una calibración manual de datos y definir nuevos 𝛽𝛽𝑚𝑚,∆50 y 𝐹𝐹𝑇𝑇 para el caso de estudio concreto o 
determinar una nueva tabla de 𝑃𝑃0𝑖𝑖. 

3.2.4.3 Coeficiente de distribución temporal de las precipitaciones 
Atendiendo a la forma básica del método racional, este coeficiente de distribución es omitido. No 
obstante, para una mayor profundización en el uso del método se ha desestimado la hipótesis de 
tener una distribución temporal de las precipitaciones uniforme. La ecuación 10 muestra cómo se 
ha calculado, basándose en el tiempo de concentración de la escorrentía (𝑡𝑡𝑐𝑐) en la subcuenca: 
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𝐾𝐾𝑡𝑡 =  1 +

𝑡𝑡𝑐𝑐
1,25

𝑡𝑡𝑐𝑐
1,25 + 14

 Ecuación 10 

Este factor de distribución temporal de las precipitaciones es el último parámetro necesario para 
calcular la escorrentía mediante el método racional. 
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 Modelo de predicción del efecto isla de calor urbano 

Esta parte de la tesis tiene como objetivo desarrollar un add-in llamado ArcUHI para comprender y 
predecir cómo se manifiesta el efecto isla de calor urbano superficial (SUHI). Para abordar esta tarea, 
se empleó un enfoque que integra diferentes variables dependientes de la morfología urbana y su 
relación con un indicador del efecto SUHI como es la diferencia de temperatura superficial (LST por 
su denominación en inglés: Land Surface Temperature). Este trabajo se basa en la recopilación y 
análisis de datos geoespaciales, el procesamiento de información y el uso de algoritmos de regresión 
para lograr una comprensión profunda de cómo el efecto SUHI se manifiesta. El método aplicado 
consta de dos pasos principales: procesamiento de datos y aprendizaje automático (machine 
learning). El primer paso se refiere a la preparación de un conjunto de variables utilizadas para 
modelar el efecto SUHI, mientras que el segundo se ocupa de su estimación a través de algoritmos 
de aprendizaje automático. Para el desarrollo del add-in ArcUHI, estos pasos requirieron establecer 
un nexo de comunicación entre ArcGIS y R (R Core Team, 2022) a través del paquete arcgisbinding 
(Esri, 2019), que permite leer y escribir datos geoespaciales de ArcGIS en R y viceversa. La figura 10 
muestra una síntesis gráfica de la metodología para construir el add-in ArcUHI.  

 

Figura 10. Esquema conceptual del flujo de trabajo para la predicción del efecto SUHI. 

Se utilizó la amplitud térmica (Δ𝑇𝑇)  como indicador del efecto SUHI en toda el área de estudio (Jato-
Espino, 2019), definiéndola como la diferencia entre la temperatura media máxima y mínima diaria 
de la superficie terrestre (LST) (ecuación 11), lo que representa la capacidad para disipar el calor 
acumulado en las horas de sol (𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) durante la noche (𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚). 

 𝛥𝛥𝛥𝛥 =  𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −  𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 Ecuación 11 

A menor valor de Δ𝑇𝑇 se deduce, por el principio de conservación de la energía, una menor disipación 
de calor y, por lo tanto, una mayor intensidad del efecto SUHI. Finalmente, el producto de la 
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modelización de Δ𝑇𝑇 a partir de una serie de predictores fue un mapa ráster cuyos valores más bajos 
indican las áreas donde el efecto UHI es más acentuado. A continuación, se proporciona una 
descripción detallada de cada una de las tareas incluidas en la metodología propuesta. 

Para tener en cuenta las diferencias de áreas muy densamente urbanizadas, como la ciudad de 
Madrid y sus alrededores, se amplió la extensión del caso de estudio. Estas fronteras corresponden 
aproximadamente a las del área metropolitana de Madrid, que está encerrada dentro de la 
Comunidad de Madrid, en el centro de la Península Ibérica (figura 5). Esta región incluye 27 
municipios con una superficie combinada de casi 2000 km2, siendo el hogar de más de 5 millones de 
personas (INE, 2018) 

3.3.1 Procesamiento de datos 

El principal impulsor del aumento de la temperatura del aire urbano se debe a los cambios en la 
superficie terrestre (Rhee et al., 2014; Xiao et al., 2018), mediante los cuales las superficies naturales 
y seminaturales son reemplazadas por materiales artificiales como carreteras y edificios, cuya 
presencia aumenta el efecto SUHI a través de alteraciones en los flujos radiativos (Alexander, 
2020;Rui Wang et al., 2020). Bajo esta premisa, se seleccionó el conjunto de variables espaciales 
enumeradas en la tabla 3 para predecir el efecto SUHI. Estos datos también se seleccionaron debido 
a su replicabilidad, ya que se pueden obtener fácilmente en repositorios de acceso abierto a nivel 
local, regional o continental. De acuerdo con la frecuencia con la que se crean los mapas de 
cobertura terrestre, todas estas variables se caracterizaron para tres años diferentes: 2006, 2012 y 
2018. Esto permitió determinar no solo los patrones espaciales del efecto SUHI, sino también su 
evolución con el tiempo. 
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Tabla 3. Conjuntos de datos espaciales que se necesitan para ejecutar el add-in ArcUHI. 

DATO RESOLUCIÓN / 
ESCALA 

TIPO DE 
ARCHIVO VARIABLE 

Temperatura superficial 
terrestre (LST) 

500 m .nc Gradiente térmico (Δ𝑇𝑇) 

Modelo Digital de terreno 
(MDT) 

2m/5m .asc 

Elevación del terreno media por 
pixel de Δ𝑇𝑇 

Pendiente media por pixel de Δ𝑇𝑇 
Porcentaje medio de Sky View 

Factor por pixel Δ𝑇𝑇 * 

Construcciones 

1:1000 .shp Altura media de edificios por pixel 
de Δ𝑇𝑇 

  Porcentaje de edificios por pixel de 
Δ𝑇𝑇 

  Porcentaje medio de Sky View 
Factor por pixel Δ𝑇𝑇 * 

Albedo 1km .nc Albedo medio por pixel Δ𝑇𝑇 

Mapa Urban Atlas 1:10000 .shp 

Porcentaje de carreteras por pixel 
Δ𝑇𝑇 

Porcentaje de tejido urbano por 
pixel Δ𝑇𝑇 

Porcentaje de vegetación por pixel 
Δ𝑇𝑇 

Porcentaje de agua por pixel Δ𝑇𝑇 
*Calculado a partir de la combinación de MDT y edificios para determinar el sky view factor (SVF) 

 

El efecto SUHI se determinó a partir de la LST como se formula en la ecuación 11. Los datos de LST 
se obtuvieron con una resolución de 500 metros por el sensor espectroradiométrico de resolución 
moderada (MODIS) a bordo de los satélites Terra y Aqua de la NASA (DAAC, 2018). Los valores de la 
temperatura máxima y mínima diaria promedio durante los meses de verano correspondientes a 
los tres años considerados se extrajeron utilizando operadores de álgebra de mapas y luego se 
combinaron en una sola capa de ráster multibanda. Dado que esta era la variable de respuesta, su 
resolución espacial se tomó como referencia, de modo que las variables explicativas se expresaron 
por píxel de Δ𝑇𝑇 (tabla 3). Esta decisión se tomó en concordancia con las conclusiones de Buttstädt 
y Schneider (Buttstädt & Schneider, 2014), quienes argumentaron que expresar los predictores 
espaciales como porcentajes era adecuado en áreas de estudio grandes. 

La primera variable explicativa considerada fue la elevación del terreno, disponible en el centro de 
datos del IGN (CNIG, 2023), que la produce mediante interpolación de vuelos LiDAR del Plan 
Nacional de Ortofotografía Aérea (PNOA). El procesamiento espacial de esta variable implicó el 
cálculo de la elevación media por píxel de Δ𝑇𝑇 utilizando herramientas de estadísticas zonales, así 
como su pendiente media y su orientación correspondiente. Este fue el único dato no disponible 
para los tres años considerados para el análisis. En su lugar, se tenían dos MDT correspondientes a 
2010 (resolución de 5 metros) y 2017 (resolución de 2 metros), que podrían asimilarse a la situación 
en 2012 y 2018. En cualquier caso, dado que los MDT representan la elevación de la superficie del 
suelo y omiten áreas urbanizadas como los edificios, no se espera que evolucionen sustancialmente 
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con el tiempo. No obstante, se analizó la sensibilidad de este dato en sus diferentes resoluciones 
para descartar que este fuera un factor influyente en la modelización del efecto SUHI. 

La Sede Electrónica del Catastro Español (Ministerio de Hacienda y Función Pública, 2023) 
proporcionó una capa vectorial con la información necesaria para representar los edificios en la zona 
de estudio y, por lo tanto, tener en cuenta los cambios morfológicos inducidos por la actividad 
humana. Además de la huella de los edificios, la tabla de atributos de esta capa vectorial incluía 
campos que indicaban su altura y año de construcción. Después de rasterizar esta información, se 
calculó la altura media y el área (expresada en porcentaje) de los edificios por píxel de Δ𝑇𝑇 a través 
de la herramienta de estadísticas zonales. 

Los edificios se rasterizaron con resoluciones de 2 y 5 metros para que coincidieran con el tamaño 
de celda de los MDT, lo que permitió combinarlos mediante operadores de álgebra de mapas para 
producir un Modelo Digital de Superficie (MDS). Esto es un requisito previo para calcular el factor 
de vista del cielo (comúnmente nombrado en la bibliografía como Sky View Factor y su acrónimo 
SVF), que representa la proporción de cielo visible desde un punto de observación. El SVF se calculó 
utilizando el paquete horizon de R (Van Doninck, 2018), que implementa los algoritmos de SVF de 
Dozier & Frew (1990) para un MDE a partir de una distancia máxima de búsqueda y un número 
discreto de ángulos de azimut. Estos dos parámetros se configuraron en 100 metros y 16 ángulos, 
respectivamente, ya que valores más altos no resultan en mejoras significativas en los resultados 
(Dirksen et al., 2019) y supondrían un aumento sustancial en el coste computacional. 

Los datos sobre la proporción de radiación solar reflejada desde las superficies en el área de estudio 
se incorporaron al modelo a través del albedo. El programa Copernicus proporciona los casos 
extremos de albedo de cielo negro (ausencia de radiación difusa) y albedo de cielo blanco (ausencia 
de radiación directa), producidos a partir de datos recopilados a través de los sensores PROVA-V 
(1998-2014) y SPOT (2014-2020) (European Union & Copernicus Land Monitoring Service, 2020). 
Ambos tipos de albedo han demostrado producir resultados similares debido a su correlación lineal 
(Dewan et al., 2021; Peng et al., 2012), lo cual, sumado a que la finalidad del estudio era analizar las 
diferencias proporcionales del efecto SUHI en el área, llevó a utilizar solo el albedo de cielo negro. 
Se utilizaron los datos correspondientes a los meses de verano de 2006, 2012 y 2018, promediados 
mediante álgebra de mapas para obtener un mapa de albedo por año. Luego, los mapas resultantes 
se volvieron a muestrear mediante interpolación bilineal para ajustarse a la resolución de 500 
metros de la variable de respuesta Δ𝑇𝑇. 

El último dato necesario para modelar el efecto SUHI fue un mapa con la configuración de la 
cobertura del suelo del área de estudio. Como se mencionó en la   
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tabla 2, esto se adquirió a través a través del Urban Atlas (European Union & Copernicus Land 
Monitoring Service, 2023). Entre la clasificación ofrecida por el Urban Atlas, se consideraron las 
siguientes clases debido a su relevancia en términos de efecto SUHI (Žuvela-Aloise et al., 2016) : 
tejido urbano (1.1), carreteras (1.2.2), vegetación (1.4, 2 y 3) y agua (4 y 5). Las áreas cubiertas por 
estas categorías se recortaron utilizando herramientas de extracción, dando lugar a capas separadas 
que luego se rasterizaron con una resolución de 5 metros. Finalmente, se determinó el porcentaje 
de celdas cubiertas por tejido urbano, carreteras, vegetación o agua por píxel de Δ𝑇𝑇 utilizando 
estadísticas zonales. Una vez que se prepararon todas las variables involucradas en la 
caracterización del efecto SUHI, el siguiente paso fue utilizarlas para construir modelos para su 
estimación. 

Como análisis exploratorio previo a la modelización predictiva a través del aprendizaje automático, 
se calculó una matriz de correlación para mostrar la asociación entre las variables enumeradas en 
la tabla 3 utilizando el coeficiente de correlación de Pearson (Kirch, 2008). La presencia de relaciones 
estadísticamente significativas se determinó comparando el valor p del coeficiente de correlación 
con un nivel de significancia (α) de 0,05 (R. A. Fisher, 1992). Los valores de rho (ρ) de Pearson se 
calcularon y representaron en R con el apoyo de las funciones cor y ggcorrplot (Kassambara, 2019), 
respectivamente. 

3.3.2 Machine learning 

El objetivo en este paso fue determinar los valores de Δ𝑇𝑇 derivados de las mediciones satelitales de 
LST a partir de la combinación de las variables explicativas en la tabla 1. Estudios previos han 
destacado la naturaleza compleja de las relaciones entre la forma urbana y las variaciones de LST, 
recomendando el uso de métodos no lineales para su modelización (K. Liu et al., 2019; Shatnawi & 
Abu Qdais, 2019; Sun et al., 2019). 

Por esta razón, este paso se abordó con el apoyo de algoritmos de aprendizaje automático no 
lineales como la Regresión de Vectores de Soporte o Support Vector Regression (SVR) y la Regresión 
de Bosques Aleatorios o Random Forest Regression (RFR). Sin embargo, también se utilizó la 
Regresión Lineal Múltiple o Multiple Linear Regression (MLR) como referencia para facilitar la 
comprensión de las relaciones entre Δ𝑇𝑇 y las variables de cobertura del suelo y elevación. Los 
algoritmos de aprendizaje profundo basados en redes neuronales no se consideraron debido a su 
menor idoneidad para este conjunto de datos, ya que su uso se recomienda para problemas 
complejos que involucran reconocimiento de voz, procesamiento de lenguaje natural o clasificación 
de imágenes (Alshemali & Kalita, 2020; Montavon et al., 2018). Además, las redes neuronales a 
menudo se denominan "cajas negras" debido a las dificultades para su interpretación comprensible 
desde el punto de vista de la lógica humana (Sheu, 2020). 

3.3.2.1 Multiple Linear Regression 
La  Multiple Linear Regression (MLR) se utiliza para ajustar las relaciones entre una serie de variables 
explicativas o predictores y una variable de respuesta utilizando una ecuación lineal (Bottyán & 
Unger, 2003; Sussman et al., 2021). En este caso, la respuesta fue la amplitud térmica Δ𝑇𝑇, como se 
define en la ecuación 11, mientras que los predictores fueron los factores que representaban la 
topografía, características de las construcciones antropogénicas, la reflectancia y la cobertura del 
terreno (tabla 3). En términos matemáticos, los modelos generados por la MLR se formulan como 
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se expresa en la ecuación 12, donde 𝑦𝑦 es la variable respuesta, 𝑥𝑥𝑖𝑖son las variables explicativas, 𝑏𝑏𝑖𝑖 
son los coeficientes de regresión asociados con las variables explicativas, 𝑁𝑁 es el número de 
observaciones en el conjunto de datos y e son los residuos del modelo. Estos últimos representan 
la distancia entre la línea de regresión y los valores observados, de modo que la MLR busca 
minimizar la suma cuadrática residual mediante el cálculo de los coeficientes de regresión. 

 y = 𝑏𝑏0 + 𝑏𝑏1 ⋅ 𝑥𝑥1 + 𝑏𝑏2 ⋅ 𝑥𝑥2 + ⋯+ 𝑏𝑏𝑁𝑁 ⋅ 𝑥𝑥𝑁𝑁 + 𝑒𝑒 Ecuación 12 

El interés en utilizar MLR como modelo básico o inicial radica en su alta interpretabilidad y baja 
exigencia computacional en comparación con otros métodos (H. D. Nguyen et al., 2021). Sin 
embargo, su capacidad predictiva puede ser insuficiente para tener en cuenta la naturaleza de las 
relaciones entre Δ𝑇𝑇  y los predictores propuestos, que pueden ser no lineales. Este hecho también 
puede conducir a transgredir algunas de las suposiciones de la MLR (Osborne & Waters, 2019), 
invalidando así el uso del modelo construido mediante este método. 

El cálculo de la MLR en R se realizó utilizando el paquete e1071 (Meyer et al., 2022) a través de la 
función lm. Además, se utilizó la función vif del paquete car (Fox & Weisberg, 2011) para cuantificar 
la intensidad de la multicolinealidad entre las variables explicativas a través del Factor de Inflación 
de la Varianza (FIV) (Salmeron et al., 2018). Los valores alcanzados por los predictores con respecto 
a este parámetro ayudaron a determinar cuáles de ellos contribuyeron más a explicar la varianza en 
la variable respuesta. 

3.3.2.2 Support Vector Regression (SVR) 
En previsión de que el poder predictivo de la MLR pudiera ser insuficiente para ajustar la Δ𝑇𝑇 a partir 
de los predictores propuestos, se utilizó la Support Vector Regression (SVR) para tener en cuenta las 
relaciones no lineales entre estas variables. Para ello, la línea recta requerida en la MLR para ajustar 
los datos se convierte en un hiperplano. En el caso de la SVR, el objetivo es encontrar el hiperplano 
que maximice un margen de tolerancia ε, de manera que se minimice el error entre los valores 
medidos y los predichos (El Kenawy et al., 2020). Esto se puede formular como se muestra en la 
ecuación 13. 

 
min

1
2
‖𝑤𝑤‖2  + 𝐶𝐶�(𝜉𝜉𝑖𝑖+ + 𝜉𝜉 𝑖𝑖−)

𝑁𝑁

1

 

Ecuación 13  𝐸𝐸𝐸𝐸 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑑𝑑𝑑𝑑:  𝑦𝑦𝑖𝑖 +  𝑤𝑤𝑥𝑥𝑖𝑖 −  𝑏𝑏 ≤  𝜀𝜀 +  𝜉𝜉𝑖𝑖+ 

 𝑤𝑤𝑥𝑥𝑖𝑖  + 𝑏𝑏 −  𝑦𝑦𝑖𝑖  ≤  𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖−   

 𝜉𝜉𝑖𝑖+,  𝜉𝜉𝑖𝑖−  ≥  0 

En este contexto, 𝑤𝑤 es el vector de coeficientes normales al hiperplano de regresión, 𝑏𝑏 es la 
intercepción,  𝑦𝑦𝑖𝑖  y  𝑥𝑥𝑖𝑖  representan las variables de respuesta y explicativas, respectivamente, 𝜉𝜉𝑖𝑖+y 
 𝜉𝜉𝑖𝑖− son los errores o desviaciones desde el margen de tolerancia 𝜀𝜀 , 𝑁𝑁 es el número de 
observaciones en el conjunto de entrenamiento y 𝐶𝐶 se refiere a un parámetro de regularización que 
representa el equilibrio entre alcanzar un bajo error en los datos de entrenamiento y minimizar ‖𝑤𝑤‖ 
la SVR utiliza funciones de kernel para construir el modelo de predicción. Esto incluye funciones 
lineales, polinómicas, sigmoides y radiales. El tipo de función de kernel a utilizar, así como los valores 
de coste, gamma, grado y épsilon, son los parámetros que se pueden ajustar en la SVR. La función 
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tune en el paquete R e1071 (Meyer et al., 2022) permite determinar estos valores, así como 
construir el modelo de SVR a través de la función svm. 

En relación con la MLR, la principal ventaja de la SVR es su capacidad para modelar relaciones 
complejas y no lineales entre las variables mediante la transformación del espacio original con 
dimensiones 𝑁𝑁 ∗𝑀𝑀  en un nuevo espacio con dimensiones 𝑁𝑁 ∗ 𝑁𝑁, donde 𝑀𝑀 es el número de 
variables (De Gregorio et al., 2018). La SVR también proporciona una alta capacidad de 
generalización (Behzad et al., 2009). Sin embargo, la transformación de kernel diluye la información 
contenida en los datos originales y dificulta la interpretación de los resultados (Üstün et al., 2007). 
Además, la SVR no se recomienda para conjuntos de datos grandes, ya que el almacenamiento de 
la matriz de kernel requiere mucha memoria si el número de observaciones es alto (Rahimi & Recht, 
2007). 

3.3.2.3 Random Forest Regression (RFR) 
Como alternativa a la SVR, se utilizó otro algoritmo de aprendizaje supervisado llamado Random 
Forest Regression (RFR) para modelar el efecto SUHI. La RFR construye modelos de regresión en 
forma ramificada y jerárquica (forma de árbol), donde el conjunto de datos se divide en 
subconjuntos cada vez más pequeños para predecir una variable de respuesta mediante el 
aprendizaje de reglas de decisión (Breiman et al., 1984). Estos árboles se combinan mediante 
agregación de bootstrap o bagging, de modo que cada modelo se ejecuta de forma independiente 
y las salidas correspondientes se fusionan para lograr predicciones más precisas (Breiman, 1996). 

El proceso comienza seleccionando 𝑛𝑛 muestras de 𝑘𝑘 observaciones aleatorias de un conjunto de 
datos de entrenamiento. Luego, se construyen árboles de decisión individuales para cada muestra. 
Estos 𝑛𝑛 árboles se ejecutan en paralelo para generar resultados separados, cuyo promedio produce 
la predicción final buscada. El valor predicho 𝑦𝑦𝑖𝑖  proporcionado por el árbol i en la observación j se 
puede denotar como una función de (𝑗𝑗, 𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑘𝑘), donde 𝑥𝑥𝑖𝑖 son los predictores seleccionados 
aleatoriamente de la muestra de k observaciones. Por lo tanto, la predicción promedio 𝑦𝑦𝑛𝑛,𝑗𝑗 
derivada de la agregación de los árboles se puede expresar mediante la ecuación 14. 

 

 
𝑦𝑦𝑛𝑛(𝑗𝑗, 𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑘𝑘)  =  

1
𝑛𝑛

 �  𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑗𝑗, 𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑘𝑘)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 Ecuación 14 

 

El algoritmo de selección aleatoria en la RFR evita que los árboles de decisión hagan un sobreajuste, 
ya que no manejan todo el conjunto de datos (Huynh-Thu & Geurts, 2019). Además, el algoritmo 
aleatorio, ramificado y jerárquico selecciona un subconjunto de variables que pueden actuar como 
predictores en cada árbol, resolviendo así problemas de correlación al asegurarse de que no todos 
los árboles recurran a las mismas variables (Au, 2018). Solventado este problema de desviación por 
el muestreo, el único inconveniente de RFR radica en sus altas demandas computacionales (Cichosz 
& Pawełczak, 2014). 

La RFR se implementó en R a través del paquete randomForest (Liaw & Wiener, 2002), que 
implementa el algoritmo desarrollado originalmente por Breiman, 2001 en código Fortran, 
incluyendo varios parámetros que se pueden ajustar para un mejor rendimiento. Este estudio se 



3-METODOLOGÍA 

58 UNIVERSIDAD DE CANTABRIA 

centró en la sintonización de dos parámetros: el número de árboles (ntree) y el número de variables 
muestreadas al azar en cada división (mtry). Estos parámetros se determinaron con el apoyo de la 
función tuneRF, que busca el valor de mtry que minimiza la estimación del error Out-Of-Bag (OOB). 
Esto, a su vez, se calcula utilizando predicciones de los árboles sobre muestras que no se encuentran 
en sus respectivas selecciones. 

3.3.3 Preparación de datos y poder predictivo 

Las variables presentes en la tabla 3 fueron estandarizadas antes de construir las MLR y SVR 
descritas anteriormente. La estandarización se llevó a cabo restando la media y dividiendo por la 
desviación estándar de los valores de cada variable (Meyer et al., 2022). Este paso fue 
particularmente necesario en el caso de la SVR, ya que es un algoritmo basado en la distancia que 
es más sensible a las diferencias en las escalas de las métricas (Graf et al., 2003). En cambio, la RFR 
se basa en algoritmos de particionamiento que no se ven afectados por problemas de escala (Menze 
et al., 2009). 

Una vez preprocesado, el conjunto de datos se dividió en conjuntos de entrenamiento y testeo en 
una proporción de 70:30, una relación que se ha utilizado previamente para modelar el efecto UHI 
(Hidayat & Soekirno, 2021; Khalil et al., 2021; A. Khan et al., 2020). Luego, cada subconjunto se 
muestreó en función de un proceso de validación cruzada k-fold, que consiste en dividir las 
observaciones en k grupos para estimar el rendimiento de los modelos al realizar predicciones sobre 
datos que no se utilizaron para el entrenamiento (James et al., 2013). Esto se llevó a cabo utilizando 
la función trainControl de R (Kuhn, 2015), que permite tomar cada grupo como un subconjunto de 
test y los restantes como el subconjunto de entrenamiento sistemáticamente, de manera que el 
modelo se ajuste con estos últimos y se evalúe en el primero. Basándose en las recomendaciones 
encontradas en la literatura y en consideraciones computacionales, se estableció un valor de k igual 
a 5 (Marcot & Hanea, 2021). 

La influencia de las variables en los modelos se evaluó de manera diferente en cada caso. En lo que 
respecta al algoritmo base (MLR), las variables explicativas se seleccionaron paso a paso según sus 
p-valores. Además, se determinó el Factor de Inflación de la Varianza (VIF) para tener en cuenta la 
multicolinealidad. Por lo tanto, aquellas variables que demostraron carecer de significancia 
estadística y/o tener valores de VIF superiores a 5 (J. H. Kim, 2019) se excluyeron de todos los 
modelos debido a sus interrelaciones con otras variables explicativas. 

En cuanto a los otros dos modelos, se seleccionaron variables según su importancia. Los efectos de 
las variables explicativas en la SVR se evaluaron a través de la función Importance en el paquete 
rminer de R (Cortez, 2016), que se basa en un análisis de sensibilidad (Cortez & Embrechts, 2013). 
En cambio, este aspecto se evaluó en la RFR utilizando el método de importancia de características 
de permutación. Consiste en calcular la disminución en la precisión del modelo cuando se modifican 
aleatoriamente los valores de una sola característica (Breiman, 2001). Cuanto mayor sea el aumento 
en la raíz del error cuadrático medio (RMSE), más depende el modelo de una variable (A. Fisher et 
al., 2019). 

Siguiendo las recomendaciones de Chicco et al., 2021, quienes destacaron las limitaciones de usar 
una sola medida de ajuste, la precisión de las predicciones devueltas por los modelos se midió a 
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través de dos métricas: el coeficiente de determinación (R2) y RMSE. R2 indica la proporción de la 
varianza en la variable de respuesta (en este caso, Δ𝑇𝑇) que se explica por las otras variables, 
mientras que RMSE tiene en cuenta el error de predicción entre los valores observados y estimados. 
Siguiendo los enfoques utilizados para determinar la importancia de las características de la SVR y 
la RFR, se realizó un análisis de sensibilidad de las variables relevantes incluidas en el modelo que 
proporcionó los mejores valores de R2 y RMSE. En particular, se utilizó el método del perfil de Lek 
(Gevrey et al., 2003; Lek et al., 1996) para este propósito. Este método busca obtener predicciones 
de la variable de respuesta en el rango de valores de cada variable explicativa, mientras se 
mantienen constantes las otras. Esto se implementó en R a través de la función lekprofile en el 
paquete NeuralNetTools (M. W. Beck, 2018). 

  



3-METODOLOGÍA 

60 UNIVERSIDAD DE CANTABRIA 

 Índice de vulnerabilidad urbana 

Para poder estimar un índice de vulnerabilidad que manifieste las áreas con mayores desigualdades 
en la ciudad se utilizaron datos desagregados de las 146 secciones censales que conforman la ciudad 
de Santander. Estos datos fueron adquiridos del Instituto Nacional de Estadística (INE) de España y 
del gobierno de la Comunidad Autónoma de Cantabria (Gobierno de Cantabria, 2021; INE, 2011b, 
2015). En total, se recopilaron y organizaron 159 variables siguiendo clasificaciones de estudios 
previos que fueron seleccionadas en función del número de citas y fecha de publicación. 
Posteriormente, se utilizó un Análisis de Componentes Principales (PCA) para analizar y reducir el 
número de variables, seleccionando aquellas con mayor variabilidad espacial. A continuación, se 
utilizó una suma ponderada para mapear la vulnerabilidad basada en estas variables de forma 
conjunta y se finalizó combinando este conjunto con un mapa de peligrosidad de inundaciones de 
la misma zona de estudio. La figura 11 muestra el flujo de trabajo. 

 

Figura 11. Diagrama de flujo de la metodología aplicada para estimar un índice de vulnerabilidad. 
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3.4.1 Recopilación de datos de entrada 

Se utilizaron dos bases de datos para crear clasificaciones demográficas y socioeconómicas, 
seleccionando los datos en función de su disponibilidad en el momento del estudio. 
Aproximadamente cada 10 años, el INE publica datos sobre la condición demográfica, cultural, 
económica y social de los habitantes de España (INE, 2011a, 2011b). Este estudio se basa en la 
versión de 2011 de estos datos, que desagrega la población por sexo, edad, educación, 
características familiares, etc. Además, se utilizaron datos sobre la distribución de ingresos para los 
años 2015 y 2016 con la misma resolución espacial, también obtenidos del INE, que contienen 
información económica de los ciudadanos (INE, 2011a, 2015). Surgieron dos incongruencias en la 
distribución de dos secciones censales debido a una división de una sección censal del 2011 en la 
fuente de datos del 2018 que se resolvieron fusionando las respectivas secciones censales 
ulteriores. No fue necesario ningún tratamiento debido a que, aunque se observaron pequeñas 
variaciones en los valores de ciertas variables a lo largo del tiempo, se esperaba que la proporción 
de valores en las secciones censales fuera estable. 

Además, se utilizaron datos georreferenciados de acceso abierto de las infraestructuras críticas de 
la ciudad relacionadas con la salud, educación, cultura y la gobernabilidad de la región de Cantabria 
(Gobierno de Cantabria, 2021). Se verificó la ausencia de tramos temporales vacíos de los datos. 
Estas fuentes de datos (tabla 4) se utilizaron para la selección inicial de variables para determinar la 
vulnerabilidad a inundaciones de las secciones censales. 

Tabla 4. Fuentes de datos utilizadas en para el desarrollo del índice de vulnerabilidad. 

 

Se seleccionaron variables para calcular la vulnerabilidad utilizando literatura clave sobre índices 
demográficos y socioeconómicos, como por ejemplo el trabajo de Cutter et al. (2006). El cual, 
posteriormente fue adaptado a otros países y entornos socioeconómicos (Guillard-Goncąlves et al., 
2015). De forma paralela, se agregaron una serie de variables relacionadas con infraestructuras 
críticas que son necesarias para el funcionamiento normal de la ciudad y algunas otras que son 
susceptibles a inundaciones, como las instalaciones subterráneas de estacionamiento de vehículos. 

3.4.2 Clasificación, selección y correlación 

Las variables seleccionadas se dividieron en tres clases, que posteriormente se cotejaron con las 
variables utilizadas por otros autores para las clases demográficas y socioeconómicas (tabla 5). En 
el caso de la clase de infraestructuras, no se encontraron índices de vulnerabilidad a inundaciones 
que utilizaran estas variables. Sin embargo, las infraestructuras que son susceptibles a inundaciones 
y pueden dificultar el funcionamiento normal de la ciudad (Golz et al., 2016; Ruiz & Rajib, 2022) se 
incluyeron como la tercera clase del estudio de vulnerabilidad. 

DATOS TIPO DE ARCHIVO REFERENCIA 
Demográficos y socioeconómicos .shp (INE, 2011b, 2016) 
Económicos .shp (INE, 2011a, 2015) 
Infraestructuras .shp (Gobierno de Cantabria, 2021) 
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Tabla 5. Variables iniciales seleccionadas que afectan a la vulnerabilidad frente a las inundaciones urbanas cruzado con 
otros autores y organizadas en tres clases. El código es utilizado en figuras posteriores. 

CLASE CÓDIGO DESCRIPCIÓN BIBLIOGRAFÍA RELACIONADA 

Demográfica 

Tot_Pop Población Total 
(Guillard-Gonçalves & Zêzere, 2018; 

Méndez-Lázaro et al., 2018; Tate, 
2012) 

Density_Pop Densidad de población (Frigerio & De Amicis, 2016; Méndez-
Lázaro et al., 2018; Török, 2018) 

<16 Nº de personas menores 
de 16 años 

(Cutter et al., 2000; Frigerio & De 
Amicis, 2016; Guillard-Gonçalves & 
Zêzere, 2018; X. T. Luo et al., 2021) 

>64 Nº de personas mayores 
de 64 años 

(Cutter et al., 2000; Frigerio & De 
Amicis, 2016; Guillard-Goncąlves et 

al., 2015; Karunarathne & Lee, 2020; 
X. T. Luo et al., 2021; Tate, 2012; 

Török, 2018) 

<16 || >64 
Nº de personas menores 

de 16 años y personas 
mayores de 64 años 

(Cutter, et al., 2000; Guillard-
Goncąlves et al., 2015) 

Non_Spa Nº de extranjeros (Frigerio & De Amicis, 2016; Guillard-
Goncąlves et al., 2015) 

Home=1 Nº de familias 
unifamiliares 

(Frigerio & De Amicis, 2016; Wisner 
et al., 2004) 

Home>5 Nº de familias con más 
de 5 miembros 

(Frigerio & De Amicis, 2016; Wisner 
et al., 2004) 

Prsn_Home Media de personas por 
familia 

(Guillard-Goncąlves et al., 2015; 
Török, 2018) 

Mean_age Edad media (Guillard-Goncąlves et al., 2015; Tate, 
2012) 

Socioeconómica 

Studies_no Nº de analfabetos o sin 
graduado escolar 

(Guillard-Goncąlves et al., 2015; 
Méndez-Lázaro et al., 2018; Tate, 

2012; Török, 2018) 

Inc_mean_pers Renta media por 
persona 

(Cutter, et al., 2000; Tate, 2012; 
Török, 2018; Wood et al., 2021) 

Inc_mean_hgr Renta media por familia 
(Cutter et al., 2000; Karunarathne & 

Lee, 2020; Méndez-Lázaro et al., 
2018) 

Inc_mean_udc Renta media por unidad 
de consumo (Cutter et al., 2000) 

Inc_median_udc Renta Mediana por 
unidad de consumo (Cutter et al., 2000) 

Poverty_ 
threshold 

% de población con una 
renta inferior al 60% de 

la mediana 
(Cutter et al., 2000; Tate, 2012) 

Non_married Nº de solteros (Dalu & Shackleton, 2018) 

Rent&Mortage Nº de viviendas en renta 
o con hipoteca (Mudasser et al., 2020; Tate, 2012) 

< 90sqm 
Nº de familias en 

viviendas de menos de 
90m2 

(Bigi et al., 2021; Chakraborty et al., 
2020) 
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Tabla 5. (Continúa) 

CLASE CÓDIGO DESCRIPCIÓN BIBLIOGRAFÍA RELACIONADA 

Infraestructuras 

Residential Nº de hogares (Mudasser et al., 2020; Tate, 2012; 
Wood et al., 2021) 

House_1st Nº de hogares 
principales - 

House_2nd Nº de hogares 
secundarios - 

House_Emp Nº de viviendas vacías - 
Room<3 

 
Nº de viviendas con 

menos de 3 habitaciones - 

Room>3 Nº de viviendas con más 
de 3 habitaciones - 

Health Nº de hospitales y centro 
de salud 

(Guillard-Goncąlves et al., 2015; 
Méndez-Lázaro et al., 2018) 

Parking Nº de aparcamientos 
subterráneos - 

Cult 
Nº de museos 

monumentos y edificios 
de interés cultural 

- 

Educ Instalaciones y centros 
de Educación (Eini et al., 2020) 

Gov 
Instalaciones y centros 

de la administración 
publica 

- 

 

Después, se aplicó un análisis de correlación y el PCA para reducir el número inicial de variables a 
las más impactantes y relevantes. Se utilizó un coeficiente de correlación de 0,75 como umbral 
mínimo para indicar una relación fuerte o muy fuerte entre variables (Akoglu, 2018). Para aquellas 
variables que alcanzan el umbral, se estudió la relación lógica entre ellas. En el caso de que dos 
variables describieran el mismo aspecto o grupo de habitantes, se descartaron para evitar una 
duplicidad y posterior sobreponderación de la vulnerabilidad de ese grupo. 

3.4.2.1 Clasificación demográfica 
Las características demográficas son determinantes en la vulnerabilidad a las inundaciones (Donner 
& Rodríguez, 2008). Esta clase representa características que explican la estructura de las 
comunidades que viven en un lugar y tiempo determinados. La estructura se entiende como las 
características de la población, incluyendo la cantidad, la edad y otras. El censo realizado por el INE 
define y delimita las variables demográficas, asegurando su claridad y permitiendo un razonamiento 
posterior. Por ejemplo, familia se define como un grupo de personas que conviven en una vivienda 
y están unidas por lazos de sangre o acuerdos de pareja, y conforman un hogar único. Un hogar se 
define como un grupo de personas que residen en una sola vivienda, sin necesidad de parentesco. 
Un término propenso a causar confusión es el grupo denominado extranjeros, que se refiere a 
personas que no tienen la nacionalidad española. Por lo tanto, es posible que una persona obtenga 
la nacionalidad española y, por lo tanto, deje de pertenecer al grupo de personas extranjeras. 
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3.4.2.2 Clasificación socioeconómica 
Esta clase se definió como las condiciones de los habitantes relacionados con los recursos que tienen 
disponibles para hacer frente a un peligro y reducir su impacto. Se evalúan recursos sociales como 
la educación o las relaciones interpersonales, y recursos económicos como los ingresos o la 
propiedad de vivienda. La educación y los recursos económicos son variables clave que son 
importantes antes, durante y después de un peligro. “Antes” tiene que ver con la optimización de 
la protección material y personal a través de interacciones sociales que contribuyen a una mejor 
organización de la población, o una mejor interpretación de la información de seguridad provista 
por las autoridades competentes. “Durante” se refiere a la gestión eficiente de los recursos 
disponibles para afrontar el peligro. “Después” se trata de volver a la normalidad en el menor 
periodo de tiempo posible. 

Por lo tanto, existen variables como el grupo de personas que no saben leer ni escribir o que no han 
completado la educación primaria que se fusionaron en una sola variable para poder comparar con 
estudios anteriores. Se tomó la misma prescripción para agrupar todas las viviendas de menos de 
noventa metros cuadrados en una sola variable. Otra variable en esta clase con una terminología 
especifica es la unidad de consumo, un término que se utiliza para hacer una mejor comparación de 
la economía de un hogar. El número de unidades de consumo se calcula utilizando una escala 
modificada de la Organización para la Cooperación y el Desarrollo Económicos (OCDE), que otorga 
un peso de 1 al primer adulto, un peso de 0,5 a los demás adultos y un peso de 0,3 a los niños 
menores de 14 años. Una vez calculado el ingreso por unidad de consumo del hogar, se asigna por 
igual a cada miembro del hogar. 

3.4.2.3 Clasificación de infraestructuras 
Esta clase fue creada para tener en cuenta edificios o instalaciones donde se realizan servicios 
básicos dentro de una ciudad. Estos incluyen edificios residenciales donde viven los habitantes, que 
sirven como refugios en caso de inundaciones, y otros que son necesarios para el funcionamiento 
normal de la ciudad, como centros de salud, educación o gobierno municipal. Además, se agregó a 
esta categoría las infraestructuras adicionales que pudieran resultar seriamente dañadas por las 
inundaciones, como estacionamientos subterráneos, debido también al potencial valor de los 
vehículos que podrían estar en estas instalaciones. 

3.4.3 Cálculo de la vulnerabilidad espacial 

Este cálculo de la vulnerabilidad se realizó mediante un PCA, que es un procedimiento estadístico 
para reducir la dimensionalidad de los datos a un conjunto de variables sintéticas no correlacionadas 
llamado "componentes principales" que explican la mayor parte de la variabilidad encontrada en 
los datos originales (Abdi & Williams, 2010; Hotelling, 1933). Cada componente principal está 
compuesto por las sumas de coeficientes de las variables originales, que las transforman en 
variables que explican un porcentaje particular de la variabilidad total (Jollife & Cadima, 2016). Estos 
componentes principales se ordenan de mayor a menor importancia para la explicación de la 
variabilidad. 

El PCA ayuda a identificar las variables que causan variabilidad en los componentes principales más 
importantes. Por lo tanto, puede reducir la dimensionalidad con una pérdida mínima de información 
(Abson et al., 2012). Además, esta información se puede utilizar para definir el peso de cada variable 
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con el fin de agregarlas en un índice. Para este estudio, se utilizó la suma de los componentes 
principales mínimos necesarios para explicar al menos el 50% de la variabilidad acumulada como 
criterio de selección. 

Después de identificar las variables que contribuyen más a los componentes principales, se realizó 
un razonamiento crítico basado en las 2 dimensiones principales del PCA. El propósito de este 
análisis es agrupar variables que pueden tener alguna relación en su variabilidad y sugerir las 
razones que pueden explicar este patrón. 

3.4.4 Suma ponderada y mapeo de subíndices 

Los pesos para las variables seleccionadas en cada clase se calcularon mediante la suma ortogonal 
de las cargas absolutas de cada una de las variables en cada componente principal en su forma 
normalizada (Lebart et al., 1995; Yue & Tomoyasu, 2004). La suma ortogonal se realiza siguiendo la 
definición de los componentes principales del PCA, asumiendo que las contribuciones de cada 
componente principal no están correlacionadas. La ecuación 15 es una expresión modificada de la 
correlación entre un componente y una variable a través del concepto de peso o ponderación (Abdi 
& Williams, 2010). El coeficiente de varianza de los componentes principales se utilizó para dar más 
importancia a las variables que tenían una mayor variabilidad espacial entre las secciones censales. 
Además, como condición, solo se incluyeron variables dentro de cada componente principal que 
estuvieran por encima de la contribución esperada de la importancia homogénea de las variables. 
Los pesos de las variables se normalizaron para cada clase. Estos pesos se multiplicaron por los 
valores normalizados de las secciones censales para obtener el mapa del subíndice de cada clase. 
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Ecuación 15  𝑖𝑖:𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 
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3.4.5 Test de sensibilidad 

Se utilizaron cuatro escenarios de ponderación de los mapas de los subíndices para testear la 
sensibilidad de los pesos de las clases al combinarse, donde se representan pesos iguales (W1) y tres 
combinaciones de pesos (W2, W3, W4) en las que una clase recibe pesos más altos que las otras dos 
(tabla 6). Después de verificar la consistencia de los resultados obtenidos en la prueba de 
sensibilidad, se combinó el mapa de vulnerabilidad con el índice de peligrosidad de inundación 
obtenido para la misma ciudad con la metodología del apartado 3.2. La multiplicación de los índices 
de ambos estudios produjo un índice de riesgo de inundación para la ciudad (Kumpulainen, 2006; 
UNISDR, 2009). Debido a que el mapa de vulnerabilidad y el mapa de peligro no coinciden 
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completamente en su extensión, el mapa de riesgo resultante cubrió solo las áreas donde ambos 
coincidieron espacialmente, que es ligeramente diferente al área del mapa de vulnerabilidad de este 
estudio. 

Tabla 6. Escenarios propuestos para las pruebas de sensibilidad en la combinación de las diferentes clases de 
vulnerabilidad. 

ESCENARIO/CLASE PONDERACIÓN 
Demográfica Socioeconómica Infraestructuras 

W1 1/3 1/3 1/3 
W2 2/3 1/6 1/6 
W3 1/6 2/3 1/6 
W4 1/6 1/6 2/3 
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4 Resultados y discusión 

Este capítulo explora los resultados obtenidos y culmina con una discusión sobre sus implicaciones. 
La interacción entre el análisis detallado y la visión global se hace patente, revelando cómo las 
herramientas de modelización espacial pueden ser aplicadas eficazmente en entornos urbanos. 
Además, enfatiza el impacto práctico de esta tesis en el campo de la sostenibilidad urbana, 
reflejando el potencial transformador de las soluciones basadas en la naturaleza y mostrando su 
impacto en la mitigación de los riesgos ambientales. 
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 Modelo hidrológico urbano 

Este apartado presenta los resultados del modelado hidrológico aplicado al caso de estudio en 
Santander, obteniendo finalmente un mapa de escorrentía máxima acumulada. Para ello se diseñó 
un complemento o add-in que facilita su aplicación siguiendo las directrices explicadas en el 
apartado 3.2 y que se ilustra en la figura 12. Posteriormente se propuso una simulación de 
escenarios de mitigación, destacando la sustitución estratégica de superficies construidas para 
reducir la escorrentía. 

 

Figura 12. Resumen de las principales fases del add-in ArcDrain. 

4.1.1 Tratamiento de datos de entrada 

El caso de estudio y sus fuentes de datos principales pretratadas para la fase inicial del modelado 
expuesto en el apartado 3.2.1 e ilustrado en la figura 13. El Modelo Digital de Terreno (MDT) se 
obtuvo del Instituto Geográfico Español (IGN), con una resolución de 5 metros, a través de la 
interpolación de datos de vuelos LiDAR del Plan Nacional de Ortofotografía Aérea CNIG, 2023). Este 
MDT utiliza el sistema de referencia ETRS89 y se proyecta en la zona UTM 30N, con altitudes 
ortométricas. En cuanto a la tipología del suelo, se buscó mejorar su el nivel de información 
mediante la evaluación del mapa litoestratigráfico creado por el Instituto Geológico y Minero de 
España (IGME) (del Pozo Gómez, 2009) y disponible a través del portal de información 
georreferenciada del Gobierno de Cantabria (Gobierno de Cantabria, 2021), relacionando sus 
características de composición de suelo con su grupo hidrológico. La cobertura de suelo fue 
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proporcionada por el Urban Atlas a escala 1:10.000 (European Union & Copernicus Land Monitoring 
Service, 2023). 

 

 

Figura 13. Localización del caso de estudio de la ciudad de Santander y datos de entrada de ArcDrain, (a) mapa de situación 
de la ciudad de Santander, (b) modelo digital de elevación (MDE), (c) grupo hidrológico del suelo (HSG), (d) mapa de 
cobertura del suelo del atlas urbano, y (e) precipitación máxima diaria para un periodo de retorno de 10 años. 

Por último, el dato de precipitación fue la entrada que requirió más trabajo de preprocesamiento, 
ya que se generó a partir de una cuadrícula de 1 km2 con valores de precipitación diaria en toda 
Cantabria (Gutiérrez Llorente et al., 2010), la región de la cual Santander es la capital. Esta cuadrícula 
se obtuvo a partir de 148 estaciones meteorológicas distribuidas por toda la zona, con registros 
entre 1950 y 2003. Los datos resultantes se ajustaron según una lista de funciones de probabilidad 
para obtener valores de precipitación máxima anual, que luego se interpolaron espacialmente 
mediante kriging simple para producir el mapa representado en la figura 13e (Jato-Espino & Pathak, 
2021). La distribución no uniforme y limitada de las estaciones en Santander explica la forma del 
mapa de precipitación. Además, el máximo encontrado en el centro de la ciudad coincide con los 
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hallazgos de Baik et al.  (2001) y J.-Y. Han et al. (2014), quienes argumentaron que las zonas 
urbanizadas pueden aumentar la precipitación a través de un incremento de la convección. 

4.1.2 Cálculo de escorrentía acumulada 

El MDE fue la capa base empleada para generar una variedad de salidas intermedias previas al 
cálculo del área de captación utilizando el botón Catchment delineation (figura 14), que ejecuta el 
procedimiento de delineación y jerarquización de las subcuencas del apartado 3.2.2. El proceso de 
rellenar las depresiones en el MDE con la herramienta Fill reveló la influencia de algunos cuerpos de 
agua, como el lago artificial del parque Las Llamas, cuya presencia derivó en algunas inconsistencias 
en términos de dirección de flujo. Como tal, la capa original del MDE fue delimitada dejando fuera 
la ubicación de estos cuerpos de agua para evitar estos errores. La omisión de las masas de agua en 
relación a la figura 13b se puede observar en algunas regiones del sur y centro-este en el mapa de 
pendiente representado en la figura 15a. El aspecto del mapa de acumulación de flujo indicó la 
sensibilidad de la zona ampliada en la figura 15b, que era especialmente susceptible a recibir 
grandes volúmenes de escorrentía debido a la topografía de la vertiente aguas arriba. 

 

Figura 14. Desglose de los procesos del add-in ArcDrain y su correspondencia con la estructura del apartado 3.2. 

La definición de la red de arroyos asociada con el mapa de acumulación de flujo y su posterior 
ordenamiento produjo la capa mostrada en la figura 15c. Este mapa proporcionó información sobre 
la jerarquía de las rutas de circulación del flujo en toda la zona de estudio. Dependiendo de su 
pendiente y condición de cobertura del suelo, las áreas de alto orden pueden convertirse en zonas 
propensas a inundaciones. El orden de los arroyos también se relacionó con la salida en la figura 
15d, que se refiere a la longitud de flujo en cada celda en toda la ciudad. De acuerdo con el MDE y 
el mapa de acumulación de flujo, aquellas zonas que dieron lugar a largos caminos de flujo aguas 
abajo se asociaban con altos valores de elevación (figura 13b). 
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Figura 15. Productos derivados del MDE, (a) pendiente, (b) acumulación de flujo, (c) orden de arroyos, y (d) longitud de 
cauce más largo para cada subcuenca. 

La ordenación de los arroyos como puntos de vertido, representada en la figura 15c, permitió tanto 
la delimitación de Santander en 247 subcuencas como la determinación de su jerarquía según 
relaciones de precedencia gracias al algoritmo desarrollado. Una vez realizados todos los cálculos 
relacionados con las subcuencas, se ejecutó la tarea Data Combination (figura 14) como siguiente 
paso en la aplicación de ArcDrain según lo descrito en el apartado 3.2.3. Esto incluyó el cálculo de 
valores medios de pendiente y precipitación por subcuenca, cuya superficie media ascendió a 0,137 
km2. Además, se calculó la longitud del flujo más largo en cada subcuenca a partir de los valores de 
longitud de flujo en la figura 15d. Luego se ejecutó el módulo Peak runoff calculation (figura 14) para 
aplicar el método racional en las subcuencas, tal y como se formula en la ecuación principal del 
método racional (ecuación 1), y se derivaron las ecuaciones restantes del apartado 3.2.4 a partir de 
ella. Esto resultó en el mapa representado en la figura 16a, que sugiere una concentración de 
subcuencas con valores altos de caudal máximo en el centro de la ciudad. Estas subcuencas están 
asociadas con la mayor presencia de superficies construidas en la ciudad (figura 13d), cuya 
impermeabilidad podría favorecer altas tasas de escorrentía.  

La consideración de las relaciones entre las subcuencas dio como resultado los valores de caudal 
máximo acumulado mostrados en la figura 16b. Aunque el centro de la ciudad y sus alrededores 
siguen siendo una de las zonas más críticas, este mapa destaca el impacto de la acumulación del 
flujo de escorrentía gracias a la jerarquización de arroyos, donde las zonas más propensas a 
inundaciones se encuentran en el noroeste de la ciudad debido la incorporación de los procesos de 
seguimiento de flujo entre subcuencas. 



ALEJANDRO ROLDÁN VALCARCE  4-RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

DOCTORADO EN INGENIERÍA CIVIL  73  

 

Figura 16. Valores de (a) caudal máximo individual (m3/s) y (b) caudal máximo acumulado (m3/s) generado en las 
subcuencas. 

Para la validación de los resultados obtenidos en la figura 16 se superpusieron las áreas de riesgo 
de inundación identificadas por el ayuntamiento en su Plan de Emergencia Municipal con la capa 
que contiene la disposición geométrica de las subcuencas. Luego, ambos datos de entrada fueron 
cruzados para identificar qué subcuencas eran coincidentes espacialmente con estas áreas. Por lo 
tanto, se separaron aquellas subcuencas que coincidían espacialmente con cualquier área propensa 
a inundaciones, como se ilustra en la figura 17. Una inspección visual de las figura 16b y figura 17 
revela una falta de acuerdo con respecto al grupo de subcuencas ubicado en el norte de la ciudad. 
Este último alcanzó altas tasas de acumulación de escorrentía según ArcDrain; sin embargo, esta 
área no fue considerada una prioridad por el ayuntamiento en términos de riesgo de inundación. 
Esto se debe a sus características demográficas, que incluyen una baja densidad de población, así 
como la existencia limitada de servicios e instalaciones que se verían afectados por las inundaciones. 
Esta circunstancia muestra el valor de la necesidad de modelar los peligros teniendo en cuenta 
también la vulnerabilidad de la zona. Por lo tanto, el interés en mitigar estos eventos en dicha área 
se reduce en comparación con zonas más vulnerables como posteriormente se aborda en el 
apartado 4.3 con la aplicación de la metodología del apartado 3.4. 

 

Figura 17. Solapamiento entre las subcuencas delimitadas mediante ArcDrain y las zonas inundables señaladas por el 
Ayuntamiento de Santander. 
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Sin embargo, a pesar de que algunas de las subcuencas no atravesasen áreas propensas a 
inundaciones, se observaron en ellas tasas significativamente altas de caudal máximo acumulado, 
como se ilustra en la figura 18. Los valores promedio y los cuantiles de las subcuencas relacionadas 
con inundaciones resultaron ser más elevados. Para determinar si existían diferencias significativas 
en los valores de flujo de caudal máximo acumulado entre ambos tipos de subcuencas, se llevaron 
a cabo pruebas estadísticas. Las pruebas se basaron en la distribución de los conjuntos de datos 
asociados con ambos grupos de subcuencas. Los resultados del test de Shapiro-Wilk revelaron que 
los p-valores eran prácticamente 0 en ambos casos, indicando que ninguno de los grupos seguía una 
distribución normal 

Por lo tanto, se aplicó el test de Mann-Whitney-Wilcoxon para comparar ambas agrupaciones de 
subcuencas. El p-valor obtenido por la prueba fue de 0,096, lo que demuestra la existencia de 
diferencias significativas en el caudal máximo acumulado en ambos grupos para un nivel de 
significancia del 0,100. Este resultado proporcionó la evidencia estadística de la mayor 
susceptibilidad a inundaciones de las subcuencas que son comunes espacialmente a las áreas 
identificadas por el Ayuntamiento de Santander, lo que permitió verificar la fiabilidad de ArcDrain. 
El enfoque de validación está en línea con la filosofía del add-in, ya que una de sus principales 
premisas es ser poco exigente en términos de requisitos de entrada, en contraste con las mediciones 
de campo, cuya disponibilidad puede ser bastante limitada y costosas en recursos económicos y en 
tiempo. No obstante, los datos categóricos o binarios sobre la existencia de inundaciones se pueden 
adquirir con más facilidad o incluso producir mediante la realización de entrevistas para obtener 
información sobre las tendencias de eventos pasados en el área de estudio (Paixão et al., 2021). 

 

Figura 18. Gráfico de violín de los valores del caudal máximo acumulado en las subcuencas inundables “Flood related” y 
no inundables “Flood-nonrelated”. 

4.1.3 Simulación de escenarios de mitigación 

Una vez validado en condiciones de referencia, se exploró la utilidad de ArcDrain más en 
profundidad mediante el diseño de una serie de escenarios destinados a reducir la acumulación de 
escorrentía. Esto se logró sustituyendo las siguientes clases de cobertura de suelo construido con 
superficies permeables: tejido urbano discontinuo (código 112) por infraestructura verde (GI) 
(código 141); tanto el tejido urbano continuo (código 111) como las unidades industriales, 
comerciales, públicas, militares y privadas (código 121) por tejido urbano discontinuo de muy baja 
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densidad (código 112); y carreteras (código 122) por pavimentos permeables. Según estudios 
previos (Marchioni & Becciu, 2015; H. Zhu et al., 2019), se asumió que estos últimos tenían un 
umbral de escorrentía equivalente al del tejido urbano discontinuo de muy baja densidad. Estas 
sustituciones se aplicaron a aquellas subcuencas que tenían valores especialmente altos de caudal 
máximo individual y que estaban conectados a las áreas propensas a inundaciones representadas 
en la figura 17. Así, se diseñaron cuatro escenarios en los que se reemplazó el 10%, 25%, 50% y 100% 
de las superficies asociadas con las coberturas de suelo mencionadas anteriormente en las 
subcuentas resaltadas en la figura 19. 

 

Figura 19. Subcuencas seleccionadas para simular diferentes modificaciones de la cubierta terrestre (Naranja). 

Como prueba de la precisión de este proceso de selección, una comparación entre la figura 16a y la 
figura 19 revela una fuerte concordancia entre las subcuencas que alcanzan altas tasas de 
escorrentía máxima y aquellas seleccionadas para reemplazo. ArcDrain se volvió a ejecutar para 
calcular los nuevos valores de escorrentía acumulada con los cambios incluidos en los nuevos 
escenarios. Los p-valores derivados de la aplicación de la prueba de Mann-Whitney-Wilcoxon para 
comparar la distribución de ambos grupos en los escenarios fueron 0,163, 0,271, 0,522 y 0,872 para 
los cambios del 10%, 25%, 50% y 100%, respectivamente, como se muestra en la figura 20. Todos 
estos valores estuvieron por encima de cualquier nivel de significancia estadística comúnmente 
utilizado en la literatura (0,100), lo que demostró que no existían diferencias significativas entre los 
dos grupos de subcuencas. Dicho de otra forma, las medidas propuestas permitieron reducir la 
escorrentía de las subcuencas relacionadas con las zonas inundables, hasta el punto de no existir 
diferencias estadísticamente significativas desde un punto de vista hidrológico al otro grupo de 
subcuencas no relacionadas con las inundaciones. De acuerdo con estos resultados, los gráficos de 
violín producidos para estos nuevos escenarios (figura 20) reflejan una mayor concentración de 
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valores en su parte inferior, a medida que el porcentaje de superficies construidas reemplazadas 
fue mayor.  

 

Figura 20. Gráficos de violín de los valores de caudal máximo acumulado comparando subcuencas inundables “Flood 
related” y no inundables “Flood-nonrelated” al sustituir la superficie del suelo urbana por pavimentos permeables e 
infraestructuras verdes: (a) 10% del área sustituida, (b) 25% del área sustituida, (c) 50% del área sustituida y (d) 100% del 
área sustituida. 

Esta tendencia fue respaldada por la mediana alcanzada por los nuevos escenarios, que se redujo 
progresivamente de 2,447 a 2,296, 2,180, 2,038 y 1,663 m3/s en las subcuencas relacionadas con 
inundaciones. En cambio, la mediana de las otras subcuencas permaneció generalmente sin 
cambios, hasta el punto de que fue constante (1,254) para los escenarios iniciales del 10% y 25%, y 
solo varió cuando se reemplazó el 50% (1,185) y el 100% (1,025) de las clases construidas. Este hecho 
demostró cuán precisa fue la selección estratégica de las subcuencas para el reemplazo (figura 19), 
ya que sus efectos se limitaron casi exclusivamente a las áreas propensas a inundaciones específicas. 

Para demostrar aún más los beneficios de aumentar la permeabilidad para la reducción de la 
escorrentía, se realizó un análisis de valores atípicos de los valores de acumulación de la escorrentía 
máxima en el grupo de subcuencas propensas a inundaciones para todos los escenarios 
considerados. En particular, se eligió el test de Dixon debido a su utilidad para muestras pequeñas 
(Efstathiou, 2006). Los p-valores devueltos por el test fueron 0,351 y 0,152 para los escenarios inicial 
y de reemplazo del 10%, lo que sugiere una reducción suave de los altos valores de escorrentía 
máxima acumulada que no dio lugar a ningún valor atípico. En cambio, los p-valores para los 
escenarios restantes fueron 0,036 (25%) y 0,000 (50% y 100%), lo que indica la presencia de un valor 
atípico en cada caso en comparación con los demás valores de su mismo grupo. Esto significa que 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 
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la mayoría de las subcuencas identificadas como áreas propensas a inundaciones por el 
Ayuntamiento de Santander tendrían valores reducidos de flujo máximo acumulado en 
comparación con estos valores inusuales detectados por el test de Dixon. 

En vista de todos los resultados, una estrategia para mejorar la resiliencia a inundaciones en 
Santander podría consistir en reemplazar el 25% de las carreteras y áreas urbanizadas densamente 
de las subcuencas destacadas en la figura 19 por NBS. Estas acciones contribuirían a mitigar el caudal 
de escorrentía máxima generada al mejorar la capacidad de infiltración de las superficies. Además, 
las medidas propuestas proporcionarían otros beneficios adicionales gracias a sus servicios 
ecosistémicos, destinados a la regeneración urbana, la regulación térmica, la mejora estética, el 
control de la contaminación del aire o la mejora de la preservación de la biodiversidad. Por lo tanto, 
su adopción podría liderar futuros planes urbanos que busquen garantizar la sostenibilidad y 
resiliencia de las ciudades en el contexto de los cambios climáticos y de cobertura del suelo. 
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 Modelo de predicción del efecto isla de calor urbano 

En esta sección se presentan y discuten los resultados de aplicar las tareas de geoprocesamiento y 
los algoritmos de aprendizaje automático descritos en la metodología para modelar el efecto isla de 
calor urbano superficial (SUHI) en el área metropolitana de Madrid. Para ello, se utilizó el add-in 
ArcUHI, que se desarrolló en base a cuatro pasos, como se muestra en la figura 21: (1) Sky View 
Factor (SVF), (2) Cálculo del porcentajes, (3) Altura promedio de los edificios y (4) Mapa de 
temperatura.  Cada herramienta conduce a una serie de ventanas emergentes donde los usuarios 
deben ingresar los datos requeridos para producir las variables involucradas en el efecto SUHI y 
modelarlo a través de algoritmos de aprendizaje automático. 

 

Figura 21. Interfaz del add-in ArcUHI que incluye sus botones principales y ventanas emergentes. 

Además del patrón espacial del efecto SUHI en el área metropolitana de Madrid, se analizó su 
evolución temporal en tres períodos: 2006, 2012 y 2018. Estos años fueron seleccionados en 
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consonancia con la frecuencia con la que se publican los mapas de cobertura terrestre en Europa. 
Como representación de los cambios a lo largo de los años, la figura 22 muestra los mapas de 
cobertura terrestre para 2006, 2012 y 2018 según la codificación del Urban Atlas del programa 
Copernicus de la Unión Europea (Copernicus, 2023c). 

 

Figura 22. Mapa de situación que indica la ubicación de la zona de estudio (a) y sus correspondientes mapas de ocupación 
del suelo en 2006 (b), 2012 (c) y 2018 (d) según la codificación del Urban Atlas. 

 

a) 
b) 

c) 

d) 
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Estos mapas revelan un ligero pero constante aumento en las áreas cubiertas por tejido urbano a lo 
largo de los años, lo que destaca el interés en modelar el efecto SUHI en el área de estudio a lo largo 
del tiempo. El nivel de desagregación utilizado para delimitar las clases dentro de la codificación 
2X000 y 3X000 en el mapa de cobertura terrestre de 2006 fue diferente que en 2012 y 2018. Sin 
embargo, esta diferencia no fue relevante para este estudio, ya que ambas clases y todas sus 
codificaciones se procesaron conjuntamente como vegetación en los pasos siguientes. Hay algunas 
subcategorías dentro de estas clases que no se pueden considerar vegetación (por ejemplo, las 
playas), pero su presencia en el área de estudio es extremadamente marginal o nula. 

4.2.1 Tratamiento de datos 

Los conjuntos de datos espaciales utilizados para modelar el efecto SUHI fueron procesados a través 
de las primeras tres herramientas de ArcUHI (figura 21), con las que se ejecutaron las tareas 
esquematizadas en la tabla 3 para los tres años analizados: 2006, 2012 y 2018. Como muestra de 
los patrones espaciales de las variables derivadas de estos conjuntos de datos, la figura 23 muestra 
los mapas correspondientes a 2018. Los patrones resultantes para los años 2006 y 2012 se 
proporcionan como material suplementario en el anexo 3. La distribución del mapa de amplitud 
térmica (𝛥𝛥𝛥𝛥), que osciló entre 10 y 24 °C, estaba en línea con el mapa de cobertura de suelo 
representado en la figura 22d. A menor 𝛥𝛥𝛥𝛥, mayor presencia de áreas densamente urbanizadas, y 
viceversa para las zonas menos desarrolladas. La concordancia entre ambos tipos de mapas da 
muestra de la idoneidad de usar 𝛥𝛥𝛥𝛥 como indicador del efecto SUHI.  

Debido a la independencia de los desarrollos urbanos, las variables derivadas del MDT son los únicos 
mapas no relacionados con la configuración de la cobertura del suelo en el área de estudio en 2012. 
Los valores más altos de elevación coincidieron con el barrio del Pardo en la parte noroeste del área 
de estudio. En cambio, los valores más bajos con respecto a esta variable se encontraron en la parte 
sureste del mapa, coincidiendo con las Lagunas de Porcal y los mayores cambios de pendiente, que 
por lo demás eran bastante suaves en toda el área de estudio. El mapa de orientación de laderas 
sugiere que las direcciones predominantes de estas pendientes estaban entre el sur y el este, con 
algunas áreas orientadas hacia el oeste. 

El siguiente mapa contabilizó la altura media de los edificios en cada píxel de 𝛥𝛥𝛥𝛥. Los valores más 
altos correspondieron a los barrios de La Paz y Costillares, ambos situados en el norte de la ciudad 
de Madrid (figura 23). Esto diverge de la tendencia observada para la superficie de los edificios, cuyo 
mapa indicó que el área más sensible en este aspecto era el centro de la ciudad. El patrón en el 
mapa de SVF es similar a este último, pero haciéndose más presente en aquellas zonas donde la 
visibilidad del cielo estaba particularmente obstaculizada por una gran aglomeración de edificios 
altos.  

El mapa de albedo representa la capacidad de absorción de calor dependiendo del tipo de superficie. 
La mayor presencia de tejido urbano en el centro de la ciudad explica los valores más bajos de albedo 
encontrados en el mapa. La consideración conjunta de la capa con la distribución de carreteras con 
aquellas que registran los edificios proporcionó una desagregación de la relación entre la altura de 
los edificios y el ancho de la calle, ampliamente utilizada en la literatura (Pigliautile et al., 2020; Yuan 
et al., 2020). Finalmente, los mapas de vegetación y agua fueron consistentes con los mapas 
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topográficos, ya que alcanzaron sus valores extremos en la montaña y en el embalse de Pardo y las 
Lagunas de Porcal. 

 

Figura 23. Distribución espacial de las variables que intervienen en la modelización del efecto isla de calor urbano (UHI) en 
toda la zona de estudio, expresada en valores medios o porcentajes del área ocupada por píxel. (2018) 

Para explorar las relaciones entre las variables mapeadas en la figura 23, se preparó un análisis de 
correlación como se muestra en la figura 24. Las variables que involucran construcciones estaban 
correlacionadas negativamente con 𝛥𝛥𝛥𝛥, lo que sugiere una menor disipación del calor en esas áreas 
cubiertas por tejido urbano en forma de carreteras y edificios con gran cantidad de material para 
almacenar calor. Estos últimos son consistentes con el impacto positivo de valores altos de SVF en 
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𝛥𝛥𝛥𝛥, ya que mayores proporciones de cielo visible implican menor presencia de edificios. La 
existencia de áreas vegetadas y superficies con alto albedo también se relacionó con una menor 
retención de calor, favoreciendo así valores más altos de 𝛥𝛥𝛥𝛥. Los valores del coeficiente de 
correlación de Pearson entre la pendiente, el agua y la orientación de las laderas con 𝛥𝛥𝛥𝛥 fueron 
débiles. Los dos primeros están implícitos en la variable de elevación, ya que son derivados de la 
altitud y depresiones del terreno. Finalmente, la orientación de laderas es un parámetro direccional 
cuya asociación numérica con una variable continua como 𝛥𝛥𝛥𝛥 es difícil de interpretar. 

 

Figura 24. Gráfico de correlación entre las variables que intervienen en la modelización del efecto isla de calor urbano 
(UHI). 

Este análisis previo permitió entender las relaciones entre las variables explicativas y la variable de 
respuesta. Todos los valores de rho de Pearson mostrados en la figura 24 fueron estadísticamente 
significativos para un nivel de significancia (α) de 0,05. Esta significancia generalizada se vio 
favorecida por el gran tamaño del conjunto de datos, ya que el área de estudio cubría 6142 píxeles, 
que sumaron 18426 al considerar los tres años bajo análisis. La totalidad de estos píxeles ejercieron 
como observaciones para las regresiones en los pasos posteriores.  

4.2.2 Machine learning 

El último botón del add-in ArcUHI (figura 21) permitió producir un mapa de 𝛥𝛥𝛥𝛥 que se ajusta a los 
valores observados de amplitud térmica en el área de estudio durante los años 2006, 2012 y 2018. 
El conjunto de datos completo formado por estos años se dividió en subconjuntos de entrenamiento 
y testeo utilizando una proporción de 70:30. Posteriormente, el subconjunto de entrenamiento fue 
evaluado a través de la validación cruzada k-fold. La primera regresión que se construyó fue el 
modelo de Multiple Linear Regression (MLR) como línea de base para determinar si la combinación 
de las relaciones lineales representadas en la figura 24 era suficiente para modelar el efecto SUHI 
con precisión. 
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Los resultados del procedimiento paso a paso y el Factor de Inflación de la Varianza (FIV) apoyaron 
las deducciones extraídas del análisis de correlación (figura 24), ya que el agua y la orientación 
fueron las únicas variables estadísticamente no significativas con valores de FIV superiores a 5 (J. H. 
Kim, 2019). Por lo tanto, debido a su superposición con otras variables, su uso como variables 
explicativas fue descartado en todos los modelos. Los valores de R2 para MLR estuvieron por debajo 
de 0,6 para los subconjuntos de entrenamiento y testeo, mientras que la raíz del error cuadrático 
medio (RMSE) estuvo por encima de 2 °C, lo que supone >10% de variación en respecto a los valores 
de 𝛥𝛥𝛥𝛥 observados en del área de estudio (figura 23). 

La capacidad predictiva de la MLR confirmó que se requerían algoritmos no lineales y más complejos 
para capturar las relaciones entre las variables consideradas. Como tal, la siguiente aproximación se 
llevó a cabo utilizando la Support Vector Regression (SVR). El ajuste óptimo proporcionado por este 
algoritmo correspondió a una función del kernel radial con los siguientes parámetros: cost = 32, 
gamma = 0,143, degree = 3 y épsilon = 0,1. Aunque el R2 aumentó a > 0,7, los valores de RMSE 
seguían siendo demasiado altos, especialmente para el subconjunto de entrenamiento. 

En última instancia, se utilizó la Random Forest Regression (RFR) para intentar aumentar la precisión 
del modelo. Como se muestra en la tabla 7, que proporciona una comparación de los tres algoritmos 
de aprendizaje automático probados, las medidas de calidad de ajuste mejoraron sustancialmente 
al usar RFR. El número óptimo de árboles (ntree) y predictores muestreados aleatoriamente en cada 
división (mtry) fueron 495 y 4, respectivamente. El entrenamiento del modelo con estos parámetros 
produjo un valor de RMSE de 1,14 °C, una cifra que aumentó a 1,22 °C para el subconjunto de testeo. 

Tabla 7. Medidas de la calidad de ajuste obtenidas para los tres algoritmos aplicados para modelizar el efecto isla de calor 
urbano superficial (SUHI). 

ALGORITMO ENTRENAMIENTO TESTEO  
R2 RMSE(°C) R2 RMSE(°C) 

Multiple Linear 
Regression 

0,58 2,14 0,56 2,30 

Support Vector 
Regression 

0,76 1,79 0,73 1,90 

Random Forest 
Regression 

0,92 1,14 0,90 1,22 

 

En general, los mapas predichos proporcionaron un ajuste que puede considerarse excelente 
respecto al  𝛥𝛥𝛥𝛥 observado, con una distribución homogénea de errores en toda el área de estudio. 
Los mayores errores correspondieron a 2018, como se ilustra en la figura 25. En comparación con 
los mapas de 2006 y 2012, que eran muy similares entre sí, las áreas donde 𝛥𝛥𝛥𝛥 fue inferior a 15 °C 
aumentaron notablemente en 2018. Esto podría estar relacionado con un aumento de las 
actividades humanas en distritos periféricos como Fuencarral-El Pardo (x = 434.082; y = 4.489.800), 
Hortaleza (x = 445413; y = 4481325), Villa de Vallecas (x = 447694; y = 4466929) o Barajas (x = 
451352; y = 4482840). La población en estos distritos aumentó en un rango del 5 al 13% entre 2012 
y 2018 (Ayuntamiento de Madrid, 2023), lo que podría haber llevado a un aumento del punto 
caliente principal de 𝛥𝛥𝛥𝛥 en el centro de la ciudad a otras partes del área metropolitana de Madrid. 
A su vez, esta expansión podría haber limitado el efecto refrigerante del Parque Forestal Adolfo 
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Suárez (x = 434654; y = 4476783), que actuó como una isla térmica en 2006 y 2012 y fue el principal 
causante de los errores asociados con el mapa de 2018. 

 

Figura 25. Predicciones y errores absolutos derivados de la modelización de los valores observados de amplitud 
térmica (𝛥𝛥𝛥𝛥) en la zona de estudio mediante Random Forest Regression (RFR). 

Otra posible explicación para la divergencia entre las observaciones y las predicciones en 2018 
puede estar en los datos de albedo para ese año, que provienen de un satélite diferente con 
respecto a 2006 y 2012. Como resultado, el mapa de 2018 contenía valores más altos de albedo en 
general (figura 26a), lo cual es inconsistente con la evolución de la cobertura terrestre en la figura 
22. Aunque el patrón espacial de esta variable es comparativamente similar para los tres años, 
especialmente para valores extremos, esta diferencia en términos de recopilación de datos podría 
explicar la reducida suavidad del mapa de 𝛥𝛥𝛥𝛥 predicho para 2018. 

La influencia de los datos de albedo contrasta con la estabilidad de los MDT utilizados. Como se 
indica en la tabla 3, las variables relacionadas con la elevación se procesaron utilizando MDT de 5 y 
2 metros, que se asociaron con 2012 y 2018, respectivamente. La figura 26b muestra una 
distribución casi igual de outliers para todos los años, independientemente de la resolución del MDT, 
lo que sugiere que el efecto de esta variable en las predicciones no fue significativo. 
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Figura 26. Sensibilidad de las variables explicativas procedentes de diferentes fuentes de datos (a) Mapas de albedo a lo 
largo del periodo de estudio (b) Errores absolutos producidos por diferentes Modelos Digitales del Terreno (MDT) 

4.2.3 Discusión 

Según la correlación del agua y la orientación con 𝛥𝛥𝛥𝛥 (figura 24) y los resultados del modelo MLR, 
el papel de estas variables en la predicción del efecto SUHI para el área de estudio fue muy limitado. 
Como se ha comprobado en investigaciones anteriores, el agua puede ser un predictor importante 
de la temperatura en ciudades costeras (Hart & Sailor, 2009) o áreas que contengan o estén cerca 
de grandes masas de agua (Hjort et al., 2011), lo que no es el caso del área metropolitana de Madrid. 

La orientación del terreno puede ser relevante para 𝛥𝛥𝛥𝛥 debido a la relación de las pendientes 
orientadas hacia el ecuador o los polos con la radiación solar (Chuanyan et al., 2005). Este efecto se 
ha argumentado que es influyente en ciudades montañosas, aunque puede ser eclipsado por 
factores antropogénicos en áreas densamente construidas (G. F. Han et al., 2014). Esta circunstancia 
justificaría la falta de importancia de esta variable en este caso de estudio. 

La relevancia de las variables explicativas restantes en el modelo RFR se determinó utilizando el 
método de función de permutación, cuyos resultados concordaron con las tendencias mostradas en 
estudios anteriores (figura 27). La importancia de los edificios altos radica en los cañones urbanos 
que implican dicha altura, lo que desencadena la conversión de las superficies vecinas en masas 
térmicas que no permiten la liberación del calor acumulado durante el día (Gaffin et al., 2008; Unger, 
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2004). Este efecto se potencia cuando se considera junto con el SVF (Bottyán & Unger, 2003). De 
hecho, aumentar el SVF se ha propuesto como una medida para la mitigación del efecto UHI 
mediante el equilibrio entre la altura de los edificios y el porcentaje área edificada (Yuan & Chen, 
2011). 

 

Figura 27. Importancia de las variables según el aumento del Error Cuadrático Medio (%incMSE) obtenido para las 
predicciones del modelo Random Forest Regression (RFR). 

Las alteraciones en la superficie terrestre por elementos urbanos han sido identificadas por muchos 
autores como uno de los principales impulsores del efecto UHI. Por ejemplo, Yoo (2018) y  
Szymanowski & Kryza (2012) señalaron el porcentaje de impermeabilización y el Índice de 
Vegetación Normalizado (NDVI) como las variables más influyentes en la LST. Otros autores, como 
Zhang et al. (Zhang et al., 2021),  destacaron la importancia de equilibrar la concentración de 
vegetación y áreas construidas para reducir el efecto UHI, mientras que Tan et al. (2021) y Makido 
et al. (2016) enfatizaron el papel de los materiales de alto albedo y las plantas para contrarrestar la 
retención de calor y enfriar sus alrededores. Estos hallazgos concuerdan con los resultados 
obtenidos en este estudio, donde el albedo fue la segunda variable más importante en el modelo 
RFR construido. Además, la relevancia de los cambios en la cobertura del suelo también fue 
coherente con el efecto combinado de las cuatro variables menos importantes según la figura 27: 
vegetación, carreteras, tejido urbano y área edificada. 

La alta influencia de las variables derivadas de los MDT también fue coherente con las conclusiones 
obtenidas de investigaciones previas (Bindajam et al., 2020), donde se encontró que la elevación 
desempeña un papel clave en la modelización del efecto UHI. En la misma línea, algunos autores 
argumentaron que las variaciones en la elevación de 285 metros dentro del área de estudio pueden 
causar un importante impacto topográfico en la temperatura del aire (Buttstädt & Schneider, 2014), 
que está fuertemente relacionado con el efecto UHI (Mutiibwa et al., 2015). El rango de elevación 
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en el área de estudio ascendió a >300 metros (figura 23), lo que justifica la capacidad predictiva de 
las variables de elevación y pendiente. 

Para corroborar los resultados ilustrados en la figura 27, se realizó un análisis de sensibilidad como 
se muestra en la figura 28 para determinar cómo la variable de respuesta (𝛥𝛥𝛥𝛥) se ve afectada por 
cambios en las variables explicativas. Las diferentes líneas incluidas en los gráficos representan los 
cambios en la relación entre cada variable explicativa y la respuesta cuando las otras variables 
explicativas se mantienen constantes en diferentes cuantiles: mínimo, 20, 40, 60, 80 y máximo. 
Aunque todas las variables incluidas en el modelo RFR contribuyeron a explicar las variaciones en 
𝛥𝛥𝛥𝛥, esto fue especialmente notable en el caso de albedo, altura de los edificios, elevación y SVF, lo 
que es consistente con la figura 27. 

 

Figura 28 .Análisis de sensibilidad del efecto de las variables explicativas sobre la amplitud térmica (𝛥𝛥𝑇𝑇) 
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A la luz de estos resultados, el add-in ArcUHI se puede utilizar como punto de partida para proponer 
medidas de renovación en la ciudad para la mitigación del efecto SUHI, ya que permite tanto la 
detección automatizada de áreas importantes en términos de 𝛥𝛥𝑇𝑇 como la clasificación de las 
variables involucradas según su importancia (figura 27). Debido al espacio horizontal limitado 
disponible en las ciudades, la vegetación en tejados y fachadas (Herath et al., 2018) ofrece una 
solución para compensar parcialmente el efecto cañón urbano causado por edificios altos, al tiempo 
que se aumenta la vegetación y el albedo y se reduce el área cubierta por edificios y tejidos urbanos. 
La plantación de árboles también tendría impactos positivos en algunas de las variables 
mencionadas anteriormente y, por lo tanto, en la mitigación de la temperatura superficial (Schwaab 
et al., 2021); sin embargo, su inclusión debería ser diseñada cuidadosamente para minimizar la 
reducción del SVF (Noro & Lazzarin, 2015), lo que va en contra de la atenuación del efecto SUHI. 

Otra línea de acción podría consistir en reemplazar las carreteras de asfalto oscuro por pavimentos 
con alta reflectancia solar (C. Wang et al., 2021), aumentando así el albedo en esas áreas de 0,1 a 
entre 0,2 a 0,5. Dada la relevancia de esta variable (figura 27), esta estrategia podría ser muy efectiva 
para reducir el efecto SUHI. Sin embargo, estos materiales pueden causar deslumbramiento por 
reflexión (Kotthaus & Grimmond, 2014), en especial cuando están instalados recientemente. Por lo 
tanto, la capacidad de reflexión de este tipo de pavimentos debería equilibrarse garantizando una 
seguridad en la conducción (Kyriakodis & Santamouris, 2018). 

En el caso de áreas urbanas planificadas, pero no desarrolladas, las medidas preventivas para evitar 
el efecto UHI en el futuro deben centrarse en promover la presencia de NBS (Marando et al., 2022). 
Su ubicación debería realizarse estratégicamente para maximizar su potencial para atenuar el efecto 
cúpula causado por edificios altos y contrarrestar la capacidad de retener calor de las superficies 
construidas. Además, aspectos como la perspectiva espacial, la conectividad y la accesibilidad 
también deben considerarse para garantizar los beneficios a gran escala de las NBS (J. Liu et al., 
2021). 
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 Índice de vulnerabilidad urbana 

En esta sección se detalla y analiza el índice de vulnerabilidad urbana, el cual se ha generado 
mediante la implementación de la metodología propuesta en el apartado 3.4. Cada uno de los pasos 
que componen este procedimiento se presenta detalladamente, y se proporcionan explicaciones y 
justificaciones de las razones que respaldan la elección de las variables más representativas. De esta 
manera, se ofrece una visión completa de cómo se ha desarrollado y fundamentado este índice de 
vulnerabilidad urbana. 

4.3.1 Clasificación, selección y correlación. 

De las 159 variables disponibles por distrito censal, se clasificaron 57 como variables demográficas, 
84 como variables socioeconómicas y 18 como variables de infraestructura. Posteriormente se 
procedió a la selección de aquellas variables más relevantes dentro de cada una de las clases 
propuestas, secundada por bibliografía previa y datos de correlación entre variables, con los 
siguientes resultados:  la clase demográfica se redujo de 57 a 10 variables, combinándose algunas 
de ellas durante la selección cualitativa. Se observaron correlaciones significativas entre algunas 
variables (por ejemplo, población total con el número de personas menores de 16 años y población 
total con el factor de la suma de personas menores de 16 años y mayores de 64 años). Dado que el 
factor de personas mayores de 64 años no se correlacionó con ninguna otra variable de edad, se 
seleccionaron este factor y el factor de personas menores de 16 años, mientras que las otras dos 
variables se descartaron asumiendo que los grupos vulnerables por edades quedan representados 
por los anteriores. 

En la clase socioeconómica, se seleccionaron 9 de las 84 variables iniciales. Las variables 
relacionadas con los ingresos se correlacionaron altamente entre sí, excepto el porcentaje de 
población por debajo del umbral de pobreza (ingreso familiar por debajo del 60% de la mediana de 
ingresos). Se seleccionaron las variables con la correlación acumulativa más alta entre las otras 
variables de ingresos. Además, se descartaron las variables relativas al número de viviendas por 
debajo de 90 m2 y al estado civil de solteros. Esta decisión se basó en la ausencia de correlación 
entre el estado económico de pobreza con vivir en una casa más pequeña y la alta correlación entre 
el número de personas con hipoteca o alquiler, respectivamente. Para todas las variables, excepto 
el umbral de pobreza, se observó una correlación negativa con valores muy cercanos al umbral entre 
el estado civil (no casado) y los ingresos. Se observó un valor de correlación más bajo, aunque 
positivo, entre un tamaño de vivienda de menos de 90 m2 y las personas que viven por debajo del 
umbral de pobreza. 

En la clase de infraestructura, se seleccionaron 11 de las 18 variables disponibles. Sin embargo, se 
descartaron los usos desglosados de los edificios residenciales y las diferencias en el número de 
habitaciones. Esto se debió a que el objetivo principal es proteger las residencias principales, y estas 
estaban correlacionadas con los datos agregados de todos los edificios residenciales. 
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Figura 29. Correlación entre variables de las tres clases de vulnerabilidad. La diagonal con valor 1, característica de este 
tipo de gráficos, se ha omitido para una mejor visualización de los datos. a) Variables demográficas. b) Variables 
socioeconómicas. c) Variables de infraestructura. 

4.3.2 Suma ponderada y mapeo de subíndices 

El screening, el análisis de correlación y el análisis de componentes principales (PCA) redujeron 
progresivamente el número de variables que quedaron en la selección (tabla 8) después de cada 
paso. Por ejemplo, en la categoría demográfica, el proceso fue el siguiente: de las 57 variables 
originalmente disponibles, se seleccionaron 10 a través del proceso de selección. De estas, 2 se 
descartaron durante el análisis de correlación, dejando 8 variables. Posteriormente, una variable se 
eliminó durante el PCA porque no cumplía con el umbral requerido de porcentaje explicativo 
espacial.  
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Tabla 8. Resumen del número de variables restantes después de cada paso de selección. 

 
Los pesos de las variables que permanecieron después del proceso de selección se determinaron 
utilizando la ecuación 15 (tabla 9). Cuanto mayor fue el valor del peso, mayor fue la variabilidad en 
los datos. Las variables que no tenían peso asignado (Density_Pop y Gov) se descartaron durante el 
análisis del PCA debido a su reducido aporte a cualquiera de los dos componentes principales (figura 
30). 

Tabla 9. Ponderaciones obtenidas mediante la suma ortogonal de la contribución de las variables finales seleccionadas en 
cada clase. Las variables analizadas que no alcanzaron el nivel mínimo de contribución en los dos componentes principales 
como "-" y su valor es 0. 

CLASE CÓDIGO PONDERACIÓN DE LA SUMA 
ORTOGONAL NORMALIZADA 

DEMOGRÁFICA 

<16 0,17 
>64 0,10 

Non_Spa 0,12 
Prsn_Home 0,16 

Home=1 0,14 
Home>5 0,10 

Density_Pop - 
Mean_Age 0,21 

SOCIECONÓMICA 

Poverty_ threshold 0,21 
Studies_No 0,29 

Inc_mean_udc 0,23 
Rent&Mortgage 0,27 

INFRAESTRUCTURAS 

Residential 0,19 
Cult 0,26 

Health 0,16 
Gov - 
Educ 0,16 

Parking 0,23 
 

 DEMOGRÁFICA SOCIECONÓMICA INFRAESTRUCTURAS TOTAL 
INICIAL 57 84 18 159 

SCREENING 10 9 11 30 
CORRELACIÓN 8 4 6 18 

PCA 7 4 5 16 
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Figura 30. Porcentaje de varianza explicado por cada dimensión de los componentes principales (fila superior) y 
contribuciones de cada variable en las dimensiones 1 y 2 (segunda y tercera fila). La línea de puntos representa el umbral 
que define la importancia de esa contribución. Las barras marcadas en rojo corresponden a las variables descartadas 
durante el análisis de componentes principales (PCA) por no contribuir a ninguna de las dos dimensiones más 
preponderantes en la explicación de la varianza espacial por encima del umbral. a) Demografía b) Socioeconomía c) 
Infraestructuras. 

En el mapa de la clase socioeconómica, las 2 secciones con valores altos coincidieron con las 
secciones 1ª y 3ª más vulnerables de la clase demográfica. En este caso, este alto valor se debió a la 
presencia de personas sin educación (o que aún no han obtenido el graduado escolar), donde en su 
totalidad son niños menores de 16 años, y a un número de hogares que actualmente están pagando 
alquiler o una hipoteca. Esto indica, en contraste con el centro de la ciudad, que estas personas 
acaban de instalarse en esta área y son más vulnerables financieramente que aquellas de áreas 
donde la vivienda no representa actualmente un esfuerzo financiero. 

En cuanto a la clase de infraestructura, el subíndice estuvo fuertemente dominado por el gran 
número de edificios universitarios en una de las áreas censales. Las siguientes 4 áreas censales con 
el valor de vulnerabilidad de infraestructura más alto también se caracterizaron por un gran número 
de centros educativos. Esto resaltó la gran variabilidad espacial de los centros educativos entre las 
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diferentes áreas censales de la ciudad. Esta variable tiene implicaciones de vulnerabilidad directa 
para los trabajadores y estudiantes, pero también para los familiares responsables de estos 
estudiantes, que podrían verse indirectamente afectados si estas infraestructuras se ven afectadas 
por inundaciones. 

 

Figura 31. Mapas de subíndice de vulnerabilidad por clase. a) Demográfica. b) Socioeconómica. c) Infraestructuras. 

4.3.3 Cálculo de la vulnerabilidad espacial 

Las diferencias en los valores de cada sección censal se examinaron mediante el análisis de 
componentes principales en los valores de las variables (figura 32).  En la clase demográfica, los dos 
primeros componentes principales explicaron el 56,2% de la variabilidad espacial. Se pudo apreciar 
en las variables cierto patrón de distribución por pares cuando se proyectan en el plano 
bidimensional utilizando los 2 primeros componentes principales. Los resultados indicaron 
relaciones espaciales positivas entre las siguientes parejas de variables: personas mayores de 64 
años y densidad de población; personas extranjeras y familias unipersonales; familias con más de 5 
miembros y personas menores de 16 años. También se encontró una relación negativa entre la edad 
media y el tamaño medio de la vivienda. 
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Figura 32. Biplot de las 2 dimensiones más preponderantes que muestran las varianzas de las dimensiones principales a 
partir del análisis de componentes principales (PCA). a) Variables demográficas. b) Variables socioeconómicas.  
c) Variables de infraestructura. 

Como posibles razones detrás de estas relaciones en la clase demográfica se puede apuntar a que 
las personas mayores viven en las áreas más céntricas y densamente pobladas de la ciudad (García 
Ballesteros & Jiménez Blasco, 2016). Además, como muestra la figura 32, la relación entre los 
extranjeros y las familias unipersonales puede ser un comportamiento relacionado con la 
inmigración, pero también una forma de comportamiento de los nativos que no abandonan su 
unidad familiar de forma individual (Requena y Díez de Revenga, 2002). Sin embargo, en el análisis 
de correlación anterior, este comportamiento no fue evidente. Esta discrepancia puede deberse al 
hecho de que los componentes principales explicaron el 50% de la distribución espacial. Las otras 
dos relaciones que se encontraron en esta clase indicaron que cuanto mayor es el número de 
personas menores de 16 años, mayor es el número de familias numerosas (más de 5 miembros). 
Esto está relacionado con el hecho de que, a menor edad media en el distrito censal, mayor es el 
tamaño medio de la vivienda. Una posible explicación es que las familias numerosas están 
compuestas por un mayor número de niños y las secciones censales donde este tipo de familia es 
prevalente tienden a tener una edad media más baja. 



ALEJANDRO ROLDÁN VALCARCE  4-RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

DOCTORADO EN INGENIERÍA CIVIL  95  

En la clase socioeconómica, los dos primeros componentes principales explicaron el 77,7% de la 
variabilidad. Se observaron relaciones entre personas sin educación y aquellas que tienen una 
hipoteca o un contrato de alquiler de vivienda, y entre el ingreso promedio del hogar y el umbral de 
pobreza. En esta clase, las relaciones más claras se encontraron en el ámbito económico, donde a 
mayor variable de ingresos, menor es el valor de umbral de pobreza. En cuanto a la clase de 
infraestructura, solo se encontró una relación espacial entre el número de edificios residenciales y 
la infraestructura destinada para la educación. 

4.3.4 Test de sensibilidad 

Los resultados del test de sensibilidad muestran que hay un área en la periferia sur donde se observó 
una alta vulnerabilidad en todos los escenarios, aunque este efecto es menos pronunciado con 
pesos más altos para la clase de infraestructura (figura 33). En el escenario de pesos equitativos, se 
encontraron áreas vulnerables en el centro de la ciudad que limitan con el área de la bahía (al sur 
del centro). En general, no se encontraron anomalías en las sumas ponderadas y los valores no 
fueron sensibles a las variaciones de peso. Por lo tanto, en la siguiente sección se consideró el uso 
del escenario de pesos equitativos para el estudio adicional. 

 

Figura 33. Mapas de sensibilidad a la ponderación de las clases. a) Ponderación equitativa, b) 2/3 demografía  
c) 2/3 socioeconomía d) 2/3 infraestructuras. 

4.3.5 Mapa de riesgo 

Los mapas de vulnerabilidad y peligro a menudo no producen las mismas zonas críticas. Esto se debe 
al hecho de que el peligro suele estar a lo largo de los ríos coincidiendo con sus zonas inundables, 
áreas de acumulación de flujo o cerca de la costa, mientras que la distribución de la vulnerabilidad 
está determinada por variables como las sugeridas en la tabla 5. El mapa de vulnerabilidad calculado 
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con el escenario equitativo mostró cuatro zonas con puntuaciones elevadas. Estas zonas no 
siguieron un patrón particular en cuanto a la topografía de la ciudad. Se caracterizaron por un gran 
número de niños menores de 16 años, un mayor número de personas que pagan alquiler o hipoteca 
y una concentración de instalaciones educativas. Además, en este caso de estudio, el mapa de 
peligro abarcó una zona ligeramente más pequeña que el mapa de vulnerabilidad. Esto se debió a 
limitaciones en la resolución espacial en el cálculo de las áreas de captación en las zonas costeras 
durante el análisis de la escorrentía acumulada. Sin embargo, todos los distritos censales estuvieron 
representados en la figura 34. 

El mapa de riesgo resultante mostró 3 áreas de alto riesgo, una en cada una de las principales 
cuencas de la ciudad. El área del noroeste está compuesta por viviendas unifamiliares con muy poco 
desarrollo urbano. La sección censal correspondiente es un territorio amplio con la mayoría de la 
población residiendo en la parte sur, fuera de peligro y evitando el riesgo. Otra circunscripción de 
alto riesgo se encontró cerca del humedal situado al oeste, donde se ubica alguna de las principales 
carreteras de la ciudad. Finalmente, la zona cerca del centro de la ciudad se caracterizó por una 
urbanización densa, canalizando la escorrentía de las áreas altas e impermeables aguas abajo. 

 

Figura 34. Mapa de riesgo de inundación de Santander, creado combinando el mapa de vulnerabilidad y el mapa de 
peligrosidad (caudal máximo acumulada) de la figura 16b. 

4.3.6 Discusión  

Este estudio propuso una solución para la reducción de variables. En estudios previos, la selección 
de variables se realizaba exclusivamente en función de la disponibilidad de datos, criterios 
subjetivos (Guillard-Goncąlves et al., 2015) o análisis de correlación (Peduzzi et al., 2009). Por ello, 
en este estudio se utilizó un procedimiento híbrido utilizando técnicas estadísticas para seleccionar 
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los conjuntos de datos disponibles que explican la mayor parte de la vulnerabilidad. En cuanto a la 
cobertura de la mayoría de los elementos vulnerables dentro de la ciudad, este trabajo mejora 
estudios previos en los que solo se evaluaba el alcance social, como el Índice de Vulnerabilidad Social 
(SoVI) (Cutter et al., 2006) que se utiliza actualmente en todo el mundo (Bouaakkaz et al., 2022; 
Guillard-Goncąlves et al., 2015). 

Los fallos estructurales son una de las principales causas de daños extensos por inundaciones, lo 
que destaca su importancia en la evaluación del riesgo (Deshmukh et al., 2011). Se incluyó la 
vulnerabilidad de las infraestructuras críticas, una categoría que no se considera en la mayoría de la 
literatura sobre índices de vulnerabilidad a inundaciones urbanas recientes. Esto proporcionó una 
visión holística de la vulnerabilidad a las inundaciones. 

Enfocarse en las poblaciones vulnerables en la ciudad mejora la preparación y los esfuerzos de 
socorro (Y. Chen et al., 2022; Maantay & Maroko, 2009). La metodología seguida permitió 
seleccionar las variables más relevantes e identificar las áreas con mayor vulnerabilidad. Este trabajo 
obtuvo resultados que concuerdan con estudios previos, especialmente para el centro de la ciudad 
de Santander (Jato-Espino et al., 2019), y son similares al Plan de Emergencia Municipal que el 
Ayuntamiento de Santander publicado en 2016 para identificar puntos críticos de riesgo de 
inundación (Ayuntamiento de Santander, 2016). 

Este análisis demuestra que las áreas más vulnerables de Santander se determinaron por variables 
como la presencia de niños menores de 16 años, el mayor número de personas que pagan alquiler 
o hipoteca y la mayor concentración de instalaciones educativas. Estos resultados son consistentes 
con estudios previos sobre vulnerabilidad en otras partes del mundo, donde se ha demostrado que 
estas variables también son significativas. Los niños son un grupo con capacidad limitada para lidiar 
con inundaciones, y su dependencia para sobrevivir durante las inundaciones se ha observado en 
Greater Manchester (Reino Unido), Aotearoa (Nueva Zelanda) o Estados Unidos (Ashley & Ashley, 
2008; Kaźmierczak & Cavan, 2011; Mason et al., 2021). Del mismo modo, las personas con deudas 
hipotecarias son la principal causa de vulnerabilidad a las inundaciones en comunidades de bajos 
ingresos en el estado de Luisiana (EE. UU.) (Deria et al., 2020). Además, las personas con bajo nivel 
de educación se correlacionaron con áreas de riesgo de inundación en Virginia (Eghdami et al., 
2023). Se ha reconocido que la infraestructura crítica más afectada por las inundaciones a menudo 
está relacionada con las instalaciones educativas (Hemmati et al., 2021; UNISDR, 2007). Estas 
variables podrían incluso tener un efecto más pronunciado en áreas de economías emergentes con 
más dificultades para apoyar a estos grupos de población (Mucherera & Mavhura, 2020; Pandey et 
al., 2010; Qasim et al., 2015, 2016). 

No se produjo una contribución significativa a la variabilidad por densidad de población (clase 
demográfica) y edificios gubernamentales (clase de infraestructura) (figura 30). Esto no implica que 
estas variables no sean relevantes para la vulnerabilidad, pero fueron homogéneas en todos los 
distritos censales para este caso de estudio. Incluso las variables descartadas en el análisis de 
correlación pueden ser relevantes en otras ubicaciones. 

Es aconsejable, por lo tanto, aplicar la metodología completa al analizar otros casos de estudio para 
encontrar las variables relevantes. No obstante, existen ciertos problemas en áreas poco pobladas 
donde estas secciones censales son demasiado grandes para una evaluación precisa de la 
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vulnerabilidad. Por lo tanto, es necesario prestar especial atención a esas áreas en la periferia de la 
ciudad, donde la densidad de población es menor al combinar los datos de vulnerabilidad y peligro. 
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5 Conclusiones 

La sección de conclusiones de esta tesis doctoral ofrece una síntesis integral de los hallazgos y 
contribuciones significativas en el ámbito de la planificación urbana sostenible. Al centrarse en la 
gestión de inundaciones, el efecto isla de calor urbano (UHI) y la vulnerabilidad urbana, la 
investigación adopta un enfoque interdisciplinario que pone en valor el uso de los sistemas de 
información geográfica (SIG) y el análisis estadístico. Estos descubrimientos no solo contribuyen al 
conocimiento existente sobre la interacción entre morfología urbana, desafíos ambientales y 
vulnerabilidad, sino que también tienen implicaciones prácticas para la planificación urbana y la 
formulación de políticas. La sección concluye con propuestas para futuras líneas de investigación, 
destacando la mejora de las metodologías existentes y la unificación de herramientas para abordar 
de manera integral los problemas ambientales urbanos. 
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 Conclusiones generales 

Los hallazgos de esta tesis doctoral apoyan la toma de decisiones para una planificación urbana 
sostenible. Sus contribuciones originales a su campo de investigación han proporcionado 
herramientas y enfoques novedosos para abordar los problemas ambientales urbanos. En este 
ámbito, el objetivo principal era proporcionar herramientas efectivas para abordar los desafíos 
ambientales urbanos, centrándose en la gestión de inundaciones, el efecto UHI y la vulnerabilidad 
urbana. Para lograr este objetivo, se implementó una metodología de investigación que involucró 
sistemas de información geográfica (SIG) y análisis estadístico a través de un enfoque 
interdisciplinario. Los resultados de esta tesis se relacionan con investigaciones previas y teorías 
existentes que tienen relevancia y aportan conocimiento nuevo sobre la interacción entre la 
morfología urbana, los desafíos ambientales y la vulnerabilidad urbana. 

En cuanto a las hipótesis propuestas, se puede concluir que: 

• El método racional de cálculo de escorrentía es adecuado para identificar zonas de peligro 
de inundación en entornos urbanos. Las zonas detectadas con la metodología propuesta 
coinciden con las señaladas por estudios previos publicados por la administración del área 
de estudio. 

• Es posible crear escenarios en entorno SIG que simulen las características de las NBS y 
cuantificar su efecto positivo en la mitigación de inundaciones. El modelo creado es capaz 
de simular la capacidad de retención de escorrentía de estas infraestructuras mejorando los 
resultados significativamente. 

• La modelización del efecto UHI es posible a partir de un conjunto de variables que definen 
las características morfológicas urbanas mediante algoritmos de aprendizaje entrenados 
con datos de mediciones satelitales de temperatura superficial.  

• Los algoritmos de aprendizaje automático pueden identificar las principales características 
morfológicas de la ciudad que afectan a la formación del efecto UHI, entre las que 
destacaron la altura de los edificios y el albedo. 

• El método propuesto identificó, clasificó y seleccionó diferentes variables demográficas, 
socioeconómicas e infraestructurales influyentes en la vulnerabilidad urbana ante peligros 
de inundaciones. 

• El análisis de componentes principales (PCA) es una metodología eficaz para identificar el 
desequilibrio espacial de las variables que influyen en la vulnerabilidad. 

 
Los hallazgos de esta tesis tienen el potencial de impactar en las prácticas de planificación urbana, 
la formulación de políticas y la sociedad en general. Pueden mejorar la capacidad de las ciudades 
para abordar los problemas ambientales y aumentar su resiliencia ante los desastres. Sin embargo, 
es importante reconocer que esta investigación tiene limitaciones, como restricciones de 
disponibilidad de datos o simplificaciones en los modelos utilizados. Estas limitaciones pueden 
haber influido en los resultados y deben considerarse en futuras investigaciones. 
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 Conclusiones especificas 

5.2.1 Modelo hidrológico urbano 

En este apartado de la tesis doctoral se diseñó, testeó y validó un complemento o add-in SIG llamado 
ArcDrain, que tiene como objetivo facilitar el cálculo del caudal máximo en cuencas urbanas. 
ArcDrain se basa en el método racional, cuya simplicidad y facilidad de aplicación están alineadas 
con la idea de crear una herramienta que permita la evaluación rápida de la escorrentía superficial. 
Los datos necesarios para ejecutarlo incluyen un modelo digital de elevación (MDE), un mapa 
geológico o litoestratigráfico, un mapa de cobertura terrestre y una capa con los valores de 
precipitación en el área de estudio. Estos datos se pueden obtener de repositorios de acceso abierto 
continentales o globales, lo que garantiza la aplicabilidad de ArcDrain a escala mundial. 

Los resultados logrados utilizando la ciudad de Santander (norte de España) como caso de estudio 
resaltaron la precisión del add-in, ajustándose a las áreas propensas a inundaciones identificadas 
por su ayuntamiento en su plan de emergencia municipal para inundaciones (Ayuntamiento de 
Santander, 2016). Un análisis estadístico reveló que existían diferencias significativas entre los 
valores de acumulación de caudal máximo en las subcuencas dentro de las áreas identificadas como 
críticas y el resto. A diferencia de los modelos continuos basados en SIG para la predicción de 
inundaciones, el enfoque propuesto estableció relaciones entre las subcuencas que forman el área 
de estudio, lo que es muy útil para identificar aquellas ubicaciones de origen de la escorrentía 
acumulada. A su vez, esto ayuda a la localización de lugares estratégicos donde implementar las 
medidas de mitigación. 

Para ejemplificar esta implantación, se modificaron parte de las superficies con un valor alto de 
escorrentía de las subcuencas que contribuían a las mayores acumulaciones de escorrentía. Estas 
modificaciones ayudaron a reducir el coeficiente de escorrentía de esas subcuencas, contribuyendo 
así a atenuar su acumulación aguas abajo. Las pruebas de varios escenarios de reemplazo revelaron 
que el 25% de la superficie reemplazada era el umbral a partir del cual las diferencias entre las 
subcuencas relacionadas con las inundaciones y las no relacionadas dejaron de ser estadísticamente 
significativas. 

Este hecho subraya la eficacia de la actuación con técnicas como las NBS para atenuar la 
impermeabilidad de las superficies urbanas, lo que proporciona una solución para hacer frente a las 
amenazas cada vez mayores que plantea la urbanización y el cambio climático. Por ello, la 
planificación urbana debe de orientarse hacia el fomento de la implementación de este tipo de 
prácticas, dando importancia a su conectividad con las infraestructuras ya instaladas para 
aprovechar al máximo sus beneficios e intentando replicar el ciclo hidrológico natural tanto como 
sea posible. Así, ArcDrain surge como una herramienta para impulsar este enfoque mediante la 
simplificación de la gestión del agua urbana a través de la identificación de ubicaciones estratégicas 
para implementar las medidas de mitigación de inundaciones. Hemos de advertir también las 
principales limitaciones de esta aproximación al modelado hidrológico, relacionadas con su 
extensión geográfica limitada, la falta de mediciones de flujo de agua para fines de calibración y la 
reducida capacidad de personalización del add-in en cuanto a la entrada de datos.  
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5.2.2 Modelado de predicción del efecto isla de calor urbano 

Similar al anterior, este apartado se ha centrado en el desarrollo de ArcUHI, un add-in que combina 
algoritmos de aprendizaje automático y SIG para proporcionar una herramienta independiente de 
modelización del efecto UHI. ArcUHI combina álgebra de mapas y otras funciones de estadísticas 
zonales disponibles en ArcGIS con una serie de algoritmos de regresión ejecutados en R para 
predecir el efecto isla de calor urbano superficial (SUHI), que se representa mediante la amplitud 
térmica diaria en la temperatura de las diferentes superficies urbanas. Los datos necesarios para 
alimentar este add-in son ampliamente accesibles a través de repositorios de datos en abierto, lo 
que también garantiza su utilidad para diferentes localizaciones. 

La validez de ArcUHI se puso a prueba mediante un caso de estudio en el área metropolitana de 
Madrid (España), que es muy sensible al efecto SUHI. Los resultados indicaron que eran necesarios 
algoritmos de aprendizaje automático no lineales para obtener predicciones de alta precisión, 
debido a las complejas relaciones entre las variables involucradas. En este sentido, el ajuste 
proporcionado por la Random Forest Regression (RFR) fue especialmente notable, incluso al 
considerar tres años diferentes (2006, 2012 y 2018). El coeficiente de determinación (R2) obtenido 
para los conjuntos de datos de entrenamiento y testeo (divididos en una proporción de 70:30) fue 
de 0,96 y 0,80, respectivamente, mientras que la raíz del error cuadrático medio (RMSE) fue de 0,83 
y 1,65 ◦C, respectivamente. 

Estos resultados no solo sirvieron para localizar puntos con mayor efecto SUHI, sino también para 
identificar cuáles eran las causas tras ellos. En este sentido, se encontró que la altura de los edificios 
y el albedo eran los factores más determinantes para impulsar el efecto SUHI, señalando así a las 
superficies construidas como los principales contribuyentes de la retención de calor en el área de 
estudio. Posibles medidas para mitigar el efecto de ambas variables podrían consistir en la 
renovación de áreas urbanas con NBS tanto vertical como horizontal. También, La ubicación 
estratégica de NBS podría generar un efecto de enfriamiento a través de la ventilación y sombreado. 

La integración automatizada de algoritmos de aprendizaje automático en un entorno SIG puede 
facilitar la implementación efectiva de tales medidas en el futuro, ya que los organismos de 
administración pública están acostumbrados a trabajar con SIG para manejar datos espaciales. Por 
lo tanto, ArcUHI proporciona una herramienta fácil de usar y poco exigente en cuanto a los 
requisitos de datos para predecir el efecto SUHI con precisión, sirviendo como base para prevenir 
este fenómeno a través de estrategias de localización destinadas a maximizar los beneficios de 
regulación térmica ofrecida por las NBS. No obstante, la precisión de ArcUHI deberá ser estudiada 
en otras regiones con características climáticas diferentes y también aplicada a otros periodos 
estacionales (por ejemplo, efecto UHI en épocas invernales) para corroborar su utilidad. 

5.2.3 Índice de vulnerabilidad urbana 

Para esta evaluación, se seleccionaron y clasificaron variables relacionadas con la vulnerabilidad 
ante inundaciones para estudiar su distribución espacial dentro de las secciones censales de la 
ciudad de Santander. Esto se realizó mediante una metodología basada en la selección de variables 
relevantes y su posterior análisis estadístico. Las variables seleccionadas fueron ponderadas para 
producir un índice de vulnerabilidad basado en tres clases diferentes de vulnerabilidad: 
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demográfica, socioeconómica y de infraestructura. Finalmente, se obtuvo un mapa de riesgo al 
combinar los resultados de la vulnerabilidad con los de la peligrosidad derivados del primer apartado 
de esta misma tesis doctoral con la que comparte caso de estudio. 

Este método fue satisfactorio para determinar las variables y áreas (secciones censales) más 
significativas dentro de una ciudad. Este estudio ha identificado dos áreas en la ciudad de Santander 
con una alta vulnerabilidad demográfica y socioeconómica, y un área con una alta vulnerabilidad 
debido a las infraestructuras que contiene. También se encontraron tres áreas críticas en términos 
de riesgo de inundación, una por cada una de las principales subcuencas de la ciudad. 

La segregación de los datos en las diferentes secciones censales utilizadas para obtener el índice de 
vulnerabilidad puede ser utilizada para cualquier ciudad en España. Estos datos y sus 
correspondientes actualizaciones temporales también permiten observar la evolución de una 
misma ciudad a lo largo del tiempo. Sin embargo, existen ciertos problemas en áreas escasamente 
pobladas donde estas secciones censales son demasiado grandes para una evaluación precisa de la 
vulnerabilidad. Por ello, se debe prestar especial atención al combinar vulnerabilidad y peligrosidad 
en áreas en la periferia de la ciudad, donde la densidad de población es menor.  

Gracias a este estudio de las áreas más vulnerables, se pueden tomar futuras medidas de mitigación 
para reducir la vulnerabilidad ante inundaciones. Para ello, los urbanistas pueden hacer uso de 
aplicaciones SIG y establecer nuevos escenarios que reduzcan el impacto social de estos eventos 
naturales de la manera más eficiente posible, ayudando a las administraciones a utilizar de manera 
óptima sus recursos contra el cambio climático y sus posibles efectos adversos. 
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 Futuras líneas de investigación 

La presente tesis ha arrojado luz sobre diversos aspectos cruciales relacionados con la planificación 
urbana sostenible y la gestión de problemas ambientales en entornos urbanos. Como en cualquier 
campo científico en constante evolución, los hallazgos y resultados de este estudio abren la puerta 
a posibles líneas de investigación futuras. Por ello, en esta sección se plantean propuestas a partir 
de los resultados obtenidos en esta tesis doctoral que abordan tanto la mejora de las metodologías 
y herramientas desarrolladas como la expansión hacia nuevas tecnologías y funcionalidades. Las 
futuras líneas sugeridas se presentan de acuerdo a los tres bloques en que se estructura la tesis 
doctoral. 

5.3.1 Modelo hidrológico urbano 

• Aplicación del modelado propuesto a otras regiones con características climáticas 
diferentes para validar su precisión.  

• Inclusión de la red de alcantarillado con el objetivo de estudiar su influencia en la capacidad 
de mitigación de la escorrentía superficial. 

• Flexibilización y adaptación de la metodología a las especificidades de otros casos de estudio 
en términos de disponibilidad de datos. 

• Desarrollo de un módulo de creación de diferentes escenarios incluyendo NBS de forma 
iterativa que permita calcular sus posiciones óptimas y clasificarlas por su 
rendimiento/coste. 

• Gamificación de los resultados para la difusión y asimilación de los beneficios de las NBS 
hacia el público general. 

5.3.2 Modelo de predicción del efecto isla de calor urbano 

• Aplicación de esta metodología en otras localizaciones y análisis de las similitudes o 
diferencias de los factores principales generadores de efecto UHI respecto a los obtenidos 
en esta tesis. 

• Integración del componente SIG del módulo y obtención de los datos satelitales de medición 
de temperatura superficial en software R. 

• Uso de otras variables dependientes derivadas de la temperatura para modelizar el efecto 
UHI. 

• Exploración de las posibilidades de utilizar esta metodología de predicción del efecto SUHI 
para las otras tipologías del efecto UHI. 

• Creación de un sistema de entrada de datos en tiempo real para la alerta temprana a la 
población. 

5.3.3 Índice de vulnerabilidad urbana 

• Análisis y comparación a lo largo del tiempo de las desigualdades de una misma ciudad o de 
diferentes ciudades en el mismo momento temporal. 
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• Extensión del uso de esta metodología para estudiar la vulnerabilidad en las ciudades frente 
a otros problemas ambientales. 

• Creación de módulo para la elaboración automática de informes de las zonas más 
vulnerables y de sus causas principales para tomadores de decisiones. 

• Participación ciudadana para cotejar la ubicación de las zonas en riesgo. 
• Consulta a expertos para la determinación de los factores más importantes en la 

vulnerabilidad. 

5.3.4 Unificación, aplicación y sinergia 

Aunque se ha realizado una integración de dos de las tres partes de la tesis, adentrándose en la 
combinación del peligro de inundación y su vulnerabilidad, cabría destacar que una notable mejora 
y futura línea de investigación podría surgir de la unión de estas herramientas bajo el mismo 
software e interfaz para su fácil uso por los técnicos o tomadores de decisiones. También en esa 
hipotética interfaz podrían añadirse módulos que localicen y cuantifiquen otros problemas 
ambientales urbanos como la contaminación atmosférica, acústica, lumínica o la pérdida de 
biodiversidad, desarrollando una aplicación o sistema de detección de problemas urbanos derivados 
de la planificación urbanística futura o presente.  

Otra aplicación futura es la creación de propuestas y escenarios (manuales o automatizados) en los 
que la implementación de las NBS no fuera solo asociada a una medida de mitigación contra un 
problema ambiental determinado, sino poder crear sinergias entre diferentes NBS que mitiguen 
diferentes problemas ambientales, abordando de manera holística las casuísticas de cada ciudad.
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 Anexo 1 

Tabla 10. Valor inicial del umbral de escorrentía (mm) 

Código Uso de suelo 
Práctica 

de 
cultivo 

Pendiente (%) 
Grupo de suelo 

A B C D 

11100 Tejido urbano continuo   1 1 1 1 

11200 Tejido urbano discontinuo   24 140 8 6 

11200 Urbanizaciones   24 14 8 6 

11210 Estructura urbana abierta   24 14 8 6 

11220 Urbanizaciones exentas y/o 
ajardinadas   24 14 8 6 

12100 Zonas industriales y 
comerciales   6 4 3 3 

12100 Granjas agrícolas   24 14 8 6 

12110 Zonas industriales   12 7 5 4 

12120 Grandes superficies de 
equipamiento y servicios   6 4 3 3 

12200 Redes viarias, ferroviarias y 
terrenos asociados   1 1 1 1 

12210 Autopistas, autovías y 
terrenos asociados   1 1 1 1 

12220 Complejos ferroviarios   12 7 5 4 

12300 Zonas portuarias   1 1 1 1 

12400 Aeropuertos   24 14 8 6 

13100 Zonas de extracción minera   16 9 6 5 

13200 Escombreras y vertederos   20 11 8 6 

13300 Zonas de construcción   24 14 8 6 

14100 Zonas verdes urbanas   53 23 14 10 

14200 Instalaciones deportivas y 
recreativas   79 32 18 13 

14210 Campos de golf   79 32 18 13 

14220 Resto de instalaciones 
deportivas y recreativas   53 23 14 10 
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Tabla 10. (Continúa)  

Código Uso de suelo 
Práctica 

de 
cultivo 

Pendiente (%) 
Grupo de suelo 

A B C D 

21100 Tierras de labor en secano 
(cereales) R ≥ 3 29 17 10 8 

21100 Tierras de labor en secano 
(cereales) N ≥ 3 32 19 12 10 

21100 Tierras de labor en secano 
(cereales) R/N < 3 34 21 14 12 

21100 Tierras de labor en secano 
(viveros)  ≥ 3 62 28 15 10 

21100 Tierras de labor en secano 
(viveros)  < 3 75 34 19 14 

21100 Tierras de labor en secano 
(hortalizas) R ≥ 3 23 13 8 6 

21100 Tierras de labor en secano 
(hortalizas) N ≥ 3 25 16 11 8 

21100 Tierras de labor en secano 
(hortalizas) R/N < 3 29 19 14 11 

21100 Tierras abandonadas  ≥ 3 16 10 7 5 

21100 Tierras abandonadas  < 3 20 14 11 8 

21200 Terrenos regados 
permanentemente R ≥ 3 37 20 12 9 

21200 Terrenos regados 
permanentemente N ≥ 3 42 23 14 11 

21200 Terrenos regados 
permanentemente R/N < 3 47 25 16 13 

21210 Cultivos herbáceos en 
regadío R ≥ 3 37 20 12 9 

21210 Cultivos herbáceos en 
regadío N ≥ 3 42 23 14 11 

21210 Cultivos herbáceos en 
regadío R/N < 3 47 25 16 13 

21220 Otras zonas de irrigación 
(*) R ≥ 3 37 20 12 9 

21220 Otras zonas de irrigación 
(*) N ≥ 3 42 23 14 11 

21220 Otras zonas de irrigación 
(*) R/N < 3 47 25 16 13 

21300 Arrozales   47 25 16 13 

22100 Viñedos  ≥ 3 62 28 15 10 

22100 Viñedos  < 3 75 34 19 14 

22110 Viñedos en secano  ≥ 3 62 28 15 10 
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Tabla 10. (Continúa)  

Código Uso de suelo 
Práctica 

de 
cultivo 

Pendiente (%) 
Grupo de suelo 

A B C D 

22110 Viñedos en secano  < 3 75 34 19 14 

22120 Viñedos en regadío  ≥ 3 62 28 15 10 

22120 Viñedos en regadío  < 3 75 34 19 14 

22200 Frutales y plantaciones de 
bayas  ≥ 3 80 34 19 14 

22200 Frutales y plantaciones de 
bayas  < 3 95 42 22 15 

22210 Frutales en secano  ≥ 3 62 28 15 10 

22210 Frutales en secano  < 3 75 34 19 14 

22220 Frutales en regadío  ≥ 3 80 34 19 14 

22220 Frutales en regadío  < 3 95 42 22 15 

22221 Cítricos  ≥ 3 80 34 19 14 

24120 
Cultivos anuales asociados 
con cultivos permanentes 

en regadío 
 < 3 106 48 22 15 

24211 
Mosaico de cultivos 

anuales con prados o 
praderas en secano 

R ≥ 3 26 15 9 6 

24211 
Mosaico de cultivos 

anuales con prados o 
praderas en secano 

N ≥ 3 28 17 11 8 

24211 
Mosaico de cultivos 

anuales con prados o 
praderas en secano 

R/N < 3 30 19 13 10 

24212 Mosaico de cultivos 
permanentes en secano  ≥ 3 62 28 15 10 

24212 Mosaico de cultivos 
permanentes en secano  < 3 75 34 19 14 

24213 
Mosaico de cultivos 
anuales con cultivos 

permanentes en secano 
 ≥ 3 39 20 12 8 

24213 
Mosaico de cultivos 
anuales con cultivos 

permanentes en secano 
 < 3 66 29 15 10 

24221 
Mosaico de cultivos 

anuales con prados o 
praderas en regadío 

R ≥ 3 37 20 12 9 
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Tabla 10. (Continúa)  

Código Uso de suelo 
Práctica 

de 
cultivo 

Pendiente (%) 
Grupo de suelo 

A B C D 

24221 
Mosaico de cultivos 

anuales con prados o 
praderas en regadío 

N ≥ 3 42 23 14 11 

24221 
Mosaico de cultivos 

anuales con prados o 
praderas en regadío 

R/N < 3 47 25 16 13 

24222 Mosaico de cultivos 
permanentes en regadío  ≥ 3 80 34 19 14 

24222 Mosaico de cultivos 
permanentes en regadío  < 3 95 42 22 15 

24223 
Mosaico de cultivos 
anuales con cultivos 

permanentes en regadío 
 ≥ 3 75 33 18 14 

24223 
Mosaico de cultivos 
anuales con cultivos 

permanentes en regadío 
 < 3 106 48 22 15 

24230 Mosaico de cultivos mixtos 
en secano y regadío R ≥ 3 31 17 10 8 

24230 Mosaico de cultivos mixtos 
en secano y regadío N ≥ 3 34 20 13 10 

24230 Mosaico de cultivos mixtos 
en secano y regadío R/N < 3 37 22 14 11 

24310 

Mosaico de cultivos 
agrícolas en secano con 

espacios significativos de 
vegetación natural y 

seminatural 

R ≥ 3 26 15 9 6 

24310 

Mosaico de cultivos 
agrícolas en secano con 

espacios significativos de 
vegetación natural y 

seminatural 

N ≥ 3 28 17 11 8 

24310 

Mosaico de cultivos 
agrícolas en secano con 

espacios significativos de 
vegetación natural y 

seminatural 

R/N < 3 30 19 13 10 

24320 

Mosaico de cultivos 
agrícolas en regadío con 
espacios significativos de 

vegetación natural y 
seminatural 

R ≥ 3 37 20 12 9 
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Tabla 10. (Continúa) 

Código Uso de suelo 
Práctica 

de 
cultivo 

Pendiente (%) 
Grupo de suelo 

A B C D 

24320 

Mosaico de cultivos 
agrícolas en regadío con 
espacios significativos de 

vegetación natural y 
seminatural 

N ≥ 3 42 23 14 11 

24320 

Mosaico de cultivos 
agrícolas en regadío con 
espacios significativos de 

vegetación natural y 
seminatural 

R/N < 3 47 25 16 13 

24330 

Mosaico de prados o 
praderas con espacios 

significativos de vegetación 
natural y seminatural 

 ≥ 3 70 33 18 13 

24330 

Mosaico de prados o 
praderas con espacios 

significativos de vegetación 
natural y seminatural 

 < 3 120 55 22 14 

24400 Sistemas agroforestales  ≥ 3 53 23 14 9 

24400 Sistemas agroforestales  < 3 80 35 17 10 

24410 
Pastizales, prados o 

praderas con arbolado 
adehesado 

 ≥ 3 53 23 14 9 

24410 
Pastizales, prados o 

praderas con arbolado 
adehesado 

 < 3 80 35 17 10 

24420 Cultivos agrícolas con 
arbolado adehesado  ≥ 3 53 23 14 9 

24420 Cultivos agrícolas con 
arbolado adehesado  < 3 80 35 17 10 

31100 Frondosas   90 47 31 23 

31110 Perennifolias   90 47 31 23 

31120 Caducifolias y 
marcescentes   90 47 31 23 

31130 Otras frondosas de 
plantación  ≥ 3 79 34 19 14 

31130 Otras frondosas de 
plantación  < 3 94 42 22 15 

31140 Mezclas de frondosas   90 47 31 23 

31150 Bosques de ribera   76 34 22 16 

31160 Laurisilva macaronésica   90 47 31 23 
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Tabla 10. (Continúa) 

Código Uso de suelo 
Práctica 

de 
cultivo 

Pendiente (%) 
Grupo de suelo 

A B C D 

31200 Bosques de coníferas   90 47 31 23 

31210 Bosques de coníferas de 
hojas aciculares   90 47 31 23 

31220 Bosques de coníferas de 
hojas tipo cupresáceo   90 47 31 23 

31300 Bosque mixto   90 47 31 23 

32100 Pastizales naturales  ≥ 3 53 23 14 9 

32100 Pastizales naturales  < 3 80 35 17 10 

32100 Prados alpinos  ≥ 3 70 33 18 13 

32100 Prados alpinos  < 3 120 55 22 14 

32100 

Formaciones herbáceas de 
llanuras aluviales 

inundadas y llanuras 
costeras, tierras bajas 

 ≥ 3 70 33 18 13 

32100 

Formaciones herbáceas de 
llanuras aluviales 

inundadas y llanuras 
costeras, tierras bajas 

 < 3 120 55 22 14 

32110 Pastizales supraforestales  ≥ 3 70 33 18 13 

32110 Pastizales supraforestales  < 3 120 55 22 14 

32111 
Pastizales supraforestales 

templado-oceánicos, 
pirenaicos y orocantábricos 

 ≥ 3 70 33 18 13 

32111 
Pastizales supraforestales 

templado-oceánicos, 
pirenaicos y orocantábricos 

 < 3 120 55 22 14 

32112 Pastizales supraforestales 
mediterráneos  ≥ 3 24 14 8 6 

32112 Pastizales supraforestales 
mediterráneos  < 3 57 25 12 7 

32121 Otros pastizales templado 
oceánicos  ≥ 3 53 23 14 9 

32121 Otros pastizales templado 
oceánicos  < 3 79 35 17 10 

32122 Otros pastizales 
mediterráneos  ≥ 3 24 14 8 6 

32122 Otros pastizales 
mediterráneos  < 3 57 25 12 7 

32200 Landas y matorrales 
mesófilas   76 34 22 16 
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Tabla 10. (Continúa) 

Código Uso de suelo 
Práctica 

de 
cultivo 

Pendiente (%) 
Grupo de suelo 

A B C D 

32210 
Landas y matorrales en 

climas húmedos. 
Vegetación mesófila 

  76 34 22 16 

32220 Fayal-brezal macaronésico   60 24 14 10 

32300 Vegetación esclerófila   60 24 14 10 

32311 
Grandes formaciones de 

matorral denso o 
medianamente denso 

  75 34 22 16 

32312 
Matorrales subarbustivos o 

arbustivos muy poco 
densos 

  60 24 14 10 

32320 Matorrales xerófilos 
macaronésicos   40 17 8 5 

32400 Matorral boscoso de 
transición   75 34 22 16 

32400 Claras de bosques   40 17 8 5 

32400 Zonas empantanadas fijas 
o en transición   60 24 14 10 

32410 Matorral boscoso de 
frondosas   75 34 22 16 

32420 Matorral boscoso de 
coníferas   75 34 22 16 

32430 Matorral boscoso de 
bosque mixto   75 34 22 16 

33110 Playas y dunas   152 152 152 152 

33120 Ramblas con poca o sin 
vegetación   15 8 6 4 

33200 Roquedo   2 2 2 2 

33210 Rocas desnudas con fuerte 
pendiente   2 2 2 2 

33220 Afloramientos rocosos y 
canchales  ≥ 3 2 2 2 2 

33220 Afloramientos rocosos y 
canchales  < 3 4 4 4 4 

33230 Coladas lávicas 
cuaternarias  ≥ 3 3 3 3 3 

33230 Coladas lávicas 
cuaternarias  < 3 5 5 5 5 

33300 Espacios con vegetación 
escasa  ≥ 3 24 14 8 6 

33300 Espacios con vegetación 
escasa  < 3 58 25 12 7 
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Tabla 10. (Continúa) 

Código Uso de suelo 
Práctica 

de 
cultivo 

Pendiente (%) 
Grupo de suelo 

A B C D 

33310 Xeroestepa subdesértica  ≥ 3 24 14 8 6 

33310 Xeroestepa subdesértica  < 3 58 25 12 7 

33320 Cárcavas y/o zonas en 
proceso de erosión   15 8 6 4 

33330 
Espacios orófilos 
altitudinales con 

vegetación escasa 
 ≥ 3 24 14 8 6 

33330 
Espacios orófilos 
altitudinales con 

vegetación escasa 
 < 3 58 25 12 7 

33400 Zonas quemadas   15 8 6 4 

33500 Glaciares y nieves 
permanentes   0 0 0 0 

41100 Humedales y zonas 
pantanosas   2 2 2 2 

41200 Turberas y prados turbosos   248 99 25 16 

42100 Marismas   2 2 2 2 

42200 Salinas   5 5 5 5 

42300 Zonas llanas intermareales   0 0 0 0 

51100 Cursos de agua   0 0 0 0 

51110 Ríos y cauces naturales   0 0 0 0 

51120 Canales artificiales   0 0 0 0 

51210 Lagos y lagunas   0 0 0 0 

51220 Embalses   0 0 0 0 

52100 Lagunas costeras   0 0 0 0 

52200 Estuarios   0 0 0 0 

52300 Mares y océanos   0 0 0 0 
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  Anexo 2 

 

 

Figura 35. Regiones consideradas para la caracterización del coeficiente corrector. Extracción de la Norma 5.2IC (ORDEN, 
2016). 

  



7-ANEXOS 

150 UNIVERSIDAD DE CANTABRIA 

Tabla 11. Coeficiente corrector del umbral de escorrentía. 

REGIÓN 

VALOR 
MEDIO, 

(ΒM) 

DESVIACIÓN RESPECTO 
AL VALOR MEDIO PARA 

EL INTERVALO DE 
CONFIANZA 

PERÍODO DE RETORNO T (AÑOS), (FT) 

50% 

(∆50) 

67% 

(∆67) 

90% 

(∆90) 
2 5 25 100 500 

11 0,90 0,20 0,30 0,50 0,80 0,90 1,13 1,34 1,59 

12 0,95 0,20 0,25 0,45 0,75 0,90 1,14 1,33 1,56 

13 0,60 0,15 0,25 0,40 0,74 0,90 1,15 1,34 1,55 

21 1,20 0,20 0,35 0,55 0,74 0,88 1,18 1,47 1,90 

22 1,50 0,15 0,20 0,35 0,74 0,90 1,12 1,27 1,37 

23 0,70 0,20 0,35 0,55 0,77 0,89 1,15 1,44 1,82 

24 1,10 0,15 0,20 0,35 0,76 0,90 1,14 1,36 1,63 

25 0,60 0,15 0,20 0,35 0,82 0,92 1,12 1,29 1,48 

31 0,90 0,20 0,30 0,50 0,87 0,93 1,10 1,26 1,45 

32 1,00 0,20 0,30 0,50 0,82 0,91 1,12 1,31 1,54 

33 2,15 0,25 0,40 0,65 0,70 0,88 1,15 1,38 1,62 

41 1,20 0,20 0,25 0,45 0,91 0,96 1,00 1,00 1,00 

42 2,25 0,20 0,35 0,55 0,67 0,86 1,18 1,46 1,78 

511 2,15 0,10 0,15 0,20 0,81 0,91 1,12 1,30 1,50 

512 0,70 0,20 0,30 0,50 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 

52 0,95 0,20 0,25 0,45 0,89 0,94 1,09 1,22 1,36 

53 2,10 0,25 0,35 0,60 0,68 0,87 1,16 1,38 1,56 

61 2,00 0,25 0,35 0,60 0,77 0,91 1,10 1,18 1,17 

71 1,20 0,15 0,20 0,35 0,82 0,94 1,00 1,00 1,00 

72 2,10 0,30 0,45 0,70 0,67 0,86 1,00 - - 

81 1,30 0,25 0,35 0,60 0,76 0,90 1,14 1,34 1,58 

821 1,30 0,35 0,50 0,85 0,82 0,91 1,07 - - 

822 2,40 0,25 0,35 0,60 0,70 0,86 1,16 - - 

83 2,30 0,15 0,25 0,40 0,63 0,85 1,21 1,51 1,85 

91 0,85 0,15 0,25 0,40 0,72 0,88 1,19 1,52 1,95 
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Tabla 11. (Continúa)  

REGIÓN 

VALOR 
MEDIO, 

(ΒM) 

DESVIACIÓN RESPECTO 
AL VALOR MEDIO PARA 

EL INTERVALO DE 
CONFIANZA 

PERÍODO DE RETORNO T (AÑOS), (FT) 

50% 

(∆50) 

67% 

(∆67) 

90% 

(∆90) 
2 5 25 100 500 

92 1,45 0,30 0,40 0,70 0,82 0,94 1,00 1,00 1,00 

93 1,70 0,20 0,25 0,45 0,77 0,92 1,00 1,00 1,00 

941 1,80 0,15 0,20 0,35 0,68 0,87 1,17 1,39 1,64 

942 1,20 0,15 0,25 0,40 0,77 0,91 1,11 1,24 1,32 

951 1,70 0,30 0,40 0,70 0,72 0,88 1,17 1,43 1,78 

952 0,85 0,15 0,25 0,40 0,77 0,90 1,13 1,32 1,54 

101 1,75 0,30 0,40 0,70 0,76 0,90 1,12 1,27 1,39 

1021 1,45 0,15 0,25 0,40 0,79 0,93 1,00 1,00 1,00 

1022 2,05 0,15 0,25 0,40 0,79 0,93 1,00 1,00 1,00 

 

En Ceuta y Melilla se adoptarán valores similares a los de la región 61. 

Pueden obtenerse valores intermedios por interpolación adecuada a partir de los datos de esta tabla 

En todos los casos F10=1,00 
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 Anexo 3 

Figuras de los patrones espaciales de las variables derivadas de los conjuntos de datos 
correspondientes a los años 2006 y 2012. 

 

 

Figura 36. Distribución espacial de las variables que intervienen en la modelización del efecto isla de calor urbano (UHI) en 
toda la zona de estudio, expresada en valores medios o porcentajes del área ocupada por píxel. (2006) 
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Figura 37. Distribución espacial de las variables que intervienen en la modelización del efecto Isla de Calor Urbano (UHI) 
en toda la zona de estudio, expresada en valores medios o porcentajes del área ocupada por píxel. (2012) 
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