
INTRODUCCIÓN

La utilización de modelos matemáticos para
simular los procesos de transporte y dispersión de
contaminantes vertidos en medios receptores ha ex-
perimentado un auge creciente en las últimas déca-
das. Esto es debido al gran interés que posee el estu-
dio de la contaminación producida por las aguas de
vertido y su posible impacto en el medio receptor ya
que afecta al desarrollo de las actividades humanas
y en general a la calidad del medio ambiente.

La conveniencia del uso de modelos matemá-
ticos para el análisis de estos fenómenos de disper-
sión de contaminantes o simulación de escenarios
hipotéticos es innegable. Los actuales medios
computacionales permiten, mediante la resolución
de las ecuaciones que representan el fenómeno fí-
sico, generar simulaciones que proporcionan, una
vez calibradas y validadas, fidedignas representa-
ciones de la realidad.

En este proceso hay que destacar que la correc-
ta utilización de cualquier modelo (no solamente el
de dispersión de contaminantes) para la toma de de-
cisiones está condicionada a que el proceso de cali-
bración del mismo haya sido realizado correctamen-
te. Si esto es así, el modelador representará la reali-
dad con un grado aceptable de fiabilidad, ya que el
objeto de la calibración es asegurar la valía del mo-
delo como herramienta de toma de decisiones.

El proceso de calibración del modelo no está
exento de dificultades, entre las que pueden deta-
llarse las siguientes (Robinson, 1999): no se cono-
ce un umbral que determine la precisión que se re-
quiere de los resultados; no hay disponibilidad de
datos con los que comparar (o los datos de los que
se dispone no son suficientemente precisos), o no
hay tiempo y recursos para la calibración. Por ello
se hace necesaria una estrategia lo más estructurada
y científica posible para que dicho proceso de cali-
bración aproveche al máximo los recursos.
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Resumen:

Se presenta una metodología para calibrar modelos de dispersión de contaminantes en cauces re-
ceptores unidimensionales (modelos de calidad de aguas). Esta metodología está basada en la di-
ferenciación de las variables que afectan a dicha calibración en parámetros internos al modelo (co-
eficientes semiempíricos que intervienen en las ecuaciones y proceden de la bibliografía); y pará-
metros externos o mediciones en el medio representado, que también intervienen en las ecuacio-
nes del modelo. Para los parámetros internos se realiza una búsqueda mediante la técnica del al-
goritmo genético y los parámetros externos se considera que afectan a la precisión de los resulta-
dos mediante el análisis de incertidumbre. Este análisis de incertidumbre permite conocer la va-
rianza de los resultados calculados y definir un criterio objetivo para determinar si el proceso de
calibración ha terminado.
Para avalar el modelo y metodología, se presentan los resultados de la modelación y calibración de
los procesos ligados a la dinámica del Oxígeno Disuelto en un cauce de la Comunidad Valenciana.
El ajuste que experimenta el modelo con la realidad que se mide, tras haber implementado la sis-
temática de calibración propuesta, es muy satisfactorio y abre un campo hacia las posibilidades de
autocalibración de los modelos de calidad de aguas.
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Estas premisas que son de utilidad en el caso
general, también son de aplicación para el modelo
matemático de dispersión de contaminantes en par-
ticular. En concreto, en el presente artículo se pre-
tende mostrar las características generales del mo-
delo de dispersión de contaminantes en cauces re-
ceptores unidimensionales aplicado al Oxígeno Di-
suelto (OD en adelante), proponiendo una metodo-
logía para su calibración basada en el análisis de in-
certidumbre y los algoritmos genéticos.

Tradicionalmente el  problema no ha sido en-
focado de esta manera, de una parte no se ha plan-
teado distinción entre los parámetros que intervie-
nen procedentes de mediciones como condiciones
de contorno y los que son coeficientes de cierre de
las ecuaciones (los considerados parámetros inter-
nos y externos en la calibración). De otro lado, pa-
ra la calibración de los modelos no es tradicional la
utilización de técnicas heurísticas como los algorit-
mos genéticos sino que han sido utilizadas técnicas
de ajuste como los ajustes polinómicos, los de mí-
nimos cuadrados u otras técnicas matemáticas que
minimizan la función de error (Goldberg, 1989).

EL PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

El modelo de dispersión de contaminantes
aplicado al OD.

El problema que se desea modelar es la evolu-
ción que sufren los diferentes indicadores de la ca-
lidad del agua de un medio receptor natural una vez
que se ha realizado un vertido de contaminantes al
mismo. Estos modelos, denominados también de
calidad de aguas, constan de varios módulos (Cha-
pra, 1997):

El módulo hidrodinámico, con el que se desea
conocer las velocidades puntuales del medio
receptor resolviendo las ecuaciones de conti-
nuidad y Navier-Stokes (entre otras que a ve-
ces resultan necesarias).

El módulo de transporte y dispersión que estu-
dia los fenómenos que ocurren en el seno del
fluido en el proceso de mezcla de las partículas
de contaminante con las del medio receptor.
Este transporte será convectivo, por difusión
molecular o por dispersión turbulenta.

El módulo fisicoquímico y/o biológico integrará
las ecuaciones de la cinética de cada uno de los
contaminantes con el resto de los fenómenos.

En este caso se estudiará la evolución del OD y
los compuestos presentes en el agua, que mar-
can la calidad de la misma y que se ven afecta-
dos por la evolución de dicho oxígeno.

El OD es uno de los elementos imprescindi-
bles para el desarrollo de diferentes procesos esen-
ciales para el desarrollo del ecosistema acuático,
por lo que su disminución por debajo de ciertos ni-
veles umbral puede alterar profundamente el equi-
librio del mismo. La utilización y posible reuso que
se pueda dar al agua del cauce receptor depende en
gran medida de la concentración de OD que haya
en la misma. Estas, como razones más importantes,
han hecho del OD el indicador de la calidad de las
aguas por excelencia y, en la mayor parte de los
cauces, su mejor indicador de su estado.

Sin embargo, el oxígeno como tal indicador
de calidad presenta algunas limitaciones. Por un la-
do es el resultado de una gran cantidad de interac-
ciones biológicas y fisico-químicas que ocurren en
el cauce, por lo que es un buen indicador de la cali-
dad del mismo. Pero eso mismo le hace tener una
gran cantidad de interdependencias que traen como
consecuencia que una buena modelación dependa
de muchos aspectos (lo que complica en gran ma-
nera la calibración de los modelos), puesto que una
consideración completa de todos los fenómenos es
prácticamente imposible. 

Así pues, éste es el modelo que se desea cali-
brar. En tanto que modelo matemático, la represen-
tación se realizará mediante ecuaciones que debe-
rán ser resueltas para cada instante y punto del me-
dio receptor con las adecuadas condiciones inicia-
les y de contorno. Estas ecuaciones serán:

En el módulo hidrodinámico las ecuaciones de
continuidad y Navier-Stokes. En el caso de que
se trate de un cauce receptor, las ecuaciones
del movimiento unidimensional a lámina libre
serán las adecuadas (ecuaciones de Saint Ve-
nant).

En el denominado módulo de transporte, la
ecuación que describe la evolución espacial y
temporal de la concentración de cualquier sus-
tancia contaminante vertida a un cauce recep-
tor es la ecuación general de la dispersión tur-
bulenta, o ecuación del transporte turbulento
de masa.

Para el módulo de calidad aplicado al OD existen
muchos aspectos que deberán ser considerados,
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representados por sendas ecuaciones cada uno
de ellos. En el modelo que aquí se desea cali-
brar se consideran los siguientes:

- aporte de OD por reaireación

- consumo de OD por degradación de ma-
teria orgánica carbonatada en suspensión

- demanda de OD por sedimentos

- consumo de OD en los procesos de ni-
trificación

- balance de OD debido a procesos de fo-
tosíntesis y respiración de algas

La resolución de estas ecuaciones proporcio-
nará las velocidades y concentraciones en los pun-
tos del cauce receptor para cada instante de tiempo;
estos valores constituyen las variables de salida de
interés para el modelador.

En dichas ecuaciones intervienen unos pará-
metros (semiempíricos en la mayoría de los casos)
que determinan los resultados de las mismas. Dan-
do a estos parámetros unos valores u otros se obtie-
nen diferentes resultados. El objeto de la calibra-
ción es determinar el valor de dichos parámetros
que hace que los resultados sean lo más reales posi-
ble. Así, estos parámetros se convierten en valores
de entrada para la modelación.

Naturaleza de los parámetros que
intervienen en las ecuaciones.

En cada uno de los módulos del modelo nos
habremos encontrado con dos tipos de parámetros
de entrada que afectan a las variables de salida:

Parámetros “externos” al modelo matemático
que estamos calibrando. Estos serán datos para
las condiciones de contorno, y deberán ser deter-
minados mediante experimentación física. Son
considerados así, por ejemplo, las concentracio-
nes de entrada en la cabecera de las líneas o los
caudales aportados en el régimen hidrodinámico.
En realidad sobre el valor de estos parámetros
externos no se tiene control puesto que provie-
nen de la experimentación. Sin embargo, sí que
se puede conocer cuál es el efecto que sobre la
sensibilidad del modelo tendrá la incertidum-
bre de su conocimiento y estimar el orden de
importancia que estos aspectos presentan en
los fenómenos que se estudian. 

Parámetros “internos” del modelo, que inter-
vienen en la formulación de las ecuaciones hi-
drodinámicas, cinéticas y de transporte, y que
son fuente de error si su consideración no es la
adecuada para cada caso. Estos parámetros son
conocidos de manera semiempírica y se en-
cuentran comprendidos en unos intervalos
aceptados por la comunidad científica (por
ejemplo Bowie y Mills, 1985). Como muestra,
entre estos valores se encuentra, por ejemplo,
el coeficiente de reaireación o los de velocidad
de consumo de OD en los distintos procesos
químicos o biológicos que se consideren en el
modelo.

La estimación de los parámetros internos no
tiene más coste que el del tiempo del experto que se
encuentra modelando el caso. La determinación de
su grado de influencia sobre la precisión de los re-
sultados puede ahorrar mucho tiempo en el proceso
de ajuste. Dado que se trata de parámetros no afec-
tados por los procesos de la medición sino que tie-
nen que ver con el modelo matemático, su estima-
ción está exenta de incertidumbre en el sentido es-
tadístico y podrán ser determinados mediante pro-
cesos de optimización matemática.

METODOLOGÍA PROPUESTA PARA LA
CALIBRACIÓN DEL MODELO

En la Figura 1 (ver página siguiente) se pre-
senta la metodología de calibración para el modelo
de dispersión de contaminantes aplicado al OD. A
continuación se detallan las fases de la misma.

Metodología de calibración

La calibración comienza ya en la fase de con-
ceptualización del problema al determinar cuáles
son las variables de salida de interés para el mode-
lador y cuáles los parámetros de entrada que afec-
tan a los mismos.

A continuación deberá determinarse la in-
fluencia concreta que cada parámetro de entrada
tiene en las variables de salida: para un determina-
do incremento de valores de entrada, podremos co-
nocer cuál es el efecto relativo que tiene dicha va-
riación en cada una de las variables de salida.

El conocimiento del efecto relativo es conse-
cuencia de un análisis de sensibilidad de primer or-
den. Supóngase que se está evaluando una función
cualquiera C(k), (por ejemplo la concentración media
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de OD), y se está considerando la influencia que so-
bre ella tiene el valor k de un determinado paráme-
tro (por ejemplo el coeficiente de velocidad de reai-
reación).

Así, se trata de conocer el efecto relativo que
tiene una variación del valor k del parámetro en la
función, de manera que se relaciona los valores de
C(k+Dk) y C(k-Dk), con el valor centrado de la fun-
ción C(k), observando así la variación porcentual de
la función que se ha experimentado como conse-
cuencia de la variación relativa del valor k.  El efec-
to relativo así definido se muestra en la expresión
(1) y se representa gráficamente en la Figura 2.

Figura 2. Elementos para definición del efecto relativo

De esta manera el efecto relativo (ER) será
representativo de la influencia de los parámetros
de entrada sobre los de salida  y servirá como in-
dicador para una ordenación de los parámetros se-
gún estas influencias. Los parámetros que más
afecten a los resultados deberán ser evaluados con
mayor dedicación de recursos. De otro lado, el ER
es uno para cada posición espacio-temporal y se
escoge el máximo de estos valores como más re-
presentativo.

Asimismo, y puesto que los valores se definen
para cada línea en los modelos unidimensionales,
también puede hacerse un análisis de sensibilidad
“local”, variando los parámetros de una región de-
terminada y observando el peso que tienen en el
conjunto del dominio.

Realizado este análisis de sensibilidad y de-
terminados los efectos relativos de todos los pará-
metros de entrada sobre los de salida, se debe pro-
poner una lista ordenada de cuáles son los paráme-
tros de entrada, por orden de importancia, que más
afectan al parámetro de salida, estimados según el
efecto relativo. Esto se realizará a la vista de los re-
sultados que se han obtenido del análisis de sensi-
bilidad.

Una vez conocido el orden en el cual afectan
los parámetros al modelo en su conjunto, o en algu-
na parte del mismo, es muy importante tener en
cuenta cuál es el coste aproximado de este ajuste,
ya que puede ocurrir que parámetros que influyen
poco, sean caros de evaluar. Esto ayudará a estable-
cer una estrategia de actuación en el proceso de ca-
libración. 
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Figura 1. Metodología completa para la calibración del modelo
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En este sentido, aunque la precisión de las me-
didas es difícil de parametrizar, es posible hablar de
que un número mayor de ensayos dará más preci-
sión a los resultados, de manera que el conocimien-
to del coste de la estimación de un parámetro exter-
no puede dar una idea del coste de la precisión de los
cálculos. Sin embargo, esto tiene un límite ya que
llega un momento en que no por aumentar el tama-
ño de la muestra se mejora la precisión puesto que
no se disminuye la desviación típica de los resulta-
dos. Por otra parte, los parámetros “internos” del
modelo no tienen coste alguno de estimación física,
sino que generan un gasto de recursos y de tiempo
del modelador que puede ser importante. Este gasto
de tiempo es el que se pretende reducir con el uso del
algoritmo genético y el análisis de incertidumbre.

En la metodología aquí propuesta debe reali-
zarse un proceso de ajuste del modelo a valores de
referencia hasta que el modelador decida cuál es el
valor de los parámetros de entrada que mejor predi-
ce las concentraciones con las que se va a compa-
rar. Para ello debe disponerse de un criterio de ter-
minación de manera que su cumplimiento muestre
que la calibración  ha terminado y se ha conseguido
un nivel de error aceptable. 

Los valores de los parámetros obtenidos en la
calibración de un caso determinado deberán ser vá-
lidos para modelar otras situaciones. Esto permitirá
que el modelo se convierta en una herramienta útil
para la futura toma de decisiones.

El proceso de ajuste es el más complejo de la
metodología propuesta y en el que el modelador ne-
cesita la mayor ayuda. Por ello se describe a conti-
nuación con un nivel mayor de detalle.

EL PROCESO DE AJUSTE

Se trata éste de un proceso iterativo, con el
que se pretende que el error que se comete con el
cálculo de los valores de salida del modelo y aqué-
llos con los que se compara, sea el menor posible
con un coste razonable.

Para inicializar el proceso, es necesario partir
de una estimación de los parámetros internos de en-
trada que intervienen en el modelo. Por lo descrito
en las fases previas es conocida la identidad de es-
tos parámetros e incluso la influencia en la varia-
ción de las concentraciones y temperaturas (enten-
didas como variables de salida) y el coste de deter-
minación de los mismos. 

En este momento los parámetros adoptan
unos valores por defecto para que el modelo numé-
rico funcione. La primera vez estos valores son to-
mados de la bibliografía o dentro de intervalos co-
nocidos de variación de los mismos establecidos en
la experimentación. 

La influencia de los parámetros en el proceso
de calibración es diferente si son internos o exter-
nos al mismo, tal como han sido definido en sec-
ciones anteriores.

Los parámetros internos tienen un rango de va-
riación conocido y existen unas indicaciones sobre
su valor para cada caso. Sin embargo, pueden ser se-
leccionados dentro de estos intervalos con un cierto
grado de libertad. Para hacerlo, tradicionalmente se
ha recurrido a métodos ensayo-error en los que va-
riando los valores de dichos parámetros, el modela-
dor va comprobando la bondad del ajuste del mode-
lo. Como alternativa a ello, se presentará a continua-
ción una metodología de estimación de parámetros
basada en el uso de algoritmos genéticos, completa-
mente novedosa en modelos con tantos parámetros.

Por otro lado, la identificación de los paráme-
tros externos de entrada viene determinada por un
proceso de medida sujeto al error de la experimen-
tación. El valor de los mismos, por tanto, no es uno
solo en buena lid, sino que se trata de una distribu-
ción en el sentido estadístico, puesto que así son los
datos procedentes de la experimentación. No se
puede estimar el valor de los mismos puesto que
provienen de la medición, por tanto solamente pue-
de estudiarse la influencia que tiene el error de la
medida en el error de las predicciones del modelo
mediante el análisis de incertidumbre.

A continuación se describe cómo se integran
en la metodología de calibración propuesta la bús-
queda de parámetros internos y el análisis de incer-
tidumbre provocado por los parámetros externos
que intervienen en la modelación.

Valores a asignar a los parámetros internos
del modelo mediante el uso de algoritmos
genéticos

El problema que se pretende solucionar es un
problema de optimización matemática: se desea co-
nocer el valor de los parámetros que intervienen en
las ecuaciones que definen el modelo. De esta ma-
nera se minimiza el error respecto a los valores pro-
cedentes de las mediciones y que sirven de referen-
cia en este proceso de calibración.
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Para ello se plantea la posibilidad de utilizar el
algoritmo genético, conocido ya desde hace varias
décadas (Holland, 1975; Goldberg, 1989; Engel-
hardt y Dandy, 1999), como alternativa a las meto-
dologías tradicionales de minimización. Esta técni-
ca ya ha sido utilizada para procesos de búsqueda
de parámetros ligada a otros campos de la ingenie-
ría (Beasley et al. 1993), e incluso en modelos de
calidad de aguas (Mulligan y Brown, 1998), aun-
que en nuestro caso particular el algoritmo hace
una búsqueda con una docena de parámetros, lo
cual es toda una novedad en este tipo de aplicacio-
nes. La técnica del algoritmo genético ha sido utili-
zada con éxito en otros experimentos de calibra-
ción de calidad de aguas (Rocha (1997), Ferreira
(2002), sin embargo su interacción con las ecuacio-
nes del modelo del OD aquí presentado y su extra-
polación a problemas en régimen no permanente
con experiencias contrastadas (López, 2001), vali-
dan la novedad del presente trabajo.

El objeto del algoritmo genético es la determi-
nación de qué individuos de una familia deben so-
brevivir, cuáles reproducirse y cuáles no. El vector
que compone esos parámetros es el individuo, y el
valor de cada uno de ellos forma en su conjunto los
genes (o genoma) que definen la naturaleza del in-
dividuo. Un conjunto de vectores de parámetros li,
de individuos, definen una familia, y se combinan
entre ellos para determinar su descendencia. En es-
te caso particular el conjunto de parámetros de la
calibración que se desea conocer constituyen los
genes que definen al individuo.

El algoritmo determina mediante los operado-
res de los que dispone, la evolución de los individuos
para ir produciendo una generación tras otra. Asimis-
mo decide cuándo se ha terminado la reproducción
siempre que se cumplan unos criterios, definidos por
el modelador, y que son determinados mediante los
operadores y las combinaciones de los mismos.

El criterio que determina si un individuo
(conjunto de parámetros internos) debe reproducir-
se o no, es el ajuste que presentan los resultados del
modelo con estos parámetros respecto a los valores
de referencia: si con estos valores el ajuste es bue-
no, debe ser utilizado como progenitor para la si-
guiente generación de individuos a la búsqueda del
mejor de ellos. 

Esta técnica proporciona mínimos locales y lo
hace de forma muy rápida una vez se conocen las
funciones que definen el error que se desea minimi-
zar. Sin embargo, tiene una limitación importante,

y es que para determinar este error, y por tanto la
“bondad” de un individuo se requieren funciones
explícitas, lo cual no está siempre a la disposición
del modelador.

En este caso particular, para poder aplicar el al-
goritmo genético a la búsqueda del valor de los pa-
rámetros internos para el modelo que aquí se descri-
be, se desarrollaron expresiones explícitas para las
concentraciones que intervienen en el modelo com-
pleto del OD. Estas expresiones que se constituyen
en funciones objetivo, tienen grandes limitaciones
(si la modelación fuera directa mediante expresio-
nes explícitas, el modelo numérico carecería de
sentido) entre las cuales se encuentra la más impor-
tante de todas ellas: son expresiones para el régi-
men permanente. 

En cualquier caso, la búsqueda del valor a
asignar a los parámetros internos mediante la técni-
ca del algoritmo genético en régimen permanente
ha funcionado extraordinariamente bien. Los resul-
tados que así se obtienen pueden ser utilizados para
comenzar la calibración en régimen no permanente
o incluso considerando estas situaciones, en situa-
ciones no estacionarias, como semipermanentes, de
manera que pueden ser conocidas funciones objeti-
vo para instantes intermedios.

En este caso, el proceso de búsqueda de indi-
viduos está representado en la Figura 3.

El proceso es el siguiente: Se dispone inicial-
mente de medidas de las concentraciones de OD a
lo largo del cauce receptor. Se considera, mediante
el conocimiento de la expresión explícita de la con-
centración del OD la función objetivo deseada, que
es la minimización de la diferencia en los puntos de
medición entre la concentración  de OD medida y
calculada. En esta función puede variar solamente
el valor de los parámetros que se están evaluando,
dependiendo la función objetivo de la distancia y
de los parámetros λi , (OD(x,λi ,)). Se evalúa la dife-
rencia entre los resultados de la expresión explícita
y las mediciones en los puntos en los que se tiene
datos, asignando este valor de diferencia acumula-
da como “puntuación” para el individuo.

En este caso, se desea encontrar el conjunto de
valores que, introducidos en la ecuación que prevé la
concentración del OD, es capaz de predecir con el me-
nor error una serie de mediciones realizadas en el cau-
ce. Para ello, cuando se cuenta con el AG es necesario
conocer una expresión para la concentración de las
funciones que se ven involucradas en el proceso. A
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este respecto, la ecuación más importante es la función
objetivo que en este caso, es la concentración de OD.
La deducción de esta ecuación de forma explícita para

cauces unidimensionales en régimen permanente se
deduce con detalle en López (2001) pero aquí puede
considerarse la siguiente forma final:
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(2) 

Figura 3. Proceso de generación de individuos en el planteamiento del problema físico.
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Donde se ha utilizado la nomenclatura descri-
ta al final del presente artículo. Esta operación se
realiza para todos los individuos de una generación,
y se toma de entre ellos los mejores, esto es, los que
menor error proporcionen en la aplicación del mo-
delo. Entonces se verifica que se cumplen las con-
diciones de penalización. En este caso, las condi-
ciones de penalización no pueden ser de optimiza-
ción a su vez, sino que tienen que ser restricciones
en el sentido estricto. Se desea que el modelo pre-
diga además otras concentraciones consideradas en
el cauce, que se tratan aquí como funciones de pe-
nalización. Estas condiciones se formulan de ma-
nera que la diferencia entre las concentraciones me-
didas y las que predice el modelo para DBO, Nitró-
geno como Amonio, Nitrito y Nitrato, tenga un va-
lor mínimo, menor que un cierto límite que tendrá
que ser definido por el usuario. 

Estas funciones dependen a su vez de los mis-
mos parámetros que la función objetivo, por lo que
los individuos que no cumplan las condiciones para
ellas, no serán considerados para pasar a la siguien-
te generación. Las funciones de penalización se
consideran en el presente trabajo como limitaciones
superiores: el error acumulado en las predicciones
de estas concentraciones que no son la función ob-
jetivo debe estar por debajo de un cierto máximo.
En este sentido no son una optimización en sí mis-
mas sino que se presentan en forma de restricciones. 

Utilizando los individuos que mejor “puntua-
ción” han obtenido (sujetos a las restricciones que
marcan las funciones de penalización) para la si-
guiente generación, se van encontrando cada vez
individuos que hacen que la concentración de OD
calculada mediante el modelo se ajuste mejor a la
medida en los puntos en los que se dispone de me-
dición. Utilizando los operadores definidos en el al-
goritmo para la reproducción: mutación y cruce, se
forman nuevos individuos en una generación a par-
tir de los mejores de la generación de progenitores,
con ello se mejorará la “puntuación” de los   indivi-
duos de la nueva generación.

Llega un momento en que este ajuste no me-
jora, o bien todos los individuos son iguales o se ha
alcanzado un número de generaciones definido por
el usuario, con lo que el proceso ha terminado.

La utilización del algoritmo genético para la
búsqueda de valores de los parámetros internos en
el proceso de calibración del modelo ha dado (en
casos reales en los que se ha implementado) exce-
lentes resultados al modelar el régimen permanente.

Esto es especialmente importante en el caso de mo-
delos en los que intervienen tantos parámetros si-
multáneamente en la optimización, y en los que las
influencias cruzadas de los mismos son notables.
De esta manera la determinación de los valores de
estos parámetros (dentro de intervalos aceptables)
puede ser realizada de forma automática y ajena a
la experiencia del modelador, con un gasto de tiem-
po extraordinariamente pequeño. Como se verá a
continuación, en casos que pueden ser considera-
dos como permanentes la implementación de esta
metodología minimiza el error rápidamente de ma-
nera notable.

El análisis de incertidumbre.

La transmisión del error de los datos a los re-
sultados.

El error experimental es debido a la fluctua-
ción o discrepancias en la repetición de los experi-
mentos. Este error no implica que los datos no sean
buenos, o no sean reales, se refiere a que las medi-
das tienen fluctuaciones debido a imperfecciones
en el proceso de medición: errores de la instrumen-
tación, variación de las condiciones ambientales
(especialmente en los procesos considerados per-
manentes), habilidades del personal de laboratorio
y otros. A pesar de ello, estas variaciones deben ser
conocidas, valoradas y a su vez, minimizadas.

Si se conoce el error en la estimación de los
llamados parámetros externos de entrada, puede es-
timarse cómo este error se transmite a los valores
calculados. Este error se cuantifica en forma de
desviación típica (o de varianza) de los resultados
del modelo.

Basado en la teoría para la propagación del
error en los modelos matemáticos propuesta por
Mac Berthouex y Brown (1994) presentamos la ex-
presión que determina la varianza transmitida a la
magnitud calculada Var(Cj) (López, 2001). Para
ello será necesario conocer el error de las magnitu-
des de entrada  como su propia varianza Var(ki) , y
el efecto relativo que la variación del parámetro de
entrada de valor ki tiene sobre el de salida Cj: ERij

Esta expresión contiene implícita la suposición
de que la influencia de una magnitud sobre otra se
comporta de forma lineal, y ello no está asegurado.
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El efecto relativo si el comportamiento es no lineal
puede ser variable dependiendo de la magnitud de
la perturbación. Aunque también se han desprecia-
do las covarianzas suponiendo un modelo lineal.
Por lo tanto, esta expresión adopta pleno significa-
do con ER constantes, influencias lineales y pertur-
baciones no correlacionadas.

Con  sus limitaciones, esta expresión permite
conocer la varianza y desviación típica de los resul-
tados que predice el modelo. Asimismo podrá ha-
blarse de la desviación típica de la magnitud calcu-
lada:

Supongamos que se conoce la desviación típica re-
lativa de los parámetros externos de entrada (σR(ki))
definida como:

Con ella puede estimarse la desviación típica de
los resultados del modelo σ (Cj) :

y también, la desviación típica relativa de los valo-
res calculados para cada instante y punto del espa-
cio de integración.

Las regiones de confianza

Las regiones (o intervalos) de confianza de
una variable estadística es aquel rango de valores
entre los cuales existe una cierta probabilidad de
que se encuentren las mediciones para una pobla-
ción, en este caso, de datos experimentales. En este
sentido puede ser considerado como el intervalo de
confianza del 95% (esto es, el 95% de los valores
experimentales, considerada la magnitud que se
mide como una variable normal, se encontrarán
dentro del intervalo), una banda cuya amplitud es
de cuatro desviaciones típicas, dos por arriba y dos
por debajo de los valores medios (Mac Berthouex y
Brown, 1994).

Esta estimación para la confianza de los valo-
res puede tener sentido tanto para las magnitudes
medidas que son condiciones de contorno en los
nudos de entrada del sistema (concentraciones y
temperaturas) como para las que son referencia pa-
ra la calibración a lo largo del mismo. Y entendien-
do que las magnitudes que calcula el modelo son a
su vez concentraciones reales, afectadas también
por su correspondiente región de confianza. Esta-
blecer la región de confianza de los resultados del
modelo es interesante desde el punto de vista de la
calibración, porque cuantifica la fiabilidad de las
predicciones y representa en cada punto de estudio
la influencia de la incertidumbre en las magnitudes
registradas en los nudos de aporte.

Para conocer la región de confianza (o bien la
banda de confianza alrededor del valor calculado
por el modelo) deberá ser conocida la desviación tí-
pica relativa de las magnitudes calculadas a partir
de la desviaciones típicas relativas de los paráme-
tros externos y el correspondiente efecto relativo.
De  esta manera  dicha región de confianza será:

siendo Cj el valor de la concentración calculada.

Para ilustrar este concepto se presenta la Figura
4. En la Figura 4 se muestran los posibles resultados
que proporcionará el modelo para la concentración
de OD a lo largo de una línea del cauce receptor. En
la figura 5 se presentará la región  de confianza del
95%, de una amplitud de dos desviaciones típicas por
arriba y por debajo de la concentración calculada.

Determinación del error de los resultados:
criterio de terminación.

Para determinar la bondad de un ajuste se de-
ben comparar los resultados obtenidos por el mode-
lo con valores de referencia procedentes de la reali-
dad, de otros modelos o de la experimentación en
laboratorio. En este sentido, también estos valores
de referencia  (en el caso que nos ocupa, concentra-
ciones de los compuestos que intervienen en el mo-
delo del OD medidas a lo largo del cauce) están su-
jetos a  error, por lo que también responden a una
distribución estadísitica.

Así pues, se determina también para los valores
utilizados en la comparación una región de confianza
alrededor del valor medido. Con la ayuda de estos va-
lores de referencia y sus bandas de confianza puede ya
realizarse la comparación con los valores calculados.
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(3) 

(4) 

(5) 

(6) 

(6) Región de confianza (Cj) = Cj ·(1±2σR)

                          



Por ejemplo en el caso previamente presentado, los
valores para la comparación son los que se mues-
tran en la Figura 5.
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Figura 4.  Resultados de la modelación de concentración de OD en cauce receptor

Figura 5. Comparación del modelo previamente calculado con las magnitudes medidas en el cauce.

   



Basado en la existencia de las regiones de
confianza para resultados del modelo y para medi-
ciones de referencia, se propone la consideración
de que un proceso de calibración ha terminado
cuando más del 90% de las veces, las regiones de
confianza de las magnitudes medidas y calculadas
se solapen, entendiendo que ésta es la probabilidad
conjunta de que el valor real se encuentre en ambas
bandas de confianza.

Este criterio requiere que exista un número
importante de mediciones. A partir de 10 medicio-
nes para la comparación, el criterio adopta pleno
sentido, en tanto que con menos de 10 mediciones,
la desviación de uno solo de los valores experimen-
tales obligaría a continuar el proceso de calibra-
ción.

Esta condición, en la práctica se muestra bas-
tante restrictiva, especialmente en lo que se refiere
a la calibración del régimen no permanente, por lo
que el modelador deberá tener potestad para definir
un porcentaje de solapamiento menor con objeto de
terminar la calibración a la vista de la bondad de los
resultados para la comparación y de las mismas
propiedades del caso de estudio.

Una vez terminado el proceso de ajuste, se ob-
tienen los valores de los parámetros de entrada in-
ternos que minimizan el error de las predicciones
del modelo y la incertidumbre de los valores predi-

chos comparados con las mediciones de referencia.
Es de esperar que mediante el modelo ajustado se
puedan representar de forma fiable diferentes casos
reales. En la siguiente sección se presentan algunos
de estos casos modelados.

APLICACIÓN PRÁCTICA. 

Se detalla aquí un caso de estudio destinado a
confirmar la validez de la metodología de calibra-
ción propuesta.  Las situaciones  que se modelan
son las registradas en la “Acequia del Barranc” y
principio de la “Acequia de l´Assarb” sitas en la co-
marca de La Ribera, en la Comunidad Valenciana.

Al considerar la bibliografía encontrada en lo
que se refiere a los casos prácticos en los que se re-
ferencian procesos de calibración en la que se ana-
lizan cauces importantes, es este un caso muy par-
ticular. La particularidad radica en parte en su ta-
maño, puesto que por sus características hidrodiná-
micas se trata de un microcauce en el que el aporte
de contaminantes es debido a una fuente puntual en
cabecera y el resto de aguas que llegan a los nudos
de entrada son aguas limpias procedentes de so-
brantes de riego. Sin embargo, en el entorno de la
Comunidad Valenciana es una casuística muy co-
mún, por lo que la caracterización de cauces recep-
tores similares puede tener un gran interés para si-
mulaciones futuras en este tipo de entornos.
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Figura 6. Predicción de Oxígeno Disuelto por el modelo

     



En este cauce receptor natural hay varios
aportes debidos a las aguas sobrantes de los riegos
de las zonas cercanas y un aporte principal debido a
las aguas residuales sin depurar procedentes de la
población de Alginet. De esta manera, tiene interés
la representación de los compuestos que forman
parte del modelo del OD. Además del ya citado
Oxígeno, se modelará temperatura, materia orgáni-
ca carbonatada en suspensión, nitrógeno orgánico y
nitrógeno en forma de amonio, nitrito y nitrato.

Primeramente se ha modelado el cauce recep-
tor con los valores por defecto para los parámetros
internos definidos en la bibliografía, con los que se
han conocido las concentraciones indicadas en el
punto anterior en todos los puntos del cauce. Se
muestra en la Figura 6 la concentración de OD en
este caso, comparándola con las mediciones reali-
zadas en dicho cauce.

Como se ve, la diferencia entre las predicciones
y los valores medidos es notable. Con objeto de me-
jorar esta modelación se implementa la estrategia de

calibración previamente definida, de manera que se
realiza sobre el cauce un análisis de sensibilidad, se
ordenan los parámetros por influencias, y por últi-
mo se implementa una búsqueda del valor de los
parámetros más influyentes mediante aplicación de
un algoritmo genético. De esta manera, las predic-
ciones de OD que presenta el modelo, utilizando
los parámetros que el algoritmo predice, es la que
se muestra en la Figura 8. Puede observarse en esta
figura la mejora que se obtiene en los resultados del
modelo al aplicar la estrategia de calibración pro-
puesta.

En la Tabla siguiente se muestra los resultados
del análisis de sensibilidad realizado en el caso pre-
sentado. En ella se observa el efecto relativo que
tiene la variación de cada uno de los parámetros de
entrada en un 25% de su valor por defecto sobre los
de salida y el punto del cauce receptor en el que es-
to ha ocurrido. Con ello es posible hacer una orde-
nación de estos parámetros en relación con la cita-
da influencia para constituir el genoma que entrará
a ser calculado en el algoritmo genético.

512

P. Amparo López Jiménez, Vicent Espert Alemany, Mar Carlos Alberola y F. Javier Martínez Solano

INGENIERÍA DEL AGUA · VOL. 10 · Nº 4 DICIEMBRE 2003

Tabla 1. Resultados del análisis de sensibilidad al variar los parámetros de entrada un 25%.

Nota: El ER se indica en tanto por uno, al ser una magnitud adimensionalizada. Por otro lado la distancia al origen en  la que se da el máximo ER se encuentra

indicada en metros.

   



Estos resultados del análisis de sensibilidad
servirán asimismo para realizar un estudio de incer-
tidumbre, ya que, mediante las fórmulas (6) y (7)
puede conocerse la desviación típica de las predic-
ciones y la amplitud de las bandas de confianza.

En este caso, se hace necesario conocer las
varianzas de los parámetros de entrada, para ello se
utilizaron los datos presentados en la Tabla 2, obte-
nidos de la experimentación y de la bibliografía
(López, 2001, Canal de Isabel II 1992).

Para determinar la precisión de las prediccio-
nes se impone, como se ha señalado anteriormente,
la determinación de las regiones de confianza de las
concentraciones predichas por el modelo. Para eva-
luar estas regiones de confianza se modela el caso
con valores para parámetros internos obtenidos del

algoritmo genético que son los que proporcionan
mayor precisión. Dichas regiones de confianza son
las que se muestran en la Figura 8.

Cuando se comparan con lo que hemos deno-
minado regiones de confianza de las mediciones re-
alizadas a lo largo del cauce se observa que unas y
otras regiones se solapan en más del 90% de las ve-
ces, con lo que la calibración ha sido realizada con
éxito. En este caso el gasto de recursos y de tiempo
ha sido mínimo comparado con la precisión de las
predicciones.

Utilizando el valor de los parámetros que ha
sido obtenido en fases anteriores se modela el mis-
mo cauce en una situación diferente, de manera que
la predicción sobre el Oxígeno Disuelto es la que se
muestra en la Figura 9.
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Figura 7. Predicción de Oxígeno Disuelto por el modelo con parámetros procedentes del algoritmo genético (10.000 iteraciones)

Tabla 2. desviaciones típicas relativas de los parámetros considerados en el análisis de incertidumbre

   



En dicha Figura puede observarse que las pre-
dicciones son muy cercanas a las mediciones  para
el OD en el seno del cauce y en cualquier caso, las
bandas de confianza de mediciones y predicciones
se solapan en toda la longitud de modelación. Así
pues, los parámetros internos procedentes de la pre-
dicción del algoritmo genético han sido capaces de

predecir otras situaciones y las bandas de confianza
se han solapado en más de un 90% de las ocasiones,
lo cual valida la modelación de este caso particular.
Con ello se completa el proceso de calibración, y el
modelo podrá ser utilizado para predecir situacio-
nes futuras como herramienta de gestión del cauce
con una fiabilidad contrastada.

514

P. Amparo López Jiménez, Vicent Espert Alemany, Mar Carlos Alberola y F. Javier Martínez Solano

INGENIERÍA DEL AGUA · VOL. 10 · Nº 4 DICIEMBRE 2003

Figura 8. Regiones de confianza para predicción del Oxígeno Disuelto

Figura 9. Predicción del Oxígeno disuelto en el cauce para otra simulación

   



CONCLUSIONES.

En este artículo ha sido presentada una meto-
dología para calibrar modelos matemáticos de dis-
persión de contaminantes.

Esta metodología está basada en la estimación de
los parámetros  que afectan a la formulación de las
ecuaciones que definen el modelo, distinguiendo entre
los parámetros internos que intervienen en las ecua-
ciones, provenientes de la bibliografía, y los paráme-
tros externos que también intervienen en las ecuacio-
nes pero son conocidos mediante la experimentación.

Para los parámetros internos se propone la bús-
queda de su valor mediante la utilización de una téc-
nica de optimización evolucionaria como los algo-
ritmos genéticos. Esta metodología se muestra muy
capaz cuando se trata de situaciones que pueden mo-
delarse considerando régimen permanente, puesto
que requiere el uso de funciones objetivo explícitas.

El tratamiento de los parámetros externos que
intervienen en las ecuaciones debe hacerse median-
te un análisis de incertidumbre que determina la
desviación típica de las magnitudes calculadas con-
siderando la desviación típica de las magnitudes
medidas y que intervienen en la modelación. La de-
terminación de la desviación típica de las magnitu-
des calculadas es de gran interés puesto que con
ella pueden definirse bandas o regiones de confian-
za alrededor de las concentraciones calculadas. Es-
tas regiones de confianza son determinantes para
definir un criterio de terminación  del proceso de
calibración: este habrá terminado cuando las regio-
nes de confianza de las mediciones y de las predic-
ciones del modelo se solapen más de un 90% de las
ocasiones. Ello permite terminar la calibración te-
niendo en cuenta tanto el error de la predicción del
modelo como la imprecisión de las lecturas con las
que se compara en el proceso de calibración.

El objeto perseguido por esta metodología pa-
ra la calibración es buscar un proceso lo más siste-
mático y automático posible, independiente de la
experiencia del modelador o de su conocimiento
del caso particular que se está representando, y que
este proceso conlleve el mínimo gasto de recursos
y tiempo que permita asegurar la fiabilidad de las
predicciones futuras del modelo mediante una co-
rrecta validación.

Esta metodología tiene todavía limitaciones.
Por ejemplo, la extrapolación del uso del algoritmo
genético para la calibración de modelos en régimen

no permanente no es directa, puesto que en estos ca-
sos no se dispone de funciones objetivo explícitas y
hay que resolver las ecuaciones diferenciales me-
diante métodos numéricos que no tienen interacción
directa con el algoritmo. Sin embargo ello constitu-
ye el reto para desarrollos futuros que son signo de
que esta metodología está completamente viva.
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