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Tengo un sueño 
 
Tengo un sueño, un solo  
sueño, seguir soñando.  
Soñar con la libertad, soñar  
con la justicia, soñar con la  
igualdad y ojalá!!... ya no  
tuviera necesidad de soñarlas.  
 
Soñar a mis hijos, grandes,  
sanos, felices, volando  
con sus alas,  
sin olvidar nunca el nido.  
 
Soñar con el amor con  
amar y ser amado  
dando todo sin medirlo  
recibiendo todo sin pedirlo.  
 
Soñar con la paz en el mundo,  
en mi país... en mí mismo,  
y quién sabe cuál es  
más difícil de alcanzar. 

 Soñar que mis cabellos  
que ralean y se blanquean  
no impidan que mi mente  
y mi corazón sigan jóvenes,  
y se animen a la aventura,  
sigan niños y conserven la  
capacidad de jugar.  
 
Soñar que tendré la fuerza,  
la voluntad y el coraje  
para ayudar a concretar mis  
sueños en lugar de pedir por  
milagros que no merecería.  
 
Soñar que cuando llegue al  
final podré decir  
que viví soñando y que  
mi vida fue un sueño soñado  
en una larga y plácida noche  
de la eternidad. 
 
Martin Luther King, Jr.  
(1929 - 1968) 
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RESUMEN 

 

 Las cianobacterias son microorganismos procariotas fotosintetizadores que poseen la 

habilidad de sintetizar clorofila “a” y con una gran variabilidad morfológica y estructural, debido 

a que han desarrollado estrategias fisiológicas y ecológicas de adaptación a diferentes 

condiciones ambientales (Walsby, 1987; Houmar, 1994; Mann, 1994; Whitton y Potts, 2000). 

Esto les permite poseer una distribución cosmopolita (Sinha y Hader, 2008) dado que se 

encuentran en estuarios, ríos, embalses y lagos desde el trópico hasta las regiones árticas y 

antárticas. 

 Las floraciones masivas de las algas verde – azuladas producen muchos efectos 

secundarios sobre los sistemas acuáticos (Vela et al., 2007), entre los que se destaca su capacidad 

de sintetizar compuestos que poseen propiedades tóxicas para muchos organismos, incluidos los 

humanos (Figueiredo et al., 2004). Estas toxinas son eventualmente liberadas a las aguas 

circundantes, en la etapa de senescencia celular (Park et al., 1980; Sivonen y Jones, 1999).  

Los principales modelos de las cianotoxinas se basan en la relación entre sus 

concentraciones y las de los organismos productores. Es así que se encuentran modelos de 

correlación simple entre la producción de microcistinas y las divisiones celulares (Orr y Jones, 

1998; Jahnichen et al., 2001); ecuaciones diferenciales que relacionan crecimiento y producción 

de toxinas (Belov,1998; Jahnichen et al., 2008); regresión no lineal entre concentraciones de 

microcistinas y los parámetros fisicoquímicos de los cuerpos de agua (Gram et al., 2004); o los 

más avanzados modelos utilizando algoritmos genéticos y redes neuronales (Kurmayer et al., 

2002;  Chan et al., 2007). 
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 El objetivo de esta Tesis fue desarrollar un modelo de pronóstico simple, a fin de poder 

predecir las probables concentraciones de microcistina-LR que caben esperar en un lago eutrófico 

o hipereutrófico.  Con ese fin se desarrolló en primer lugar un modelo de redes neuronales (por 

ser una de las herramientas explicativas más potentes con que se cuenta a la fecha) y en segundo 

término un modelo dinámico (que consta de tres submodelos) que utiliza como variables 

principales a la temperatura y la radiación incidente. 

 Esta Tesis consta de nueve capítulos y un Anexo: 

Capítulo 1: se trata de un capítulo con conceptos básicos, donde se introducen los 

conceptos de fugacidad, capacidad de fugacidad y constantes de distribución, utilizados 

luego en el modelo dinámico 

Capítulo 2: describe los conceptos fundamentales de las redes neuronales 

artificiales y el modelo desarrollado en esta Tesis 

Capítulo 3: se explicita el primer submodelo necesario para la prognosis. Se trata 

del que calcula la radiación diaria sobre un cuerpo de agua, a partir de datos con la 

ubicación geográfica del mismo. Se analizan las herramientas a utilizar para elegir entre 

un modelo mono o multicapa.  

Capítulo 4: se presenta el modelo de cianobacterias desarrollado y la generación 

por las mismas de microcistina-LR 

Capítulo 5: se desarrolla el submodelo de fugacidad, que permite conocer la 

distribución de microcistina en tres fases diferentes (agua, sedimentos y aire) 

Capítulo 6: se describen los trabajos realizados en campo y laboratorio, así como 

los resultados obtenidos 

Capítulo 7: se discuten los resultados de la aplicación de las redes neuronales y el 

modelo dinámico 
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Capítulo 8: se presentan las conclusiones 

Capítulo 9: se detalla la bibliografía consultada para la elaboración de ésta Tesis  

Anexo: se describen los programas desarrollados y utilizados en la Tesis. 
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1.- CONCEPTOS BASICOS 

 Página Nº 

 

1.- Potencial químico 1-2 

2.- Fuerza motriz química 1-4 

3.- Fugacidad 1-5 

4.- Coeficientes de partición – Capacidad de  fugacidad 1-6 

5.- Cálculo de capacidades de fugacidad 1-8 

5.1.- Capacidad de fugacidad en aire 1-9 

5.2.- Capacidad de fugacidad en agua 1-10 

5.3.- Capacidad de fugacidad para compuestos sorbidos 1-14 

5.4.- Capacidad de fugacidad en fase octanol 1-15 
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1.- Potencial químico 

 

 Sea un sistema químico conformado por N componentes. Para el mismo, Gibbs 

definió la “energía libre total promedio” de dicho sistema como: 

ii

N

i
N nnnnTPG 




1

21 ),...,,,,(  (1.1) 

donde ni representa el número de moles del componente i, y µi el potencial químico de 

dicho componente, es decir: 

jnPTi
i n

G

,,











      j ≠i (1.2) 

 

 Luego el potencial químico indica el cambio de energía libre del sistema al variar 

la cantidad del compuesto i, manteniendo la temperatura, la presión y el resto de los 

componentes constantes. 

 

 Utilizando las relaciones de Gibbs (para las propiedades termodinámicas), se 

encuentra que: 

iiii STHG    (1.3) 

donde la barra superior indica propiedad molar parcial.  

 

 A temperatura constante, el cambio de energía libre se reduce a: 

 TT PdVGd   (1.4) 
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 La ley de los gases ideales establece que: 

TRnVP    (1.5) 

donde n es el número de moles del gas, R la constante universal de los gases, V el 

volumen del sistema y T la temperatura del mismo. Sustituyendo (1.5) en 1.(4): 

T
T P

Pd
TRnGd 



   (1.6) 

y derivando respecto al número de moles: 

  TT
TT

dPdTR
P

Pd
TR

nd

Gd 












ln  (1.7) 

 

 En la ecuación (1.7), µ es el potencial químico de un gas ideal puro. La presión P 

es entonces una medida intensiva de la energía libre asociada con cada mol de gas 

ideal en el sistema. 

 

 Los valores de µ pueden expresarse en varias escalas. En unidades coherentes 

con el S.I., Wiberg (1972) propuso utilizar el Gibbs (G) en honor a Josiah W Gibbs 

(1839 – 1903), quien fue el primero en introducir el concepto de poencial químico. Sin 

embargo, debido a los valores que toma para las sustancias naturales, es más práctico 

utilizar los kilo-Gibbs (kG). 

 

  Respecto a los estados de referencia (indicados con µ0 o µr) para las medidas de 

diferencias de potencial, se tiene: 

µ0 (elemento) = 0;      (1.8) 

µ0 (compuesto puro) = µ0 (p0, T0)    (1.9) 
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µ0 (sustancias en solución) = µ0 (p0, T0, c0)  (1.10) 

donde p0, T0 y c0 se conocen como presión, temperatura y composición normales tal 

que p0 = 101 kPa; T0 = 298,15 K y c0 = 1 kmol/m3. Como ejemplo de valores de µ0 se 

tiene: µ0
agua líquida = -237 kG; µ0

benceno líquido = 125 kG; µ0
carbono grafito = 0; µ0

azúcar en agua = -

1565 kG. 

 

 Siempre que la temperatura no varíe en ±10 K y tanto la presión como la 

concentración no lo hagan en más de una potencia de 10, los cambios de potencial 

químico serán del orden de ± 6 kG. 

 

2.- Fuerza motriz química 

 

 La mayor utilidad de los potenciales químicos es la de permitir predecir si una 

reacción o proceso químico sucederá espontáneamente o no (Schwarzenbach et al., 

2003).  Sean dos estados de un sistema químico (estado 1 = estado inicial; estado 2 = 

estado final): 

estado inicial                                           estado final    (1.11) 

dicho cambio se dará en forma espontánea si: 

0 
finalestado

k
inicialestado

j   (1.12) 

 

 Es decir que para conocer si el cambio sucederá o no, más que los niveles de 

cada potencial químico por sí mismo, lo que interesa es la diferencia de las sumatorias 

de los potenciales en los estados inicial y final. Esto llevó a la necesidad de introducir a 
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dicha diferencia como una cantidad independiente: la “fuerza motriz química” (F.M.Q.) 

del proceso ( reacción, transformación, redistribución, etc). 

 
finalestado

k
inicialestado

jQMF ...  (1.13) 

 

3.- Fugacidad 

 Si en lugar de un gas ideal se tiene una mezcla de gases ideales, a temperatura 

constante, cada uno de ellos cumplirá con la ecuación (1.7): 

   
Ti

i
TiTi p

pd
TRpdTRd 








 ln  (1.14) 

con pi siendo la presión parcial del gas i en la mezcla de gases. Definiendo una presión 

estándar para dicho gas (pi
0), se puede integrar la ecuación (1.14) tal que: 

i

i
p

pi p

pd
TRd

i

i

i

i
 

00




  (1.15) 











0
0 ln

i

i
ii p

p
TR  (1.16) 

 

 Si en lugar de un gas ideal se tiene un gas real, la interacción entre las moléculas 

del gas deja de ser despreciable. La presión real del gas se conoce como “fugacidad” y 

diferirá de la presión parcial del gas ideal en un factor φi (el “coeficiente de fugacidad”): 

fi = φi pi  (1.17) 

con lo cual la ecuación (1.16) para el caso de un gas real será: 
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









0
0 ln

i

i
ii p

f
TR   (1.18) 

 

Luego si 

000
iiiii pff     (1.19) 

 

4.- Coeficientes de partición – Capacidad de fugacidad 

 

 Desde el punto de vista ambiental, generalmente se denomina a cada fase 

diferente como un “compartimiento”. Así se tienen los compartimientos agua, aire, 

suelo, sedimentos, biota, etc. 

 

 El coeficiente de partición Ki
αβ, se define como el cociente de las concentraciones 

en equilibrio del compuesto químico i en los compartimientos α y β (McCall et al., 1983): 






i

i
i C

C
K    (1.20) 

 Generalizando la ecuación (1.18) para un compuesto i en un compartimiento α, 

se tendrá: 











0
0 ln

i

i

ii f

f
TR


    (1.21) 

 La condición termodinámica de equilibrio para el compuesto i, en diversos 

compartimientos (α, β, γ, δ, …), es que su potencial químico sea similar en todos ellos  

(Thibodeaux, 1996), lo que equivale a decir que las fugacidades del compuesto i en 

cada fase deben ser iguales: 
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..... 
iii fff   (1.22) 

 

 La fugacidad del compuesto i puede escribirse como (independiente del 

compartimiento): 

0
iiii fxf    (1.23) 

donde xi es la fracción molar del compuesto i, φi es el coeficiente de fugacidad y fi
0 es la 

fugacidad de referencia. Reescribiendo la ecuación (1.23) en términos de la 

concentración molar, se tiene: 

0
iicomp

m

i
i f

C
f 

 







   (1.24) 

donde Ci es la concentración molar del compuesto i y ρm
comp es la densidad molar del 

compartimiento ambiental. Reordenando la ec. (1.24), se tiene: 

i

i
icomp

m

ii
i Z

C
C

f
f 











 0

  (1.25) 

 La nueva variable Zi se conoce como “capacidad de fugacidad” (Mackay y 

Paterson, 1981), y tiene unidades de concentración molar sobre presión, por ejemplo 

mol/(m3 Pa). De acuerdo a Mackay y Paterson (1982) la ecuación (1.25) no implica que 

C y f estén linealmente relacionadas, debido a que las no linealidades pueden ser 

tenidas en cuenta permitiendo que Z sea una función de f y C. 

 

 La capacidad de fugacidad dependerá de: 

 la naturaleza química del soluto 
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 la naturaleza del compartimiento 

 la temperatura 

 la presión 

 la concentración 

 

Reescribiendo la ec (1.25) para el compuesto i en las fases α y β se tendrá: 











i

i
i

i

i
i Z

C
f

Z

C
f   (1.26) 

 

 Si las fases se encuentran en equilibrio : 











i
i

i

i

i
i f

Z

C

Z

C
f    (1.27) 

y de las ec. (1.20) y (1.27), se tiene: 










i

i

i

i
i Z

Z

C

C
K    (1.28) 

 

 Luego, la ecuación (1.28) muestra que aquellos compartimientos con elevados 

valores de su capacidad de fugacidadi, podrán “aceptar” mayores cantidades del 

componente i. De igual manera, aquellas fases con valores menores de la capacidad de 

fugacidad, mostrarán una mayor tendencia a permitir el “escape” de dicha sustancia del 

compartimiento. 

 

5.- Cálculo de las capacidades de fugacidades 
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 Existen dos métodos para el cálculo de los valores Z: 1) a partir de la definición 

de los mismos (por ejemplo, a partir de la ecuación (1.25) );  2) utilizando los 

coeficientes de partición (ecuación (1.28)), tomando un medio (generalmente aire o 

agua) como referencia de partida. 

 

 El primer método, termodinámicamente más adecuado, es aplicable a los 

compuestos en aire y agua, pero de difícil cálculo en otros compartimientos 

(sedimentos, biota, etc). Esto lleva a utilizar generalmente el segundo método, a 

conciencia de la pérdida de exactitud que implica el mismo. 

 

5.1.- Capacidad de fugacidad en aire 

 

 La expresión de la fugacidad en el compartimiento aire, está dado por (Weber y 

DiGiano, 1996): 

Pyf iii    (1.29) 

donde yi es la fracción molar del compuesto, φi el coeficiente de fugacidad y P la 

presión total del sistema. Reemplazando P mediante la ecuación de los gases ideales 

(1.5), se tiene: 

TR
V

n
yf iii    (1.30) 

donde n es el número total de moles del compartimiento aire. La concentración del 

compuesto i en el aire (mol/m3), estará dada por: 

 



                                                                                                                   Doctorado en Química   
                                                                                                                                 Luis A Kieffer 
   

 1-10

V

n
yC ii    (1.31) 

luego, de (1.25), (1.30) y (1.31): 

TR
Z

i
i 

1
   (1.32) 

 

 En condiciones ambientales, es decir para presiones cercanas a 101 kPa, el 

coeficiente de fugacidad es muy próximo a 1 (Schwarzenbach et al., 2003), con lo cual: 

TR
Zi

1
   (1.33) 

 

5.2.- Capacidad de fugacidad en agua 

 

 La ecuación de fugacidad para un soluto en un solvente dado esta dada por 

(Weber y DiGiano, 1996): 

Riii fxf    (1.34) 

donde xi es la fracción molar del soluto, γi el coeficiente de actividad del mismo y fR una 

fugacidad de referencia. 

 

 Si el solvente es agua, la concentración molar del soluto podrá escribirse como: 

w

i

iw

i
i V

n

VV

n
C 


   (1.35) 

donde ni es el número de moles del compuesto i, Vw el volumen de agua y Vi el volumen 

del soluto (que en soluciones diluídas es despreciable frente a VW). Además: 
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w

i

iw

i
i n

n

nn

n
x 


   (1.36) 

 

www vnV    (1.37) 

con nw el número de moles del agua y vw el volumen molar del agua. De (1.35), (1.36) y 

(1.37): 

wii vCx    (1.38) 

y de (1.25), (1.34) y (1.38): 

Riw
i fv

Z

1

   (1.39) 

 

 La fugacidad de referencia es por definición la fugacidad que tendrá el soluto en 

el estado de líquido puro cuando tanto xi como γi sean iguales a uno, es decir, será 

igual a la presión de vapor del líquido puro a la temperatura del sistema (Mackay, 

2001): 

S
LR Pf    (1.40) 

 

 Para sustancias que son sólidas a temperatura ambiente, se toma como 

fugacidad de referencia la presión de vapor del líquido subenfriado. 

 

 Las anteriores definiciones tienen base en la ley de Raoult (cuando xi = 1  γi 

=1, es decir, el coeficiente de actividad de un líquido puro es igual a uno). En algunos 

casos, el compuesto involucrado no puede licuarse a la temperatura del sistema (por 

ejemplo, el oxígeno). En éste caso se utiliza como base la ley de Henry (γi = 1 si xi = 0).. 
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 La ecuación (1.28) aplicada al aire (a) y al agua (w) toma la forma de: 

w
i

a
iaw

i C

C
K    (1.41) 

generalmente se omite el subíndice i, y los supraíndices se escriben como subíndices, 

con lo que la ecuación anterior se reescribe como: 

w

a
aw C

C
K    (1.41) 

 

Esta ecuación se cumple para cualquier concentración. En particular, para la  

concentración disuelta máxima de un compuesto (solubilidad) se tendrá: 

S
w

a
aw C

C
K    (1.42) 

que por medio de la ecuación (1.5) se transforma en: 

S
wi

S

aw CTR

P
K    (1.43) 

de (1.28) y (1.43): 

S
wi

S

w

a

CTR

P

Z

Z
   (1.44) 

 

wS
wi

S

a Z
CTR

P
Z    (1.45) 
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La relación: 

S
wi

S

aw C

P
H    (1.46) 

se conoce como “constante de Henry”.  

 

 Esta constante de Henry es función de la temperatura, y la ecuación usada para 

corregirla (Paraiba et al., 2002) es: 















 




TrTR

H
TrHTH V

awaw

11
exp)()(  (1.47) 

donde Haw(Tr) es el valor de la constante de Henry a la temperatura de referencia Tr (K) 

y ∆HV (J/mol K) es la entalpía molar de volatización de la solución. Dado que no 

siempre es posible obtener los calores de volatilización, a menudo se utiliza una forma 

aproximada (Goss y Schwarzenbach, 1999): 

  00,70ln82,3 293  VV PH  (1.48) 

 

Reemplazando (1.33) y (1.46) en (1.45), se tiene: 

aw
w H

Z
1

   (1.49) 

 

 De (1.39) y (1.40) se puede deducir que, para un compuesto disuelto en agua, se 

tendrá: 

S
Liw

w Pv
Z


1

  (1.50) 

mientras que de (1.46), (1.47) y (1.50) puede extraerse que: 
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iw

S
L v

C

1

   (1.51) 

 

S
Liwaw PvH   (1.52) 

 

 La ecuación (1.51) da la manera de calcular los valores de i a partir de las 

solubilidades (dado que w se conoce para diferentes temperaturas). 

 

 Para el caso de solutos sólidos, se transforman la presión de saturación y la 

solubilidad del estado sólido al estado líquido, mediante la “relación de fugacidades” (F): 

S
L

S
S

S
L

S
S

C

C
F

P

P
F    (1.53) 

 Esta relación de fugacidades está definida por (Yalkowsky, 1979): 






















T

T
F f179,6exp   (1.54) 

donde Tf es la temperatura de fusión, mientras que T es la temperatura del sistema. 

 

5.3.- Capacidad de fugacidad para compuestos sorbidos 

 

 Para el caso de compuestos sorbidos (por ejemplo en sedimentos, suelos, etc), 

el método más usual para calcular las capacidades de fugacidades es utilizar el 

coeficiente de partición (calculado a partir de una isoterma: lineal, Langmuir, Freundlich, 
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BET, etc) y calcular ZS (en la fase sorbente) a partir de ZW. A bajas concentraciones, 

puede utilizarse la relación lineal: 

WSWS CKC    (1.55) 

 

donde Cs es la concentración del compuesto sobre la fase sorbente (por ejemplo, moles 

del compuesto/m3 de sorbente), y Cw es la concentración molar en agua. Con estas 

unidades, el coeficiente de partición resulta adimensional. Sin embargo, es más usual 

que los coeficientes de partición se calculen a partir de concentraciones en la fase 

sorbente expresadas como cantidad del sorbato por unidad de masa del sorbente, con 

lo que el coeficiente de partición (K’
SW) tiene dimensiones (por ejemplo m3/kg). Es 

necesario entonces introducir la densidad del sorbente (S) tal que: 

'
SWSSW KK   (1.56) 

luego, de (1.55), (1.56) y (1.49): 

aw

SS
WSSWSWS H

K
ZKZKZ

'
' 

   (1.57) 

 

5.4.- Capacidad de fugacidad en la fase octanol 

 

 El coeficiente de partición octanol - agua (Kow) definido como (Lyman et al, 1982): 

w

o
ow C

C
K    (1.58) 

es una de las constantes de mayor uso ambiental con el fin de conocer el 

comportamiento de un compuesto en el ambiente, dado que por un lado da idea de la 



                                                                                                                   Doctorado en Química   
                                                                                                                                 Luis A Kieffer 
   

 1-16

“hidrofobicidad” del compuesto químico, mientras que además se han encontrado un sin 

número de correlaciones con fenómenos bioquímicos (Mackay, 2001). 

 

 Respecto a la biota, la mayor cantidad de trabajos está referida a los peces, 

debido a su importancia económica y su relación con la alimentación y salud del 

hombre. Es necesario aclarar algunos términos, para lo cual utilizaremos definiciones 

sintetizadas en Mackay y Fraser (2000). La “bioconcentración” de un compuesto por los 

peces involucra la absorción del mismo desde el agua únicamente y ocurre a través de 

las superficies respiratorias y la piel; dando como resultado que la concentración del 

compuesto sea mayor en el organismo que en el agua. Se define así un “factor de 

bioconcentración” (FBC): 

D
W

B
T
W

B

C

C
FBC

C

C
FBC   (1.59) 

donde CB es la concentración del compuesto en el organismo y CW es la concentración 

del mismo en el agua. Los supraíndices T y D se refieren a total y disuelto, siendo ésta 

última la más utilizada por tratarse de la biológicamente disponible. 

 

 La “bioacumulación” es el proceso que causa un aumento de la concentración 

del compuesto en el interior de un organismo, referida a la concentración existente en el 

agua, pero teniendo en cuenta todas las vías de exposición, es decir, incluyendo la 

absorción a través de la dieta. El factor de bioacumulación (FBA) se define de manera 

similar que la ecuación (1.59), aunque en lugar de Cw se tendrá la suma de las 

concentraciones en agua y en la dieta. 
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 Finalmente, la “biomagnificación” es el mecanismo que da lugar a que la 

concentración del compuesto en el organismo sea superior a la concentración del 

compuesto en la dieta. El “factor de biomagnificación” (FB) se define como: 

A

B

C

C
FB    (1.60) 

donde CA es la concentración del compuesto en el alimento. El factor de 

bioconcentración definido en (1.59), no es más que un “coeficiente de partición” biota – 

agua, es decir: 

BWKFBC    (1.61) 

por similitud con lo visto en la deducción de la ecuación (1.57), podemos definir un 

factor de capacidad de fugacidad para la biota como: 

aw

BW
BB H

K
Z

'

   (1.62) 

donde B es la densidad de la biota (para el caso particular de los peces, esta densidad 

tiene un valor muy cercano a 1). 

 

 Existe una gran cantidad de ecuaciones (correlaciones), que relacionan KBW con 

KOW (Neely et al., 1974 y Mackay y Fraser, 2000). Dado que KOW es una constante 

fácilmente medible, puede utilizarse la misma (y alguna de dichas correlaciones), para 

calcular ZB. 
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1.- Introducción 

 

 Se puede entender la historia de las redes neuronales artificiales (RNA), como 

conteniendo tres períodos, cuyos comienzos estuvieron separados por una veintena de 

años. 

 

 El primer período empieza en los años 40 del siglo pasado, con el trabajo pionero 

de McCulloch y Pitts (1943). Estos autores fijaron las características de lo que 

posteriormente se conocería como neurona de McCulloch-Pitts. La misma es un 

dispositivo binario, con un umbral de funcionamiento, por debajo del cual, permanece 

inactiva. El modo de trabajo es simple: se mide la resultante de las señales de entrada y 

si es mayor que el umbral, la salida es 1 (de lo contrario, será 0). Con un elemento tan 

simple, se puede implementar una gran cantidad de funciones lógicas, mediante la 

combinación de elementos similares. 

 

 La segunda etapa, la de los años 60s, se trata de una época de receso. Esto 

ocurre luego del conocimiento del trabajo de Minsky y Papert (1969), donde se 

muestran las limitaciones de un perceptrón simple (dispositivo que asocia varias 

señales de entrada y entrega una señal de salida). Demostraron que a través de esta 

herramienta, los únicos problemas que se podían resolver eran aquellos linealmente 

separables, lo que acotaba fuertemente el campo de aplicación. Pronosticaron además, 

equivocadamente, la inutilidad práctica de plantear sistemas multicapas. 
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 El tercer período, donde se renueva el entusiasmo por las RNA, comienza en los 

80s. El algoritmo de aprendizaje por retropropagación para perceptrones multicapas, en 

primer lugar propuesto por Hopfield (1982) y luego popularizado por Rumelarth y 

McClelland (1986), fue el principal activador del resurgimiento de las RNA. 

 

 En la década de los ’90 comenzaron a aparecer artículos sobre generalidades de 

las RNA [Guyon et al. (1991); Wythoff (1993); Gupta y Rao (1994); Subba Narasimha et 

al. (2000); Almeida (2002)]. A partir de aquí las redes neuronales fueron aplicándose a 

una gran variedad de temas ambientales, a saber: modelos ecológicos [ Noonburg 

(1989); Sovan y Guegan (1998); Krasnopolsky  y Fox-Rabinowitz (2006); Kemp et al. 

(2007) ]; modelos de calidad del agua [Maier y Dandy (2000); Aguilera et al. (2001); 

Huang y Foo (2002); Dedecker et al. (2004); Chaves y Kojin (2007); Agil et al. (2007); 

Lin et al. (2008) ]; modelos de producción primaria y eutroficación [ Karul et al (2000); 

Wilson y Recknagel (2001); Wei et al. (2001); Lee et al. (2003); Kuo et al. (2007); Klic  et 

al. (2007) ]; plantas de tratamiento de desechos [ Choi y Park (2001); Hamed et al. 

(2004); Pai (2007) ]; reactores químicos [ Lee y Park (1999); Molga (2003); Yu y Gomm 

(2003); Yu y Yu (2007); Garg et al., (2007); Bas et al. (2007 a, b); Hong et al. (2007) ] y 

manejo del recurso agua [ Aguilera (2001); Pereyra Filho y dos Santos (2006); Aquil et 

al. (2007); Iliadis y Maris (2007); Alcázar et al. (2008)]. 
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2.- Redes neuronales biológicas 

 

 Una neurona (nombre que se les da a las células del cerebro), es una célula 

biológica especial que procesa información. Este tipo de células puede presentarse en 

múltiples formas, aunque muchas de ellas muestran un aspecto similar (Figura 2.1). 

Cada neurona tiene tres componentes principales: el cuerpo celular o soma, las 

dendritas y el axón. El cuerpo de la célula (con un tamaño que varía entre los 10 y 80 

m), tiene un núcleo donde se almacena información acerca  de la herencia y un 

plasma que permite suplir las necesidades materiales de la célula. Las dendritas son los 

receptores de la información proveniente de otras neuronas, mientras que el axón es 

una fibra larga (su longitud varía desde 100 m hasta 1 m en el caso de las neuronas 

motoras), que también se ramifica en el extremo y transmite la información generada en 

la neurona hacia otras (en el caso de las neuronas motoras, la información se transmite 

directamente al músculo). Existe otro tipo de neuronas (las sensoras), que en lugar de 

recibir la información de otras neuronas, la reciben desde el exterior (por ejemplo, en la 

retina). Se estima que una neurona de la corteza cerebral recibe en promedio 

información de otras 10000 neuronas y envía impulsos a varios cientos de ellas (del 

Brío y Sanz Molina,  2001). 
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Figura 2.1.- .- Estructura básica de una neurona (figura modificada de: Redes 

Neuronales Artificiales – http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm) 

 

 El punto de contacto entre el axón de una célula y la dendrita de otra recibe el 

nombre de sinapsis. En la sinapsis más común no existe un contacto entre las 

neuronas, sino que ambas permanecen separadas por un espacio (distancia sináptica), 

de aproximadamente 5 - 20 nanómetros. Cuando una señal (impulso) alcanza una 

sinapsis, se liberan ciertas sustancias químicas llamadas neurotransmisores. Estos 

neurotransmisores recorren la distancia sináptica y al alcanzar la célula receptora, el 

neurotransmisor aumentará o disminuirá la capacidad de la misma para emitir impulsos 

eléctricos. El cuerpo de la célula realiza la sumatoria de todas las señales de entrada. 

Luego la información viaja a lo largo del axón en forma de breves impulsos eléctricos, 

denominados potenciales de acción. Estos potenciales alcanzan una amplitud del orden 
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de los 100 mV y tienen una duración de 10-3 segundos. Son el resultado del 

desplazamiento a través de la membrana celular de iones sodio, que pasan del fluido 

extracelular al citoplasma intracelular (el medio externo es unas 10 veces más rico en 

estos iones). Para que éste pasaje tenga lugar, debe alcanzarse un potencial crítico, 

denominado umbral. Producido el ingreso de los iones sodio (recepción de la 

transmisión), la permeabilidad de la membrana decae y el potencial de membrana 

retorna a su valor de reposo (aproximadamente -70 mV). La frecuencia del mensaje 

puede variar desde unos pocos a unos cientos de hertz (es decir, el mecanismo de 

permeabilidad del sodio se mantiene refractario durante algunos milisegundos), lo que 

hace que dicha transmisión sea alrededor de 106 veces más lenta que la 

correspondiente a los circuitos electrónicos de una computadora actual.  

 

 En los humanos, la corteza cerebral es una capa de neuronas de 

aproximadamente 2 – 3 mm de espesor, con una superficie de 2200 cm2. Se sabe que 

el aprendizaje se lleva a cabo fundamentalmente en la corteza cerebral, aunque no es 

una función exclusiva de ella, ni de regiones particulares de la misma. La corteza 

cerebral contiene aproximadamente 1011 neuronas (valor comparable al número de 

estrellas de la Via Lactea), y cada neurona se encuentra altamente interconectada con 

otras (aproximadamente 103 – 104 conexiones por neurona). Esto hace que el cerebro 

humano contenga aproximadamente 1014 – 1018 conexiones. Se cree que dentro de 

esta maraña de conexiones, los caminos principales de comunicación se encuentran 

predeterminados por la herencia es decir, las extensiones neuronales crecen durante la 

etapa de gestación hasta aquellos lugares donde serán requeridas. El resto de las 

conexiones se adquiere posteriormente, durante el crecimiento, lo cual hace que el 
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tamaño y estructura de la red cambie de manera continua durante la vida de los 

individuos y esto esté asociado al aprendizaje y la memoria. Conocemos muy poco de 

los mecanismos que intervienen en el proceso de memorización a nivel global, aunque 

sabemos que a nivel celular, la memoria está relacionada con modificaciones 

anatómicas y/o funcionales de las interacciones sinápticas.  

 

3.- Estructura de un sistema neuronal artificial 

 

 En los sistemas neuronales artificiales, se pretenden emular tres conceptos clave 

de los sistemas nerviosos (del Brío y Sanz Molina, 2001): 

 

1.- Procesamiento en paralelo: mientras que una computadora convencional 

trabaja secuencialmente, procesando instrucción por instrucción, en el cerebro 

millones de neuronas trabajan en paralelo en cada proceso; 

2.- Memoria distribuída: en una computadora la información es almacenada en 

posiciones de memoria bien definidas. En el cerebro la información se encuentra 

distribuida por las sinapsis de la red. La contribución individual específica de 

cada neurona es despreciable, de manera que si dicha neurona se pierde o la 

sinapsis resulta dañada, se pierde una muy pequeña parte de la información. A 

esto hay que sumarle que los sistemas neuronales biológicos son redundantes, 

de modo que el sistema resulta tolerante a los fallos; 

3.- Adaptabilidad: los sistemas neuronales se adaptan al entorno, modificando 

sus sinapsis, y aprenden de la experiencia, pudiendo generalizar conceptos a 

partir de casos particulares. 
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 Los elementos principales que conforman un sistema neuronal artificial o sistema 

conexionista, son los siguientes: 

 

 1.- Un conjunto de procesadores elementales o neuronas artificiales; 

 2.- Un patrón de conectividades entre dichas neuronas (arquitectura); 

 3.- Una dinámica de activaciones de las neuronas; 

 4.- Una regla de aprendizaje; 

 5.- El entorno donde opera 

 

 Los componentes físicos de un sistema neuronal artificial pueden ordenarse 

jerárquicamente de la siguiente manera: el elemento inicial es la neurona artificial, la 

reunión de neuronas a un mismo nivel (es decir, compartiendo la información de 

entrada y generando cada una su salida), constituye una capa; varias capas dan lugar a 

una red neuronal, mientras que una o varias redes neuronales, más los módulos 

convencionales necesarios, constituyen el sistema global de proceso. 

 

3.1.- La neurona artificial 

 

 La neurona artificial es un procesador simple de cálculo que, a partir de un vector 

de entrada procedente del exterior o de otras neuronas, genera una respuesta única o 

salida. Como puede observarse en las Figuras 2.2 y 2.3, consta de varias partes: 



                                                                                                                   Doctorado en Química   
                                                                                                                                 Luis A Kieffer 
   

9 
 

2-9

 El conjunto de entradas xi , que representan las señales procedentes de otras 

neuronas o del exterior y que son capturadas por las dendritas; 

 Los pesos sinápticos, que representan la intensidad de la interacción entre la 

neurona presináptica (o el exterior) y la neurona postsináptica; 

 El umbral representa el nivel mínimo que debe alcanzar el potencial 

postsináptico para que la neurona se active; 

 La regla de propagación ó función de activación, que permite obtener el valor 

del potencial postsináptico es decir, proporciona la manera de obtener el valor 

de activación a  partir de la regla de las entradas, los pesos sinápticos y del 

umbral 

 La función de transferencia o de salida, que se aplica al valor de activación y 

proporciona la salida de la neurona 

 

 

 

Figura 2.2.- Neurona biológica y neurona artificial. 
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Figura 2.3.- Proceso en una neurona artificial. 

 

 

La salida de una neurona se conecta a la entrada de la siguiente neurona. 

Mediante este tipo de conexiones se puede realizar una red neuronal tan compleja 

como se quiera. Las entradas y salidas pueden ser binarias o contínuas. Dependiendo 

del tipo de salida, las neuronas reciben nombres específicos. Así por ejemplo, aquellas 

neuronas que sólo pueden entregar como resultado un 0 o un 1, reciben el nombre de 

neuronas de tipo McCulloch – Pitts. Si tiene como salidas los valores +1 y -1, se las 

llama neuronas tipo Ising. Las neuronas tipo Potts son aquellas que pueden adoptar 

diversos valores discretos como salidas. Los valores que entregan las neuronas de 

salida contínua pueden ir de - a +, pero generalmente se las limita a un intervalo 

definido (por ejemplo, [-1,+1] ). 
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 Respecto a la notación, aún no ha sido establecida una notación matemática 

estándar para las redes neuronales. En esta Tesis se adopta la siguiente convención: 

 Valores escalares: se representan mediante una letra minúscula itálica; 

 Vectores: se representan mediante una letra minúscula en negrita; 

 Matrices: se representan mediante una letra mayúscula en negrita; 

 Parámetros: se representan mediante letras minúsculas con un supraíndice 

que indica la capa a la que corresponde el parámetro y uno o dos subíndices 

que indican la/s neurona/s que participa/n del proceso. En caso de ser un 

peso sináptico, la notación sería: 

C
mnw ,   (2.1) 

  

Esto indicaría que se trata del peso correspondiente a la capa C y que la 

conexión es entre la neurona n y la neurona m. Los números n y m corresponden a la 

neurona postsináptica y presináptica, respectivamente. 

 

 Si bien existen neuronas con reglas de propagación de tipo no lineal (por 

ejemplo, aquellas que implican una interacción de tipo multiplicativo entre las entradas y 

los pesos; o la distancia euclídea, que tiene en cuenta el cuadrado de la distancia que 

existe entre el vector de entrada y los pesos), su uso es limitado y las reglas más 

usadas son de tipo lineal (sumas ponderadas de pesos y entradas equivalente al 

producto escalar de los vectores pesos y entradas). Para cualquier capa, la notación 

sería (omitiendo la indicación de capa): 
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θθ
n

k
kxkiwih 


  x.kw

1
 (2.2) 

  

h i : salida de la neurona i 

 i : umbral de la neurona i 

 n :  número de señales de entradas a la neurona i 

 

 Se suele incorporar el valor del umbral dentro del producto escalar. Para ello, se 

supone una entrada adicional, de valor 1, y con un peso sináptico . Con ello: 

 







1

1

n

k
kxkiwih   (2.3) 

 

 

3.2.- Funciones de transferencia 

 

 La función de transferencia de la neurona puede ser lineal o no y se escoge de 

acuerdo al problema que la neurona tenga que resolver. Las funciones de transferencia 

más comunes son las que se presentan en la siguiente tabla: 
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Nombre Relación Salida (a) / Entrada (n) Icono 

Limitador fuerte a = 0             n < 0 

a = 1             n  0 
 

Limitador fuerte simétrico a = -1             n < 0 

a = 1             n  0 
 

Lineal positivo a = 0             n < 0 

a = n             n  0 
 

Lineal a = n 

 

Lineal saturado a = 0             n < 0 

a = n             1  n  0 

a = 1             n  1 

 

Sigmoide logarítmico 
n-e    1

1
  a


  

 

Tangente sigmoide 

hiperbólica 
n-n

-nn

e    e

ee
  a




  

 

 

 

4.- Arquitectura de las redes neuronales artificiales 

 

 Se conoce como arquitectura, topología o estructura al patrón de conexionado de 

las neuronas de una red neuronal artificial, y es quien determina el comportamiento de 

la misma. En general, las neuronas se suelen agrupar en unidades estructurales 
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conocidas como capas. Dentro de una capa, las neuronas suelen ser del mismo tipo. El 

conjunto de una o varias capas neuronales, da lugar a la red neuronal. 

 

 De acuerdo a la ubicación de las capas dentro de una red neuronal artificial, se 

las conoce con diferentes nombres: de entrada, de salida y ocultas. Una capa de 

entrada o sensorial es aquella que recibe información desde el entorno. La capa de 

salida es la que entrega los resultados de la red al entorno, mientras que las capas 

ocultas (que en una red neuronal pueden existir o no), son las que no tienen conexión 

con el entorno. 

 

 Respecto a las conexiones entre neuronas, las mismas pueden ser de tipo 

inhibitoria (peso sináptico negativo) o excitatoria (peso sináptico positivo). Estas 

conexiones pueden ser intra o intercapa. Las primeras (también conocidas como 

conexiones laterales) se realizan entre neuronas pertenecientes a una misma capa, 

mientras que las segundas entre neuronas de capas diferentes. La mayoría de las 

redes contienen conexiones intercapas hacia adelante es decir, desde una capa más 

cercana a la entrada hacia otra más cercana a la salida, pero algunas redes poseen 

también conexiones de realimentación, es decir contienen retroalimentaciones mediante 

las cuales algunas de sus salidas son conectadas a sus entradas. 

 

5.- Mecanismos de aprendizaje 

 

 La sinapsis entre dos neuronas no es un valor fijo, sino que varía con el tiempo. 

El aprendizaje es el proceso mediante el cual una red neuronal artificial, cambia el valor 
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de los pesos sinápticos en respuesta a una nueva información de entrada. Es decir, los 

cambios que se producen durante el proceso de aprendizaje son la anulación, 

modificación y/o creación de conexiones sinápticas. El proceso de aprendizaje es 

iterativo. Si en la iteración t el peso que conecta a la neurona i con la neurona j es wj,i , 

en función de las señales que reciben dichas neuronas el peso se actualizará según: 

)(,Δ)(,)1(, tijwtijwtijw    (2.4) 

 

 De acuerdo al valor de la modificación (  wj,i (t) igual, mayor o menor que cero), 

existirá anulación de la conexión sináptica, refuerzo o disminución de la misma 

respectivamente. Se dice que una red aprendió, cuando los valores de los pesos 

permanecen estables. 

 

 Los criterios que se utilizan para actualizar los pesos de la red, conforman lo que 

se conoce como regla de aprendizaje de la red. En general, existen dos tipos de reglas: 

de aprendizaje supervisado o aprendizaje no supervisado. La diferencia fundamental 

entre ambas, es la existencia o nó de un supervisor que controla el proceso. Otro 

criterio que se utiliza para diferenciar la forma de aprendizaje de una red, es si la misma 

puede aprender durante su funcionamiento ( y en ese caso se habla de aprendizaje on 

line ), o si concluído el aprendizaje el proceso finaliza ( aprendizaje off line ). En las 

últimas se distinguen dos fases: la de aprendizaje y la de operación o aplicación. 

Durante la fase de aprendizaje se produce un proceso iterativo hasta estabilizar los 

pesos, los cuales luego se mantienen constantes en la fase de aplicación. En las redes 

on line los pesos varían dinámicamente tanto en el aprendizaje como en la aplicación. 



                                                                                                                   Doctorado en Química   
                                                                                                                                 Luis A Kieffer 
   

16 
 

2-16

 

5-1.- Redes con aprendizaje supervisado 

 

 En el aprendizaje supervisado se le presentan a la red una serie de patrones y 

un agente externo (supervisor) analiza la respuesta que genera la red y en caso de que 

la misma no coincida con la deseada, se modifican los pesos sinápticos. Para llevar a 

cabo éste tipo de aprendizaje, existen diferentes maneras de realizarlo, entre las que 

mencionaremos: 1) aprendizaje hebbiano; 2) por correción del error; 3) por refuerzo, y 

4) estocástico. 

 

5-1-1.- Aprendizaje hebbiano 

 

 Se trata de uno de los modelos clásicos de aprendizaje de las redes neuronales. 

Donald Hebb, en 1949, postuló un mecanismo de aprendizaje en su influyente libro 

Organization of Behavior (citado en Anderson, 2007): “Cuando un axón de la célula A 

está lo suficientemente cerca para excitar a la célula B y repetida o persistentemente 

toma parte en su disparo, algún proceso de crecimiento o cambio metabólico toma lugar 

en una o ambas células, de tal manera que la eficiencia de A como una de las células 

haciendo que se dispare B, se incrementa”. El trabajo experimental posterior ha 

demostrado la presencia de éste tipo de aprendizaje, si bien en coexistencia con otros 

esquemas. 
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 De una manera general, se denomina aprendizaje hebbiano a aquellas formas de 

aprendizaje que involucran una modificación de los pesos sinápticos proporcional al 

producto de una entrada por una salida de la neurona: 

ikxiyαkiw ,Δ   (2.5) 

donde: 

 wi, k : variación en el peso de conexión entre las neuronas k (presináptica) y la 

neurona i (postsináptica) 

 : factor o ritmo de aprendizaje (regula la velocidad de aprendizaje; 0 <  < 1) 

 yi : salida de la neurona i 

 xk i : entrada a la neurona i 

 

5-1-2.- Aprendizaje por corrección del error 

 

 Los pesos de las conexiones se ajustan de acuerdo a la diferencia entre los 

valores deseados y los obtenidos a la salida de la red. Una regla simple de aprendizaje 

por corrección del error es: 

 jyjdiyαijw ,Δ   (2.6) 

donde: 

yi : valor de salida de la neurona i 

yj : valor de salida de la neurona j 

dj : valor de salida deseado para la neurona j 

 : factor de aprendizaje 

 



                                                                                                                   Doctorado en Química   
                                                                                                                                 Luis A Kieffer 
   

18 
 

2-18

 Un ejemplo del empleo de éste aprendizaje, es su utilización en la red Perceptrón  

desarrollada por Rosenblat en 1958. Una mejora al mismo, lo constituye la regla delta ó 

regla del error cuadrado mínimo (regla LMS), propuesta por Widrow y Hoff en 1960 y 

aplicada a las redes Adaline y Madaline. En estos casos, el error se representa 

mediante: 

 

2

1 1
2

1  
 






 

P

k

N

j

k
jyk

jd
PglobalError   (2.7) 

con: 

 N : número de neuronas de salida 

 P : número de informaciones que debe aprender la red 

 

 El ajuste de los pesos se realiza de manera proporcional a la variación relativa 

del error con cada uno de los pesos, es decir: 

ijw

globalError
ijw

,
,Δ




   (2.8) 

 

 Otro algoritmo de aprendizaje por corrección de error lo constituye la regla delta 

generalizada o algoritmo de retropropagación del error (conocido como BP, 

backpropagation). Se trata de una generalización de la regla LMS y representa una 

solución al problema de entrenar los nodos de las capas ocultas en redes con 

arquitectura multicapa. Si bien la deducción de la BP aparece como una consecuencia 

lógica de la regla delta, pasaron muchos años antes de que se pusiera en práctica. 
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Para la BP se plantea un funcional del error de la misma manera que en la regla delta, 

pero se deriva no sólo en función de los pesos de salida, sino también en función de los 

pesos de las neuronas de las capas ocultas, mediante la aplicación de la regla de la 

cadena, por lo que es necesario que las funciones de transferencia de las neuronas 

sean derivables. En las redes BP la actualización de los pesos puede realizarse de dos 

formas diferentes: a) en la fase de aprendizaje se le presentan a la red cada uno de los 

patrones del conjunto de entrenamiento, se calcula la variación de los pesos debida a 

cada patrón, se acumulan y una vez presentados todos los patrones recién se procede 

a la actualización de los pesos (este esquema se suele denominar aprendizaje por lotes 

o aprendizaje batch); b) se actualizan los pesos sinápticos luego de la presentación de 

cada patrón (este esquema se denomina aprendizaje en serie u on line). Aunque la red 

BP verdadera es la que utiliza el aprendizaje por lotes, es muy común utilizar el 

aprendizaje en serie en aquellos casos en que el número de patrones es muy grande. 

 

 Las redes BP (en cualquiera de sus dos versiones, en lotes o en serie), 

constituye un método muy utilizado por su gran generalidad, lo que presenta ventajas y 

desventajas. La principal ventaja es la posibilidad de su aplicación a una multitud de 

problemas diferentes, proporcionando buenas soluciones con no demasiado tiempo de 

desarrollo. La principal desventaja se encuentra en su lentitud de convergencia y en 

menor medida, en hallar la arquitectura óptima. 

 

5-1-3.- Aprendizaje por refuerzos 
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 Se trata de un aprendizaje supervisado mucho más lento que el BP, por lo que 

su uso es muy limitado. La idea de éste aprendizaje es no disponer de un ejemplo 

completo del comportamiento deseado es decir, de no indicar durante la etapa de 

entrenamiento exactamente la salida que se espera que la red proporcione ante un 

estímulo de entrada, sino solamente si la misma se realiza en el sentido correcto o nó. 

En el aprendizaje por refuerzo, la función del supervisor se reduce a una señal de 

refuerzo (positiva o negativa) si la salida de la red se ajusta o no a la salida deseada, y 

en función de ello, se ajustan los pesos mediante un mecanismo de probabilidades.  

 

5-1-4.- Aprendizaje estocástico 

 

 Se introdujo para la solución de problemas complejos de regresión no lineal en 

los que, o bien se desconoce la estadística del problema o la misma es muy 

complicada. Consiste básicamente en realizar cambios aleatorios en los valores de los 

pesos de las conexiones de la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado. 

 

 Al tratar con variables estocásticas, el error se define como un valor esperado. 

Se suele utilizar como criterio del error el cuadrático medio, en el caso de que se 

suponga que cada variable involucrada tiene una distribución gaussiana. También suele 

utilizarse otro tipo de función de error, basado en un criterio de entropía, y que se aplica 

cuando los patrones de salida son binarios, con lo que los errores se distribuirán 

binómicamente. 
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5-2.- Redes con aprendizaje no supervisado (o redes autosupervisadas) 

 

 Estas redes no requieren influencia externa para ajustar los pesos de las 

conexiones entre neuronas. La red no recibe ninguna información por parte del entorno 

acerca de si la respuesta generada por una determinada entrada es o no correcta, por 

lo que suele decirse que estas redes son capaces de autoorganizarse. Estas redes 

deben ser capaces de encontrar las características, regularidades, correlaciones y/o 

categorías que presenten los datos de entrada.  

 

 Dado que no existe un supervisor que indique a la red la respuesta que debe 

generar, exiten varias posibilidades en cuanto a la salida de las mismas. En del Brio y 

Sanz Molina (2001), se enumeran algunas: 

 

a) Análisis de similitud entre patrones: se realiza mediante una única neurona 

con salida contínua, que indica el grado de similitud entre el patrón de entrada 

actual y el promedio de los presentados en el pasado; 

b) Análisis de componentes principales: extendiendo el caso anterior a varias 

neuronas de salida contínua, el proceso de aprendizaje supone encontrar una 

cierta base del espacio de entrada, que está representada por el conjunto de 

los vectores de pesos sinápticos de todas las neuronas, que se 

corresponderán con los rasgos más sobresalientes del espacio sensorial; 

c) Agrupamiento (clustering): la red realiza tareas de agrupamiento o 

clasificación cuando se compone de neuronas de salida discreta, donde cada 

una representa una categoría, y solamente una de ellas puede permanecer 
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activa a la vez. Ante un patrón de entrada, la neurona que se activa indica a 

que grupo (o cluster) pertenece. Durante el aprendizaje la red deduce las 

categorías presentes en el espacio de entrada a partir de la medida de la 

distancia entre los patrones presentados; 

d) Memoria asociativa o prototipado: representa una generalización del caso 

anterior. Aquí la salida proporcionada por la neurona activada no es 

solamente un 0 o un 1, sino el vector prototipo de la clase en cuestión; 

e) Mapas de rasgos: en este caso las neuronas se ordenan geométricamente 

(en forma de matriz bidimensional o mapa), llevando a cabo una proyección 

del espacio sensorial de entrada sobre la red, proyección que preserva la 

topología del espacio original, pero disminuyendo sus dimensiones. 

 

Los modelos no supervisados suelen ser simples, monocapas y con algoritmos 

sencillos y rápidos. En general existen dos grandes grupos de ellos. El primero 

corresponde a las redes no supervisadas hebbianas, pues su aprendizaje es del tipo 

Hebb. Como característica general puede señalarse que en ellas un número elevado de 

neuronas de salida pueden activarse simultáneamente. Algunas de estas redes utilizan 

reglas de aprendizaje basadas directamente en la regla de Hebb, como son las que 

realizan análisis de componentes principales, mientras que otras se derivan de 

determinadas propiedades a optimizar, como puede ser la maximización del contenido 

de información. 

 

 El segundo grupo comprende una amplia clase de modelos autoorganizados, 

denominados redes no supervisadas competitivas, en las que solamente una neurona 
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(o un reducido grupo de vecinas) puede quedar finalmente activada. La base de 

operación de estos modelos es la competencia entre neuronas, materializada en 

inhibiciones laterales, a través de las cuales cada una trata de inhibir a las demás. 

Durante la fase de aprendizaje las neuronas vencedoras obtienen como premio el 

refuerzo de sus conexiones sinápticas. Entre estos modelos neuronales, los más 

conocidos y utlizados son los mapas autoorganizados de Kohonen.  

 

6.- Representación de la información de entrada y salida 

 

 Las redes también pueden clasificarse de acuerdo a la manera en que se 

presenta la información de entrada y/o las respuestas de salida. En un gran número de 

redes la información de entrada y de salida es de naturaleza analógica es decir, son 

valores reales contínuos, los cuales normalmente estarán normalizados y su valor 

absoluto será igual o menor que la unidad. Cuando esto sucede las funciones de 

activación de las neuronas serán también contínuas, del tipo lineal o sigmoideo. Otras 

redes sólo admiten valores discretos o binarios a su entrada, generando salidas de ese 

tipo; en éste caso la función de activación será de tipo escalón. Finalmente, es habitual 

encontrar redes que pueden denominarse híbridas, en las que la información de 

entrada puede ser continua mientras que la salida de la red es discreta. La siguiente 

clasificación presenta las diferentes redes de acuerdo al tipo de entrada/salida de las 

mismas (E = entrada; S = salida; A = continua; B = discreta): 
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Redes Contínuas 

E: A  -  S: A 

Redes Híbridas 

E: A  -  S: B 

Redes Discretas 

E: B  -  S: B 

Backpropagation Perceptron Discrete Hopfield 

Brain State in a Box Adaline Learning Matrix 

Continuos Hopfield Madaline Cognitron 

Optimal LAM Linear Associative Reward 

Penalty 

Temporal Associative 

Memory 

Drive Reinforcement Adaptive Heuristic Critic Boltzman Machine 

Counter Propagation  Cauchy Machine 

Additive Grossberg   

Shunting Grossberg   

Learning Vector Quantizer   

Continuos Hopfield   

 

7.- Red neuronal utilizada 

 

 Para esta Tesis se programó una Red Backpropagation con momentum con un 

esquema de aprendizaje on line. Como se adelantó en el punto 5 – 1.2. este tipo de red 

de aprendizaje supervisado emplea un ciclo de dos fases. Durante la primera fase (de 

propagación), una vez que se le presenta a la red un patrón de entrada, este se 

propaga a través de las capas ocultas hasta generar una salida (Figura 2.3). La 

segunda fase (de adaptación) comienza cuando el vector de salida se compara con la 
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salida esperada, generando un vector error. A partir de la capa de salida, este error se 

propaga hacia atrás, de manera que cada neurona de cada capa recibe una corrección 

proporcional a su contribución al vector de salida. Esta corrección se efectúa sobre los 

pesos de conexión de cada neurona. Este ciclo se repite para cada uno de los patrones 

de entrada y tantas veces como sea necesario para lograr que la red produzca una 

salida satisfactoria para todos los patrones presentados. Terminada la etapa de 

entrenamiento, cuando a la red se le presente un vector de entrada desconocido, 

responderá mediante una salida resultante de aquellas características que las neuronas 

individuales hayan aprendido a reconocer. 

 

 La estructura típica de una red multicapa, es la presentada en la Figura 2.4.  

Cada capa puede tener un número distinto de neuronas, así como diferentes funciones 

de transferencia (en general, las funciones de transferencia de cada una de las capas 

son iguales). SI bien la Figura 2.4 muestra claramente la estructura de la red, puede 

resultar dificultoso utilizar esta manera de diagrama para redes muy complejas. Es por 

ello que en primer lugar, se utiliza una notación abreviada para señalar la estructura de 

la red, del tipo: 

     R : S1 : S2 : ………. : Sm  (2.9) 

 

donde R representa el número de entradas y cada valor de Si indica el número de 

neuronas de la capa i. Por otra parte, si se grafica la estructura de la red, se suele 

esquematizarla como se muestra en la Figura 2.5. 
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Figura 2.4.- Red de dos capas (la capa de entrada no se cuenta como tal). 

 

Figura 2.5.- Red de dos capas (diagrama compacto). 
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La regla de aprendizaje para una red Backpropagation es una generalización del 

algoritmo LMS, efectuando una actualización de pesos y ganancias en base al error 

cuadrático medio. Se trata de un aprendizaje supervisado por lo que es necesario 

contar con un conjunto de entrenamiento, el cual debe poseer pares de valores de 

entrada y su correspondiente valor de salida deseada, es decir:  

{ (x1, y1), (x2,y2), ……..(xq,yq) }   (2.10) 

donde xq es la entrada q a la red e yq es la correspondiente salida deseada.  

Cada patrón de entrenamiento se propaga a través de la red de acuerdo a lo 

mostrado en las Figuras 2.4 y 2.5, con el fin de obtener una respuesta en la capa de 

salida. La misma se compara con las salidas deseadas para calcular el error en el 

aprendizaje. Este error se utiliza para la actualización de los pesos y ganancias de 

manera tal que, al final del entrenamiento, producirán la respuesta más satisfactoria a 

todos los patrones de entrenamiento. Para poder efectuar dicha actualización, se 

minimiza el error cuadrático medio en cada iteración del proceso de aprendizaje. 

 Como se indicó más arriba, al comienzo del aprendizaje, se le presenta a la red 

un patrón de entrenamiento: 
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



  (2.11) 

(en éste caso, se trataría de un vector de entrada de q componentes). 

Este patrón de entrenamiento se propaga a través de las conexiones existentes 

entre cada una de las neuronas de la capa de entrada y las neuronas de la capa oculta 

siguiente, produciendo una entrada neta n en cada una de dichas neuronas, según : 

1

q
o o o
j j i i j

i

n W x b


    (2.12) 

 o : representa la capa oculta 

Wo
j i: peso sináptico entre la componente i de la entrada con la neurona j de la 

capa  oculta 

xi: componente i del vector X que contiene el patrón de entrenamiento de q 

componentes 

bo
j: ganancia de la neurona j de la capa oculta 

 

 A su vez, cada neurona de la capa oculta tiene una salida dada por: 
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o
j

1

a
q

o o o
j i i j

i

f W x b


 
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 
   (2.13) 

 

Las salidas ao
j de las neuronas de la capa oculta (de m componentes) son las 

entradas (multiplicadas por los respectivos pesos) a las neuronas de la capa de salida : 

s o
k j

1

n a
m

s s
k j k

j

W b


    (2.14) 

 

s : indica la capa de salida 

Ws
kj: peso que une la neurona j de la capa oculta con la neurona k de la capa de 

salida 

ao
j: salida de la neurona j de la capa oculta 

bs
k: ganancia de la neurona k de la capa de salida. 

ns
k: entrada neta a la neurona k de la capa de salida 

 

Finalmente, la red produce una salida, donde cada neurona de dicha capa, 

responde a la ecuación: 

 s
ka s s

kf n   (2.15) 

 

 El error se calcula restando a cada valor de salida deseado el correspondiente de 

la neurona de salida, es decir: 
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 s
kak kδ y    (2.16) 

 

 El error cuadrático medio debido a cada uno de los patrones X propagados, 

estará dado por: 

 
2

2

1

1

2

q

X k
k

e δ


    (2.17) 

 

ex
2: error cuadrático medio para cada patrón de entrada X 

k:     error de la neurona k de la capa de salida  

Este proceso se repite para el número total de patrones de entrenamiento (r), 

obteniéndose el error cuadrático medio total descrito por: 

2 2

1

r

x
x

e e


   (2.18) 

e2: error total en el proceso de aprendizaje luego de una iteración 

 

 El error generado por la red, será función del valor de los pesos. Si existen g 

pesos, se generará un espacio de g+1 dimensiones. Al evaluar en un punto de dicha 

superficie el gradiente del error, se tendrá la dirección en la cual la función error tendrá 

el mayor crecimiento. Dado que durante el aprendizaje lo que se busca es minimizar el 
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error, debe tomarse la dirección negativa del gradiente con el fin de obtener la mayor 

disminución del error posible. Luego, la corrección de los pesos, vendrá dada por: 

2
1k k xW W α e      (2.19) 

 

donde  es un parámetro (con valores entre 0 y 1), que regula la velocidad del 

aprendizaje de la red. Si dicho parámetro es muy pequeño, la red deberá realizar un 

mayor número de iteraciones hasta que converja en el valor mínimo del error; por el 

contrario, si el valor es muy grande, puede suceder que la red permanezca oscilando 

alrededor de dicho mínimo. Por ello, generalmente se varía su valor con el transcurso 

del entrenamiento: se comienza con valores pequeños y a medida que progresan las 

iteraciones y va disminuyendo el error, se va incrementando el valor del parámetro. 

 

El gradiente negativo del error se calcula como la derivada del mismo respecto a 

cada uno de los pesos de la red, para el caso de la capa de salida, los mismos se 

calcularán mediante: 

 

   
2 s

2s s k
k k k k

1

a1
a a

2

m
x
s s s

kk j k j k j

e
y y

W W W

  
         

   (2.20) 

 

donde 
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s s s
k k k
s s s
k j k k j

a a n

W n W

  


     (2.21) 

Con lo cual 

     
2 s s

s s ' ok k
k k k k js s

k k j

a n
a a a

n W
s sx

ks
k j

e
y y f n

W

  
    
     (2.22) 

 

Dado que en la ecuación anterior es necesario calcular la derivada de la función 

de transferencia, en una red con éste tipo de aprendizaje, es necesario que dichas 

funciones sean contínuas. Para una red backpropagation, las funciones más utilizadas y 

que cumplen con dicha condición son, para el caso de las neuronas de las capas 

ocultas, la sigmoide logarítmica (logsig) y la tangente sigmoidea hiperbólica (tansig), 

mientras que para la capa de salida, la función lineal (purelin) (presentadas en el item 

3.2). Sus derivadas son: 

 

'

2' 2

'

( ) ( ) (1 ( ) ) a (1 - a)

( ) 1 ( ) (1 - a )

( ) 1

logsig f n f n f n

tansig f n f n

purelin f n

   

   

 
  (2.23) 

 

  En la expresión anterior del gradiente negativo del error para la capa de salida, 

los dos primeros términos de la derecha se conocen como “sensibilidad de la capa de 

salida” y se representan mediante la letra S, es decir: 
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   
2

s ' o o
k k j ja a as s sx

k ks
k j

e
y f n S

W


   
   (2.24) 

 

 El algoritmo backpropagation (o de propagación inversa), recibe su nombre 

debido a que el error se propaga en sentido inverso a la propagación de la información; 

es decir, mientras ésta última avanza desde la capa de entrada a la capa de salida, el 

error comienza a propagarse desde esta última capa hacia la de ingreso. Una vez 

calculada la corrección para los pesos de la capa de salida, comienza el cálculo para 

los pesos de la capa oculta más próxima a la capa de salida, mediante: 

   
2 s

2s s k
k k

1 1

a1
a a

2

m m
x

k ko o o
k kj i j i j i

e
y y

W W W 

  
         

    (2.25) 

 

 Dado que los valores de salida de la red no son función explícita de los pesos de 

la capa oculta, para calcular la última derivada hay que aplicar la regla de la cadena, es 

decir: 

os s s o
jk k k k

o s o o o
j i k k j j i

na a n a

W n a n W

   


       (2.26) 

 

Con lo cual 

 
o2 s s o
js k k k

k s o o o
1 k k j j i

na n a
a

n a n W

m
x

ko
kj i

e
y

W 

   
  
       (2.27) 
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Explicitando cada una de las derivadas de esta expresión, se obtiene el gradiente 

del error para la capa oculta: 

 
2

s ' '
k

1

a ( ) ( )
m

s s s o ox
k k k j j io

kj i

e
y f n W f n x

W 


  
    (2.28) 

y reemplazando la sensibilidad de la capa de salida, se tiene: 

2
'

1

( )
m

s s o ox
k k j j io

kj i

e
S W f n x

W 


 
    (2.29) 

 

Al igual que lo indicado para el caso de las neuronas de la capa de salida, 

también aquí se define una “sensibilidad de la capa oculta”, por: 

'

1

( )
m

o o o s s
j j k k j

k

S f n S W


    (2.30) 

Con lo cual la expresión del gradiente del error para la capa oculta queda 

expresada por: 

2
ox
j io

j i

e
S x

W


 
   (2.31) 

 

 El paso siguiente es la correción de los pesos de todas las capas, comenzando 

por la capa de salida. La actualización de los pesos y ganancias para ésta capa están 

dados por: 

   
   

s
j1 2 a

1 2

s
k j k j k

s
k k k

W t W t α S

b t b t α S

  

  
  (2.32) 



                                                                                                                   Doctorado en Química   
                                                                                                                                 Luis A Kieffer 
   

35 
 

2-35

 

Luego se procede a actualizar los pesos y ganancias de la capa oculta mediante: 

   
   

i

0

1 2 x

1 2

o
j i j i j

j j j

W t W t α S

b t b t α S

  

  
  (2.33) 

 

 Con el fin de evitar oscilaciones, sobre todo en la zona cercana al mínimo, se le 

agrega al sistema un filtro pasa bajos, del tipo: 

     ( ) 1 1z k γ z k γ y k      (2.34) 

 

donde y(k) es la entrada al filtro, z(k) su salida  y  es el coeficiente del filtro (también 

conocido como coeficiente de momentum), con valores en el intervalo [0,1]. Con ello, 

las correciones de pesos y ganancias serán: 

     
     

s
j1 (1 ) 2 1 a

1 (1 ) 2 1

s
k j k j k

s
k k k

W t W t γ γ α S

b t b t γ γ α S

    

    
  (2.35) 

y 

       
       

i

0

1 1 2 1 x

1 1 2 1

o
j i j i j

j j j

W t W t γ γ α S

b t b t γ γ α S

    

    
  (2.36) 

 

8.- Desarrollo del programa 

 Para confeccionar el programa de la red neuronal artificial backpropagation con 

momentum y esquema de aprendizaje en serie empleado en esta Tesis se utilizó el 

software MatLab ®. Dicho programa se transcribe en los Anexos. 
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1.- Introducción 

 

 El submodelo de radiación fue implementado siguiendo la metodología 

propuesta por  Markofsky y Harleman (1971), Zison et al. (1972),  Stefan y Ford 

(1975) y Harleman (1982) y es una modificación del desarrollado en Kieffer 

(2000).  

 

 Un cuerpo de agua intercambia calor con el medio circundante por medio 

de radiación de onda corta y larga, conducción y evaporación (Edinger, et al., 

1968). En la Figura 3.1 se presentan estos componentes (Henderson Sellers, 

1984). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.1.- Componentes del intercambio de calor en la superficie de un cuerpo 

de agua léntico (Modificado de Henderson Sellers, 1984). 
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  Los procesos de intercambio de calor ocurren principalmente en la interfase 

aire – agua. Haciendo la sumatoria de todos los procesos de intercambio de calor, 

se obtiene la velocidad neta de intercambio por unidad de área superficial 

(Edinger, et al., 1968; Wunderlich, 1972; Zison, 1978, Henderson Sellers, 1984): 

cebrarasrsn    (3.1) 

 

donde: 

  n: flujo neto de intercambio de calor 

  s: radiación solar de onda corta 

  sr: radiación de onda corta reflejada 

  a: radiación de onda larga desde la atmósfera 

 ar: radiación de onda larga reflejada 

  br : radiación emitida por el cuerpo de agua 

  e: energía utilizada por la evaporación 

  c: transferencia de radiación por convección 

 

Todos los términos  poseen unidades de energía sobre área y tiempo. 

Cada uno de los términos del miembro derecho de la ecuación (3.1), pueden ser 

calculados a partir de relaciones semi-teóricas, ecuaciones empíricas y datos 

meteorológicos (Zison, 1978, Henderson Sellers, 1984). Los cuatro primeros 

términos de la derecha se conocen como radiación global, y son independientes 

de la temperatura del cuerpo de agua. Pueden obtenerse como medida directa o 

mediante cálculo. Debido a que el fin perseguido en esta Tesis fue encontrar la 

relación entre la radiación recibida y la generación de fito-toxinas, el modelo de 
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radiación sólo calcula estos cuatro términos. Para el modelo implementado, se 

prefirió calcular el término de radiación global en lugar de tomarlo como variable 

de entrada dado que no siempre existen medidas de éste parámetro, debiéndose 

en esos casos realizar aproximaciones para cada uno de los cuerpos de agua de 

interés. 

 

2.- Radiación recibida en el tope de la atmósfera 

 

 Todas las ecuaciones de éste item fueron tomadas del trabajo del 

Wunderlich (1972). En una localidad y a un tiempo t, la intensidad de la radiación 

solar sobre un plano horizontal en el tope de la atmósfera está dada por: 

 

sen
2
0

0
r

I
q t    (3.2) 

 

donde : 

 q0t : intensidad de la radiación por unidad de tiempo y área, (kJ/m2/min) 

 I0 : constante solar ( 81.2 kJ/m2/min) 

 r : radio vector = relación de la distancia actual tierra-sol a la distancia 

media (adimensional) 

  : altitud solar, (radianes) 

 

 

 El radio vector está dado por : 
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))186(
365

2
(cos017.01 Dr 


  (3.3) 

donde D es el día juliano ( 1   D  365 ). 

 

 Por otra parte, la altitud solar está dada por: 

hcoscoscossensensen     (3.4) 

donde : 

  : latitud, (radianes) 

 : declinación solar, (radianes) 

 h : ángulo horario local, (radianes) 

 

 La declinación solar está dada por : 

 



 






 D172

365

2
cos

180
45.23

   (3.5) 

 

 Para poder calcular la altitud solar debe conocerse el ángulo horario local 

(AHL). Este es el ángulo medido hacia el oeste, alrededor del eje de la esfera 

celeste desde el meridiano del punto de observación al meridiano del sol. El 

tiempo solar medio de las 12.00 horas corresponde a AHL = 0. Luego, existe la 

siguiente relación entre el tiempo y el ángulo horario : 

12 AHLTSML   (3.6) 

si el sol se encuentra al este del meridiano de la localidad y, si se encuentra al 

oeste será : 

12 AHLTSML   (3.7) 

donde : 
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 TSML : tiempo solar medio, local. 

 

La relación entre el tiempo estándar y el solar medio local es : 

DTLSTSTSML    (3.8) 

 LMLLMSDTLS 
15


  (3.9) 

con : 

 TS : tiempo estándar de la zona en la cual se encuentra la localidad. 

Medido en horas, desde medianoche ( 0 :00 ) hasta las 24.00 horas. 

 DTLS : diferencia de tiempo entre los meridianos locales y estándar, en 

horas. 

 LMS : longitud del meridiano estándar, en grados. 

 LML : longitud del meridiano local, en grados. 

  : -1 para longitud oeste 

 : +1 para longitud este 

 

Luego el ángulo horario local resulta : 

DTSLTSAHL  12   (3.10) 

para cuando el sol se encuentra al este del LML y : 

DTSLTSAHL  12   (3.11) 

para cuando el sol se encuentra al oeste del LML. 

 

 Expresado en radianes, el ángulo horario local queda : 

  AHLradianesh
12


   (3.12) 
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 Para un dado período t = t2 - t1 la radiación extraterrestre total puede 

calcularse integrando la ecuación (3.2) : 

dtqq t
t tt 

2
1 ,0,0    

   



  12122

0 sensencoscos
12

sensen hhtt
r

I 


   (3.13) 

 

donde h1 y h2 se calculan mediante (3.12). 

 

 A fin de cuantificar el promedio diario de radiación es necesario tener en 

cuenta el amanecer, anochecer y duración del día solar. El amanecer es definido 

como el momento en que el centro del sol se encuentra a la altura del horizonte. 

Dada la posible existencia de obstáculos o exposición del sitio, la altitud solar en 

ese momento podrá ser tal que am ≥≤ 0. 

 

 A partir de la ecuación (3.2.4) se tiene : 

,cos
coscos

sensensen
cos am

am
m hh 







  (3.14) 

con : 

 m : altitud solar al amanecer (o altitud solar del horizonte). Para 

horizonte sin obstáculos m = 0. Si el horizonte está obstruido m > 0. Si la 

refracción es importante m < 0 

 : declinación diaria media, en radianes 

ham : ángulo horario del amanecer medido hacia el oeste, a partir del 

meridiano celeste ( < ham < 2) 
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h’am : ángulo horario complementario del amanecer, < /2. 

 

Si cos (h’am) < 0,  < ham <3/2 . En este caso: 

,
amam hh     (3.15) 

Si cos (h’am) > 0, 3/2  < ham < 2  y : 

,2 amam hh     (3.16) 

 

Si se asume que la altitud solar del atardecer es igual al del amanecer ( am 

= at ), las ecuaciones (3.14) y (3.16) también darán el ángulo horario del 

atardecer : 




coscos

sensensen
arccos


 at

ath   (3.17) 

 

El ángulo horario del atardecer es 0 < hat < . Si la ecuación (3.17) da un 

valor negativo, debe sustraerse este valor de  para obtener hat. 

 

 El tiempo estándar de amanecer será, a partir de las ecuaciones (3.10) y 

(3.11) : 

DTSLhTSAM am  12
12


  (3.18) 

y el del atardecer : 

DTSLhTSAT at  12
12


  (3.19) 
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La duración del día solar será entonces : 

 amat hh

TSAMTSATS






12

24

0
  (3.20) 

Si ham = 2 - hat ó am = at, entonces : 

athS

24

0    (3.21) 

con S0 en horas. 

 

 Finalmente, para calcular los promedios diarios de radiación solar, será 

necesario integrar la ecuación (3.2) desde el amanecer hasta el atardecer. 

Asumiendo que h’at = ham, se tendrá que t2 - t1 = 24/ hat. Si h2 = hat y h1 = ham = 2 

- h’am = 2 - hat, se tiene : 

 atatdiario hh
r

I
q sencoscossensen24

2
0

0     (3.22) 

donde q0diario es la radiación solar extraterrestre total diaria en kj/m2/día. 

 

 

3.- Radiación solar sobre la tierra considerando nubosidad 

 

 La radiación solar recibida al tope de la atmósfera es atenuada en su paso 

a través de la misma por scattering y absorción en moléculas de gas, vapor de 

agua y partículas de polvo. Esta atenuación puede ser aproximadamente 

descripta por la ley de Beer, recordando que la misma solo es rigurosamente 

válida para radiación monocromática. Por otra parte, otro factor de atenuación de 

la radiación es la existencia de nubes. En general, todos los métodos para 
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considerar nubosidad tienen en cuenta el porcentaje de cielo cubierto pero no 

otros factores, tales como espesor, tipo y reflectividad de las nubes. 

 

 Utilizando el método empírico propuesto por Penman (1948), la ecuación 

de la radiación incidente sobre la tierra tiene la forma: 

 2
0 65.01 C

D

n
baq diarios 






    (3.23) 

 










t

n

sen)1006.6

1039.31005.11003.41014.9(12

47

352322
 

donde: 

 a,b: parámetros 

 a = 0.29 cos  ; b = 0.28 ( Henderson Sellers, 1984) 

 n: duración del día medio ( Straskraba y Gnauck, 1985) 

 D = n max 

 : latitud geográfica (en grados)  

  = 100 ( hemisferio Sur ); 280 ( hemisferio Norte ) 

 C: cobertura por nubes (valor entre 0 y 1) 

 

 De esta radiación neta que llega a la superficie de la tierra, la radiación de 

onda corta disponible en la superficie del agua, puede expresarse como 

(Henderson-Sellers, 1984): 

 

 sssrsoc A 1)(    (3.24) 

 



                                                                                                             Doctorado en Química   
                                                                                                                           Luis A Kieffer 
   

 3-11

con As = reflectividad ( aproximadamente igual a 0.06 de acuerdo a Henderson 

Sellers, 1984 ). 

 

 El cálculo de la cobertura de nubes se realiza generando dicha cobertura 

en forma aleatoria, a partir de datos históricos, de los cuales se extrajo el valor de 

cobertura media anual (0.44) y su desvío estándar (0.31067). 

 

4.- Programa de cálculo 

 

 El programa para el cálculo de la radiación disponible en la superficie del 

cuerpo de agua se escribió utilizando el software MatLab ®, y se presenta en 

detalle en los Anexos. 

 

5.- Estratificación y estabilidad térmica 

 

 Entre los factores físicos que determinan la evolución de los parámetros 

químicos y biológicos de un lago, las condiciones de mezcla vertical son de 

primordial importancia (Web y Suginohara, 2001; Kirilin, 2002). Un lago puede 

presentar diferentes capas en profundidad debido a dos causas: ingreso de aguas 

con mayor/menor concentración de sales disueltas (en cuyo caso hablamos de 

estratificación química), o diferencia de acumulación de calor (que conocemos 

como estratificación térmica). 

 

 La existencia de estratificación da lugar a la formación de tres capas: una 

superior (epilimnio), una inferior (hipolimnio) y una intermedia (mesolimnio, que 
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contiene a la termoclina/quimioclina). En caso de existir estratificación, el modelo 

que se utilice deberá tener en cuenta estas tres capas y las interrelaciones entre 

las capas adyacentes. 

 

 El mezclado de las aguas de un lago ocurre mediante varios mecanismos, 

que incluyen la turbulencia inducida por el viento, el mezclado convectivo y el 

debido a la existencia de caudales ingresantes/egresantes (Martin y McCutcheon, 

1999; Imboden y Wuest, 1995, Lawson y Anderson, 2007). La respuesta de un 

cuerpo de agua a estos mecanismos de mezcla depende a su vez de variables 

tales como las características morfométricas del lago y factores climáticos y 

meteorológicos (Kling, 1995; Imberger, 1994, 1998). 

 

 La mayor o menor capacidad de mezcla, surge de un balance entre el 

ingreso de energía cinética turbulenta y la resistencia al mezclado de la columna 

de agua, proveniente de las fuerzas de flotación como resultado de la 

estratificación térmica (o química). La resistencia a la mezcla (o estabilidad 

térmica/química), se define como el trabajo requerido para mezclar 

completamente la columna de agua. En presencia de baja estabilidad o alto 

ingreso de energía cinética, existe suficiente energía disponible como para 

producir el mezclado completo de las aguas del lago. Por el contrario, con altos 

valores de estabilidad o bajos ingresos de energía cinética, se observa la aislación 

de la capa inferior del lago con la atmósfera y el desarrollo de gradientes en los 

parámetros fisicoquímicos, químicos y biológicos (Wetzel, 2001; Lawson y 

Anderson, 2007). 
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 La energía potencial asociada a la existencia de estratificación puede 

calcularse mediante (Ford y Johnson, 1986; Ford, 1990): 

  (3.25) 

donde. 

 g: aceleración de la gravedad (ms-2) 

 zm: profundidad máxima (m) 

 z: altura de la capa, medida desde el fondo (m) 

 A(z): área de la capa, a la profundidad z (m2) 

 (z,t): densidad a la altura z y al tiempo t (kg.m-3) 

 

La definición anterior de energía potencial presenta limitaciones cuando se 

la aplica a cuerpos lóticos de grandes superficies, dado que las variaciones de las 

áreas influyen mucho más en el valor de Ep que las pequeñas diferencias en los 

valores de las densidades. Es por ello que se utiliza el concepto de estabilidad de 

Schmidt, que puede calcularse mediante (Idso, 1973, Walker,1974): 

 

      (3.26) 

donde: 

  : densidad media (promediada en volumen) (kg.m-3) 

z*: profundidad a la que se presenta la densidad media (m); 

A0: área superficial del lago (m2) 

 

       (3.27) 
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    (3.28) 

 

La densidad del agua (kg.m-3) a una dada temperatura (T, °C) puede 

calcularse mediante la fórmula: 

   (3.29) 

 

 El  ingreso de energía cinética debida a la acción del viento puede 

cuantificarse a través de la relación dada por Lawson y Anderson (2007): 

     (3.30) 

 

 E.C.V. energía cinética debida al viento (W.m-2) 

 Ck : coeficiente de eficiencia de transferencia de energía (adimensional) 

 CD : coeficiente de arrastre (adimensional) 

 w : densidad del agua (kg m-3) 

 a : densidad del aire (kg m-3) 

 VV : velocidad del viento (m s-1) 

 

mientras que el ingreso teórico de energía cinética debido a la entrada de 

caudales por bombeo, pueden ser calculados mediante la fórmula propuesta por 

Imboden (1980): 

      (3.31) 
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 E.C.B : energía cinética entregada por bombeo (W m-2) 

 QB : caudal de bombeo (m3 s-1) 

 VB : velocidad de salida del agua de la bomba (m s-1) 

 

 En la actualidad el metalimnio no es visto como una capa única, donde 

ocurre el mayor gradiente de temperatura/concentración, sino que es considerado 

como un sistema multiestratificado (sin diferencia neta con el epilimnio) y donde 

una de las capas más importantes puede ser la termoclina, pero que también 

existen numerosas capas con menores gradientes térmicos que se denominan 

estructuras térmicas secundarias (Margalef, 1983, Armengol y Dolz, 2004). Si la 

entrada de energía cinética no es suficiente para romper la estabilidad y mezclar 

una capa con la adyacente, esa energía se invierte en producir oscilaciones u 

ondas internas cuya frecuencia está definida por el coeficiente de Brunt – Vaisala 

o frecuencia de flotación (Armengol y Dolz, 2004; Martin et al, 2011) y que se 

define como la frecuencia máxima a la que un volumen de agua puede oscilar 

cuando es sometido a desplazamientos verticales fuera de su posición de 

equilibrio. Este parámetro es una medida típica muy utilizada, de la estratificación 

por densidad (Kalff, 2002): 

    (3.32) 

 N : frecuencia de Brunt Vaisala (s-1) 
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 Con el fin de elegir el tipo de modelo de fugacidad a emplear (de capa 

única o multicapa), es necesario previamente analizar los parámetros presentados 

en éste párrafo, lo que se efectúa en el Capítulo 6 de esta Tesis. 
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1.- Introducción 

 

 SI bien la producción primaria debida al fitoplancton es la base de la cadena 

alimentaria en los ecosistemas acuáticos, los modelos predictivos respecto a la 

dinámica del desarrollo de dichos productores, están más orientados hacia el 

conocimiento de los posibles problemas que trae su aumento exuberante, antes que 

como sostén de la vida de los cuerpos de agua. Los problemas como este, 

consecuencia de la eutroficación, han sido encarados por numerosos investigadores 

desde que se tuvo conciencia cierta de los problemas ligados a dicho fenómeno. 

 

 Respecto a su estado trófico, los cuerpos de agua continentales se clasifican 

como eutróficos u oligotróficos. SI bien ambos términos están relacionados con la 

mayor o menor concentración de nutrientes que permiten el desarrollo de las plantas 

acuáticas, su utilización depende mucho de quien los emplea, porque con más 

generalidad se usan para indicar las características de un lago o embalse con motivo 

del desarrollo (o nó) del fitoplancton o las macrófitas. El boom de las modelizaciones 

ligadas a la eutroficación comienza en las décadas de los ’60 y ’70, con  los trabajos de 

Sawyer (1966), Vollenweider (1969, 1975, 1976), Brylinsky y Mann (1973), Imboden 

(1974), Dillon y Rigler (1975), Sonzogni et al. (1975), Larsen y Mercier (1976), Chapra 

(1977), Straskaba (1978), Lewis y Nir (1978), Ku et al (1978) y Uttormark (1979).  

 

 Si bien los cuerpos lénticos siguen una evolución natural a medida que aumenta 

la edad del lago, desde oligotróficos a eutróficos en lo que se conoce como 
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eutroficación natural; debido a la influencia humana aumentó la cantidad de cuerpos de 

agua culturalmente eutróficos. Mientras la eutroficación natural es un proceso 

sumamente lento, que puede llegar a ocurrir luego de varios cientos o miles de años, el 

debido a la acción antrópica sobre las cuencas de aporte de lagos y embalses se 

alcanza en años o a lo sumo décadas.  

 

 La productividad de un cuerpo de agua depende fundamentalmente de la 

radiación solar, la temperatura, la morfología del cuerpo de agua y la concentración de 

los nutrientes presentes en el agua. Los requerimientos de nutrientes de las plantas 

acuáticas son bastante similares a los de las plantas terrestres (Lee, 1973), excepto por 

la necesidad de potasio de las terrestres.  Por otro lado, las plantas acuáticas difieren 

con algunas de las terrestres en que ellas pueden tomar con igual facilidad nitrógeno en 

forma de NH4
+ y NO3

-, mientras que algunas plantas terrestres utilizan sólo nitratos. 

Además, las cianofíceas tienen la capacidad de tomar el nitrógeno molecular 

directamente.  

 

 De los cationes y aniones que permiten el desarrollo de las plantas acuáticas, si 

se realiza para ellos una relación entre las concentraciones medias disponibles en los 

cuerpos de agua y las concentraciones medias requeridas, se observa que en general, 

los dos nutrientes limitantes son el fósforo y el nitrógeno. Debido a ello, los modelos de 

eutroficación se orientaron en general a evaluar las relaciones entre el suministro de 

nitrógeno y/o fósforo al cuerpo de agua y la respuesta trófica del mismo ( Rast y Lee, 

1977; Jones y Backmann, 1976; Larsen y Mercier, 1976; Thomann et al, 1976; Frisk et 

al, 1980; Higgins y Kim, 1981; Jorgensen et al, 1981; Sonzogni et al, 1982; Paloheimo y 
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Zimmerman, 1983; Ortiz Casas y Peña Martinez, 1984; Jorgensen et al, 1986; Loga, 

1989; Chapra y Canale, 1991; Meyer y Rossouw, 1992;  Bach et al, 1994; Rast y 

Thornton, 1996; Canale y Seo, 1996; Cloot y Roos, 1996; Hellstrom, 1996 ). 

 

 

2.- Las cianobacterias 

 

 Las cianobacterias son procariotas fotosintetizadoras que poseen la habilidad de 

sintetizar clorofila “a” (Whitton y Potts, 2000). También forman ficocianinas (o 

ficobiliproteínas), proteínas con grupos prostéticos tetrapirrólicos lineales (bilinas) 

unidas covalentemente a residuos de cisteina (Bermejo et al, 2002); que les da el color 

azulado a estos organismos y explica el nombre común con el cual se las conoce: algas 

verde – azules. 

 

 Las cianobacterias tienen una distribución cosmopolita (Sinha y Hader, 2008) 

dado que se encuentran en estuarios, ríos, embalses y lagos desde el trópico hasta las 

regiones árticas y antárticas. Asimismo, las cianobacterias tienen la capacidad de 

formar vesículas gaseosas (vacuolas) mediante las cuales pueden regular la 

profundidad de flotación en respuesta a cambios en las condiciones ambientales 

(Cortés-Altamirano et al, 1995); reducir las pérdidas por sedimentación (Reynolds, 

1984b) y acceder a las mejores condiciones de luz (Dadone y Tell, 1995) y nutrientes 

(Fuenmayor et al, 2009). 
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 Las cianobacterias con vacuolas que producen blooms superficiales son aquellas 

especies que forman grandes unidades de biomasa, ya sea colonias como con 

Microcystis, o agregados filamentosos como con Anabaena y Aphanizomenon. Los 

blooms superficiales periódicos de corto plazo pueden ocurrir como resultado de 

respuestas a eventos meteorológicos diarios o cambios cíclicos en la densidad de 

células (Oliver y Ganf, 1988). Estos blooms ocurren en las primeras horas de la mañana 

debido a la demanda respiratoria durante las horas de oscuridad, durante las cuales se 

consumen carbohidratos que actúan como sobrepesos contra la tendencia ascendente 

de las vesículas gaseosas. Si las colonias encuentran condiciones de luz favorables, 

acumulan carbohidratos con lo que las colonias descienden en profundidad al atardecer 

(Ganf, 1974; Walsby y McAllister, 1987; Walsby, 1972;  1987). 

 

 La velocidad específica máxima de crecimiento de las cianobacterias a 20ºC va 

desde 0,4 días-1 a 2,0 días-1, rango similar al de las microalgas (diatomeas y algas 

verdes). Los cambios en las velocidades específicas de crecimiento entre los 10ºC y los 

20ºC (q10) para cultivos de microalgas y cianobacterias también son similares (Reynolds 

1989, Reynolds e Irish, 1997). Microcystis muestra una excepción a estas similaridades, 

dado que tiene q10  9, y por ende un mínimo inferior de temperatura para su 

crecimiento (Thomas y Walsby, 1986; Robarts y Zahorí, 1987; Oliver y Ganf, 2000). Las 

células de Microcystis son esféricas u ovoides, con un diámetro que varía entre 3 y 9 

m (Reynolds et al., 1981) y se distribuyen en mucílagos, organizados en colonias 

esféricas cuyo tamaño tiene gran influencia sobre la velocidad de movimiento vertical 

(Raboullie et al, 2003). En general, aquellas especies que presentan una velocidad 
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específica de crecimiento inferior a 1 d-1 tienen un ciclo celular altamente sincronizado 

con el ciclo diario (Chisholm y Costello, 1980; Chisholm, 1981; Vaulot et al, 1995; Vaulot 

y Marie, 1999). 

 

 La creencia de que las cianobacterias prefieren temperaturas elevadas parece 

ser errónea, debido a que dichas temperaturas están también asociadas a la 

estratificación térmica y la mezcla turbulenta, lo que influye sobre la flotabilidad de las 

cianobacterias. 

 

 Las cianobacterias se diferencian del resto de los organismos fotosintetizadotes 

por su extraordinaria capacidad de capturar la radiación luminosa. La presencia de los 

pigmentos ficobilínicos les otorgan claras ventajas respecto a la posibilidad de captar 

radiación entre las bandas de los carotenoides y las clorofilas “b” y “c” (Figura N° 4.1). 

 

 Kohler (1992) mostró que la fotosíntesis superficial de Microcystis es inhibida a 

intensidades mayores a 1100 mol de fotones / m2 / s durante e inmediatamente 

después de períodos de mezcla pero la inhibición no fue observada después de dos o 

más días calmos. Kohler (1992) sugiere que Microcystis necesita dos días para 

adaptarse a altas radiaciones. 
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Figura N°4.1.- Espectros de absorción de los pigmentos fotosintéticos 

 

 Según Oliver y Ganf (2000) la foto-inhibición ocurre cuando el fitoplancton recibe 

radiación muy por encima de aquella a la cual se aclimató. Las altas intensidades 

pueden reducir la funcionalidad de los centros de reacción y pueden ser de especial 

importancia para la flotabilidad de las cianobacterias, especialmente durante las 

floraciones superficiales durante las cuales las altas intensidades pueden permanecer 

por largos períodos. Si bien esta foto-inhibición fue demostrada en laboratorio y en 

cerramientos en campo, su impacto sobre las poblaciones naturales es difícil de 

cuantificar (Oliver y Ganf, 2000). 
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 Respecto a los nutrientes, las cianobacterias tienen la capacidad de 

almacenarlos en épocas de concentraciones elevadas, consumiéndolos cuando 

escasean, de manera de mantener el ritmo de crecimiento. Con exceso de fósforo, las 

cianobacterias lo acumulan en forma de polifosfatos (Allen, 1984; Riegmann y Mur, 

1984). Si bien esta capacidad se observa en otras algas, Lund (1965) sugirió que las 

cianobacterias lo hacen en mayor medida, lo que les da ventajas competitivas. 

 

 El nitrógeno es fundamental para las cianobacterias, dado que no solo es un 

nutriente esencial, sino que interviene en la formación de las vesículas gaseosas lo que 

afecta la capacidad de regulación de flotabilidad. El nitrógeno puede ser captado en 

forma de nitratos, nitritos, amonio y nitrógeno molecular, siendo el orden de preferencia 

NH4
+ > NO3

- > N2 (Tandeau de Marsae y Houmard, 1993), pero cuando el amonio está 

disponible no asimilan otras fuentes de nitrógeno (Turpin, 1991; Ochoa de Alda et al, 

1996). La capacidad que tienen algunas cianobacterias de fijar el nitrógeno les dá 

ventaja en su crecimiento frente al fitoplancton que no posee ésta habilidad (Bothe, et 

al., 2010; Flores y Herrero, 1994).  

 

 La materia orgánica fitoplanctónica tiene una relación C : N : P dada por la 

“relación de Redfield” y puede formarse de acuerdo a las siguientes ecuaciones 

(Boudreau y Canfield, 1993; Stum y Morgan, 1996): 

 

2116110263106

2
2

432

138)(

)(182216106

OPNOHC

energiatrazaelementosHOHHPONOCO



 

   (4.1) 
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     241631062

2
2

432

138)¨(

)(182216106

OOPHHNOHC

energiatrazaelementosHOHHPONOCO



 

    (4.2) 

 

donde se observa la relación estequiométrica de C : N : P = 106 : 16 : 1. En lagos con 

relaciones muy bajas N : P la fijación de nitrógeno molecular no alcanza para obtener la 

relación de Redfield. Si bien es muy utilizada con fines predictivos, Horne y Commins 

(1987) argumentaron que por sí sola dicha relación no puede tomarse como indicadora 

de limitación de crecimiento. Al igual que con el fósforo, las cianobacterias tienen la 

capacidad de almacenar nitrógeno, por medio de un polímero de aspartato y arginina y 

de la ficocianina. En el Mar Báltico (Kuznetzov et al, 2008), se observó una rango en la 

relación C : N . P = (106 – 400) : (16 – 60) : 1. Schlindler (1977) estableció que altas 

concentraciones de fósforo y bajas relaciones N : P, son favorables para el desarrollo 

de blooms de cianobacterias, mientras que Smith (1983) encontró que para lagos con 

relaciones N : P < 29 : 1 existe dominancia de cianobacterias, mientras que para 

relaciones N : P > 29 : 1, esto no ocurre. Posteriormente, Smith et al (1995), 

concluyeron que el límite debería ser N : P > 22 : 1. 

 

 Los carbohidratos acumulados por las cianobacterias actúan como contrapesos, 

debido a sus elevados pesos moleculares, contraponiéndose al efecto de las vacuolas. 

La dinámica diaria de estos carbohidratos está directamente ligada a la actividad 

fotosintética (Kromkamp et al, 1988; Ibeling et al, 1991, Thomas y Walsby, 1985, 1986; 

Van Rijn y Shilo, 1985; Deacon y Walsby, 1990; Konopha et al, 1993). 
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 Existen numerosos trabajos que indican que las cianobacterias predominan 

dentro del fitoplancton, en aguas con pH elevado, lo que lleva a sustentar la hipótesis 

de mejores posibilidades competitivas de las algas verde – azules en situaciones de 

bajas concentraciones de CO2 (King, 1970). Shapiro (1997) demostró que bajas 

concentraciones de CO2 o elevado pH no inducen floraciones de cianobacterias, 

aunque su abundancia sí disminuye los niveles de CO2. Algunas cianobacterias utilizan 

bicarbonato como fuente de carbono, pero contienen anhidrasas carbónicas que 

catalizan su deshidrogenación, convirtiéndolo a CO2 que es utilizado dentro de la célula 

(Talling, 1976). 

 

 De todos los factores ambientales, el que más impacta en la fisiología de las 

cianobacterias es la luz, debido a las transiciones noche / día así como a los cambios 

menos regulares en la intensidad de la luz y a la calidad espectral de la misma (Glover 

et al., 1987). 

 

 

3.- Modelos de cianobacterias 

 

 La Nacional Rivers Authority (1990) resaltó en su reporte acerca de las 

cianobacterias, la necesidad de contar con un modelo debidamente validado para ser 

usado con fines de simular blooms bajo diferentes condiciones ambientales, así como 

verificar estrategias de manejo y control. 
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 En general, cada especie tiene su propio ciclo de vida con demandas energéticas 

y nutricionales muy específicas, así como sensibilidades propias a las condiciones 

ambientales (Hense, 2010). Los géneros de cianobacterias que más comúnmente 

forman blooms incluyen a Microcystis, Anabaena, Aphanizomenon, Oscillatoria y 

Nodularia; aunque la mayoría de los modelos hacen hincapié en el género Microcystis 

(Easthope y Howard, 1999; Howard y Easthope, 2000; Raboullie et al, 2003). 

 

Las condiciones ambientales tenidas en cuenta en los modelos de cianobacterias 

desarrollados incluyen: dinámica de nutrientes intra o extracelulares (Anderson y 

Lindquist, 1985; Lung y Paerl, 1988; McQuoid y Hobson, 1996; Kieffer et al (2000,b), 

Kuznetsov et al, 2008); clorofila (Patterson et al, 1994); regulaciones de flotación 

(Okada y Aiba, 1983; Kromkamp y Walsby, 1990); modelos de movimiento más 

crecimiento (Reynolds 1989; Howard, 1993; Howard et al, 1995; Reynolds e Irish, 

1997); radiación (Easthope y Howard, 1999; Howard y Easthope, 2002; Thompson et al, 

2009); temperatura del agua (O’Neil et al, 1972; Scavia y Park, 1976); modelos 

estadísticos (Kieffer et al, 2000 a); temperatura del agua, nutrientes y radiación 

(Montealegre et al, 1994; Havens et al, 2003; Onderka, 2007; Guven y Howard, 2007; 

Hense, 2010); aumento del contacto intercelular (Uchida, 2001); y aleloquímicos 

(Fistarol et al, 2004). Se observan grandes variaciones interanuales en la abundancia 

de las algas verde-azules, pero los factores primarios responsables de dichos cambios 

son desconocidos. Además de atribuirlos a las condiciones ambientales antes 

mencionadas, otros autores mencionan la mezcla y advección del cuerpo de agua 

(Kudela et al, 2005) y el tamaño de la población inicial (Kremp et al, 2008; He et al, 

2008; Li et al, 2009; Hense y Burchard, 2010). 



                                                                                                                   Doctorado en Química   
                                                                                                                                 Luis A Kieffer 
   

4-12 
 

 

 Los modelos que describen el crecimiento del fitoplancton basados en las 

variaciones de luz y temperatura, pueden subclasificarse en dos tipos diferentes; los 

modelos tipo ASTER y los de tipo YOYO. 

 

 Los modelos tipo ASTER simulan la dinámica de crecimiento tomando una 

escala de tiempo estacional (primavera, verano, otoño e invierno). El modelo original 

fue calibrado con datos de un largo período de tiempo (Thebault y Salemcon, 1993; 

Salencom y Thebault, 1996; 1997; Thebault, 2002, 2004). El crecimiento está 

influenciado por las variaciones de la luz y temperatura y la velocidad de crecimiento 

disminuye cuando sus valores disminuyen por debajo de sus valores óptimos.  

 

 Los modelos tipo YOYO utilizan como escala de tiempo una base generalmente 

horaria, por lo cual tienen en cuenta el fenómeno de migración vertical (Thebault y 

Rabouille, 2003). En algunos de estos modelos se introduce una función de adaptación 

a la radiación óptima (Raps et al, 1983; Paerl et al, 1985; Boumnich et al, 2001). 

 

 Desde hace casi tres décadas se cuenta con una nueva herramienta que permite 

realizar modelos predictivos: las redes neuronales artificiales (presentadas en el 

Capítulo 3 de esta Tesis). Las mismas fueron empleadas con éxito en varios campos 

ambientales: para simular la exportación de nutrientes desde la cuenca de los ríos (Clair 

y Ehrmann, 1996); pronosticar salinidades (DeSilets et al, 1992) y niveles de ozono 

(Comrie, 1997); analizar las características funcionales de un ecosistema (Paruelo y 

Tomasel, 1997); modelar el crecimiento de algas (Whitehead et al, 1997, Wilson y 
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Recknagel, 2001; Jeong et al, 2001; Recknagel et al, 2005, Oh et al, 2007), de 

cianobacterias (Maier y Dandy, 1997), Microcystis spp. (Li et al, 2007) y de Anabaena 

spp. (Maier et al, 1998); predecir las floraciones algales (Wei et al, 2001); o presentar 

una metodología general aplicable a variables ecológicas (Maier y Dandy, 2000; Gevrey 

et al, 2003; Ozesmi et al, 2006).  

 

4.- Las cianotoxinas 

 

 Las floraciones masivas de las algas verde – azuladas producen muchos efectos 

secundarios sobre los sistemas acuáticos (Vela et al, 2007): 

 

 condiciones anóxicas en el hipolimnio debido al consumo de oxígeno por la 

respiración y degradación por parte de otras bacterias de la materia orgánica 

que sedimenta cuando la floración desaparece; 

 mortandad de organismos que viven cerca del fondo del cuerpo de agua, 

debido a las condiciones anóxicas; 

 sabor y olor desagradable del agua, debido a la síntesis por parte de las 

cianobacterias de compuestos semivolátiles; 

 síntesis de cianotoxinas 

 

Estas cianotoxinas poseen propiedades tóxicas para muchos organismos, 

incluídos los humanos (Figueiredo et al, 2004). Unicamente algunas cepas de 

cianobacterias pueden producir toxinas e incluso dentro de la misma especie pueden 
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existir cepas productoras y no productoras, estimándose que en promedio, el 50% de 

las floraciones de las algas verde – azules en aguas a nivel mundial, son tóxicas (Roset 

et al, 2001). 

 

 Las cianotoxinas se suelen agrupar de acuerdo a los efectos que provocan 

(Carmichael, 1992 (a,b); Sivonen, 1990; Codd et al, 1997; Codd, 2000) en: 

 dermatotoxinas: entre las cuales se encuentran lynbyatoxina A y 

aplysiatoxina, producidas por cianobacterias marinas; 

 neurotoxinas: entre ellas, anatoxina-a y homoanatoxina-a, producidas por 

Anabaena, Oscillatoria y Microcystis. También se encuentra la saxitoxina, 

producida por Anabaena, Aphanizomenon y Planktohtrix.  

 hepatotoxinas: de las cuales existen tres familias principales: 

o microcistinas: que es la más conocida por ser la mayor causante de 

envenenamientos de personas y animales y que son producidas por 

Microcystis, Anabaena, Planktothrix y Oscillatoria; 

o nodularinas: especialmente producida por Nodularia spumigena, 

especialmente en aguas con elevadas concentraciones salinas; 

o cilindrospermopsina: producida especialmente por Cylindrospermopsis 

y Aphanizomenon. 

 

Los primeros registros de floraciones de cianofíceas que provocaron problemas 

de toxicidad datan de 1833 (por Hald) y 1878 (debido a Francis) (ambas citas 

pertenecen a Cod et al., 2005). Las referencias a muertes ocasionadas en peces, 
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pájaros y animales domésticos debido a la ingestión de aguas conteniendo cianotoxinas 

son numerosas (Carmichael, 1992 a; Codd, 1995; Codd et al, 1997; Codd, 2000). Sin 

embargo, las citas de enfermedades o muertes de humanos por estas intoxicaciones es 

inferior, debido a que muchos síntomas son confundidos como debidos a diferentes 

causas y sólo son reportados aquellos casos en que el peso de la evidencia es muy 

grande. Los efectos adversos producidos sobre la salud humana por contacto o 

ingestión de aguas contaminadas con cianotoxinas son numerosos (Bell y Codd, 1994; 

Falconer, 1994; Hunter, 1994). Entre ellos se incluyen irritaciones de la piel, respuestas 

alérgicas, formación de ampollas, dolores musculares, gastroenteritis, consolidación 

pulmonar, daños en hígado y riñón y gran variedad de efectos neurológicos (Codd, 

2000). Estudios a largo plazo realizados en China, sugieren que el consumo de aguas 

conteniendo microcistinas aumenta la posibilidad de desarrollar tumores y sufrir cáncer 

de hígado  (Yu, 1989, 1995). El hecho más conocido de efectos mortales producidos 

por el consumo de aguas conteniendo microcistinas, fue el producido en Caruaru 

(Brasil) en pacientes de hemodiálisis. Este hecho enfatizó la posibilidad de aumentar los 

riesgos de mortandad en este tipo de pacientes, debido al contenido de microcistinas en 

el agua utilizada ( Jochimsen et al, 1998; Pouria et al, 1998). 

 

 Dado que nuestro trabajo se desarrolló sobre las microcistinas, ampliaremos la 

información sobre las mismas. Bajo condiciones de campo, las microcistinas son 

usualmente retenidas en las células de las cianobacterias durante las etapas de 

crecimiento y estado estable de las floraciones (Sivonen, 1990; Jones y Orr, 1994; 

Rapala et al, 1997). Estas toxinas son eventualmente liberadas a las aguas 
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circundantes, en la etapa de senescencia celular (Park et al, 2001; Sivonen y Jones, 

1999).  

 

 Desde el punto de vista estructural químico, las microcistinas pueden clasificarse 

como heptapéptidos cíclicos, conformadas tanto por aminoácidos proteicos como no 

proteicos. Existen más de 70 variantes de microcistinas, pero todas ellas responden a la 

fórmula general (–D-Ala–L–X–D-MeAsp–L–Z-Adda–D-Glu–Mdha), donde D-Ala indica a 

la D-alanina (unida en posición 1); D-Glu al ácido D-glutámico (con unión  en posición 

6); luego tiene tres aminoácidos poco comunes: MeAsp indica al ácido D-eritro-β-

metilaspartico (con unión  en la posición 3) ; Mdha la N-metildehidroalanina en posición 

7 y Adda, el ácido 3-amino-9-metoxi-2,6,8-trimetil-10-fenildeca-4,6-dienoico en posición 

5. Además contiene L-aminoácidos variables en posiciones 2 (X) y 4(Z) (Rivasseau et 

al, 1998, Dawson, 1998). Las variaciones más comunes de la estructura son las que se 

producen por sustituciones de L-aminoácidos diferentes en las posiciones X y Z, así 

como por las desmetilaciones en las posiciones 3 y/o 7 (Moreno et al, 2003). Una 

misma cepa productora, puede generar más de una microcistina a la vez. Los 

aminoácidos en las posiciones X y Z se indican con un sufijo de dos letras. La más 

común es la microcistina-LR, con un residuo de leucina en la posición 2, y una arginina 

en la 4 (Vela et al, 2007). Una representación bidimensional de ésta molécula se 

observa en la Figura Nº 4.2, realizada mediante el software EPIWINNT ®. Para la 

estructura tridimensional existe alguna diferencia entre la deducida a través de datos 

espectroscópicos y mediante modelos matemáticos. Rudolph-Bohner et al (1994) 

propusieron una estructura anular tipo bote compacta, con la cadena Adda encima del 
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anillo; mientras que Trogen et al (1996) sugirieron una estructura tipo silla con la 

cadena Adda dirigido hacia fuera del ciclo principal. En la Figura Nº 4.3, se muestra una 

imagen tridimensional. generada mediante el software Molinspiration ®. 

 

 

 

 

 

Figura Nº 4.2. Molécula de Microcistina-LR (realizada com EPIWINNT ®). 

 

 



                                                                                                                   Doctorado en Química   
                                                                                                                                 Luis A Kieffer 
   

4-18 
 

 

 

Figura Nº 4.3. Molécula de Microcistina-LR, generada con el software Molinspiration ®. 

 

 En la posición X los L-aminoácidos más comunes son leucina (L), arginina (R) y 

tirosina (Y), aunque también se encotraron microcistinas con homotirosina (Hty), 

fenilalanina (F), alanita (A), homofenilalanina (Hph), metionina S-óxido [M(O)], 

homoisoleucina (Hil), triptófano (W) y 1,2,3,4-tetrahidrotirosina [(H4)Y], en esa misma 

posición (Sivonen y Jones, 1999). En la posición Z el aminoácido más común es 

arginina (R), mientras que también se encuentra alanita (A), leucina (L), ácido 

aminoisobutírico (Aba), homoarginina (Har), tirosina (Y), fenialanina (F) y metionina S-

óxido [M(O)]. 
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 Las microcistinas son moléculas relativamente polares, debido a la presencia de 

ácidos carboxílicos en las posiciones 3 y 6 y además por la frecuente presencia de 

arginina en las posiciones 2 y 4 y algunas partes hidrofóbicas como los residuos Adda o 

los sustituyentes hidrofóbicos (Spoof et al, 2003).  

 

 La microcistina_LR no es capaz de cruzar las membranas celulares y por esa 

causa no entra en la mayoría de los tejidos. Después de ser ingerida se transporta al 

torrente sanguíneo por el transportador de ácidos biliares, presente en los hepatocitos y 

en las células de la mucosa del intestino delgado (Falconer et al, 1992). Luego se 

concentra en el hígado al ser captada por los hepatocitos (Vela et al, 2007). La 

microcistina-LR es un poderoso inhibidor de las serín – proteín – fosfatasas 1 y 2A (PP1 

y PP2A), ya sea de animales como de plantas superiores (MacKintosh et al, 1990), 

aunque la inhibición de la PP2A es 40 veces superior a la de PP1 (Honkanen et al, 

1990) 

 

 Lo que aún no está aclarado es la función que cumplen las microcistinas. Se han 

considerado como metabolitos secundarios, aunque debido a la estructura compleja 

que presentan así como por su síntesis complicada, llama la atención que las 

cianobacterias gasten tanta energía en generar elevadas cantidades de un compuesto 

que no les reporta beneficio alguno (Young et al, 2005). Una de las principales hipótesis 

es que se trata de un mecanismo de defensa contra la ingestión por el zooplancton, sin 

embargo existen estudios que demuestran que no existe inhibición de la ingesta por 

parte del zooplancton debido a la presencia de toxinas (Rohrlack et al, 1999). Por otra 

parte dado que la habilidad de producir microcistinas es anterior a la aparición de los 
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predadores, resulta poco probable creer que se trate de una defensa contra ellos 

(Rantala et al, 2004). 

 

 Otra posibilidad que se propuso es que las cianotoxinas actúen como sustancias 

alelopáticas, de manera de obtener ventajas frente a otras cianobacterias competidoras 

(Kaebernick et al, 2001). Sin embargo Shi et al (1999) demostraron que las protein – 

fosfatasas PP1 y PP2 de cianobacterias son resistentes a la microcistina-LR. 

 

 Una sugerencia diferente fue realizada por Hesse et al (2001) quienes estiman 

que las microcistinas estarían involucradas en los procesos de adaptación a la luz, dado 

que observaron que aquellas cepas que no producían microcistinas poseían un 20% 

menos de pigmentos fotosintéticos. Basados en las observaciones de que las 

microcistinas forman complejos con cationes divalentes (Humble et al, 1997). Young et 

al (2005) sugirieron que las microcistinas estarían implicadas en los procesos de 

detoxificación de metales del interior de las células. 

 

 Las microcistinas son muy estables y resistentes a la hidrólisis y a la oxidación 

química aún en condiciones ambientales extremas, tal como elevadas temperaturas 

(Metcalf y Codd, 2000) o muy bajos pHs (Harada, 1996). Pese a ello se observa que las 

concentraciones de microcistinas medidas en aguas de cuerpos eutróficos es de unos 

pocos microgramos por litro, muy por debajo de lo que cabría esperar a partir de 

estimaciones teóricas (Tsuji et al, 1996). La aparente escasa correlación entre densidad 

de células de Microcystis y concentración de microcistinas, llevaron a proponer como 

causas de ello a: 1) dilución; 2) adsorción por parte de los sedimentos suspendidos o 
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sedimentos de fondo; 3) descomposición térmica en condiciones favorables de pH; 4) 

fotólisis; y 5) degradación biológica (Chen et al, 2008). Si bien se demostró que puede 

suceder una eficiente remoción de microcistinas por efecto de la luz, sobre todo en 

presencia de sustancias húmicas (Welker y Steinberg, 2000), el mecanismo más 

efectivo parece ser la degradación biológica (Park et al, 2001; Saito et al, 2003; Rapala 

et al, 2005; Bourne et al, 1996). Cousins et al (1996), analizando la degradación de 

microcistinas obtuvieron los siguientes resultados: utilizando agua de un embalse, pero 

en condiciones de laboratorio, se produjo la degradación en menos de una semana. 

Con agua deionizada, en similares condiciones, la microcistina-LR se mantuvo estable 

durante 27 días, mientras que con agua del embalse esterilizada, 12 días. Los autores 

sacan como conclusión que en aguas naturales, la principal causa de inestabilidad de 

las microcistinas se debe a la biodegradación. 

 

 Tsuji et al (2001) encontraron que las microcistinas pueden ser fuertemente 

adsorbidas por los sedimentos de lagos, mientras que Morris et al (2000) y Chen et al 

(2008)  hallaron resultados similares pero sobre todo, en sedimentos con elevados 

contenidos de arcillas. Por otra parte, Chen et al (2010) encontraron una rápida 

biodegradación anaeróbica de la microcistina-LR en sedimentos de lagos (degradada 

en menos de 5 días), mientras que Lahtí et al (1997) mostraron que el tiempo de 

desaparición de la microcistina-LR disuelta en agua es el doble al correspondiente a la 

microcistina_LR sobre material particulado (sedimentos suspendidos y de fondo). 

 

 Welker y Steinberg (1999) encontraron que en las aguas naturales las moléculas 

de sustancias húmicas son excitadas por la luz del sol, aproximadamente 600 veces por 
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hora, dando lugar a reacciones físicas o químicas secundarias para regresar a su 

estado base. Los autores encontraron que las microcistinas pueden ser 

fotocatalíticamente degradadas por éste mecanismo. De igual manera, Oberholster et al 

(2004) demostraron que existe una descomposición importante de las cianotoxinas 

expuestas a la luz solar, en presencia de los pigmentos presentes en las 

cianobacterias, con un tiempo de vida medio del orden de los 10 días. Las microcistinas 

LR y RR se degradan con mayor velocidad cuando son expuestas a radiación UV (238 

– 254 nm) (Tsuji et al, 1995). 

 

 Los tilacoides son sacos aplanados que forman parte de la estructura del 

cloroplasto y son sitios captadores de luz para las reacciones fotosintéticas (las 

membranas de los tilacoides contienen a los pigmentos fotosintéticos). Se demostró 

que las microcistinas están fuertemente asociadas a las membranas tilacoides (Young 

et al, 2005) y además se conoce que en las cianobacterias las concentraciones de 

estas membranas varían con la irradiación fotónica (Kana y Glibert, 1987). Deblois y 

Juneau (2010) encontraron una muy buena correlación entre las concentraciones de 

clorofila a y microcistinas celulares, lo que corrobora el hecho mostrado por Kana y 

Gilbert (1987) acerca de que la clorofila a sigue los cambios en el contenido de 

tilacoides en las cianobacterias. De todos estos trabajos, puede extraerse como 

conclusión una relación entre la irradiación fotónica y el contenido de microcistinas 

celulares. 

 

5.- Modelos de cianotoxinas 
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 Los principales modelos de las cianotoxinas se basan en la relación entre sus 

concentraciones y las de los organismos productores. A partir de estudios de 

crecimiento de diferentes especies, Orr y Jones (1998) y Jahnichen et al (2001), 

encontraron correlaciones entre la producción de microcistinas y las divisiones 

celulares. Posteriormente, se demostró que las concentraciones de microcistinas en las 

células alcanzan un mínimo conjuntamente con los valores de mínimo crecimiento de 

las cianobacterias  y valores máximos a máximas velocidades de crecimiento (Long et 

al, 2001). Contrariamente a ello, Lyck (2004) dedujo a partir de relaciones lineales 

observadas, que las concentraciones de microcistinas en las células son invariables en 

el tiempo.  

 

 Como ejemplo del primer tipo de modelo se encuentra el desarrollado por 

Jahniche et al (2008), en el cual la producción de microcistinas se describe por un 

modelo de ecuaciones diferenciales ordinarias, que consiste esencialmente de una 

ecuación para el crecimiento (de tipo logístico) y una segunda ecuación para la 

producción de microcistinas, dependiente del crecimiento.  Un modelo similar fue 

propuesto por Belov (1998), aunque el mismo contiene un gran número de parámetros, 

muchos de ellos ajustados a partir de experimentos en laboratorio. Un modelo más 

sencillo es el presentado por Graham et al (2004), quienes tomando datos de 800 

lagos, utilizaron regresión no lineal para mostrar la existencia de relaciones entre las 

concentraciones de microcistinas y los parámetros fisicoquímicos de los cuerpos de 

agua. 
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 Finalmente, al igual que para el caso de las cianofitas, se utilizaron las redes 

neuronales (conjuntamente con algoritmos evolutivos), para analizar las variaciones de 

las concentraciones de microcistinas en un lago hipertrófico poco profundo en Japón, 

utilizando  parámetros físicos, químicos y concentraciones de Microcystis. 

 

6.- Modelo de cianofíceas desarrollado y generación de microcistina-LR 

 

 Es necesario destacar una vez más que los modelos realizados en éste trabajo, 

fueron pensados para ser utilizados con fines de pronóstico por lo cual, a diferencia de 

otros modelos (explicativos), no utilizan datos de una serie extrapolando luego a través 

del programa los resultados a tiempos futuros. Por otra parte, el modelo desarrollado es 

aplicable a lagos eutróficos e hipereutróficos, en los que no existen limitaciones con el 

aporte de nutrientes. 

 

 La metodología utilizada para el caso de la temperatura del aire a esperar para 

un determinado día del año, se basó en correlacionar los datos históricos de 

temperatura media de la región (en éste caso, de la ciudad de Santa Fe), con los 

valores de radiación obtenidos por medio del modelo de radiación. Las ecuaciones 

obtenidas fueron: 

Rs * 5.419946 + 5.1340335- = Tamd  (4.3) 

 

Rsn * 1.2 * 5.419946 + 5.1340335- =Tamdn     (4.4) 
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Donde Tamd es la temperatura del aire media diaria, Rs la radiación neta que 

llega a la superficie de la tierra, Tamdn la temperatura del aire media diaria con 

nubosidad y Rsn la radiación neta con nubosidad que llega a la superficie terrestre. 

 

 Para el caso del desarrollo de cianofíceas, se propone un modelo que, al igual 

que la mayoría de los modelos de algas, tienen en cuenta la diferencia entre una 

velocidad específica de crecimiento (Gn) y una velocidad específica de mortandad (Dn). 

Se trata de un modelo intermedio entre los ASTER y YOYO citados. Como los cálculos 

de temperaturas utilizados son temporalmente discretos (dado que se calculan para una 

escala de tiempo diaria), el modelo de desarrollo también es discreto. Es así que se 

propone como modelo de cianofíceas, el siguiente: 

 nntt DGtNN  1        (4.5) 

donde Nt y Nt-1 indican la concentración de cianobacterias (número de células por 

mililitro), para el día t y el anterior a él (Gn y Dn tienen unidades d-1). 

 

 Para la velocidad de crecimiento específica se propone una función de la 

radiación incidente y la temperatura del aire. El término correspondiente a la radiación 

incidente es una función modificada de la propuesta por Vollenweider (1965), quién a su 

vez replanteó dos funciones del tipo Smith (1936) y Park et al (1980); mientras que la 

corrección por temperatura está basada en la ecuación de Arrhenius o van’t Hoff (Bowie 

et al, 1985): 
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donde RI es la radiación incidente (promedio diario, expresado en MJ/m2, y 

transformado a radiación fotosintéticamente activa (PAR), a través del factor 0.47 ± 0,01 

(Howard y Easthope, 2002), Ta la temperatura del aire, T0 una temperatura base ( 20 

ºC ) y los  son parámetros del modelo ( ajustados con los datos de campo: 1 = 0,25; 

2 = 0,9 con unidades [ (MJ/m2)-1 ], 5 = 1.0 d-1, mientras que  se define como: 

)10/1(
10Q   (4.7) 

 

siendo Q10 la relación de constantes de velocidad de crecimiento para un incremento de 

10ºC en la temperatura. Q10 fue estimado con los valores tomados en campo, dando 

como resultado Q10 = 1,0991658. 

 

 Para la mortalidad específica se propone una ecuación no predatoria, función 

únicamente de la radiación incidente del tipo de respuesta de saturación (Bowie et al, 

1985), compuesta por dos términos: el primero representa una velocidad de mortalidad 

constante, mientras que el segundo aumenta dicha velocidad a partir de un valor umbral 

de radiación: 

RS

RI
Dn 34          (4.8) 

 



                                                                                                                   Doctorado en Química   
                                                                                                                                 Luis A Kieffer 
   

4-27 
 

donde RS actúa como el valor límite de la radiación absorbida (con un valor de 14,7 

MJ/m2) que permite aumentar la velocidad de mortalidad a medida que aumenta la 

radiación absorbida, mientras que los parámetros toman los valores 4 = 0.033 d-1 y 

         0 si RI  RS 

     3 (d
-1) =     (4.9) 

         0,075 si RI > RS 

 

 Teniendo en cuenta los datos de cianofíceas medidos (CYANO, expresados en 

número de células por 100 mililitros) y las concentraciones de microcistina – LR (M-LR, 

expresadas en g/m3) disuelta, mediante análisis de regresión se encontró entre ellos 

una relación de tipo potencial. Los parámetros de dicha relación, fueron posteriormente 

ajustados de manera que el modelo de fugacidad respondiera a los valores observados, 

por lo que dicha función quedó expresada de la siguiente manera: 

2
1

 CYANOLRM    (4.10) 

donde: 

 β1 = 4,08 (g M-LR/m3) 

 β2 = 0,234 

ecuación que se utilizó para simular la generación y liberación de microcistina disuelta 

por las cianofitas, en el cuerpo de agua. 

 

 Toda la metodología expuesta en este capítulo, está sintetizada como modelo de 

cianobacterias y microcistinas utilizando para ello el software MatLab ®, presentada en 

los Anexos. 
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1.- Introducción 

 

 Cuando un compuesto químico es liberado en algún compartimiento ambiental, 

puede analizarse la posibilidad de riesgo ambiental a partir de las concentraciones que 

dicho compuesto alcanza. 

 

 En general los estudios se realizan analizando las concentraciones en diferentes 

medios y comparando sus valores con niveles guías o valores mandatarios. Los 

modelos de contaminantes generalmente ponen énfasis en un compartimiento en 

particular (agua, suelo, aire, etc). Sin embargo independiente del medio en que es 

liberado, un contaminante sufre el transporte, con velocidades diferentes, hacia los 

medios colindantes, por lo que de mayor utilidad a los fines predictivos es utilizar los 

“modelos multimedios”. Es difícil especificar el nacimiento de éste tipo de modelos. 

Algunos citan el libro de Raquel Carlson (1962) como la piedra fundamental del 

comienzo de las preocupaciones por analizar la dispersión, en diferentes medios, de los 

contaminantes, mientras que otros especifican a la década de los ’70, señalando la 

primera edición del libro Chemodynamics (Thibodeaux, 1979) y los trabajos de Mackay 

como bibliografía base. 

 

 Los modelos multimedios han ido ganando terreno en la predilección de los 

investigadores a fin de conocer los niveles de exposición y el riesgo potencial que 

representa un compuesto químico liberado en un sistema. Existe una gran cantidad de 

estos modelos (Cohen y Ryan, 1985;  Cohen y Cooter, 2002 a y b; Eschenroeder, 1983; 
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Mackay, 2001; Kim et al, 2009; Woodfine et al, 2001; Luo et al, 2007; Prevedouros et al, 

2004; Zhang et al, 2003; Gnanapragasam, et al, 2000; Whelam et al, 2000; Gobas et al, 

1998; Klasmeier, 2006) que abarcan una variada amplitud espacial y de 

compartimientos. 

 

 De los modelos multicompartamentales en ésta tesis desarrollaremos uno que 

utiliza fugacidades (en lugar de concentraciones), por lo que nos referiremos 

exclusivamente a éste tipo de modelos. Los modelos de fugacidades se clasifican en 

cuatro niveles de complejidad creciente (Mackay y Paterson, 1981, 1982; Mackay et al, 

1983 a, 1983 b, 1996; Mackay, 2001; Paraiba et al, 1999). 

 

 Los modelos de fugacidad de nivel I, consideran una cantidad fija del 

contaminante en el sistema multicompartamental. Mediante las fugacidades, se calculan 

las concentraciones en cada fase suponiendo que el sistema se encuentra en equilibrio 

y estado estable. 

 

 Los modelos de fugacidad de nivel II tratan con un sistema en condiciones 

similares al anterior (en equilibrio y estado estable) pero además, se agregan flujos 

(fijos) de entrada y salida al sistema, así como reacciones dentro del sistema. 

 

 Los modelos de fugacidad de nivel III, difieren del modelo anterior en que se 

supone que el sistema se encuentra en un estado de no equilibrio, es decir que un dado 

compuesto puede tener diferentes valores de fugacidades en cada compartimiento. 
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 Finalmente, los modelos de fugacidad de nivel IV agregan a los modelos de nivel 

III el considerar a los flujos variables en el tiempo es decir, las condiciones son de no 

equilibrio y estado no estable. 

 

2.- Transporte entre compartimientos 

 

 Los modelos de fugacidad de niveles I y II son de fácil aplicación pero brindan 

escasa información predictiva. Mayor beneficio presentan los otros dos tipos de 

modelos y dentro de ellos, los de nivel III son los más empleados, por el menor grado 

de complejidad que representan. 

 

 En ambos modelos (niveles III y IV) se analiza el transporte advectivo de un 

compuesto (J), el que puede representarse como el producto de la concentración de la 

sustancia en el medio que lo transporta (agua, aire, etc) por el caudal del medio (G, por 

ejplo, en m3/d), es decir: 

fDfZGCGJ   (5.1)  

si C se expresa en moles/m3 y G en m3/d, J estará expresado en moles/d. Las variables 

ZGD    (5.2) 

se conocen como “parámetros de transporte” (Mackay, 2001) y posee unidades de 

moles/(Pa d) . Si el proceso de transporte es difusivo, el flujo de transferencia del 

compuesto entre dos fases (fase 1 y fase 2), se puede representar por medio del 

coeficiente de transferencia de masas para dos resistencias de Whitman, conocida más 

comúnmente como la teoría de las dos capas (Luo et al, 2007), según la cual: 
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 211212 ffDJ    (5.3) 

donde D12 es el parámetro de transporte entre los compartimientos 1 y 2, mientras que 

las f representan las respectivas fugacidades. En el caso de difusión molecular, la 1ra 

ley de Fick puede escribirse: 

yd

Cd
ABJ    (5.4) 

donde B es el coeficiente de difusión (en m2/d), A el área transversal a través de la cual 

se realiza la difusión (en m2), C la concentración del compuesto que difunde (en mol/m3) 

e y es la distancia en la dirección de la difusión (en m). La ecuación (5.4) escrita en 

términos de diferencias finitas será: 

y

C
ABJ



   (5.5) 

el cociente  

wk
y

B



  (5.6) 

tiene dimensiones de velocidad (m/d) y se conoce como “coeficiente de transferencia de 

masa”, con lo cual (4.5) puede escribirse: 

CAkJ w              (5.7) 

 De (5.7) puede verse que en forma general puede escribirse: 

CAkmasicoflujo w   (5.8) 

fZAkmasicoflujo w   (5.9) 

 

 De (5.1), (5.5) y (5.9): 
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ZAkD w   (5.10) 

 

y

ZAB
D


   (5.11) 

 

 El parámetro de transporte entre dos compartimientos (ecuación 5.3), equivale a 

una “conductancia” entre ambos, que puede escribirse en términos de la conductancia 

en cada una de las fases, es decir: 

1

21
12

11












DD
D   (5.12) 

 

 Reemplazando (5.10) en (5.12), se tiene: 

1

222111
12

11












ZAkZAk
D   (5.13) 

donde los valores de k representan los coeficientes de transferencia en cada 

compartimiento.  Si la transferencia es entre las fases aire – agua, las ecuaciones (5.3) 

y (5.13) darán: 

 wa
wwwaaa

aw ff
ZAkZAk

J 









1
11

  (5.14) 

como Aa = Aw 

 wa
wwaa

awaw ff
ZkZk

AJ 









1
11

  (5.15) 

 



                                                                                                                   Doctorado en Química   
                                                                                                                                 Luis A Kieffer 
   

5-7 
 

 Reemplazando (1.33) y (1.47) en (5.15): 

 wa
w

aw

a
awaw ff

k

H

k

TR
AJ 










1

  (5.16) 

 

 Si reescribimos la ecuación (5.15) en función de los coeficientes de difusión del 

compuesto en cada fase, donde los  son los espesores de la capa límite en cada fase, 

mientras que las B son los respectivos coeficientes de difusión, tendremos: 

 wa
ww

w

aa

a
awaw ff

ZBZB
AJ 










1


  (5.17) 

 

 Los coeficientes de transferencia ka y kw se midieron experimentalmente en 

tanques y lagos, obteniéndose correlaciones generales (Schwarzenbach, 2003): 

  67,0*3 0462,010   ScUka   (5.18) 

  5,06 0034,010   ww ScUk   (5.19) 

  10
5,0

10
* 63,01,601,0 UUU    (5.20) 

 

donde U* (m/s) es la velocidad de fricción del viento sobre la superficie del agua; U10 es 

la velocidad del viento a 10 m de altura y Sc el número de Schmidt. Para el agua, Scw  

1000 y para el aire 0,6  Sca  2,5 (Mackay, 2001). 

 

 Comparando las ecuaciones (5.15) y (5.17) se observa que: 
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w

w
w

a

a
a

B
k

B
k


   (5.21) 

donde los coeficientes de difusión (B) pueden escribirse en función de la temperatura. 

Para el caso del compartimiento agua, se tiene (Paraíba et al, 2002): 

   
6.0

5.08

v

104,7

cw

ww
w

Tm
TB




   (5.22) 

donde w es un coeficiente de asociación del solvente (igual a 2,6 para el agua), mw es 

la masa molar del agua (g/mol), T es la temperatura (K), w es la viscosidad del agua 

(cP) y vc es el volumen molar del compuesto (cm3/mol). 

 

 Para el aire: 

 
 21/3

a
1/3
c

75,13

vv

10






P

MT
TB c

a   (5.23) 

con Mc = (mc + ma)/(mc.ma), donde mc es la masa molar del compuesto (g/mol), ma es la 

masa molar del aire (28,97 g/mol), P (atm) la presión y va el volumen molar del aire 

(20,1 cm3/mol). 

 

 Para el caso de la difusión de un compuesto entre la columna de agua y los 

sedimentos (sean suspendidos o de fondo), pueden escribirse de igual manera que en 

el caso aire – agua: 

 sw
ssswww

ws ff
ZAkZAk

J 









1
11

  (5.24) 
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 sw
ssww

wsws ff
ZkZk

AJ 









1
11

  (5.25) 

 

 Reemplazando (1.49) y (1,55), se tendrá: 

 sw
wsssw

awwsws ff
Kkk

HAJ 









1

'

11


  (5.26) 

 

 Al igual que para el caso de los compartimientos agua y aire, puede escribirse 

para el caso de los sedimentos: 

s

s
s

B
k


   (5.27) 

 

 De acuerdo a Wu y Gschwend (1988) el coeficiente de difusión en sedimentos de 

fondo, puede escribirse en función de la temperatura como: 

      





'

2

1 sws
ws K

TBTB   (5.28) 

donde  es la porosidad del medio, s la densidad (kg/m3) y K’
sw ya fue definido en 

(1,56). 

 

3.- Procesos de degradación o transformación 

 

 El tratamiento más sencillo para las reacciones de degradación de un compuesto 

en un compartimiento es suponer para dicho proceso una cinética de primer orden, es 

decir: 
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CVkJ dd    (5.29) 

donde kd es la constante de degradación de primer orden (1/tiempo) mientras que V es 

el volumen del compartimiento y C la concentración del compuesto en el mismo. Luego: 

fZVkJ dd    (5.30) 

y 

ZVkD dd    (5.31) 

siendo Dd el “parámetro de reacción, degradación o transformación”. 

 

 Para el caso de cinéticas de diferentes órdenes, a fin de simplificar los cálculos 

se suponen cinéticas de “pseudo primer orden” (suponiendo constantes los términos no 

lineales y englobándolos junto a la constante de degradación en una pseudo constante 

de primer orden). 

 

4.- Sedimentación y resuspensión de sedimentos 

 

 La sedimentación de un compuesto puede analizarse a partir de la velocidad de 

caída de las partículas sobre las cuales está adsorbido el compuesto. Esta velocidad de 

caída está dada por la ecuación (Kiely, 1996): 

 

 
D

s
sed C

dg
V




3

4 
   (5.32) 
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donde s es la densidad de la partícula,  es la densidad del agua, g es la aceleración 

de la gravedad, d el diámetro efectivo de la partícula y CD el coeficiente de rozamiento 

de la misma. Para flujo laminar, CD  24/Re (Re: número de Reynolds) con lo cual la 

velocidad de sedimentación será: 








 



 s

sed

dg
V

18

2

  (5.33) 

donde  es la viscosidad cinemática del agua. 

 

 El flujo del compuesto adsorbido en los sedimentos desde la fase acuosa a los 

sedimentos de fondo estará dada por: 

sedswcsswsed VACCJ   (5.34) 

donde Csw es la concentración de sedimentos suspendidos en el agua (g/m3); Ccs es la 

concentración del compuesto adsorbido en los sedimentos suspendidos (mol/g) y Asw es 

el área de la interfase agua – sedimentos de fondo (que se supone que cumple con Asw 

= Vw/h, donde h es la profundidad media del cuerpo de agua). 

 

 El fenómeno de resuspensión no es tan fácil de representar. A partir de una 

velocidad de corte crítica sobre los sedimentos de fondo puede provocarse la 

resuspensión de los mismos. Una forma simplificada de encarar el problema es aceptar 

para la velocidad de resuspensión el valor medio sugerido por Mackay (2001) para 

lagos pequeños (Vresusp = 10-3 m/año) y utilizar una ecuación similar a la (5.34). 
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5.- Modelo utilizado 

 

 En la Figura N° 5.1 se muestra una simplificación del sistema acuático de tres 

compartimientos que se modeló, consistente en aire, agua y sedimentos de fondo, con 

posibilidades de transferencias del xenobiótico a través de las interfaces aire – agua y 

agua – sedimentos. En la Figura N° 5.1 se utiliza la notación mostrada en éste capítulo  

( V = volumen del compartimiento; Z = capacidad de fugacidad del xenobiótico en dicho 

compartimiento y D12 = parámetro de transporte o transferencia entre los 

compartimientos 1 y 2). 

 

 

         Compartimiento aire (a) 
 
          Va   Za                                                  Daw                       Daa       
 
 
         Compartimiento agua (w) 
 
          Vw  Zw                                       Dwa                    Dws        Dww 
 
 
         Compartimiento sedimentos (s) 
 

          Vs  Zs                                                        Dsw 

 

Figura N° 5.1.- Representación simplificada del sistema acuático modelado 
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 La velocidad de variación de la fugacidad con el tiempo en cada uno de los 

compartimientos para nuestro modelo de fugacidad de Nivel IV, se calcula mediante un 

balance de masas descripto mediante la siguiente ecuación general: 

௜ܸ	ܼ௜		 	
݀	 ௜݂
ݐ	݀

	ൌ 		 ௜ܧ 	൅		෍ܩ௞	௜
∀	௞

௜	௞ܥ		 	൅ 		ቌ෍ܦ௝	௜
∀	௝

ቍ	 ௝݂ 	െ 		 ቎෍ܦ௜	௝
∀	௝

	൅ 		෍ܩ௜	௞
∀	௞

		 	ܼ௜ 	൅ 	 	݇௜	 ௜ܸ 	ܼ௜቏	 ௜݂ 

                                                                                                                     (5.35) 

 

 Aplicando la ecuación (5.35) a cada uno de los tres compartimientos, da el 

siguiente sistema de ecuaciones diferenciales lineales ordinarias: 

௔ܸ	ܼ௔		 	
ௗ	௙ೌ

ௗ	௧
	ൌ ௔ܧ		 	൅		ܩ௔	ܥ௔ 	൅		ܦ௪	௔	 ௪݂ 	െ 		 ሾܦ௔	௪ 	൅		ܩ௔	ܼ௔ 	൅	 	݇௔	 ௔ܸ	ܼ௔ሿ	 ௔݂        (5,36) 

௪ܸ	ܼ௪		 	
ௗ	௙ೢ

ௗ	௧
	ൌ 		 ௪ܧ 	൅		ܩ௪	ܥ௪ 	൅		ܦ	௔	௪	 ௔݂ 	൅ 	௪	௦	ܦ		 ௦݂ െ 		 ሾܦ௪	௔ 	൅		ܦ௪	௦ 	൅ ܼ௪	௪ܩ	 	൅

		݇௪	 ௪ܸ	ܼ௪ሿ	 ௪݂            (5.37) 

௦ܸ	ܼ௦		 	
ௗ	௙ೞ
ௗ	௧

	ൌ ௦ܧ		 	൅		ܩ௦	ܥ௦ 	൅		ܦ௪	௦	 ௪݂ 	െ 		 ሾܦ௦	௪ 	൅		ܩ௦	ܼ௪ 	൅	 	݇௦	 ௦ܸ	ܼ௦ሿ	 ௦݂            (5.38) 

 

 El sistema representado por las ecuaciones (5.36), (5,37) y (5.38) se escribió en 

forma matricial, a fin de confeccionar posteriormente el programa en Matlab ® : 

ሶࢌ ൌ ሻݐሺࢌ		ࢃ 	൅          (5.39)		ሻݐሺ࢜		ࡵ		

 

Donde : 

ሶࢌ ൌ 	

ۏ
ێ
ێ
ێ
ۍ
ௗ	௙ೌ 	

ௗ	௧
ௗ	௙ೢ 	

ௗ	௧
ௗ	௙ೞ	
ௗ	௧ ے

ۑ
ۑ
ۑ
ې

          (5.40) 
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ሻݐሺࢌ ൌ 	 ቎
௔݂	ሺݐሻ
௪݂	ሺݐሻ
௦݂	ሺݐሻ

቏               (5.41) 

 

	ࡵ ൌ 	 ൥
1 0 0
0 1 0
0 0 1

൩              (5.42) 

 

ሻݐሺ	࢜ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ێ
ۍ
ாೌ	ା		ீೌ	஼ೌ
௏ೌ 	௓ೌ		

ாೢ	ା		ீೢ	஼ೢ
௏ೢ 	௓ೢ		

ாೞ	ା		ீೞ	஼ೞ
௏ೞ	௓ೞ		 ے

ۑ
ۑ
ۑ
ې

           (5.43) 

 

ࢃ ൌ	

ۏ
ێ
ێ
ێ
ۍ
ି		ሾ஽ೌ	ೢ	ା		ீೌ	௓ೌ	ା		௞ೌ	௏ೌ 	௓ೌሿ

௏ೌ 	௓ೌ		

஽ೢ	ೌ
௏ೌ 	௓ೌ		

0

஽	ೌ	ೢ
௏ೢ 	௓ೢ		

ି		ሾ஽ೢ	ೌ	ା		஽ೢ	ೞ	ା	ீೢ	௓ೢ	ା		௞ೢ	௏ೢ 	௓ೢሿ

௏ೢ 	௓ೢ		

஽	ೞ	ೢ
௏ೢ 	௓ೢ		

0 ஽ೢ	ೞ
௏ೞ	௓ೞ		

ି		ሾ஽ೞ	ೢ	ା		ீೞ	௓ೢ	ା		௞ೞ	௏ೞ	௓ೞሿ

௏ೞ	௓ೞ		 ے
ۑ
ۑ
ۑ
ې

     

 

                                                        (5.44) 

 

 El programa desarrollado se presenta en los Anexos. 
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6.- RESULTADOS EXPERIMENTALES 
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1.- Introducción 

 

 Se diseñó un programa de muestreo el que se efectuó en el lago  Pedro Antonio 

Francisco Candiotti, un lago urbano situado en la zona céntrica de la ciudad de Santa 

Fe sobre el cual ya se habían efectuado estudios previos (Kieffer, 2000) y donde se 

había detectado la floración de las cianofitas como un problema grave. El lago está 

enclavado en el Parque del Sur, el cual forma parte del circuito turístico obligado dado 

que se encuentra dentro del casco fundacional (donde se destacan edificios aislados de 

distintas épocas de construcción: Templo y Convento  de San Francisco, Museo 

Etnográfico, Museo Histórico Provincial, Casa de Gobierno)  y sitio profusamente 

utilizado como lugar de esparcimiento por la ciudadanía santafesina. Los problemas 

ambientales del lago comienzan a registrarse a partir de 1975, lo que da lugar a que en 

1985 fuera clausurado como balneario (como consecuencia del desarrollo masivo de 

algas y a los elevados contenidos en bacterias) por el perjuicio que  podría tener para la 

salud de los bañistas. 

 

 Este lago es en realidad un cuerpo de agua somero (profundidad máxima, 5,25 

m) con una longitud máxima (NE-SO) de 800 m y una superficie de aproximadamente 

11 Ha. y cuya ubicación puede observarse en la Figura Nº 6.1 y su batimetría en la 

Figura Nº 6.2 (para realizarla se utilizó una sonda ecográfica Raytheon con registro 

continuo y un posicionador satelital Garmin). 
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 Los muestreos se efectuaron en la época de mayor desarrollo de algas verde-

azules, entre el 14/08/2008 y el 20/12/2008, realizándose en total 35 campañas. En 

cada muestreo se tomaron datos en campo y se extrajeron muestras de agua 

subsuperficiales, para luego ser analizadas en laboratorio. Se mantuvieron dos puntos 

de muestreo, uno situado en la zona sur del lago, cercano a la boca de extracción de 

aguas por bombeo y otro en la parte norte. 

 

 Las mediciones efectuadas “in situ” fueron: temperatura del aire (mediante 

termómetro de mercurio), profundidad del disco de Secchi (diámetro 30 cm), y 

conductividad, temperatura del agua, oxígeno disuelto, pH y turbiedad utilizando un 

equipo multiparamétrico HORIBA U-10. Además se extrajeron muestras (mediante una 

botella de Rutner del tipo horizontal) para ser analizadas en el laboratorio y otras para 

ser enviadas al INALI (CONICET – UNL) para la determinación cuali – cuantitativa de la 

composición del fitoplancton. 

 

 En los laboratorios del Grupo de Química Ambiental del INTEC (CONICET 

– UNL), se determinaron las concentraciones de microcistina – LR (en sus formas 

disuelta y retenida) y nodularina (disuelta y retenida). Para ello se efectuó la extracción 

de las toxinas retenidas por maceración con metanol (cuantificando el seston por 

pesada); mientras que para microcistina-LR y nodularina libres, la extracción se realizó 

en fase sólida con cartuchos de C18  eluyendo con metanol acidificado con ácido 

trifluoroacético. Se concentró en rotavapor y se analizó por HPLC (fase móvil 

acetonitrilo y agua acidificada con trifluoroacético, temperatura de columna 40ºC, 
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columna Symmetry C18). Los límites de detección y cuantificación se presentan en la 

Tabla Nº 6.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura Nº 6.1.-  Ubicación del lago Pedro Antonio Francisco Candiotti 
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Figura Nº 6.2.- Barimetría y superficie del fondo del lago del Parque del Sur. 
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Disuelta Microcystina-LR   LD = 0,15 μg/L LC = 0,5 μg/L 

 Nodularina:           LD = 0,3 μg/L LC = 0,9 μg/L 

Retenida Microcystina-LR:  LD = 6 μg/g LC =  16 μg/g 

 Nodularina:           LD = 13 μg/g LC = 33 μg/g 

Seston                              LD = 0,005 mg/L LC = 0,015 mg/L 

 

Tabla Nº 6.1.- Límites de detección y cuantificación de toxinas de algas y seston. 

 

 Las otras determinaciones efectuadas fueron: color, clorofila “a”, fósforo de 

ortofosfatos, fósforo total, nitratos, nitritos, amonio y nitrógeno total, de acuerdo a las 

técnicas analíticas consignadas en el “Standard Methods for the Examination of Water 

and Wastewater” (APHA, AWWA, WEF, 1992). 

 

Para conocer la composición de la comunidad fitoplanctónica del lago del Parque 

General Belgrano como así también las densidades de cada taxa, en los laboratorios 

del INALI (CONICET – UNL) se realizaron los recuentos con microscopio invertido, 

previa sedimentación de 2-3 ml de las muestras en cámaras desmontables (Utermöhl 

1958). Transcurridas 24 horas se contaron los organismos en la forma en que se 

presentaron en la naturaleza (células aisladas, cenobios, colonias o filamentos), 

expresándose su densidad en algas por mililitro (ind./ml), correspondientes a los 

distintos grupos taxonómicos y al fitoplancton total.  

 



NORTE 

Fecha 
Temp. 

aire  
(ºC) 

Presion 
HPa 

Temp. 
agua  
(ºC) 

pH 
Cond 

(mS/cm)
Turb  
(NTU)

Color  
(UC) 

Clorof 
(mg/m3)

MC 
dis 

(ug/L) 

MC 
reten 
(ug/g) 

NOD 
dis 

(ug/L)

NOD 
reten 
(ug/g)

Seston 
(mg/L) 

P 
total 

(ug/L)

PO4 
(ug/L)

N total 
(mgN/L)

NO3 
(mg/L)

NH4 
(mgN/L)  

14/08 21 1006.7 13.2 7.65 5.73 18 38.7 42.61 < 0,15 ND ND ND 32 168 6 < 3 < 2 < 0,3 

16/08 8.3 1031.9 13.2 8.2 5.70 16.5 32.7 37.72 ND ND ND ND 22 148 * < 3 < 2 < 0,3 

21/08 9 1025 11.7 7.7 5.89 15.2 32.1 38.9 ND ND ND ND 15 117 6 < 3 < 2 < 0,3 

23/08 9 1013.1 13.3 8.3 5.64 16.4 35.9 39.64 0.21 ND ND ND 17 * 10 < 3 < 2 < 0,1 

28/08 13 1024.9 12.9 8.2 5.48 13.8 32.1 39.39 0.72 14.8 ND ND 17 188 < 6 < 3 < 2 < 0,1 

30/08 15 1031.3 13.4 8.3 5.35 20.4 33.7 52.27 0.24 9.18 ND ND 37 269 < 6 < 3 < 2 < 0,1 

04/09 21 1011.8 16.9 8 5.13 19.9 31.5 189.82 0.71 20.59 ND ND 88 1020 13 6.6 < 2 1.7 

06/09 11 1020.6 17.7 8 5.02 28.7 34.1 63.35 0.42 10.3 ND ND 48 344 20 < 3 < 2 0.8 

11/09 24 1015.8 19.8 8.12 4.68 33.2 47.4 40.68 0.53 13.47 ND ND 42 248 42 < 3 < 2 0.5 

13/09 20.5 1014.2 19.5 8 4.72 227.4 43.8 31.97 1.06 14.29 ND ND 32 209 42 < 3 < 2 0.4 

18/09 19 1015.8 16.6 7.9 3.86 68.8 87.8 47.53 0.38 < 8 < 0,2 < 10 111 356 71 3.2 < 2 0.5 

25/09 11 1031.2 15 8.1 4.60 21.8 50.6 46.9 0.31 ND 0.32 < 10 29 252 < 6 < 1 < 2 0.4 

27/09 * 1021.7 16.3 7.8 4.30 67.8 350 971.47 0.5 < 8 0.45 ND 118 2307 1114 31 < 2 2.0 

02/10 20.5 1017.4 20.5 7.9 4.92 48.1 87.1 28.55 0.41 < 8 ND ND 89 328 120 3 < 2 0.9 

04/10 20 1011.8 21.3 8.3 5.00 33.7 44.3 75.83 0.25 10.55 ND ND 23 222 74 < 3 < 2 0.8 

12/10 11 1016.3 17.7 8.3 4.57 27.8 38.3 33.76 0.22 < 8 ND ND 54 410 104 < 3 < 2 < 0,3 

16/10 24 1020.3 22.4 8.3 4.63 18.7 31 21.74 0.32 8.69 ND ND 29 349 83 < 3 < 2 < 0,3 

18/10 25 1018 23.5 8.4 5.73 15.2 29.3 26.19 0.24 < 8 ND ND 24 140 8 < 1 < 2 < 0,3 

22/10 25 1020.2 23.1 8.6 5.27 17.6 31.4 105.85 1.16 12.21 0.63 ND 38 271 114 < 3 < 2 < 0,3 

24/10 26 1018.7 22.7 8.1 5.81 35.8 50.4 172.12 0.26 17.94 0.72 ND 55 366 154 4.8 < 2 < 0,3 

30/10 26 1013.1 24.6 8.6 5.52 29.2 39.2 33.11 0.17 8.62 ND < 10 30 364 114 < 3 < 2 0.4 

01/11 25 1014.3 23.3 8.2 4.52 13.1 24.4 14.73 0.17 ND ND ND 12 159 65 < 3 < 6 < 0,1 

06/11 25 1018.3 22.7 7.7 5.67 15.8 27 19.8 0.19 13.17 ND ND 18 190 64 < 3 < 2 1.0 

08/11 24 1010.4 23.8 8.4 5.62 23.8 27.5 19.33 0.25 < 8 < 0,2 ND 32 224 76 < 3 < 2 0.9 

13/11 21.5 1012.8 20.6 7.3 5.37 21.1 31.5 221.31 0.18 9.41 ND ND 21 314 102 < 3 < 2 0.9 

16/11 17 1016.5 20.2 7.8 5.50 23.7 49.3 199.15 0.15 < 8 ND ND 61 359 76 < 3 < 2 0.8 

20/11 32 1017.7 27.1 8.7 5.30 68.4 103 188.3 ND 8 0.38 ND 82 325 56 5.3 < 2 0.9 

22/11 29 1014.1 25.1 8.4 5.23 33 39.3 89.32 < 0,15 < 8 ND < 10 72 710 50 4.2 < 2 1.4 

27/11 25 1015.6 24.1 8.6 5.00 21.7 28.9 41.71 0.29 ND < 0,2 ND 41 221 11 < 3 < 2 0.5 



29/11 29 1015.4 25.6 8.5 5.04 31.6 44.7 49.25 0.28 ND 0.67 ND 29 180 < 6 < 3 < 2 < 0,3 

05/12 19.3 1018.2 24.2 8.4 4.43 22.1 37.8 40.93 0.18 ND < 0,2 ND 37 200 156 < 3 7 < 0,1 

07/12 * 1011.6 24.5 8.6 4.53 16.5 29.5 22.04 < 0,15 ND < 0,2 ND 45 159 128 < 3 < 6 < 0,1 

11/12 19 1020.5 24 8.4 5.01 24.6 32.8 66.63 < 0,15 ND < 0,2 ND 27 317 203 < 3 < 2 < 0,1 

18/12 23.5 1017 24.5 8.5 4.24 62.1 56.2 76.69 < 0,15 ND < 0,2 ND 47 250 43 < 3 < 2 < 0,1 

20/12 27 1013.1 27.2 8.5 5.09 26 36 44.6 < 0,15 ND ND ND 42 308 102 < 3 < 2 < 0,1 

 
* : análisis no realizado 
N.D.: no detectado 
 
Tabla Nº 6.2.- Datos de campo y laboratorio (Grupo Química Ambiental – INTEC [CONICET – UNL]) del punto de 
muestreo ubicado al norte del lago. 
 
 
 
 

SUR 

Fecha 
Temp. 

aire  
(ºC) 

Presion 
HPa 

Temp. 
agua  
(ºC) 

pH 
Cond 

(mS/cm)
Turb  
(NTU)

Color  
(UC) 

Clorof 
(mg/m3)

MC 
dis 

(ug/L) 

MC 
reten 
(ug/g) 

NOD 
dis 

(ug/L)

NOD 
reten 
(ug/g) 

Seston 
(g/L) 

P 
total 

(ug/L)

PO4 
(ug/L)

N total 
(mgN/L)

NO3 
(mg/L)

NH4 
(mgN/L)  

14/08 21 1006.7 15.7 7.6 5.14 21 38.3 55.32 ND ND ND ND 35 190 6 < 1 < 2 0.4 

16/08 8.3 1031.9 14 7.8 5.09 12.8 30.6 65.53 ND ND ND ND 16 169 * < 3 < 2 < 0,3 

21/08 9 1025 11.2 7.7 5.92 20.8 41.4 52.95 
< 

0,15 ND < 0,2 ND 39 407 < 6 < 3 < 2 < 0,3 

23/08 9 1013.1 13.5 8.1 5.54 20.1 38.9 49.87 ND ND ND ND 29 118 < 6 < 3 < 2 < 0,1 

28/08 13 1024.9 13.1 8.3 5.30 16.9 34.7 39.4 0.6 13.7 < 0,2 ND 24 217 < 6 < 3 < 2 < 0,1 

30/08 15 1031.3 13.5 8.2 5.35 13.5 27.6 39.08 0.81 50.1 ND ND 16 195 < 6 < 3 < 2 < 0,1 

04/09 21 1011.8 18 8.2 5.20 15.6 28.1 35.94 0.74 15.28 ND ND 20 155 18  < 3 < 2 0.4 

06/09 11 1020.6 17.3 7.9 5.12 28.4 34.8 46.32 0.78 28.07 ND ND 22 220 21 < 3 < 2 0.7 

11/09 24 1015.8 19.6 8.2 4.25 31.4 63.3 24.27 0.76 10.7 0.52 < 10 27 398 239 3.1 < 6 1.0 

13/09 20.5 1014.2 20.2 7.9 4.00 33.7 64.2 52.83 0.51 11.84 ND ND 38 286 46 < 3 < 2 0.5 

18/09 19 1015.8 17.2 7.7 4.63 21 32.5 68.06 0.31 14.5 0.24 < 10 23 264 158 < 3 < 2 0.4 

25/09 11 1031.2 14.6 8.1 4.60 24.6 51.6 48.25 0.27 10.73 0.25 < 10 20 238 < 6 < 3 < 2 < 0,3 



27/09 * 1021.7 17.1 8 4.60 35 72.6 103.65 0.39 11.77 0.25 < 10 78 368 < 6 3.3 < 2 < 0,3 

02/10 21.5 1017.4 20.6 8.2 4.69 31.1 57.1 44.56 0.75 < 8 ND ND 25 199 80 < 3 < 2 0.7 

04/10 20 1011.8 21.2 8.4 5.00 42.5 52.4 95.77 0.29 8.38 ND ND 25 277 68 3.5 < 2 0.6 

12/10 11 1016.3 18.5 8.1 5.15 14.4 29 20.25 ND 14.86 ND ND 19 285 82 < 3 < 2 < 0,3 

16/10 24 1020.3 20.7 8.2 5.00 24 28.4 23.85 0.17 < 8 < 0,2 ND 49 304 46 < 3 < 2 < 0,1 

18/10 25 1018 23.4 8.4 4.98 18 36.1 37.6 0.21 12.37 ND ND 21 181 24 < 1 < 2 < 0,1 

22/10 25 1020.2 25.2 8.7 5.30 21.9 39.3 34.44 0.22 < 8 ND ND 41 233 17 < 3 < 2 < 0,1 

24/10 26 1018.7 24.4 8.6 5.33 23.2 40.1 37.83 ND < 8 ND ND 30 138 13 < 3 < 2 < 0,1 

30/10 26 1013.1 25.4 8.7 5.53 17.6 30.5 20.15 0.16 ND ND ND 28 189 35 < 3 < 2 0.7 

01/11 24 1014.3 23.3 8.2 5.66 18.4 27.9 21.63 0.18 ND ND ND 18 170 26 < 3 < 2 < 0,1 

06/11 25 1018.3 22.2 7.3 5.07 14.4 33 21.6 0.2 25.08 ND ND 11 185 44 < 1 < 2 1.0 

08/11 24 1010.4 23.8 8.2 5.00 12.8 23.4 15.93 0.25 ND < 0,2 ND 15 132 17 < 3 < 2 0.6 

13/11 21.5 1012.8 20.2 7.2 5.16 23.7 32.4 129.28 0.23 < 8 ND ND 27 231 73 < 1 < 2 < 0,1 

16/11 17 1016.5 20.7 7.5 5.54 32.8 48.3 197.9 
< 

0,15 < 8 ND ND 78 312 114 < 3 < 2 0.6 

20/11 32 1017.7 29.2 8.7 5.24 29.7 51.9 39.71 
< 

0,15 ND 0.21 ND 19 290 80 < 3 < 2 0.9 

22/11 29 1014.1 27.4 8.5 5.30 19.4 31.6 39.64 ND 10.03 0.33 ND 14 204 177 < 3 < 2 0.9 

27/11 25 1015.6 24.4 8.5 4.70 18.6 28.6 40.35 0.15 ND < 0,2 ND 35 257 18 < 3 < 2 0.7 

29/11 29 1015.4 27.6 8.6 4.85 27.2 36.4 42.98 0.37 ND 0.61 ND 28 136 < 6 < 3 < 2 < 0,3 

05/12 19.3 1018.2 24.1 8.3 4.62 15 28.7 29.3 
< 

0,15 ND ND ND 14 198 162 < 3 < 6 < 0,1 

07/12 * 1011.6 25 8.5 4.78 14.1 26.3  - 0.19 ND ND ND 14 164 130 < 3 10 < 0,1 

11/12 19 1020.5 24.1 8.5 5.02 18.2 32.7 27.48 0.17 ND < 0,2 ND 19 157 56 < 3 < 2 < 0,1 

18/12 23.5 1017 25.8 8.5 5.12 32.2 52.2 51.52 0.22 ND ND ND 35 300 75 < 3 < 2 < 0,1 

20/12 27 1013.1 27.3 8.4 5.04 18.5 30.7 23.61 ND ND ND ND 19 168 92 < 3 < 2 < 0,1 

 
 
* : análisis no realizado 
N.D.: no detectado 
 
Tabla Nº 6.3.- Datos de campo y laboratorio (Grupo Química Ambiental – INTEC [CONICET – UNL]) del punto de 
muestreo ubicado al sur del lago. 
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2.- Datos complementarios 

2.1.- Caudales de ingreso y egreso 

 

 A fin de implementar el modelo de fugacidad, para valorar los cambios de 

concentración de microcistina-LR, es necesario contar con los valores de caudales y 

velocidades del agua que ingresan y egresan del lago.  

 

El lago es alimentado por medio de agua que proviene de 7 perforaciones (seis 

de ellas conectadas permanentemente) y del vertedero del cerramiento utilizado como 

balneario (ubicado en la zona sur del lago) y que también es alimentado por agua de 

perforaciones. Las perforaciones se ubican en torno del lago, del lado del riacho Santa Fe 

para tener mayor posibilidad de disponer de aguas de menor contenido salino, mejor 

rendimiento de las perforaciones por la mayor permeabilidad de los suelos y menor 

posibilidad de contaminación por la lejanía del área urbana. La distancia entre 

perforaciones es superior a 150 mts. para minimizar la interferencia entre las mismas. El 

sistema de extracción de aguas se realiza por medio de bombas que vuelcan las aguas 

en el riacho Santa Fe. Estas bombas son móviles (dado que pueden efectuar otras 

funciones, tales como limpieza del fondo o recirculación de aguas anóxicas) y 

generalmente se utiliza una de ellas, la ubicada en la zona sur-este del lago en una 

posición fija cercana a la costa. 

 

 A fin de obtener las condiciones de funcionamiento del sistema, se utilizó un 

modelo para simular la hidrodinámica del lago, suponiendo el funcionamiento de las 

seis bombas conjuntamente con el vertedero, así como el de la bomba de extracción 
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mencionada. El software utilizado pertenece a la empresa COMPASS Ingeniería y 

Sistemas y cuenta con una unidad de pre y post-proceso (GID) y una unidad de cálculo 

(TDYN). Se utilizó el GID versión 8.0.2 USB (International Center for Numerical Methods 

in Engineering - http://gid. cimne.com), un sistema gráfico interactivo utilizado para el 

pre y post-proceso de datos relacionados con simulaciones numéricas. Para el pre-

proceso, el sistema trabaja como un CAD (Computer Aided Design), aunque con la 

diferencia de que jerarquiza los componentes. Esto hace que al modificar un gráfico, no 

se pueda actuar directamente sobre cada uno de los componentes, sino que deben 

desactivarse primero las jerarquías superiores a las del elemento a cambiar. 

       Los materiales, condiciones y parámetros se definen sobre la geometría, sin 

haber definido previamente la malla, aunque cada vez que se realizan cambios en 

alguno de ellos, es necesario regenerar la malla. Tanto los materiales, como las 

condiciones y parámetros pueden ser visualizados en forma diferenciada, lo que 

permite la verificación del planteo del problema.  

       Para el post-proceso, el programa toma los resultados del módulo utilizado para 

la resolución del problema (guardado en un archivo), así como de la malla (también 

almacenados), con los cuales puede mostrar varios tipos de presentaciones diferentes, 

las que dependen del análisis realizado. 

 En la resolución se utilizó el programa TDYN 2D versión 10.3.2b (COMPASS 

Ingeniería y Sistemas SA – info@compassis.com) el que permite la simulación dinámica 

de fluidos, utilizando para ello las ecuaciones de Navier – Stokes para líquidos 
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incompresibles o escasamente compresibles, utilizando un método de elementos finitos 

estabilizado. 

       El programa incluye cuatro módulos que permiten resolver la transferencia de 

calor en líquidos y sólidos (módulo HEATRANS); flujo laminar y turbulento (módulo 

RANSOL); advección de especies químicas (módulo ADVECT) y problemas de 

superficie libre (módulo NAVAL). En nuestro caso, utilizamos únicamente el módulo 

RANSOL. En la Figura Nº 6.3  se presenta la malla utilizada la que consistió de 6337 

nodos y 12171 elementos triangulares.  

                                                                                                  Bomba Nº1 
                                                                                                   
 
                                                                                                            Bomba Nº2 
 
 
 
                                                                                                      Bomba Nº3 
 
 
                                                 Bomba Nº6 
 
 
         Bomba Nº4 
 
 
 
 
                   Bomba Nº7 
 
 
               Vertedero 
 
 
                                                            
                      Bomba Nº5                  Bomba de extracción 
 
Figura Nº 6.3.- Malla utilizada y  ubicación de las entradas y salida de agua. 
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 En las Figuras Nº 6.4 a 6.6, se muestran gráficos de la calidad de la malla 

mediante la presentación de gráficos acumulados de ángulos mínimos y máximos de 

los elementos triangulares y del índice de calidad de forma de la malla. 

 

 

Figura Nº 6.4.- Calidad de la malla.  

Gráfico acumulado de los ángulos  

mínimos de los elementos 

triangulares  utilizados. 
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       Figura Nº 6.5.- Calidad de la  

malla.  Gráfico acumulado 

de los ángulos  máximos  

de los elementos triangulares 

  utilizados  

 

 

 

 

 

 

 

Figura Nº 6.6.- Calidad de la malla.  

Gráfico acumulado del índice de  

calidad de forma de la malla. 
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 A fin de calibrar el modelo, se realizó una campaña donde se midieron 

velocidades mediante un molinete SIAP digital 15328 y se ubicaron los puntos de 

muestreo utilizando posicionador satelital (GPS) GARMIN. En el momento del muestreo 

además de la bomba de extracción sólo se encontraban funcionando la bomba Nº 1 y el 

vertedero, por lo que la calibración se efectuó con ambos ingresos.  

 

 En la Figura Nº 6.7 se muestra las salidas para dicha calibración, mediante un 

gráfico vectorial (donde los módulos son proporcionales a las velocidades) y un gráfico 

de contorno (donde las velocidades son representadas mediante diferentes colores). 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

Figura Nº 6.7.- Salidas de calibración del modelo TDYN, del lago del Parque del Sur 

(tiempo de simulación 80000 segundos) 
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 Para las corridas se simularon tiempos de 2,3 días (200000 segundos) en pasos 

de 4 segundos, presentándose las salidas gráficamente cada 1000 segundos, en forma 

de vectores (proporcionales al módulo de la velocidad) y como gradaciones de colores. 

En los gráficos siguientes se presentan algunos de estos resultados. En éste caso, se 

supuso el funcionamiento de las seis bombas conjuntamente con el vertedero, así como 

el de la bomba de extracción. 

 

 

Figura Nº6. 8.- Detalle del gráfico de salida 

(contorno de colores proporcionales a las 

Velocidades).  

Tiempo de simulación: 2000 seg 
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Figura Nº6. 9.- Detalle del gráfico de salida 

(vectores velocidad con colores indicando  

el módulo).  

Tiempo de simulación: 2000 seg 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura Nº 6.10.- Detalle del gráfico de salida 

(contorno de colores proporcionales a las 

Velocidades).  

Tiempo de simulación: 4000 seg 
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Figura Nº 6.11.- Detalle del gráfico de salida 

(vectores velocidad con colores indicando  

el módulo).  

Tiempo de simulación: 4000 seg 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura Nº 6.12.- Detalle del gráfico de salida 

(vectores velocidad con colores indicando  

el módulo).  

Tiempo de simulación: 100000 seg 
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Figura Nº 6.13.- Detalle del gráfico de salida 

(vectores velocidad con colores indicando  

el módulo).  

Tiempo de simulación: 100000 seg 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura Nº 6.14.- Detalle del gráfico de salida 

(vectores velocidad con colores indicando  

el módulo).  

Tiempo de simulación: 120000 seg 
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Figura Nº 6.15.- Detalle del gráfico de salida 

(vectores velocidad con colores indicando  

el módulo).  

Tiempo de simulación: 120000 seg 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura Nº 6.16.- Detalle del gráfico de salida 

(vectores velocidad con colores indicando  

el módulo).  

Tiempo de simulación: 160000 seg 
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Figura Nº 6.17.- Detalle del gráfico de salida 

(vectores velocidad con colores indicando  

el módulo).  

Tiempo de simulación: 160000 seg 

 

 

 

 

 

 

 

Figura Nº 6.18.- Detalle del gráfico de salida 

(vectores velocidad con colores indicando  

el módulo).  

Tiempo de simulación: 200000 seg 
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Figura Nº 6.19.- Detalle del gráfico de salida 

(vectores velocidad con colores indicando  

el módulo).  

Tiempo de simulación: 200000 seg 
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2.2.- Estabilidad térmica 

 

 Tal como se planteó en el Capítulo 3, previo a la implementación del modelo fue 

necesario verificar la posible existencia de una termoclina/quimioclina estable. 

Utilizando la metodología allí señalada  se calcularon los valores de la energía 

potencial, estabilidad, energía cinética entregada por el viento y la frecuencia de Brunt - 

Vaisala. Durante el muestreo realizado para ésta Tesis no se observó la existencia de 

termoclina estable, aunque si existían antecedentes para el mismo cuerpo de agua 

(Kieffer, 2000, Figura N° 6.20). Es por ello que se tomó la mayor diferencia de 

temperatura entre hipolimnio y epilimnio citada (1 °C/m) y con ella se calculó la mayor 

energía potencial probable para el lago. 

 

  

Figura N°6.20.- Temperaturas de superficie y fondo y diferencias entre ambas para el 

lago P.A. F. Candiotti (tomado de Kieffer, 2000). 
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 En el gráfico N° 6.21 se presentan los resultados obtenidos del cálculo de 

estabilidad y energía cinética entregada por el viento, mientras que la Figura N° 6.22 es 

una ampliación de la anterior, referida al mes de diciembre. Como puede observarse en 

la primera de ellas, pese a haberse tomado el mayor gradiente térmico observado y 

utilizarse el mismo para todo el año, no se observa la formación de una termoclina 

estable aunque, como puede notarse en el detalle de la Figura N° 6.22 (líneas 

remarcadas en azul), con una leve diferencia (en menos) de la acción del viento, 

podrían llegar a darse períodos de alrededor de dos semanas en los que se mantuviera 

la termoclina. 

 

 

Figura N° 6.21.- Valores máximos probables de estabilidad y de energía cinética 

entregada por el viento. 
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Figura N° 6.22.- Detalle para el mes de diciembre de los valores máximos probables de 

estabilidad y de energía cinética entregada por el viento. 

 

 

 En la Figura N° 6.23 se presenta la frecuencia de Brunt – Vaisala, donde se 

muestra al lago actuando como un oscilador, en caso de observarse la diferencia 

térmica utilizada. Si no existe diferencia de densidad en profundidad el valor de N es 

nulo, indicando que no existirán oscilaciones en profundidad, sino mezcla completa. Por 

el contrario, a mayor diferencia de densidades entre superficie y fondo, aumentará el 

valor de la estabilidad (S) aumentado la resistencia a la mezcla y por lo tanto las capas 

a lo sumo oscilarán con una frecuencia N. Estas oscilaciones, reflejarán la posibilidad 

del viento de actuar como agente de mezcla de las aguas del lago. Como puede verse 
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en la Figura N° 6.23, los valores de N “copian” el trazado de los valores de estabilidad, 

presentando las mayores frecuencias en los meses más cálidos. 

 

 

 

Figura N°6. 23.- Frecuencia máxima de Brunt – Vaisala, para toda la columna de agua. 

 

 

 Los resultados anteriores muestran que en el cuerpo de agua, de acuerdo a las 

condiciones meteorológicas que se observen, podrá encontrarse la existencia de una 

termoclina de corta existencia temporal. El funcionamiento de las bombas en ese caso, 

suministrando entre uno y dos órdenes de magnitud más de energía que la aportada 

por el viento permite romper dicha estratificación y justificar el uso de un modelo de 

fugacidad monocapa para analizar la calidad del agua. 
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1.- Introducción 

 

 En este capítulo se presentan los resultados de la aplicación de los modelos 

desarrollados. Para hacerlo se lo dividió en dos partes: en la primera de ellas, se 

analizan los resultados obtenidos mediante la metodología de las redes neurales; 

mientras que en la segunda parte, se muestran y discuten los resultados de la 

aplicación del modelo de simulación dinámica. 

 

2.- Resultados aplicando redes neuronales 

 

 A fin de comparar la metodología utilizada, se tomó como base la estadística 

multivariada. Mediante la utilización del software OpenStat (Version 3 - GNU General 

Public License – Free Software Foundation – 2007) y usando parámetros medidos 

(temperatura del aire, temperatura del agua, pH, conductividad, color, turbiedad, 

clorofila “a”, fósforo total y sumatoria de nitrógeno), se buscó describir las variaciones 

de las concentraciones de cianofitas (número de individuos por mililitro). Para ello se 

tomaron los datos de la estación sur del lago. Posteriormente, utilizando la ecuación de 

regresión obtenida, se utilizó la misma con fines predictivos para la estación norte. Para 

ello se utilizaron los mismos parámetros con los cuales se ajustó la ecuación de 

regresión (y que fueron tomados en la misma fecha). Si bien la herramienta de 

comparación elegida se usa generalmente con fines descriptivos, en las ciencias 

ambientales con asiduidad suelen extrapolarse resultados de la regresión con fines de 

pronóstico. 
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 En la Tabla Nº 7-1, se presentan los resultados de la regresión y en la Tabla Nº 

7-2 los correspondientes al análisis de la varianza; mientras que en la Figura Nº 7-1, se 

grafica en función del tiempo, los valores de las concentraciones de cianofitas medidos 

en la estación sur y los calculados mediante la ecuación de regresión. 

 

Variable β Error estándar t 

Temperatura del aire -208,270 1294,172 -0,161 

Temperatura del agua -231,066 1338,079 -0,173 

pH 12752,116 9100,933 1,401 

Conductividad 4183,134 8325,426 0,502 

Turbiedad 1805,075 915,475 1,972 

Color -693,926 508,392 -1,365 

Clorofila “a” -74,327 108,537 -0,685 

Fósforo total -46,247 49,553 -0,933 

Sumatoria de N 10769,907 4976,303 2,164 

Intercepción -115588,407 73765,837 -1,567 

 

Tabla Nº 7-1.- Resultados de la regresión para la estación sur (β: coeficiente de 

regresión, t: valor del estadístico de Student). Cantidad de datos: 31.- 
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Fuente g.l. S.C. C.M. F Prob > F 

Regresion 9 5959285501,230 662142833,470 2,844 0,0233 

Residual 21 4889893502,447 232852071,545   

Total 30 10848179003,677    

 

Tabla Nº 7-2.- Análisis de la varianza, aplicado a la regresión (g.l.: grados de libertad; 

S.C.: suma de cuadrados; C.M. cuadrado medio del error; F: estadístico de Snedecor; 

coeficiente de correlación múltiple: R2 = 0,5493). 
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Figura Nº 7-1.- Resultados de la aplicación del análisis de regresión múltiple a los datos 

de la estación sur (en verde). En azul, datos medidos. R : coeficiente de correlación 

múltiple. 
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Figura Nº 7-2.- En azul, datos de cianofíceas medidos en la estación norte. En verde, 

datos de cianofíceas calculados con la ecuación de regresión ajustada con datos de la 

estación sur (Tabla Nº1). r: coeficiente de correlación entre los datos de cianofíceas 

medidos y calculados. 

 

 Con el fin de aplicar las redes neuronales, se escribió un programa en lenguaje 

MatLab ® para una red backpropagation con momentum, de acuerdo a lo detallado en 

el capítulo de redes neuronales. La aplicación del programa se realizó en dos partes: la 
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primera de ellas para la etapa de aprendizaje de la red, mientras que la segunda es 

para utilizar los resultados de dicho aprendizaje con fines predictivos. 

 

 La metodología empleada fue similar a la utilizada en el caso de la regresión 

múltiple. Se usaron los datos de la estación sur con fines de calibración (en realidad de 

aprendizaje de la red), con las mismas variables (y datos) de entrada que en el caso de 

la regresión múltiple; y luego se pronosticaron las concentraciones correspondientes a 

la estación norte. Los resultados se presentan en las Figuras Nº 7-3 y Nº 7-4. 

 

 

 La red neuronal backpropagation con momentun empleada, posee en su primera 

capa un elemento por cada una de las variables consideradas. La cantidad de 

componentes de la segunda capa (capa oculta), se obtuvieron por ajuste, mediante 

ensayo y error, resultando en un número de tres. De igual manera, también se ajustaron 

los otros dos parámetros de la red: los coeficientes alfa (en 0,04) y el coeficiente 

gamma (en 0,9) (la descripción de los mismos está en el capítulo de redes). En ambos 

casos, el parámetro de ajuste empleado fue el valor de Ji cuadrado (relación entre los 

cuadrados de los valores observados y los de salida de la red). 
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Figura Nº 7-3.- Resultados de la aplicación del análisis redes neuronales a los datos de 

la estación sur (en verde). En azul, datos medidos. r ; coeficiente de correlación entre 

ambos grupos de datos. 

 

 Con el fin de comparar ambas metodologías, se analizó la significación de los 

coeficientes de correlación obtenidos (Tabla Nº 7-3). Para ello se calculó el estadístico 

de Student, mediante la ecuación: 

 

2exp
1

2

r

nr
t




   (7-1) 
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donde n es el número de datos utilizados en la correlación; n-2 son los grados de 

libertad y éste valor de texp debe ser contrastado con los valores tabulados t (g.l.=n-2; 

q=1 - /2).  En nuestro caso tomamos como nivel de significación (), el valor de 5%. 
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Figura Nº 7-4.- En azul, datos de cianofíceas medidos en la estación norte. En verde, 

datos de cianofíceas calculados mediante la red neuronal, con aprendizaje efectuado 

con los datos de la estación sur. r: coeficiente de correlación entre los datos de 

cianofíceas medidos y calculados. 
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Ensayo r calculado t experimental Significación 

Regresión ajuste punto sur 0,74115 5,95 < 5% 

Redes ajuste punto sur 0,90819 11,68 < 5% 

Regresión pronóstico punto norte 0,21190 1,17 > 25% 

Redes pronóstico punto norte 0,40376 2,38 < 5% 

 

Tabla Nº 7-3.- Valores calculados y nivel de significación para los coeficientes de 

correlación calculados. 

 

 Puede observarse que, si bien ambas técnicas (regresión múltiple y redes 

neuronales) usadas en el punto sur como herramienta de ajuste / aprendizaje dan 

valores significativos, la metodología de la regresión múltiple explica tan sólo un 55% de 

la varianza total, mientras que el de las redes neuronales, algo más del 88%. Por otro 

lado, utilizando los valores hallados mediante ambas técnicas con el fin de prognosis 

para los datos del punto norte, la regresión múltiple no da valores significativos (al nivel 

del 5% considerado), mientras que la red neuronal sí lo hace. 

 

 Dada la relativamente buena respuesta de la red neuronal, se utilizó esa 

herramienta con el fin de analizar las evoluciones de las concentraciones de 

microcistina-LR en las aguas del lago. En la Figura Nº 7-5 puede observarse el ajuste 

de aprendizaje de la red, con los datos correspondientes al punto sur, mientras que en 

la Figura Nº 7-6, el pronóstico efectuado sobre los valores del punto norte. En la Tabla 
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Nº7-4, se muestra la significación de dichos ajustes. Si bien en la etapa de aprendizaje 

se logra una explicación del 68% de la varianza de las concentraciones de microcistina, 

el pronóstico sobre los datos del otro punto de muestreo no es significativo. 

 

Ensayo r calculado t experimental Significación 

Redes ajuste punto sur 0,83564 8,19 < 5% 

Redes pronóstico punto norte 0,19761 1.09 > 25% 

 

Tabla Nº 7-4.- Valores calculados y nivel de significación para los coeficientes de 

correlación calculados para el ajuste mediante redes neuronales. 
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Figura Nº 7-5.- En azul, datos de microcistina-LR medidos en la estación sur. En verde, 

datos calculados mediante la red neuronal (etapa de aprendizaje). r: coeficiente de 

correlación entre valores calculados y medidos. 
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Figura Nº 7-6.- En azul, datos de microcistina-LR medidos en la estación norte. En 

verde, datos calculados mediante la red neuronal (etapa de prognosis). r: coeficiente de 

correlación entre los datos medidos y calculados. 

 

3.- Resultados aplicando el modelo dinámico de fugacidad 

 

 El modelo dinámico está constituído por tres submodelos: el de radiación, el de 

cianofíceas y el de microcistina-LR. A continuación se describen por separado los 

resultados de los tres submodelos. 

 

3-1.- Submodelo de radiación 
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Como se indicó en el capítulo correspondiente, debido a que la hipótesis de éste 

trabajo es la fuerte relación existente entre la radiación solar y las cantidades de 

cianofitas en el medio,  el primero de los submodelos permite calcular la radiación 

global incidente en el cuerpo de agua, valor  independiente de la temperatura del 

mismo. Para el modelo implementado se prefirió calcular el término de radiación global 

en lugar de tomarlo como variable de entrada a partir de valores tomados en campo, 

dado que no siempre existen datos de éste parámetro dado que no es común su 

medida, debiéndose en esos casos realizar aproximaciones para cada uno de los 

cuerpos de agua de interés. 

 

 El modelo utilizado fue escrito en lenguaje MatLab® y se adjunta al final del 

capítulo de Anexos. A fin de considerar las bondades del mismo para predecir la 

radiación global incidente, se comparó la salida de dicho submodelo con valores 

existentes en la bibliografía (Piacentini, 2010). Las entradas del modelo son: la 

constante solar (4,871 MJ/m2/h); la ubicación del cuerpo de agua (latitud y longitud); la 

longitud del meridiano estándar para la zona de tiempo; la altura sobre el nivel del mar 

del cuerpo de agua; ángulo de obstrucción de la radiación solar para poder llegar al 

cuerpo de agua y los coeficientes de atenuación solar. El programa calcula en primer 

lugar la declinación solar, las horas de salida y puesta del sol (y con ellos la duración 

del día solar) y luego la radiación solar global diaria incidente sin considerar la 

nubosidad. Finalmente se tiene en cuenta la nubosidad (y se calcula la radiación diaria 

correspondiente), simulando la formación de nubes a través de valores aleatorios 

alrededor del valor medio anual. 
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 Si bien los datos de salida del programa escrito son diarios, a fin de comparar 

estos resultados con los datos publicados, se calculó el valor medio mensual. La gráfica 

correspondiente se presenta como Figura Nº 7-7, mostrándose en la misma los valores 

de Ji cuadrado calculado y tabulado. Es de hacer notar que los valores publicados 

(Piacentini, 2010) son el promedio de tres estaciones de monitoreo situadas en la 

región litoral y Gran Buenos Aires (Oliveros, San Miguel y Castelar). Dado que las 

mismas se encuentran un poco más al sur que el cuerpo de agua considerado, los 

valores medidos serán algo menores a los simulados. Como el modelo calcula en 

realidad los datos de radiación diaria (en lugar de los mensuales), en la Figura Nº 7-8 se 

presentan también estos resultados para ambas situaciones (con y sin nubosidad). 
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Figura Nº 7-7.- Radiación global diaria (promedio mensual). Anaranjado: datos medidos 

( Piacentini, 2010); en verde: datos ajustados mediante el modelo, teniendo en cuenta 

nubosidad; en azul, datos ajustados con el modelo sin nubosidad. Chi cuadrado 
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calculado: entre los datos medidos y los calculados teniendo en cuenta nubosidad, chi 

cuadrado observado: valor de tabla (grados de libertad 1 y 11, probabilidad 99%) 
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Figura Nº 7-8.- Radiación global diaria. En verde, datos ajustados mediante el modelo, 

teniendo en cuenta nubosidad; en azul, datos ajustados por el modelo sin nubosidad.  

 

 Como puede observase a través de los valores del estadístico Chi cuadrado, el 

ajuste del modelo a los datos medidos es muy bueno. 

 

3-2.- Submodelo de cianofíceas 
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 Para éste submodelo, se contó (además de los muestreos realizados) con un 

conjunto de datos obtenidos en campañas efectuadas en años anteriores en el mismo 

cuerpo de agua (Kieffer, 2000). Estos fueron utilizados para la calibración de los 

parámetros del modelo. Como se explicitó en el capítulo correspondiente, los datos de 

entrada que utiliza el submodelo de cianofíceas son la radiación global diaria (obtenida 

mediante el submodelo de radiación) y la temperatura media del aire. El otro dato 

necesario es la cantidad inicial de células por mililitro. Utilizando mínimos cuadrados, a 

partir de dichos datos de entrada se ajustaron los parámetros del modelo (y cuyos 

valores se indicaron en el capítulo correspondiente). 

 

Figura Nº 7-9.- Calibración del submodelo de cianofíceas. Datos tomados de Kieffer 

(2000) (verde) y calculados con el modelo (azul). 
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 El coeficiente de correlación entre datos observados y calculados fue de 0.9213  

para el caso de la calibración del modelo y de 0.5195 para el caso de la validación. En 

ambos casos, dichos coeficientes fueron altamente significativos (p < 0.1%, g.l. = 12). 

 

Figura Nº 7-10.- Validación del submodelo de cianofíceas. Datos medidos para esta 

tesis (verde) y calculados con el modelo (azul). 

 

3-3.- Submodelo de microcistina – LR 

 El submodelo de fugacidad desarrollado para explicar las evoluciones de las 

concentraciones de microcistina – LR en forma disuelta, fue escrito en lenguaje MatLab 

®, teniendo en cuenta tres compartimientos (agua, sedimentos de fondo y aire). 
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 Este submodelo toma como valores de entrada, los parámetros correspondientes 

al cuerpo de agua y su entorno, mientras que calcula las concentraciones ingresantes 

de microcistina - LR (a través de la generación por el fitoplancton), mediante una 

relación exponencial, de acuerdo a lo señalado en el capítulo correspondiente. 

 

 Los resultados de la aplicación de este submodelo, teniendo en cuenta radiación 

con nubosidad, se presentan en la Figura Nº 7-11 y una ampliación (correspondiente al 

período de datos medidos) en la Figura N° 7-12.-  En las Figuras N° 7-13 y 7-14, se 

presentan los resultados para el caso de utilizar los datos de radiación sin nubosidad. 

Es necesario resaltar nuevamente que estos resultados provienen de una cadena de 

submodelos (con los errores de ajuste que conlleva cada uno). Teniendo en cuenta su 

posibilidad de ser predictivo, resulta una excelente aproximación, dado que el 

coeficiente de correlación entre los valores medidos y ajustados mediante el modelo, es 

altamente significativo (p < 0.1% para el caso de radiación con nubosidad y p < 0.6% 

para el caso de radiación sin nubosidad).  
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Figura Nº 7-11.- Concentraciones de microcistina – LR disuelta en función del tiempo 

(radiación con nubosidad). Rojo: valores medidos para esta tesis; azul: valores 

ajustados mediante el modelo. 

 

Figura Nº 7-12.- Concentraciones de microcistina – LR disuelta en función del tiempo 

(radiación con nubosidad). Rojo: valores medidos para esta tesis; azul: valores 
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ajustados mediante el modelo. r = coeficiente de correlación entre datos medidos y 

ajustados. n = número de datos 

 

 

Figura Nº 7-13.- Concentraciones de microcistina – LR disuelta en función del tiempo 

(radiación sin nubosidad). Rojo: valores medidos para esta tesis; azul: valores ajustados 

mediante el modelo. 
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Figura Nº 7-14.- Concentraciones de microcistina – LR disuelta en función del tiempo 

(radiación sin nubosidad). Rojo: valores medidos para esta tesis; azul: valores ajustados 

mediante el modelo. r = coeficiente de correlación entre datos medidos y ajustados. n = 

número de datos 

 

 El análisis de la distribución de la microcistina – LR en los tres compartimientos, 

muestra que, teniendo en cuenta las concentraciones molares, el 83% se encuentra en 

el compartimiento agua, mientras que el 17% restante se distribuye en los sedimentos 

de fondo. Las concentraciones de microcistina-LR en aire son despreciables. Dada la 

diferencia de los volúmenes de cada compartimiento, si se tiene en cuenta únicamente 

el número de moles, el 99,4% de la microcistina-LR se encontrará en el agua mientras 

que en los sedimentos se halla el 0.6%. 
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3-3-1- Análisis de sensibilidad 

 

 Luego de ajustados todos los parámetros necesarios para obtener la mejor 

respuesta del modelo, se hace necesario efectuar un análisis de sensibilidad. Mediante 

el mismo es posible identificar aquellos parámetros cuyas variaciones afectan en mayor 

medida a la respuesta del modelo. Por estar el mayor porcentaje de microcistina –LR en 

el compartimiento agua, se utilizan esos resultados. 

 

 Para llevar a cabo el análisis de sensibilidad, se modificó el programa 

correspondiente al submodelo para microcistina, de manera de analizar cada uno de los 

parámetros en tres valores diferentes: un valor superior en el 10% al valor medio del 

parámetro, el valor medio del parámetro y un valor inferior en 10% al valor medio. En la 

Tabla Nº 7-5 se presentan los resultados de dichas corridas. 

 

 En la Tabla Nº 7-5 se muestran (mediante la palabra SI y una flecha) los 

parámetros que presentaron diferencias entre los resultados de las tres corridas. En 

algunos casos (indicados mediante una flecha hacia abajo), dichas diferencias son poco 

apreciables, mientras que en tres de ellos (flecha hacia arriba), las mismas son 

significativas. En las Figuras Nº 7-15 a 7-21 se muestran las salidas correspondientes a 

las simulaciones con las variaciones de estos parámetros. Para aquellos con diferencias 

escasas, a fin de apreciar las mismas, se amplió la escala mostrando sólo la región de 

máxima diferencia. 
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Parámetro Resultado 

Porosidad de los sedimentos de fondo NO 

Densidad de los sedimentos de fondo SI    

Porcentaje de materia orgánica en los sedimentos NO 

Constante de partición octanol – agua (Kow) NO 

Constante de partición agua – carbono orgánico (Koc) NO 

Temperatura media diaria del aire SI   

Velocidad del viento NO 

Presión atmosférica NO 

Solubilidad de la microcistina – LR en agua NO 

Presión de vapor de la microcistina - LR NO 

Constante de reacción de la microcistina en aire NO 

Constante de reacción de la microcistina en agua SI   

Constante de reacción de la microcistina en sedimentos SI   

Capacidad de fugacidad de la microcistina en aire NO 

Capacidad de fugacidad de la microcistina en agua SI   

Capacidad de fugacidad de la microcistina en sedimentos NO 

Volumen del aire NO 

Volumen del cuerpo de agua SI   

Volumen de los sedimentos de fondo SI   

Flujo advectivo del aire NO 

Flujo advectivo del agua SI 

Coeficiente de difusión de la microcistina – LR en aire NO 
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Coeficiente de difusión de la microcistina – LR en agua NO 

Coeficiente de difusión de la microcistina – LR en sediemtos NO 

Espesor de la capa de difusión del aire NO 

Espesor de la capa de difusión del agua NO 

Espesor de la capa de difusión de los sedimentos NO 

Coeficiente de transferencia de la microcistina - LR agua - aire NO 

Coeficiente de transferencia de la microcistina - LR agua - sedimentos NO 

 

Tabla Nº 7-5. Resultados del análisis de sensibilidad. NO: No presentaron diferencias 

entre las tres corridas. SI: presentaron diferencias entre las tres corridas.                 

Diferencias apreciables:       . Diferencias mínimas: 
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Figura Nº 7-15.- Análisis de sensibilidad. Parámetro: densidad de los sedimentos de 

fondo. 

 

Figura Nº 7-16.- Análisis de sensibilidad. Parámetro: temperatura media diaria del aire. 
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Figura Nº 7-17.- Análisis de sensibilidad. Parámetro: coeficiente de reacción de la 

microcistina – LR en agua 

 

Figura Nº 7-18.- Análisis de sensibilidad. Parámetro: coeficiente de reacción de la 

microcistina – LR en sedimentos de fondo 
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Figura Nº 7-19.- Análisis de sensibilidad. Parámetro: capacidad de fugacidad de la 

microcistina – LR en el agua 

 

 

Figura Nº 7-20.- Análisis de sensibilidad. Parámetro: volumen del cuerpo de agua 
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Figura Nº 7-21.- Análisis de sensibilidad. Parámetro: volumen de los sedimentos de 

fondo 

 

 

Figura Nº 7-22.- Análisis de sensibilidad. Parámetro: flujo advectivo del agua 
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3-3.2- Análisis de Montecarlo 

 

 Los modelos de fugacidad, utilizados para analizar la distribución de xenobióticos 

“son cada vez más reconocidos como herramientas útiles para facilitar la gestión de 

compuestos químicos que se liberan en el medio ambiente” (Kilic y Aral, 2008). De 

todas maneras, como estos modelos son solamente aproximaciones a la realidad, 

cuando se utilizan como herramientas predictoras se hace necesario indicar claramente 

las incertidumbres asociadas con ellos. 

 

 Para analizar las incertidumbres asociadas a los modelos, generalmente se 

utiliza el análisis de Montecarlo, debido a que se trata de una herramienta aplicable a 

diferentes campos y no presenta restricciones por el tipo de modelo (MacLeod et al, 

2002). Para ello, los parámetros identificados mediante el análisis de sensibilidad como 

los que dan lugar a variaciones significativas de los resultados debido a sus propias 

variaciones, se simulan mediante una función de distribución de probabilidades y con 

dichos valores se vuelve a correr el modelo a fin de observar el rango y frecuencia de 

las respuestas.  

 

 Los tres parámetros que mostraron mayor sensibilidad en las simulaciones 

fueron la temperatura media  diaria del aire, la constante de reacción de la microcistina 

– LR en el agua y el volumen del cuerpo de agua. Para la temperatura, si bien para 

generar datos se utiliza una distribución normal, en muchos casos se hace constar que 

la misma no ajusta exactamente a los valores medidos, mostrando diferencias ya sea 
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en la curtosis o en la asimetría (Harmel et al, 2001; Robeson, 2002; Philandras et al, 

2004). En nuestra simulación, utilizamos un modelo de distribución normal.  Para la 

constante de reacción se encuentran abundantes citas detallando que sigue una 

distribución de probabilidades lognormal (MacLeod et al, 2002; Citra, 2004; Kilic y Aral, 

2008). Para el volumen del cuerpo de agua, Chebud y Melesse (2010), muestran que 

visualmente no existen diferencias si se realiza un ajuste normal o uno lognormal, 

aunque el análisis estadístico revela que el coeficiente de correlación de la primera es 

levemente superior. Sin embargo, debido a que en la mayoría de las aplicaciones 

ambientales, se utiliza un ajuste lognormal (Singh et al, 1997), usamos esta distribución 

de probabilidades para los dos últimos parámetros. 

 

 Para la temperatura del aire, se utilizó la siguiente función generadora de datos: 

 

 Temp_aire = randn(Temp_aire_med)*std(Temp_aire_med)/5 + Temp_aire_med 

 

donde randn(x) es un generador aleatorio de datos distribuidos normalmente utilizando 

como semilla el valor de x, Temp_aire_med es la temperatura media diaria del aire 

medida y std es el desvío estándar de dichos datos. La serie de datos de temperatura 

del aire utilizados tiene un valor medio de 19.9711 °C y un desvío estándar igual a 

5.5773°C. Los generados mediante la función anterior, presentan para estos 

estadísticos los valores 19.9687 °C y 5.6898°C (es decir, se generaron valores en un 

rango muy similar al utilizado en las corridas del modelo). 
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 Para el caso de la constante de reacción de la microcistina – LR en agua, se 

utilizó la generación aleatoria de datos mediante la ecuación: 

 

Cte_reac_agua  =  lognrnd (log(r(w)), 0,1) 

 

donde log(r(w)) y 0,1 son los dos parámetros de la distribución lognormal (el primero, el 

logaritmo natural de la constante de reacción en agua (valor diario), mientras que el 

valor de 0,1, permite obtener aleatoriamente datos de manera tal que el 95,3% de los 

mismos se encuentren entre -0.3435 1/día y 1.7997 1/día (es decir, un rango mucho 

más amplio que el utilizado en el análisis de sensibilidad). 

 

 Para el volumen del cuerpo de agua, la ecuación de generación utilizada fue: 

 

Vol_agua  =  lognrnd  (12,4090 , 0,1) 

 

donde 12.4090 es igual al logaritmo natural del volumen del cuerpo de agua. En este 

caso, el 95,3% de los valores obtenidos se encontraron entre 172600 m3 y 324650 m3 

(también en un rango muy superior al tenido en cuenta en el análisis de sensibilidad) 

 

 Incorporadas (de a una por vez) estas ecuaciones al submodelo de fugacidad, se 

hicieron en cada caso 1000 corridas, presentándose los resultados en las Figuras Nº 7-

23 a 7-25. Como los datos de temperatura del aire y coeficiente de reacción varían 

diariamente, para cada corrida se tienen 365 datos de cada uno de estos parámetros. 

En las figuras correspondientes a estos dos parámetros, a fin de que no sean tan 
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confusas, en lugar de representar los 365000 valores generados, se grafica el valor 

medio anual. Para el caso del volumen del lago, se tiene un dato único por corrida, que 

es el mostrado en la respectiva figura. 

 

 

Figura Nº 7-23.- Análisis de Montecarlo para el caso de la temperatura del aire. Gráfico 

superior: valores de la temperatura del aire obtenidos aleatoriamente (cada punto es el 

promedio anual). Gráfico medio: concentración de microcistina – LR simulada con los 

valores de temperatura generados aleatoriamente. Gráfico inferior: frecuencias de 

resultados (contados en el valor máximo de las concentraciones de microcistina – LR 

para cada corrida). 
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Figura Nº 7-24.- Análisis de Montecarlo para el caso de la constante de reacción de la 

microcistina – LR en agua. Gráfico superior: valores de la constante obtenidos 

aleatoriamente (promedios anuales) . Gráfico medio: concentración de microcistina – LR 

simulada con los valores generados aleatoriamente. Gráfico inferior: frecuencias de 

resultados (contados en el valor máximo de las concentraciones de microcistina – LR 

para cada corrida). 
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Figura Nº 7-25.- Análisis de Montecarlo para el caso del volumen del cuerpo de agua. 

Gráfico superior: valores del volumen obtenidos aleatoriamente. Gráfico medio: 

concentración de microcistina – LR simulada con los valores anteriores. Gráfico inferior: 

frecuencias de resultados (contados en el valor máximo de las concentraciones de 

microcistina – LR para cada corrida). 
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 Como puede observarse de las figuras anteriores, el parámetro cuyas 

variaciones reflejan una mayor dispersión de los resultados es la temperatura del aire. 

Esto se debe a que el mismo se utiliza en la modelación ya sea directamente como tal, 

o indirectamente para calcular otros parámetros (capacidades de fugacidades, 

coeficientes de reacción) que también mostraron diferencias en el análisis de 

sensibilidad. 
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1.- Conclusiones finales  

 

 * La utilización del modelo de redes neuronales back – propagation desarrollado 

en esta Tesis mostró ser una mejor herramienta (tanto descriptiva como de prognosis), 

que la tradicional correlación múltiple, utilizando en ambos casos los mismos 

parámetros. 

 

 * Para el caso de ser utilizada con fines predictivos, se hizo evidente que el 

modelo de redes neuronales no contó con una suficiente cantidad de datos para la 

etapa de aprendizaje, lo que redundó en que los resultados a posteriori no fueran 

estadísticamente significativos. 

 

 * El modelo de fugacidad desarrollado en esta Tesis es muy simple en su 

concepción, dado que tiene como variables principales a la radiación solar y la 

temperatura del aire, a diferencia del modelo de redes neuronales back – proopagation 

construido a partir de nueve parámetros. 

 

 * El submodelo de radiación, primera parte del modelo de fugacidad, mostró una 

alta correlación con datos de campo medidos por otros autores. 

 

 * Los resultados del submodelo de cianofíceas mostraron con los valores 

medidos, una correlación altamente significativa tanto para la etapa de calibración del 

modelo como  para la etapa de explotación. 
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 * El submodelo de microcistina-LR sólo pudo ser calibrado (por no contar con un 

conjunto de datos previos). Los resultados del mismo presentaron una correlación 

altamente significativa con los datos medidos. 

 

 * Si bien el modelo de microcistina – LR es el tercero de una cadena de 

submodelos, lo que hace que acumule errores anteriores y los propios, mostró ser una 

muy buena herramienta para ser utilizada con fines de prognosis a fin de diagnosticar la 

posible incidencia del xenobiótico en un cuerpo de agua. 
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PROGRAMA RED NEURONAL 

clear all;clc;disp('Aprendizaje'); 

disp('  ');pp=input('Ingrese el nombre del archivo de datos: ','s'); 

datos=dlmread(pp,',');[ndat nc]=size(datos); 

ptotal=(datos(:,1:nc-1));t=(datos(:,nc));var_esc=0; 

if var_esc==0;[t,tmax,tmin]=escalo_lin(t,0,0,0); 

else 

    [t,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(t,0,0,0,0,0); 

end 

labe='sn';j=1; 

while (j>0) 

    lab=input('archivo con nombres?(s/n): ','s');j=isempty(findstr(lab,labe)); 

end 

nom_var=0; 

if lab=='s' 

    nom_var=1;pp=input('Ingrese el nombre del archivo de nombres de variables: 
','s'); 

    nombre=textread(pp,'%s%*[^\n]');[nnomx nnomy]=size(nombre); 

end 

if var_esc==0 

    for i=1:nc-1 

        p=ptotal(:,i);[ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_lin(ptotal(:,i),0,0,0); 

    end 

else 
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    for i=1:nc-1 

        
p=ptotal(:,i);[ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_nor(ptotal(:,i),0,0,0,0,
0); 

    end 

end 

R=nc-
1;S1=4;S2=1;p=zeros(R,1);W1=ones(S1,R);W2=ones(S2,S1);b1=ones(S1,1);b2=o
nes(S2,1);W1_ant=W1;W2_ant=W2; 

b1_ant=b1;b2_ant=b2;delta_W1=zeros(S1,R);delta_W2=zeros(S2,S1);delta_b1=z
eros(S1,1);delta_b2=zeros(S2,1); 

alfa = 0.3;gamma = 0.5;e2hist=9000000;dif_e2=0.000001;dif_calc=1;j=0; 

while ((j<10000) & (dif_calc > dif_e2)) 

    j=j+1;e2=0; 

    for i=1:ndat 

        for k=1:nc-1;p(k,1)=ptotal(i,k);end 

        n1=W1*p+b1; 

        for m=1:S1;a1(m,1)=(exp(n1(m)) - exp(-n1(m)))/(exp(n1(m)) + exp(-
n1(m)));end 

        n2=W2*a1+b2;a2=n2;e = t(i,1) - a2;ep2 = 0.5 * e * e;e2 = e2 + 
ep2;fp1=eye(S1); 

        for m=1:S1;fp1(m,m)=fp1(m,m)-a1(m,1)*a1(m,1);end 

        fp2=1; s2=-2*fp2*e; s1=fp1*(W2)'*s2; 

        W2_ant=W2; W1_ant=W1;b1_ant=b1;b2_ant=b2; 

        W2=W2+gamma*delta_W2-(1-gamma)*alfa*s2*a1'; 

        b2=b2+gamma*delta_b2-(1-gamma)*alfa*s2; 

        W1=W1+gamma*delta_W1-(1-gamma)*alfa*s1*p'; 
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        b1=b1+gamma*delta_b1-(1-gamma)*alfa*s1; 

        delta_W2=W2-W2_ant;delya_W1=W1-W1_ant; 

        b2=b2-b2_ant;b1=b1-b1_ant; 

    end 

    dif_calc=abs(e2hist - e2);e2hist=e2; 

end 

    for i=1:ndat 

        for k=1:nc-1;p(k,1)=ptotal(i,k);end 

        n1=W1*p+b1; 

        for m=1:S1;a1(m,1)=(exp(n1(m)) - exp(-n1(m)))/(exp(n1(m)) + exp(-
n1(m)));end 

        n2=W2*a1+b2;sal(i,1)=n2; 

    end 

if var_esc==0 

    
[t,tmax,tmin]=escalo_lin(t,tmax,tmin,1);[sal,tmax,tmin]=escalo_lin(sal,tmax,tmin,1); 

    for i=1:nc-
1;[ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_lin(ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i),1);end 

else 

    [t,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(t,tmed,tdesv,zmax,zmin,1); 

    [sal,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(sal,tmed,tdesv,zmax,zmin,1); 

    for i=1:nc-1 

        
[ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_nor(ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pma
x(i),pmin(i),1); 

    end 
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end 

sc=cumsum((t-sal).*(t-
sal));sumcuad=sc(ndat,1);salida=ptotal;salida(:,nc)=t;salida(:,nc+1)=sal; 

for i=1:nc-1 

    p=ptotal(:,i);plot(p,t,'b.',p,sal,'r+') 

    title('Red Neural (Backpropagation)');legend('Valores observados','Valores 
calculados',4) 

    if nom_var>0 

        ylabel(nombre(nnomx,nnomy));xlabel(nombre(i,nnomy)) 

    else 

        xlabel('X');ylabel('Y') 

    end 

    tmin=min(t);tmax=max(t);pmin=min(p);pmax=max(p);y=tmin+(tmax-
tmin)/2;x=pmin+(pmax-pmin)/3; 

    text(x,y,sprintf('Suma de cuadrados del error: %0.6g',sumcuad)); 

    y=tmin+(tmax-tmin)/3;x=pmin+(pmax-pmin)/3; 

    text(x,y,sprintf('Error cuadratico medio: %0.6g',sqrt(sumcuad)/ndat));pause;clf 

end 

aj=polyfit(t,sal,1);as=aj(1,1).*t+aj(1,2);[X1,X2]=sort(t);Y1=as(X2);corr=corrcoef(t,sal
); 

hold on 

vmin=floor(min(min(t),min(sal)));vmax=ceil(max(max(t),max(sal)));axis([vmin,vmax,
vmin,vmax]); 

plot(t,sal,'r+');plot(X1,Y1);title('Red Neural (Backpropagation)') 

xlabel('Valores observados');ylabel('Valores calculados') 



                                                                                                              Doctorado en Química   
                                                                                                                            Luis A Kieffer 
   

 

 vi

ymin=min(Y1);ymax=max(Y1);xmin=min(X1);xmax=max(X1);y=ymin+(ymax-
ymin)/5; 

x=xmax-(xmax-xmin)/2;text(x,y,sprintf('Coef. correlacion: %0.6g',corr(2,1)));pause 

hold off 

dlmwrite('W1_1co.csv',W1);dlmwrite('b1_1co.csv',b1);dlmwrite('W2_1co.csv',W2);dl
mwrite('b2_1co.csv',b2); 

dlmwrite('S1_1co.csv',S1);dlmwrite('S2_1co.csv',S2);dlmwrite('alfa_1co.csv',alfa);dl
mwrite('gamma_1co.csv',gamma); 

close 

 

 

 

clear all;clc;disp('Prognosis'); 

disp('  ');pp=input('Ingrese el nombre del archivo de datos: ','s'); 

datos=dlmread(pp,',');[ndat nc]=size(datos);ptotal=(datos(:,1:nc-1)); 

t=(datos(:,nc));var_esc=0; 

if var_esc==0;[t,tmax,tmin]=escalo_lin(t,0,0,0);else 

    [t,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(t,0,0,0,0,0); 

end 

labe='sn';j=1; 

while (j>0) 

    lab=input('archivo con nombres?(s/n): ','s');j=isempty(findstr(lab,labe)); 

end 

nom_var=0; 

if lab=='s' 
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    nom_var=1; 

    pp=input('Ingrese el nombre del archivo de nombres de variables: ','s'); 

    nombre=textread(pp,'%s%*[^\n]'); 

    [nnomx nnomy]=size(nombre); 

end 

 

if var_esc==0 

    for i=1:nc-
1;p=ptotal(:,i);[ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_lin(ptotal(:,i),0,0,0);end 

else 

    for i=1:nc-1 

        
p=ptotal(:,i);[ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_nor(ptotal(:,i),0,0,0,0,
0); 

    end 

end 

R=nc-
1;S1=dlmread('S1_1co.csv');S2=dlmread('S2_1co.csv');p=zeros(R,1);W1=dlmread(
'W1_1co.csv'); 

W2=dlmread('W2_1co.csv');b1=dlmread('b1_1co.csv');b2=dlmread('b2_1co.csv'); 

alfa=dlmread('alfa_1co.csv');gamma=dlmread('gamma_1co.csv'); 

    for i=1:ndat 

        for k=1:nc-1;p(k,1)=ptotal(i,k);end 

        n1=W1*p+b1; 

        for m=1:S1;a1(m,1)=(exp(n1(m)) - exp(-n1(m)))/(exp(n1(m)) + exp(-
n1(m)));end 
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        n2=W2*a1+b2;sal(i,1)=n2; 

    end 

if var_esc==0 

    
[t,tmax,tmin]=escalo_lin(t,tmax,tmin,1);[sal,tmax,tmin]=escalo_lin(sal,tmax,tmin,1); 

    for i=1:nc-
1;[ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_lin(ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i),1);end 

else 

    [t,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(t,tmed,tdesv,zmax,zmin,1); 

    [sal,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(sal,tmed,tdesv,zmax,zmin,1); 

    for i=1:nc-1 

        
[ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_nor(ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pma
x(i),pmin(i),1); 

    end 

end 

sc=cumsum((t-sal).*(t-sal));ji=cumsum((t-sal).*(t-
sal)./t);ji_c=ji(ndat,1);sumcuad=sc(ndat,1); 

salida=ptotal;salida(:,nc)=t;salida(:,nc+1)=sal; 

for i=1:nc-1 

    p=ptotal(:,i);plot(p,t,'b.',p,sal,'r+');title('Red Neural (Backpropagation)') 

    legend('Valores observados','Valores calculados',4) 

    if nom_var>0 

        ylabel(nombre(nnomx,nnomy));xlabel(nombre(i,nnomy)) 

    else 

        xlabel('X');ylabel('Y') 
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    end 

    tmin=min(t);tmax=max(t);pmin=min(p);pmax=max(p);y=tmin+(tmax-
tmin)/2;x=pmin+(pmax-pmin)/3; 

    text(x,y,sprintf('Suma de cuadrados del error: %0.6g',sumcuad)); 

    y=tmin+(tmax-tmin)/3;x=pmin+(pmax-pmin)/3;text(x,y,sprintf('Ji cuadrado: 
%0.6g',ji_c)); 

    pause;clf 

end 

aj=polyfit(t,sal,1);as=aj(1,1).*t+aj(1,2);[X1,X2]=sort(t);Y1=as(X2);corr=corrcoef(t,sal
);hold on 

vmin=floor(min(min(t),min(sal)));vmax=ceil(max(max(t),max(sal)));axis([vmin,vmax,
vmin,vmax]); 

plot(t,sal,'r+');pause;plot(X1,Y1) 

title('Red Neural (Backpropagation)');xlabel('Valores observados');ylabel('Valores 
calculados') 

ymin=min(Y1);ymax=max(Y1);xmin=min(X1);xmax=max(X1);y=ymin+(ymax-
ymin)/5;x=xmax-(xmax-xmin)/2; 

text(x,y,sprintf('Coef. correlacion: %0.6g',corr(2,1)));pause;hold off;close 

 

 

 

function[escalado, vmax, vmin] = escalo_lin (vectoraesc, vmax, vmin, di) 

linf=-1;lsup=1;[r,c]=size(vectoraesc);escalado = zeros(r,c); 

if di==0 

    vmax = max(vectoraesc);vmin=min(vectoraesc); 

    for j=1:r;escalado(j,1)=lsup - (lsup - linf)*(vmax-vectoraesc(j,1))/(vmax - 
vmin);end 
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else 

    for j=1:r;escalado(j,1)=vmax-(lsup - vectoraesc(j,1))/(lsup - linf)*(vmax-vmin);end 

end 

 

 

 

function[escalado, vmed, vdesv, zmax, zmin] = escalo_nor (vectoraesc, vmed, 
vdesv, zmax, zmin, di) 

linf=-1;lsup=1;[r,c]=size(vectoraesc);escalado = zeros(r,c);z=zeros(r,c); 

if di==0 

    vmed = mean(vectoraesc);vdesv=std(vectoraesc);z=(vectoraesc-
vmed)/vdesv;zmax=max(z);zmin=min(z); 

    for j=1:r; escalado(j,1)=lsup - (lsup - linf)*(zmax-z(j,1))/(zmax - zmin);end 

else 

    for j=1:r;z(j,1) = zmax-(lsup - vectoraesc(j,1))/(lsup - linf)*(zmax-zmin);end 

    escalado = vmed + z.*vdesv; 

end 
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PROGRAMA RADIACION 

 

clear all;clc 

[Io,tita,La_NS,long,Lo_EO,Lst,zh,alfa_sr,alfa_ss,dmd,alfa,beta,nub,dnub]=datos_r
ad; 

tita=tita*La_NS;tsr=zeros(365,1);tss=tsr;tiempo=1:365;tiempo=tiempo';Horassol=tie
mpo; 

Re = tsr;Rs = tsr;Rsn = tsr;Rsnm = tsr;Alb = 
tsr;Albm=tsr;coef_at=tsr;dia=zeros(24,7); 

for i=1:24;dia(i,1)=i;end 

for Dj=1:365 

    delta = 23.45 * pi / 180 * cos(2 * pi / 365 * (172 - Dj)); 

    r = 1 + 0.017 * cos (2 * pi / 365 * (186 - Dj)); 

    delta_ts = (Lst - long)/15*Lo_EO; 

    tss(Dj)=12/pi*acos(sin(pi*tita/180)*sin(delta)*(-1)/(cos(pi*tita/180))/cos(delta)) + 
delta_ts + 12; 

    tsr(Dj)=24 + 2*delta_ts - tss(Dj);   

    Horassol(Dj)=abs(tss(Dj)-tsr(Dj)); 

    for i=1:24 

        if ((i>tsr(Dj))&(i<tss(Dj)));dia(i,4)=1;else 

            dia(i,4)=0;end 

        if i>12; a=-1;else 

            a=1;end 

        dia(i,2)=pi/12*((i-1)-delta_ts+a*12); 

        if dia(i,2)>2*pi; b=-1; elseif dia(i,2)<0 

            b=1;else 
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            b=0;end 

        dia(i,2)=dia(i,2)+b*2*pi;dia(i,3)=pi/12*(i-delta_ts+a*12); 

        dia(i,3)=dia(i,3)+b*2*pi; 

    end 

    z = randn/3.6+nub; 

    if z>1;z=1;end 

    if z<0;z=0;end 

        if z<0.1;a1=1.18;b1=-0.77; 

        elseif ((z>0.09999)&(z<0.5)) 

            a1=2.20; b1=-0.97; 

        elseif ((z>0.4999999)&(z<0.9)) 

            a1=0.95;b1=-0.75; 

        else 

            a1=0.33;b1=-0.45; 

        end 

    z2 = 1 - 0.65 * z * z; dia(:,7)=0; 

    for i=1:24 

        dia(i,5) = dia(i,4)*Io/r/r*(sin(pi*tita/180)*sin(delta)+... 

            12/pi*cos(pi*tita/180)*cos(delta)*(sin(dia(i,3))-sin(dia(i,2)))); 

        dia(i,6) = sin(pi*tita/180)*sin(delta)+cos(pi*tita/180)*cos(delta)*cos(dia(i,3)); 

        dia(i,6)=atan(dia(i,6)/sqrt(1-dia(i,6)*dia(i,6))); 

        if dia(i,4)>0;dia(i,7)=a1*((180*dia(i,6)/pi)^b1); 

            if dia(i,7)>1;dia(i,7)=1;end 

        end 
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    end    

    x=cumsum(dia(:,4));y=cumsum(dia(:,7));Alb(Dj)=y(24,1)/x(24,1); 

    Re(Dj) = trapz(dia(:,1),dia(:,5)); 

    coef_at(Dj) = alfa + beta * (tss(Dj) - tsr(Dj))/dmd; 

    Rs(Dj) = Re(Dj)*coef_at(Dj); 

    Rsn(Dj) = Rs(Dj)*z2*(1-Alb(Dj));z=nub + 1.5*dnub; 

        if z<0.1;a1=1.18;b1=-0.77; 

        elseif ((z>0.09999)&(z<0.5)) 

            a1=2.20;b1=-0.97; 

        elseif ((z>0.4999999)&(z<0.9)) 

            a1=0.95;b1=-0.75; 

        else 

            a1=0.33;b1=-0.45; 

        end 

    z2 = 1 - 0.65 * z * z;dia(:,7)=0; 

    for i=1:24      

        if dia(i,4)>0;dia(i,7)=a1*((180*dia(i,6)/pi)^b1); 

            if dia(i,7)>1;dia(i,7)=1;end 

        end 

    end   

    x=cumsum(dia(:,4));y=cumsum(dia(:,7));Albm(Dj)=y(24,1)/x(24,1); 

    Rsnm(Dj) = Rs(Dj)*z2*(1-Albm(Dj));    

end 
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Tam = -5.1340335 + 5.419946 * sqrt(Rs);Tamn = -5.1340335 + 5.419946 * 1.2 * 
sqrt(Rsn); 

cc(:,1)=tiempo;cc(:,2)=Tam;dlmwrite('Tam.dat',cc); 

cc(:,2)=Tamn;dlmwrite('Tamn.dat',cc); 

cc(:,2)=Rs;dlmwrite('RIm.dat',cc); 

cc(:,2)=Rsn;dlmwrite('RImn.dat',cc); 
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PROGRAMA CIANOFICEAS Y MICROCISTINA 

clear all;clc 

alfa1 = 0.25;alfa2 = 0.9;alfa3 = 0.090875;     

alfa4 = 0.033;tita = 1.0095; tita2 = 1.015; 

T0 = 20;T02 = 25;RS = 14.7;N0 = 25;            

RI=dlmread('RIm.dat'); 

%RI=dlmread('RImn.dat'); 

RI(:,2)=RI(:,2)*0.47; 

Cyano=dlmread('Ciano_med_2000.dat');Ta=dlmread('Tam.dat'); 

%Ta=dlmread('Tamn.dat'); 

[r,c] = size(RI);N = zeros(r,1);N(1) = N0;tiempo = N;tiempo(1) = 
RI(1,1);Gn=tiempo;Dn=Gn; 

for j=1:3 

    if j<2 

        for i=2:r 

            tiempo(i)=RI(i,1); 

            Gn(i) = (alfa1*RI(i,2))/(sqrt(1+((alfa1*RI(i,2))*(alfa1*RI(i,2))))); 

            Gn(i) = Gn(i) + 1/((sqrt(1+(alfa2*RI(i,2))*(alfa2*RI(i,2))))); 

            Gn(i) = Gn(i) * tita^(T0 - Ta(i,2)/1.13); 

            if RI(i,2)>RS;Dn(i) = (alfa4 + alfa3*RI(i,2)/RS);else 

                Dn(i) = alfa4; 

            end 

            if Ta(i,2)>T02;Dn(i)=Dn(i)*exp(Ta(i,2)-T02); end 

            N(i) = N(i-1)*(Gn(i)-Dn(i)); 
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        end 

    else 

        N(r*(j-1)+1)=N(r*(j-1))*(Gn(r)-Dn(r));tiempo(r*(j-1)+1)=r*(j-1)+1; 

        RI(r*(j-1)+1,1)=RI(i,1);RI(r*(j-1)+1,2)=RI(i,2); 

        for i=2:r 

            N(r*(j-1)+i)=N(r*(j-1)+i-1)*(Gn(i)-Dn(i));tiempo(r*(j-1)+i)=(r*(j-1)+i-1); 

            RI(r*(j-1)+i,1)=RI(i,1);RI(r*(j-1)+i,2)=RI(i,2); 

        end 

    end 

end 

cc(:,1)=tiempo;cc(:,2)=N;dlmwrite('Ciano_calc.dat',cc); 

ccc(:,1)=tiempo(1:365);ccc(:,2)=N(1:365);dlmwrite('Ciano_calc_anual.dat',ccc); 

h=plot(ccc(:,1),ccc(:,2),Cyano(:,1),Cyano(:,2)); 

xlabel('Tiempo(dias)');ylabel('Cianoficeas (nº 
celulas/ml)');legend(h,'Calculados','Medidos',0); 

[r,c] = size(Cyano); 

Chicuad=0;v=zeros(1:r,1); 

for i=1:r 

    v(i)=N(Cyano(i,1));Chicuad=Chicuad+((v(i)-Cyano(i,2))*(v(i)-
Cyano(i,2)))/Cyano(i,2); 

end 

grad_lib=r-1;subplot(2,1,1),plot(RI(:,2),N);subplot(2,1,2),plot(tiempo,RI(:,2)) 

clear all,alfa1 = 6.8;alfa2 = 0.323;PMc=995.189;Ciano=dlmread('Ciano_calc.dat'); 

Ta=dlmread('Tam.dat');Tbase = 20; 

Mlr=dlmread('microcys_med.dat'); 
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[r,c] = size(Ciano);Ea = zeros(r,1);tiempo(:,1) = Ciano(:,1);j=1; 

for i=1:365 

    if j==366;j=1;else 

        j=j+1 

    end 

    if Ta(j)<Tbase;Tt=Ta(j)/Tbase; 

    else;Tt=Tbase/Ta(j);end 

    Ea(i) = (alfa1*(Ciano(i,2)^alfa2))*exp(1-Tt);    

end 

Eamol = Ea/1000000/PMc;plot(tiempo(1:365),Ea(1:365), Mlr(:,1),Mlr(:,2),'rx:') 

xlabel('Tiempo(dias)');ylabel('Microcistina-LR (ug/m3)'); 

cc(:,1)=tiempo;cc(:,2)=Ea;dlmwrite('Eamgm3.dat',cc); 

cc(:,2)=Eamol;dlmwrite('Eamolm3.dat',cc);clear all 
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PROGRAMA DINAMICO FUGACIDAD 

clc;clear all 

R=8.314;T=298;U_10=10;A=145000;P=9.869E-06;Va= 20.1;PMa=28.9; 

Sol=0.1045;Pvap=3.76E-41;PMc=995.189;Vc=936.592;r(1)=0.5;; 

r(2)=0.5;r(3)=0.65;kow = 4.16869; 

E2_t=dlmread('Eamolm3.dat');plot(E2_t(:,1),E2_t(:,2)) 

xlabel('Tiempo(dias)');ylabel('Microcistina-LR (mol/m3)');pause 

E2_t(:,2)=E2_t(:,2)*245000;E2_t(:,2)=E2_t(:,2)*0.6; 

rho=2.4E03; co=0.05;koc=0.41 * kow;kd=koc*co;por=0.40;  

nuw=100/((2.148*(((T-273.15)-8.435)+sqrt(8078.4+((T-273.15)-8.435)^2)))-120); 

Z(1)=1/R/T;Z(2)=Sol/Pvap/PMc;Z(3)=rho*kd*Z(2)/1000; 

Z(1)=Z(1)/Z(2);Z(3)=Z(3)/Z(2);Z(2)=1; 

V(1)=8.7E08; V(2)=245000;V(3)=7250;  

G(1)=0.25*U_10*V(1)/sqrt(A)*60*24;G(2)=0;G(2)=0.25*60*24;G(3)=0; 

Cb(1)=0;Cb(2)=0;Cb(3)=0; 

Mc=(PMa+PMc)/PMa/PMc;Pat=P/9.869E-06;Dca=1E-
03*(T^1.75)*sqrt(Mc)/Pat/((Va)^(1/3))/((Vc)^(1/3));  

Dca=Dca*60/10000*60*24;Dcw=13.26E-
05/(nuw^1.14)/(Vc^0.589);Dcw=Dcw*60/10000*60*24; 

Dcs=Dcw*por*por/((1 - por)*rho*kd + por)*60*24; 

deltaa=1E-03;deltaw=1E-04;deltas=1E-05; 

La=Dca*Z(1)/deltaa;Lw=Dcw*Z(2)/deltaw;Ls=Dcs*Z(3)/deltas; 

d(1,2)=A*La*Lw/(La+Lw);d(2,1)=d(1,2);d(2,3)=A*Lw*Ls/(Lw+Ls);d(3,2)=d(2,3); 

deltat=1;t0=0;tfing=60;tfin=365; 

M(1,1)=-(G(1)*Z(1) + d(1,2) + r(1)*V(1)*Z(1))/V(1)/Z(1); 



                                                                                                              Doctorado en Química   
                                                                                                                            Luis A Kieffer 
   

 

 xix

M(1,2)=d(1,2)/V(1)/Z(1);M(1,3)=0.0;M(2,1)=d(1,2)/V(2)/Z(2); 

M(2,2)=-(G(2)*Z(2)+d(1,2)+d(2,3)+r(2)*V(2)*Z(2))/V(2)/Z(2); 

M(2,3)=d(2,3)/V(2)/Z(2);M(3,1)=0.0;M(3,2)=d(2,3)/V(3)/Z(3); 

M(3,3)=-(G(3)*Z(3)+d(2,3)+r(3)*V(3)*Z(3))/V(3)/Z(3); 

fent=[1.0E-250; 1.0E-250; 1.0E-250];fent(2)=E2_t(1,2)/V(2)*Z(2); 

I=eye(3);[W,H]=c2d(M,I,1);fsal=fent;Csal=fsal.*Z';                  

Nsal(:,1)=((Csal(:,1)).*V');tiempo(1)=0.0; 

E(1)=0.0;E(3)=0.0;ind=0;suma=zeros(365,1); 

for m=(t0+deltat):deltat:tfin 

   ind=ind+1;tiempo(ind)=m;  E(2)=E2_t(m,2); 

      if m==1;suma(m)=suma(m)+E(2);else 

        suma(m)=suma(m-1)*(exp(-r(2)))+E(2); 

      end    

   U(1,1)=(E(1)+G(1)*Cb(1))/V(1)/Z(1);U(2,1)=(E(2)+G(2)*Cb(2))/V(2)/Z(2); 

   U(3,1)=(E(3)+G(3)*Cb(3))/V(3)/Z(3);fsal(:,ind)=W*fent + H*U; 

   fent=fsal(:,ind);Csal(:,ind)=(fsal(:,ind)).*Z';Nsal(:,ind)=((Csal(:,ind)).*V'); 

end 

Cug_l=Csal(2,:)*PMc*1000;Mlr=dlmread('microcys_med.dat'); 

h=plot(tiempo,(Cug_l),'b-',Mlr(:,1),(Mlr(:,2)/1000),'g+:'); 

xlabel('Tiempo(dias)');ylabel('Microcistina-LR (ug/l)'); 

legend(h,'Calculada','Medida',0);pause 

cc=zeros(365,2);tiempo=tiempo';cc(:,1)=tiempo;cc(:,2)=Cug_l';dlmwrite('Microc_ug
_l.dat',cc); 

Nsal=Nsal';cc(:,2)=Nsal(:,1);cc(:,3)=Nsal(:,2);cc(:,4)=Nsal(:,3);dlmwrite('Microc_mol
es.dat',cc); 
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