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Resumen

El presente trabajo analiza la contaminacion de los cuer-
pos de agua y su impacto en la salud. El objetivo princi-
pal es identificar zonas de riesgo ecolégico mediante una
metodologia hibrida que combina la soluciéon numérica
y el aprendizaje automatico. Se implementa la ecuacion
de adveccion-difusion en dos dimensiones para modelar
la dispersion de contaminantes, generando un conjunto de
datos para entrenar un modelo de clasificacion supervisa-
da. Los resultados muestran una alta precision, superior al
95%, en la prediccion de las zonas de riesgo (bajo, medio
o alto). Se concluye que este enfoque es una herramienta
eficaz para la gestion de la calidad del agua, teniendo asi
el potencial de adaptarse a condiciones reales.

Palabras clave: contaminacion, riesgo ecologico, salud,
clasificacion, ecuacion de adveccidon-difusion.

Introduccion

La contaminacion de los cuerpos de agua superficiales,
como rios, lagos, presas y, en general, cualquier cuerpo de
agua (embalses), representa actualmente una de las mayo-
res problematicas a resolver a nivel mundial, ademas de
ser una constante amenaza ambiental y de salud publica
con un alto indice de mortalidad. Se estima que anualmen-
te se descargan entre 300 y 400 millones de toneladas de
metales pesados, solventes y otros desechos industriales
sobre los recursos hidricos del planeta, con consecuencias
devastadoras para los ecosistemas acuaticos y las comu-
nidades humanas que dependen de ellos (IANAS, 2021).
La exposicion a contaminantes a través del agua no pota-
ble es la principal responsable de millones de muertes y
enfermedades, que afectan desproporcionadamente a las
poblaciones mas vulnerables (IANAS, 2021). El origen de
estos focos contaminantes puede ir desde vertidos muni-
cipales sin tratar hasta efluentes industriales y escorrentia
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agricola, los cuales, al combinarse en el medio acuatico,
producen una compleja mezcla de sustancias toxicas (MI-
NAMBIENTE, 2015).

Ante el constante crecimiento de los problemas rela-
cionados con los recursos hidricos, se ha implementado
el desarrollo de herramientas robustas para el monitoreo,
la prediccion y la correcta gestion de la calidad del agua,
que se ha convertido en una necesidad emergente para la
toma de decisiones, asi como para la implementacion de
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acciones optimizadas (Pazmifo, 2020).

Naturalmente, el estudio del transporte de contami-
nantes en el agua se aborda desde dos paradigmas prin-
cipales: los modelos basados en procesos fisicos y los ba-
sados en datos (Ramos Herrera et al., 2015). Los modelos
numéricos, basados en ecuaciones diferenciales parciales
como la ecuacion adveccion-difusion, describen el movi-
miento y la dispersion de un soluto a partir de los prin-
cipios de la dinamica de fluidos (Pazmifo, 2020). Estos
modelos ofrecen una representacion mecanicista del feno-
meno, permitiéndonos simular la dinamica de transporte
de un contaminante a través de una corriente (adveccion)
y su dispersion debido a la turbulencia y a los gradientes
de concentracion (difusion) (Parveen et al., 2006; Hamdi,
2007). A pesar de su rigor fisico, su principal desventaja
radica en el alto costo computacional, lo que nos limita su
aplicacion a analisis de escenarios en tiempo real o a la
evaluacion de un gran nimero de posibles condiciones de
descarga (UN-SPIDER, 2020).

Por otra parte, los modelos basados en datos,
impulsados por el auge del aprendizaje automatico, han
demostrado una capacidad extraordinaria para identificar
patrones complejos y no lineales en grandes conjuntos de
datos (Font, 2019; Espinoza-Zuiiga, 2020). En el ambito
de la calidad del agua, los algoritmos de ML se utilizan
cada vez mas para el uso de clasificacion y prediccion,
mostrando un alto rendimiento prometedor (Garzon
Barrero et al., 2023; Chen et al., 2024). Sin embargo, la
eficacia de este modelo depende directa y criticamente
de la disponibilidad de datos de entrenamiento extensos,
representativos y debidamente etiquetados, un requisito
que a menudo resulta dificil de cumplir en las ciencias
ambientales debido a su alto costo y a la complejidad
logistica que conlleva el muestreo y el analisis de campo
(UN-SPIDER, 2020).

Finalmente, el objetivo de este trabajo se centra en el
desarrollo e implementacion de un modelo numérico bidi-
mensional basados en la ecuacion de adveccion-difusion
para la simulacion de la dispersion de un contaminante en
un cuerpo de agua superficial, para con ello, establecer de
manera cuantitativa la clasificacion del riesgo ecologico
debido a las distintas concentraciones de contaminantes
simuladas en niveles de riesgo establecidos (bajo, medio,
alto). Una vez hecho eso, nuestro objetivo se centra en
construir un conjunto de datos etiquetado a partir de datos
de simulacién numérica para entrenar y validar un mode-
lo de clasificacion de aprendizaje automatico supervisado
que alcance una precision del 90% en la identificacion de
las zonas de riesgo en aguas contaminadas. Asi como de
manera global, interesa la propuesta de esta metodologia
hibrida, resultante, para su implementacion como herra-
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mienta eficiente para el monitoreo y la gestion proactiva
de la calidad del agua.

Materiales y métodos
El transporte de contaminantes en medios acuaticos se

modela mediante la ecuacion de adveccion-difusion
bidimensional (LeVeque, 2007):

oc oC oC o’C o’C
—+u—+v—=D —+—
ox~ Oy

+S—kC, ()
ot ox oy J

donde:

e C(x,p,t) es la concentracion del contaminante [mg/L] en
la posicion al tiempo .

* u,vson las componentes de velocidad del flujo [m/s] en
las direcciones y respectivamente.

* D es el coeficiente de difusion [m?/s].

» Srepresenta los términos fuente [mg/(L-s)]

* kes la constante de decaimiento [1/s].

Esta ecuacion describe tres procesos fisicos fundamentales:

1. El transporte advectivo debido al movimiento del fluido,
representado por los términos u(0C/0x)+v(0C/0y);

2. La dispersion difusiva que tiende a homogeneizar la
concentracion, modelada por DV*C;y

3. Los procesos de generacion y degradacion del
contaminante, representados por los términos fuente S
y decaimiento kC.

Método de diferencias finitas
La resolucion numérica de la ecuacion (1) puede realizarse
mediante el método de diferencias finitas, que aproxima
las derivadas parciales mediante expansiones en series
de Taylor truncadas. Este método transforma la ecuacion
diferencial parcial continua en un sistema de ecuaciones
algebraicas discretas que pueden resolverse computacio-
nalmente.

El dominio computacional bidimensional se discretiza
mediante una malla rectangular estructurada con espacia-
miento uniforme Ax y Ay en las direcciones x e y, respecti-
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vamente. Los puntos de la malla se representan como (i,f)
donde i = 0,1,.,N yj= 0,1,...,Ny, correspondiendo a las
posiciones espaciales x, = iAx y yFAY. El tiempo se dis-
cretiza con un paso temporal Az, donde ' = nAt para n =
0,1,2,...,N,

La concentracion discreta se denota como
Cij ~ C(xi, yj, t"), representando la concentracion en el
punto de malla (i,f) en el tiempo 7.

Para la discretizacion temporal de este problema se
emplea un esquema de diferencias finitas hacia adelante
(forward Euler) para la derivada temporal:

crt-cr.
aa—f]z_,- =———" v L+ 0(Ar), 2

donde O(Af) representa el error de truncamiento de primer
orden en el tiempo.

Al respecto de la discretizacion espacial, los términos
advectivos se aproximan mediante diferencias centradas
de segundo orden para minimizar la dispersion numérica:

oC no_ Cir-li—l,j _Cin—l,' 2

i e G ®
oC 0o Cir,"+1_Ci}j'—1 2

Vg]i’j = VJT);]'FO((A)/) ) 4)

Por su parte, las segundas derivadas espaciales se
aproximan mediante diferencias centradas:

o’c,, Ch.-20" . +C!, .
ax2 ]i,j = = (Ax)JZ =/ +0((Ax)2)’ (5)
o’c, Cl. =20 +C!'_
o I = - (Ay)Jz - +0((Ay)2), (6)

Sustituyendo las aproximaciones (2) — (6) en la ecuacion
(1), se obtiene el esquema explicito:
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La estabilidad del esquema explicito requiere que se
satisfagan simultaneamente las condiciones de Courant-
Friedrichs-Lewy (CFL) para la adveccion y la condicion
de estabilidad para la difusion.

La condicion CFL dice que la informacion numérica
no puede propagarse mas rapido que la informacion fisica:

. |u|At |v| At

CFL = max E,A— SCCFL’ (®)
34

donde C,,, = 0.5 para el esquema centrado utilizado en

este trabajo. Esta condicion asegura que el dominio de
dependencia numérica incluya el dominio de dependencia
fisica.

Para la difusion, la condiciéon de estabilidad (nimero
de Fourier) es:

1 1
+—— [<0.25. 9

F, = DAt

Esta condicion garantiza que el operador de difusion
discreto sea estable y que no se generen oscilaciones
espurias en la soluciéon numérica.

Considerando ambas condiciones, es necesario que el
paso de tiempo cumpla con:

CCFL 0.25

At =min , (10)
dx(lul IVIJ I 1
Achy) | (ax) o (ay)

Para que el problema pueda generar una solucion unica y

64



estable, también es necesario contar con condiciones de
frontera. Para este problema se implementan condiciones
de frontera mixtas para representar diferentes escenarios
fisicos:

Por un lado, se utilizan condiciones de Dirichlet que
especifican la concentracion en la frontera, las cuales
pueden representarse como:

C(x,y,t)zCO(x,y,z‘)eFD. (11)

Ademas, también se utilizé una condicion de frontera de
tipo Neumann, la cual especifica el flujo normal en dicha
frontera:

oC
—=q,(x,y.t)ely, (12)
on

donde 7 es el vector normal unitario hacia el exterior
de las fronteras. La implementacion numérica de estas
condiciones se realiza mediante diferencias hacia atras
o hacia adelante, seglin la orientacion de la frontera. En
nuestro caso,

Sy “Cn_ (13)
Ax n

El dominio computacional que se usa para este trabajo
representa un tramo de rio con:

* Dimensiones de 200 m x 10 m.

* Resolucion espacial Ax=5m y Ay =0.25 m

» Paso temporal At =0.05 s

» Tiempo total de simulacion de 300 s.

* Coeficiente de difusion D = 0.1 m?/s.

* Constante de decaimiento £ = 0.001 s7'.

Esta configuracion permite una representacion detallada
del transporte de contaminantes en un canal fluvial tipico,
con una relacion de aspecto realista de 20:1 que refleja la

geometria elongada propia de los sistemas fluviales.

Escenarios y caracteristicas modeladas
Para la simulacion, se generaron 33 escenarios variando
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sistematicamente los pardmetros hidrodinamicos: 6 confi-
guraciones de velocidad de flujo (muy bajo: 0.1 m/s, bajo:
0.2 m/s, moderado: 0.5 m/s, alto: 0.7 m/s, muy alto: 1.0
m/s, linea base, y extremo: 1.5 m/s) y 5 niveles de tasa
de descarga (muy baja: 50 mg/s, baja: 100 mg/s, media:
200 mg/s, alta: 400 mg/s, muy alta: 800 mg/s), cada uno
evaluado en 3 ubicaciones estratégicas de la fuente: fron-
tera inferior (x = 20,y = 1), centro-izquierda (x = 1,y =
5), y frontera superior (x = 20,y = 9). El modelo registro
los valores de la funcién en cada nodo de la malla para
cada paso de tiempo, por lo que el conjunto de datos ge-
nerado para entrenamiento, validacion y prueba contiene
un total de 316,800,000 datos. Estas configuraciones per-
miten evaluar el comportamiento del transporte en diver-
sas condiciones hidrodinamicas y en posiciones de fuente
representativas de distintos escenarios de contaminacion
accidental o puntual. Es de ahi que se extraen dos conjun-
tos de caracteristicas de las simulaciones numéricas para
alimentar los algoritmos de machine learning:

Caracteristicas Fundamentales

1. Concentracion maxima.

2. Concentracién promedio.

3. Area afectada (concentracion > 0.1 mg/L).
4. Distancia maxima de propagacion.

5. Velocidad de flujo.

6. Tasa de descarga.

7. Posicion x de la fuente.

8. Posicion y de la fuente.
Caracteristicas Derivadas Adicionales
1. Gradiente maximo de concentracion.
2. Momento de inercia espacial.

3. Indice de dispersion.

4. Tiempo al pico de concentracion.

5. Tasa de decaimiento efectiva.

6. Relacion del aspecto de la pluma.
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Figura 1. Escenario de simulacion numérica del esquema de diferencias finitas, donde el contaminante se coloca del lado izquierdo con una

descarga intensa.
7. Concentracion en el centroide.
8. Varianza espacial de concentracion.

Se establecen tres niveles de riesgo basados en umbrales
de concentracion ecologicamente relevantes:

* Riesgo bajo (C < CCC).
* Riesgo medio (CCC < C <CMC).

* Riesgo alto (C > CMC).

C es la concentracion ambiental.
CCC es la Concentracion Continua de Criterio.
CMC es la Concentracion Maxima de Criterio.

Para usar estos criterios de clasificacion, es necesario
consultar los valores de CMC y CCC en las tablas de la
EPA de EE.UU. correspondientes a cada contaminante de
interés (Aquatic Life Criteria Table | US EPA, 2015).

Los umbrales de clasificacion de riesgo ecologico
para este estudio se basan en los Criterios de Calidad del
Agua para la Vida Acudtica establecidos por la Agencia
de Proteccion Ambiental de Estados Unidos (EPA,
2015). Estos criterios son responsables de la distincion
toxicologica entre los efectos agudos y cronicos, los
cuales son fundamentales para la correcta proteccion de

Ciencia Nicolaita 97 « Agosto de 2026

los ecosistemas acuaticos. Adicionalmente, es importante
mencionar que, para asegurar la estabilidad numérica
del método hibrido, se normalizaron los umbrales de
riesgo y de concentracion para una mayor robustez en el
aprendizaje del modelo.

Estosumbralesreflejannivelesdesensibilidadecologica
tipicos de contaminantes en ecosistemas acuaticos, donde
concentraciones del orden de microgramos por litro
pueden tener efectos significativos en la biota acuatica.
La Figura 1 muestra una de las simulaciones donde se
aprecia la evolucion de la propagacion del contaminante
desde la parte izquierda, con un caudal intenso.

La Figura 2 ilustra la evolucion espaciotemporal del
mapa de riesgo ecoldgico para un escenario de descarga
intensa desde la frontera izquierda. La imagen superior es
una instantanea en el tiempo ¢ = 100 s, donde la zona de
alto riesgo (rojo) se concentra cerca del punto de vertido.
La imagen inferior, en = 300 s, muestra como el riesgo se
ha transportado aguas abajo y se ha dispersado, lo que ha
expandido significativamente el area afectada por niveles
de riesgo medio y alto.

ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Se implementaron cuatro algoritmos de clasificacion su-
pervisada, seleccionados por su complementariedad en el
manejo de distintos tipos de relaciones en los datos y por
su robustez frente a problemas de clasificacion multicla-
se. La seleccion abarca desde métodos de ensemble hasta
modelos lineales, proporcionando una evaluacién comple-
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Figura 2. Visualizacion del proceso de adveccion y difusion en la simulacion numérica.

ta de enfoques algoritmicos distintos (Goodfellow et al.,
2016).

Support Vector Machine (SVM)

Algoritmo enfocado en encontrar el hiperplano
optimo para separar dos clases. Cuando los datos
no son separables, utiliza el “truco del Kernel”
para transformarlos a una dimension superior hasta
encontrar un separador lineal.

Random Forest

Conjunto de arboles de decision que utiliza
submuestras aleatorias y la votaciéon mayoritaria para
lograr predicciones precisas y robustas.

Gradient Boosting
Es un método de ensamblaje que construye modelos
de forma secuencial y aditiva.

Logistic Regression

Modelo estadistico de clasificacion que estima la pro-
babilidad de un resultado binario aplicando la funcién
logistica (sigmoide) a una combinacion lineal de va-
riables para modelar el logaritmo de las probabilidades
(log-odds).

La evaluacion comparativa se realiza mediante validacion
cruzada estratificada con k = 5 pliegues, asegurando la re-
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presentacion proporcional de cada clase de riesgo en cada
pliegue. Se implementa la busqueda en grilla (GridSearch-
CV) para optimizar hiperparametros en los algoritmos mas
sensibles (Random Forest y SVM), utilizando el conjunto
de validacion para evitar el sobreajuste en la seleccion de
modelos.

La seleccion del modelo final se basa en multiples
métricas: precision global, precision por clase, recall, F1-
score y analisis de la matriz de confusion, priorizando el
equilibrio entre todas las clases de riesgo en aplicaciones
de gestion ambiental, donde tanto los falsos positivos
como los falsos negativos tienen implicaciones criticas.

La evaluacion se realiz6 mediante validacion cruzada
estratificada (k = 5) utilizando las métricas: precision
(Accuracy) como fraccion de predicciones correctas:

* Precision por clase: TP/(TP + FP),

* Recall: TP/(TP+FN),

* F1-Score: 2x(PrecisionxRecall)/(Precision+Recall).
Este conjunto de datos simulados, aunque sintético, esta
fundamentado en las leyes fisicas del transporte de masa,
lo que nos proporciona una base completa para entrenar
un modelo de aprendizaje automatico. Este es un enfoque

muy importante, ya que no solo soluciona el problema de
la escasez de datos, sino que también nos asegura de que
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Tabla 1. Resultados de los clasificadores

Model py— Precision Recall F1-Score
odelo ccuracy (Macro) (Macro) (Macro)

Random 0.9968 | 0.9951 0.9893 | 0.9922
Forest
SVM 09625 | 09358 | 09167 | 0.9256
Gradient | 9997 | 09992 | 09995 | 0.9994
Boosting
Logistic 0.8662 0.5779 0.6301 0.6029
Regression

nuestro modelo de Machine Learning aprenda patrones es-
pecificos de contaminacion que sean fisicamente realistas.

Resultados

Los resultados de la evaluacion de los cuatro algoritmos
de machine learning se presentan en la Tabla 1. El analisis
se realizd tanto con caracteristicas fundamentales como
con el conjunto completo de caracteristicas.

El andlisis de importancia de caracteristicas, mostrado
en la Figura 3, revela que las variables mas influyentes

para la clasificacion de riesgo son, en este orden: Inten-
sidad de la fuente, distancia a la fuente, posiciones espa-
ciales y Parametros hidrodinamicos de velocidad. Las ca-
racteristicas derivadas, como los ntimeros de Péclet y los
tiempos de viaje, proporcionan informaciéon complemen-
taria sobre el régimen de transporte dominante.

El analisis detallado por clase de riesgo para el mejor
modelo (Gradient Boosting) muestra un rendimiento muy
prometedor:

» Riesgo Bajo:
» Precision: 1.0000.
» Recall: 0.9996.
» F1-Score: 0.9998.

* Riesgo Medio:
» Precision: 0.9978.
» Recall: 0.9989.
» F1-Score: 0.9984.

» Riesgo Alto:
» Precision: 0.9998.
» Recall: 1.0000.
» F1-Score: 0.9999.

travel_time_x [

cono_gracient_x [

y_position _
velocity_u .
peclet_x I
conc_gradient_y |
distance_to_source |
dx_from_source |
peclet_y |
X_position |
source_strength |
dy_from_source \
travel_time_y ‘
velocity_v
diffusion_coeff

time_normalized

0.0 0.1 0.2

0.3 0.4 0.5 0.6
Importance

Figura 3. Grafico de la importancia relativa de las caracteristicas para la prediccion del riesgo ecologico.
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Los resultados muestran la eficacia de la metodologia hi-
brida propuesta para la evaluacion automatizada del ries-
go ecologico. Gradient Boosting resulta ser el algoritmo
mas efectivo, alcanzando una precision del 99.97% con
métricas macro de precision (99.92%)), recall (99.95%)
y Fl-score (99.94%). Random Forest también muestra un
rendimiento prometedor con 99.68% de precision, mien-
tras que SVM alcanza 96.25%, y Logistic Regression
presenta el rendimiento mas bajo, con 86.62%, particular-
mente afectado por dificultades en la clasificacion de la
clase de riesgo medio.

El analisis de importancia de caracteristicas indica que
la intensidad de la fuente y la distancia a la fuente son los
predictores mas significativos del riesgo ecologico, lo cual
es consistente con los principios del transporte de conta-
minantes. La relevancia de las posiciones espaciales y de
los parametros hidrodindmicos refleja la importancia de la
configuracion geométrica y de las condiciones de flujo en
la determinacion del riesgo. Los numeros de Péclet pro-
porcionan informacion valiosa sobre el régimen de trans-
porte dominante (adveccion vs. difusion).

La metodologia presenta ventajas significativas, como
la automatizacion, que elimina la evaluacion manual ex-
perta; rapidez mediante evaluacion instantanea una vez
entrenados los modelos; consistencia mediante criterios
uniformes y reproducibles; escalabilidad para procesar
multiples escenarios simultaneamente; e interpretabilidad
mediante la identificacion de factores criticos.

Sin embargo, existen limitaciones: dependencia de la
representatividad de los datos de entrenamiento, simpli-
ficaciones del modelo fisico 2D que no captan completa-
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mente la complejidad tridimensional, umbrales de riesgo
fijos que pueden requerir ajustes contextuales y necesidad
de validacion experimental con datos de campo.

Las aplicaciones practicas de este trabajo pueden in-
cluir el monitoreo ambiental en tiempo real, la evaluacion
rapida del impacto ambiental, los sistemas de alerta tem-
prana para la contaminacion, la optimizacion de estrate-
gias de remediacion y la planificacion de la ubicacion de
industrias.

Conclusiones

Este trabajo presenta una metodologia hibrida exitosa que
integra la simulacion numérica del transporte de contami-
nantes con técnicas de machine learning para la evaluacion
automatizada del riesgo ecoldgico. Los principales logros
incluyen: desarrollo de un framework computacional ro-
busto que combina modelado fisico riguroso con algorit-
mos de clasificacion avanzados, una muestra de precision
predictiva prometedora con Gradient Boosting alcanzando
99.97% y Random Forest 99.68%, identificacion de ca-
racteristicas criticas donde la intensidad de la fuente y la
distancia a la fuente resultan ser los predictores mas im-
portantes, junto con parametros hidrodinamicos y nume-
ros de Péclet que caracterizan el régimen de transporte,
validacion de la superioridad de métodos ensemble sobre
enfoques lineales, y establecimiento de una base metodo-
logica para la evaluacion automatizada de riesgo ambien-
tal con potencial de extension a otros sistemas.

La metodologia propuesta representa un avance sig-
nificativo en la automatizacion de la evaluacion de riesgo
ecologico, ofreciendo una herramienta valiosa para la ges-
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tion ambiental proactiva. Los resultados muestran que la
integracion del modelado fisico con el machine learning
puede proporcionar evaluaciones rapidas, precisas y con-
sistentes del riesgo de contaminacion.
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