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Resumen

El presente trabajo analiza una metodologia hibrida para
la prediccion del precio del agua en México, que integra
una simulacion de un sistema fisico mediante el analisis de
datos. Los objetivos principales fueron desarrollar un mo-
delo fisico basado en la ecuacion de difusion para simular
el flujo en una red hidrica en condiciones Optimas, cuyas
soluciones se obtienen mediante el método de Diferencias
Finitas. Se gener6 un conjunto de datos sintético a partir de
simulaciones que representan las condiciones habituales
del fenémeno, el cual se utiliz6 para entrenar un modelo
de Machine Learning para predecir el precio del agua. Se
utilizé un modelo de regresion lineal que alcanzo6 un coe-
ficiente de determinacion de 0.9984 y un error cuadratico
medio de 0.01002. Los resultados confirman que la meto-
dologia propuesta es una herramienta de pronostico con un
excelente grado de certidumbre y precision para estimar
el precio del agua, dadas las condiciones particulares de
la red hidrica, ya que el modelo se valida en condiciones
ideales y con datos generados de manera sintética.

Palabras clave: precio del agua, diferencias finitas,
Machine Learning, modelo de difusion, regresion lineal.

Introduccion

El costo del agua potable en México no es un valor es-
tandarizado; el panorama se caracteriza por una notable
fragmentacion y una alta variabilidad de precios entre los
municipios y los estados, y carece de una metodologia
estandarizada para establecer un costo fijo. Los precios
dependen fuertemente de factores locales de indole geo-
grafica, politica y economica, lo que introduce una consi-
derable incertidumbre en su planeacion, gestion y consu-
mo (IMCO, 2023).

Para crear herramientas que simplifiquen esta comple-
jidad, la gestion efectiva de los recursos hidricos requiere
herramientas predictivas modernas capaces de integrar el

Abstract

This work analyzes a hybrid methodology for water price
prediction that integrates physical system simulation with
data analysis. The main objective was to develop a physi-
cal model based on the diffusion equation to simulate flow
in a water network under optimal conditions, which was
solved using the Finite Difference method. A synthetic
dataset was generated from simulations and used to train a
Machine Learning model to predict water prices. A linear
regression model was used, which achieved a coefficient
of determination (R?) of 0.9984 and a root mean squared
error (RMSE) of 0.01002. The results confirm that the pro-
posed methodology is a reliable and precise forecasting
tool for estimating water prices based on the physical con-
ditions of the water network.
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conocimiento de los procesos fisicos con la flexibilidad de
los algoritmos de Machine Learning (Kraft et al., 2022).
Estos modelos son eficientes y precisos, pero suelen ser
computacionalmente costosos y alcanzar una alta preci-
sion depende de una calibracion exhaustiva que requie-
re datos de alta calidad, lo cual muy a menudo es escaso
(Olivier et al., 2025). Para abordar la problematica de la
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escasez de datos de campo, el modelo fisico actia como
generador de conocimiento que encapsula la fisica del sis-
tema y permite a un modelo de Machine Learning apren-
der sus relaciones para realizar predicciones casi instanta-
neas (Dai et al., 2024).

Eneste contexto, el presente trabajo tiene como objetivo
desarrollar un modelo e implementar una metodologia
hibrida para predecir el precio del agua en México. La
estrategia propuesta combina la simulacién numérica del
flujo hidrico, basada en la ecuacion de difusion y resuelta
mediante Diferencias Finitas, con un modelo de regresion
lineal simple. El propdsito de esto es demostrar que este
enfoque puede generar un modelo predictivo fiable y
preciso, capaz de predecir el precio del agua dadas las
condiciones de una red hidrica bajo condiciones ideales,
estableciendo las bases para una herramienta de apoyo
en la toma de decisiones estratégicas en la gestion de los
recursos hidricos.

Materiales y métodos

El método desarrollado integra un modelo fisico para la
simulacion del flujo del agua, la generacion de un conjunto
de datos sintético y el entrenamiento de un modelo
predictivo de Machine Learning. El comportamiento del
nivel del agua en la red se modela mediante la ecuacion de
difusion unidimensional, que describe como una cantidad,
en este caso el nivel del agua, se distribuye con el tiempo
en un medio. La Ecuacion (1) indica dicho modelo:

ou ou

~“~ _D (1
ot ox>’

donde:

* u: Representa el nivel del agua en un punto de la tuberia.
* t: Es el tiempo.
» x: Es la posicion a lo largo de la tuberia.

» D:Esel coeficiente de difusividad, que indica la rapidez
con la que se propaga el agua.

La Ecuacion (1) representa una simplificacion del flu-
jo en la tuberia, donde la variable simboliza el nivel de
carga hidraulica en el punto al tiempo . Para este trabajo,
se asume que el flujo es unidimensional y que la seccion
transversal de la tuberia es constante; esto permite que el
nivel del agua actiie como un analogo del volumen y de la
disponibilidad del recurso en ese segmento de la red. Rea-
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lizando la simplificacion a un modelo de difusion como el
mostrado en la Ecuacion (1), no captura la totalidad de las
dinamicas de un fluido, pero es efectivo para modelar la
propagacion y el volumen a lo largo del sistema bajo con-
diciones de flujo lento, sirviendo como base para la gene-
racion de datos sintéticos al momento de realizar distintas
simulaciones.

Este modelo, aunque es una simplificacion, emplea un
esquema de Diferencias Finitas que discretiza el problema
en el espacio y en el tiempo. Este esquema consiste en
discretizar el dominio continuo en una malla de puntos
o nodos y aproximar las derivadas parciales mediante
Diferencias Finitas en dichos nodos. Esto transforma la
ecuacion diferencial parcial en un sistema de ecuaciones
algebraicas que puede resolverse iterativamente (Burden
y Faires, 2011).

Para la Ecuacion (1), se utiliza un esquema explicito
de Diferencias Finitas adelantadas en el tiempo y
centradas en el espacio (FTCS, por sus siglas en inglés).
La discretizacion de las derivadas es la siguiente:

ou  uftt b

e B )
ot At

or2 Az? ’

donde:

uik = u(:ci,tk) es el valor del nivel del agua en el

nodo espacial i y en el paso de tiempo k, mientras que
Ax y At son los tamafios de paso espacial y temporal
respectivamente (LeVeque, 2007). Sustituyendo las
Ecuaciones (3) y (4) en la Ecuacion (1) y despejando para
el nivel del agua en el siguiente paso del tiempo u;*™ se

obtiene la formula de iteracion explicita:

ubt ol +oa(uf - 2uf b)), 4)
donde:

DAt )
o= es el nimero de Courant.

Ax?

Este esquema permite calcular el estado del sistema en el
tiempo t11 basandose Uinicamente en el estado conocido
en el tiempo t. Para que la simulacidon sea numéricamente
estable, el esquema debe satisfacer la condicion de
estabilidad de Courant-Friedrichs-Lewy (CFL). Para la
Ecuacion (1), la condicion esta dada por:
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Figura 1. Simulacion numérica del esquema de Diferencias Finitas para predecir el precio del agua.

g4t 1 (5)
Azx2 — 2

El no cumplimiento de esta condicion conduce a que
los errores de redondeo se amplifican exponencialmente
en cada paso del tiempo, generando oscilaciones que
destruyen la solucion numérica (Burden y Faires, 2011).

Este esquema de Diferencias Finitas se completa con
la definicion de condiciones de frontera dindmicas de tipo
Neumann, que especifican los flujos en los extremos de
la red. Flujo de entrada g, se modela como una fuente
oscilatoria simulando ciclos de suministro variables; solo
se consideran flujos positivos:

qo (t) = mazx (Asin (wt), 0). (6)

Flujo de salida g,, se define como una funcién de la
demanda, proporcional al nivel de agua en el pentltimo
nodo de la tuberia, simulando un consumo que depende de
la disponibilidad:

qr (t) = —kiu;_1. (7)

En la Figura 1 se muestra la simulacion del esquema
de Diferencias Finitas utilizado, en el que se observan las
condiciones de frontera, el nivel del agua y las fluctuacio-
nes. En este caso se consider6 una tuberia de 10 metros
sin friccion y sin condiciones fisicas externas a la tuberia,
como la temperatura o la presion.

La simulacion del esquema tiene como propoésito
explorar un amplio rango de parametros para generar un
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conjunto de datos sintéticos en el que varian los parametros
fisicos que definen el comportamiento del sistema. La
combinacion de todos los valores resultd en un conjunto
de datos con 648,000 registros, un volumen adecuado
para entrenar un modelo de regresion lineal multiple
(Goodfellow et al., 2016). Los parametros y sus rangos se
detallan en la Tabla 1.

Los parametros y sus rangos de variacion, detallados
en la Tabla 1, fueron seleccionados para representar un
amplio espectro de escenarios operativos plausibles en
una red hidrica. Por ejemplo, los valores de la amplitud
de flujo de entrada (A) se extienden desde condiciones de
bajo suministro (0.5) hasta un flujo intenso (1.5). Dichos
parametros fueron elegidos arbitrariamente, considerando
la estabilidad del modelo, ya que cada valor altera la
estabilidad del esquema de Diferencias Finitas.

Para cada simulacion, se calculo el nivel promedio de
agua en la tuberia en cada instante del tiempo. A partir
de este valor, se gener6 la variable objetivo del estudio:
un precio sintético del agua P(¢). Este precio se modelo
mediante la Ecuacion (8).

Tabla 1. Pardmetros de simulacién para generar el conjunto de datos
sintético.

Parametro | Simbolo | Valores utilizados
Amplitud del flujo de entrada A 0.5,1.0, 1.5
Frecuencia del flujo de entrada o) 5, 10, 20
Coeficiente de Difusividad D 0.1,0.2,0.5

Constante de demanda de
salida de la tuberia k, 0.05,0.1,0.15
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P(t) = Pbase + B |:1 - E(t)] - G(t), (3
donde:
s P, , representa un precio base propuesto constante,

fijado en $1.40.

« B[1 —1u(t)] es la componente de escasez; con se
establece una relacion lineal inversa entre el nivel
promedio del agua y el precio: a menor nivel de agua,
mayor es el precio.

« €(t) es un término de ruido estocéstico € ~ N (0, o)
que simula la volatilidad e incertidumbre derivadas de
variaciones independientes de la red hidrica.

Para establecer un vinculo conceptual entre el estado del
sistema y la variable econdmica mostrada en la Ecuacion
(8), se generd un precio sintético del agua, P(f), que se
fundamenta en el principio econdmico de escasez: a menor
disponibilidad de un recurso, mayor es su valor. En nuestro
modelo, el nivel promedio del agua en la tuberia u(?)
funciona como un indicador de la oferta o disponibilidad
en la red hidrica. Dicha formulacion simplificada ilustra la
dinamica fundamental que rige los precios de los recursos
hidricos en la realidad.

Con el conjunto de datos sintético generado para
esta investigacion, se construye un modelo de regresion
lineal capaz de predecir el precio del agua a partir de
las condiciones del sistema. Este algoritmo de regresion
lineal modela la relacion entre una variable dependiente
o de salida y una o mas variables independientes o de
entrada; ajusta una ecuacion lineal a los datos observados
(Goodfellow et al., 2016). En este caso se trata de un
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problema de regresion multiple, ya que se utilizan varias
variables de entrada para predecir un resultado numérico
continuo (Hastie et al., 2009).

Las variables para el modelo se dividieron en dos
partes:

* Variables de entrada (Input features), X: las variables
predictoras incluyen la variable hidrologica principal y
los parametros fisicos que definieron la simulacion X =
{u(t), 4, w, D, k'}.

* Variable de salida (Target) y: es la variable que se desea
predecir, en este caso es el precio sintético del agua y =

P}

De acuerdo con la literatura, para evitar el sobreajuste y
evaluar la generalizacion del modelo, el conjunto de datos
sintéticos de 648,000 registros se dividio en dos subcon-
juntos: el 80% de los registros se destind al conjunto de
entrenamiento y el 20% restante al conjunto de validacion
(Guzman-Torres et al., 2022).

Resultados

En la Figura 2 se observa un analisis estadistico de los
datos sintéticos generados por el modelo, que muestra
histogramas de distribucion del precio y del nivel promedio
del agua, y refleja una fuerte correlacion entre la oferta
y la demanda, lo que condiciona el precio segun el nivel
promedio del agua en la red hidrica.

Para entender las relaciones entre las variables, se
calculo la matriz de correlaciones de Pearson, la cual se
muestra en la Figura 3. Esta matriz cuantifica la fuerza y
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Figura 2. Histogramas de distribucion del precio sintético y del nivel promedio de agua en el conjunto de datos.
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la direccion de la relacion lineal entre pares de variables
(Goodfellow et al., 2016). Como era de esperarse y dada
la Ecuacion (8), se observa una correlacion negativa entre
nivel _promedio y precio, lo que confirma que el conjunto
de datos refleja la premisa de que, a mayor escasez, mayor
es el precio. Sin embargo, las correlaciones entre el precio
y los parametros de la simulacion descritos en la Tabla
1 son débiles, lo que sugiere que su influencia sobre el
precio es principalmente indirecta, mediada por su efecto
sobre el nivel promedio.

La Tabla 2 resume las métricas de rendimiento globa-
les del modelo en el conjunto de validacion. Estos valo-
res proporcionan una medida agregada de la precision del
modelo. Finalmente, la Figura 4 ofrece una visualizacion
directa de la precision del modelo mediante un grafico de
dispersion que compara los precios reales (sintéticos) del
conjunto de validacion con los precios predichos por el
modelo.

En la Figura 4, cada punto representa una observacion
del conjunto de validacion. El eje horizontal muestra el
precio real y el vertical, el predicho por el modelo. La
linea roja diagonal representa la prediccion ideal, y = x. Se
observa que los puntos se ajustan a lo largo de esta linea
diagonal, lo que confirma visualmente el valor del R? y el
bajo error del modelo.

Discusion

A pesar de que al modelo se le proporcion6 un conjunto
reducido de variables de entrada, datos con un componente
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Figura 3. Matriz de correlaciones entre las variables del conjunto de
datos sintético.

Ciencia Nicolaita 97 * Agosto de 2026

Tabla 2. Métricas de Rendimiento del Modelo Predictivo.

Mgétrica ‘ Valor
Coeficiente de determinacion (R?) 0.998489
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) 0.01002
Error absoluto medio (MAE) 0.00797956
Error Cuadratico Medio (MSE) 9.9975e-05
Error Absoluto Mediano (MedAE) 0.00676025
Error Logaritimico Cuadratico (MSLE) 5.9367¢-06

de ruido aleatorio y condiciones ideales en la red hidrica,
fue capaz de identificar que la relacion dominante y directa
con el precio provenia del nivel promedio de agua. El
modelo aprendi6 las correlaciones entre las condiciones
fisicas que se le habian ensefiado implicitamente a través
de los datos.

Se evidenci6 que los parametros simulados descritos en
la Tabla 1 no influyen directamente en el precio, sino que su
efecto es indirecto, ya que determinan el comportamiento
dinamico del nivel promedio. Esta capacidad del modelo
de Machine Learning para distinguir entre correlaciones
directas e indirectas y cuantificar con exactitud la
relacion principal es una validacion que permite el uso
de una metodologia hibrida. Demuestra que un algoritmo
de Machine Learning puede extraer y encapsular las
relaciones de un sistema fisico a partir de sus datos de
salida, creando un modelo sustituto que permite un ahorro
de tiempo de ejecucion de varios ordenes de magnitud,
tal como se busca en la investigacion sobre modelos en
hidrologia (Dai et al., 2024).

En este contexto, un rendimiento alto se espera en un
entorno controlado, implementando condiciones ideales
como las descritas, donde los datos se generan a partir de
una ecuacion conocida. La relevancia de este resultado

Precio Real vs. Predicho

Precio predicho

| it
w
=}

M
N
[l

2.00

2,00 2.25 2.50 2,75 3.00 3.25 3.50
Precio Real

Figura 4. Comparacion entre precios reales y predichos en el conjunto
de validacion.
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no reside en una prediccion precisa de un fenémeno
desconocido, sino en la confirmacion de la integridad de
la metodologia propuesta. Demuestra que la simulacion
de los parametros fisicos genera datos consistentes y que
el modelo de Machine Learning es capaz de aprender de
ellos de manera efectiva.

Muchos estudios en este campo utilizan el Machine
Learning para corregir sesgos sistematicos en los modelos
fisicos o para modelar subprocesos complejos que resultan
dificiles de formular matematicamente (Ampas et al.,
2025). El enfoque presentado aqui, sin embargo, representa
una aplicacion particular con condiciones ideales, lo que
permite el uso del modelo fisico como generador de datos
de entrenamiento basado en la fisica, lo que facilita la
generacion de datos y evita inconvenientes asociados a la
escasez de datos de campo (Xu et al., 2022).

Conclusiones

Este trabajo ha desarrollado y validado una metodologia
hibrida que integra la simulacion numérica y el Machine
Learning para la prediccion del precio del agua en México.
Se ha demostrado que el enfoque puede producir un
modelo predictivo con un coeficiente de determinacion R?
superior al 99% y errores de prediccion minimos en un
entorno de datos sintéticos.

La principal contribucion del estudio no es solo la
alta precision alcanzada, sino también la validacion de
una metodologia. El modelo de regresion lineal no solo
aprendio6 a predecir el precio, sino que también logro in-
ferir con precision las leyes fisicas implicitas en los datos
de entrenamiento. Este resultado confirma que el enfoque
de utilizar un modelo fisico como generador de datos para
entrenar un modelo de Machine Learning es una estrategia
viable, especialmente en dominios donde los datos reales
son limitados.

La metodologia propuesta da como resultado un mo-
delo computacionalmente eficiente y preciso para condi-
ciones ideales en la red hidrica. El modelo propuesto tiene
un alto potencial como herramienta de apoyo para la toma
de decisiones estratégicas en la gestion de recursos hidri-
cos. Permite a los planificadores y operadores explorar el
impacto de multiples escenarios de oferta (p. ¢j., cambios
en los regimenes de bombeo) y de demanda sobre la dina-
mica de la red y, consecuentemente, sobre la estructura de
precios. Al proporcionar pronosticos rapidos y fiables, esta
herramienta puede contribuir a una gestion mas proactiva,
eficiente y resiliente de los recursos hidricos.

Los resultados obtenidos demuestran la alta precision
del modelo en un entorno controlado con datos sintéticos.
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Esto valida la integridad de la metodologia hibrida: el
modelo fisico genera datos consistentes y el algoritmo
de Machine Learning aprende las relaciones subyacentes
con alta efectividad. Sin embargo, para consolidar la
aplicabilidad practica del presente trabajo, es necesaria una
validacion con datos empiricos. Como trabajo a futuro, se
trabajard en la recoleccion de datos historicos de una red
hidrica real, incluyendo mediciones de presion o caudal y
las tarifas o precios del agua correspondientes a ese mismo
periodo. Esto permitira evaluar el rendimiento del modelo
frente a un sistema real.
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