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Resumen

La buena calidad del agua es esencial para sus diferentes usos y para los ecosistemas. Actualmente, al 
menos la mitad de la población mundial sufre de agua contaminada y con una tendencia creciente. La 
contaminación de fuente difusa sigue siendo el reto por ser mal reportada y poco regulada. Una de las 
estrategias para controlar la contaminación difusa es realizar un plan de gestión del agua a nivel cuenca. Para 
esto se requiere conocer el origen y la contribución de las fuentes contaminantes en los cuerpos receptores 
de agua. Para este fin se han utilizado trazadores ambientales según la fuente. Inevitablemente, estas 
técnicas exhiben diversas incertidumbres derivadas de errores de medición, variabilidad espaciotemporal 
de fuentes, transformación bioquímica y mezcla dinámica. Para reflejar las incertidumbres involucradas 
en la contribución de fuentes, se ha adoptado un enfoque estadístico, el Modelo de Mezcla Bayesiano. 
Los estudios actuales de este modelo se han limitado principalmente a comprender la diversidad 
espaciotemporal de la contaminación del agua. El curso del trabajo futuro debería centrarse en mejorar la 
precisión de los diseños actuales de análisis de contribución de fuentes y la cooperación y acuerdos entre 
actores involucrados a nivel cuenca. 

Palabras Claves: calidad del agua, contaminación difusa, mezcla de fuentes, contribución de fuentes, 
trazadores ambientales, modelo Bayesiano.

1. Introducción

La buena calidad del agua es esencial para el 
bienestar humano, para su uso en agricultura, 
acuicultura e industria, así como fortalecer los 
ecosistemas y los servicios que brindan. Mejorar 
la calidad del agua es un elemento crítico de los 
Objetivos de Desarrollo Sostenible 2030. Cumple 
un papel fundamental en la reducción de la 
pobreza y enfermedades, y en la promoción del 
crecimiento sostenible. Sin embargo, existen 
grandes rezagos de calidad de agua en todas las 
regiones del mundo.

Al menos la mitad de la población mundial sufre 
de agua contaminada; y existe una tendencia 
a empeorar. El crecimiento de la población y el 
cambio climático ejercen una presión cada vez 
mayor sobre la capacidad de los cuerpos de agua 
(es decir ríos, lagos y acuíferos) para procesar 

aguas residuales, nutrientes y contaminantes 
antes de que pierdan su función de soporte vital. 
Se proyecta un aumento de la contaminación 
del agua en todas las regiones del mundo, que 
tendría un impacto más fuerte en los países de 
ingresos medios-altos y medios-bajos. A su vez, 
aumentan los riesgos para la salud humana, el 
desarrollo económico y los ecosistemas (OCDE, 
2017).

En México, en el año 2020, el 64.7% de los 3,493 
sitios monitoreados de agua superficial de la 
Red Nacional de Medición de Calidad de Agua 
presenta incumplimiento en uno o varios de los 
parámetros medidos. Con el agua subterránea de 
la Red se tiene una situación similar: de los 1,068 
sitios monitoreados, el 59.4% no cumple en uno 
o varios de los parámetros medidos (CONAGUA, 
2021).   
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Los contaminantes del agua se caracterizan 
comúnmente como puntuales o difusos, según 
su fuente y camino hacia el medio receptor 
(ríos, lagos, acuíferos). Las fuentes puntuales de 
contaminación se descargan directamente a los 
cuerpos receptores de agua en lugares discretos, 
como tuberías y zanjas de alcantarillado que 
vienen de una planta de tratamiento de agua 
residual, municipal o industrial. Las fuentes difusas 
de contaminación se descargan indirectamente 
a los cuerpos receptores de agua, a través del 
flujo superficial y subterráneo y deposición 
atmosférica a aguas superficiales y la lixiviación a 
través del suelo a aguas subterráneas. Ejemplos 
donde se da la contaminación difusa, son la 
aplicación de fertilizantes, uso de pesticidas y las 
fugas en el sistema de alcantarillado. 

Las fuentes puntuales de contaminación se 
pueden controlar, porque son más fáciles de 
identificar y más rentables de cuantificar, gestionar 
y regular. En comparación, la contaminación de 
fuente difusa y su impacto en la salud humana 
y de los ecosistemas sigue siendo en gran parte 
mal reportada y poco regulada. Esto se debe a 
que es difícil de monitorear y regular debido a su 
alta variabilidad, espacial y temporal, lo que hace 
que la atribución de fuentes de contaminación 
sea compleja. 

Un caso común de contaminación difusa en 
agua superficial y subterránea en el mundo y en 
México es la contaminación por nitratos (NO3), 
cuyo origen es muy diverso, principalmente 
fertilizantes, sistemas sépticos y alcantarillado, 
operaciones o almacenamiento de estiércol, 
deposición atmosférica de gas de óxido de 
nitrógeno (NOx), principalmente del tráfico 
e industria y amoniaco proveniente de la 
agricultura (de Vries, 2021). 

Los nitratos amenazan los ecosistemas acuáticos 
y la salud humana. A menudo nos encontramos 
con la situación de que el nitrato que contamina 
un cuerpo receptor de agua se deriva de una 
mezcla de fuentes, pero es imposible identificar su 

origen y la contribución de cada fuente mediante 
un análisis químico convencional. Por otro lado, 
es importante comprender la contaminación 
difusa, ya que es clave para desarrollar un plan 
de gestión apropiado para la protección de los 
recursos hídricos.

A nivel técnico, se han adoptado trazadores 
ambientales para resolver los problemas de 
mezcla de fuentes y comprender el origen de la 
contaminación del agua. El método clásico es el 
modelo de mezcla dual de isótopos estables, que 
puede resolverse de manera sencilla (Aravena 
et al., 1993; Mayer et al., 2002; Pasten-Zapata 
et al., 2014). Desafortunadamente, el cálculo 
determinista convencional no puede reflejar 
las diversas incertidumbres involucradas en el 
modelo de mezcla, lo que podría dar lugar a un 
error en la evaluación cuantitativa (Ji et al., 2017).

La distribución de fuentes de contaminación 
estudiada mediante la construcción de un modelo 
de mezcla de este tipo incluye inevitablemente 
varios errores, considerando a: (i) una 
superposición significativa en las distribuciones 
entre varias fuentes de contaminantes; (ii) una 
variabilidad espacial y temporal en cada fuente 
del contaminante; (iii) la aparición de procesos 
complejos de fraccionamiento bioquímico; y 
(iv) demasiadas fuentes en comparación con el 
número de trazadores (Meghdadi y Javar, 2018; 
Torres-Martínez et al., 2020; Ju et al., 2022). Esto 
puede causar incertidumbre en el modelo de 
mezcla de fuentes.

El Modelo de Mezcla Bayesiano puede ser útil en 
resolver esta situación, ya que puede producir la 
distribución de probabilidad de la contribución 
proporcional de cada fuente en función de las 
incertidumbres de los parámetros de entrada. 
Con eso supera las limitaciones del modelo de 
mezcla lineal de fuentes (Parnell et al., 2008) 
(Figura 1). Es más preciso y demuestra ser útil 
para identificar no solo las contribuciones de la 
fuente dominante, sino también de otras fuentes 
potenciales (Xue et al., 2012).
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2. Modelo de Mezcla Bayesiano 

Los modelos estadísticos Bayesianos estiman los 
intervalos de confianza para la distribución de 
fuentes considerando la incertidumbre derivada 
de la entrada (Moore y Semmens, 2008) (Figura 
1). En los problemas computacionales de mezcla 
de fuentes, el enfoque Bayesiano suele ir 
acompañado del método de cadenas de Markov 
de Monte Carlo:
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Figura 1. Esquema del Modelo de Mezcla 
Bayesiano. Tomado y modificado de Parnell et al. 
(2008) y Ju et al. (2022). 

En donde Xij es el valor del isótopo j de la 
muestra i (i = 1,2,3,…, N y j = 1,2,3,…, N); Pk es 
la proporción de la fuente k (k = 1,2,3,…, N) 
siguiendo la distribución de Dirichlet, que es 
estimada por el modelo de mezcla; Sjk es el 
valor de fuente k del isótopo j, que se distribuye 
normal con una media de μjk y una desviación 
estándar (σjk) de ω2jk que refleja la incertidumbre 
espacio-temporal de las fuentes; cjk es el factor 
de enriquecimiento del isótopo j en la fuente k, 
que normalmente se distribuye con una media 
de λjk  y σjk de τ2jk; y εjk es el error residual 
para la variación no cuantificada entre mezclas 
individuales, que normalmente se distribuye con 
una media de cero y σjk de σ2j.

2.1 Programas computacionales 

Existen diferentes programas computacionales 
para ejecutar el Modelo de Mezcla Bayesiano. El 
llamado Análisis de Isótopos Estables en R (SIAR, 
por sus siglas en inglés) resuelve las ecuaciones 
arriba mencionadas de manera simultánea, bajo 
un código abierto (software R) y proporciona 
una estimación precisa de la contribución de 
cada fuente de contaminación (Parnell et al., 
2010). MixSIAR (https://cran.rproject.org/
web/packages/siar/index.html) es una versión 
más reciente que se desarrolló para permitir 
condiciones específicas de la situación dentro 
de un sistema de mezcla de datos y fuentes. Este 
código tiene una capacidad ampliada en términos 
de incorporar datos covariables para explicar la 
variabilidad en las proporciones de la mezcla a 
través de efectos fijos y aleatorios (Stock et al., 
2018).

2.2 Análisis de incertidumbre

Una de las ventajas clave del Modelo de Mezcla 
Bayesiano frente a los métodos convencionales 
es que permite a los usuarios evaluar las 
incertidumbres involucradas en el problema de 
distribución de fuentes. En muchos casos, la 
media y la desviación estándar de las fuentes de 
contaminación se han obtenido de la literatura 

185



basándose en valores estadísticos de muchos 
sitios. El uso de valores de la literatura genera 
una desviación estándar alta, lo cual resulta en 
rangos muy amplios de distribuciones posteriores 
e implica una mayor incertidumbre en la 
contribución de cada fuente (Xing et al., 2016). 
Esta situación podría mejorarse utilizando el 
material de fuentes del sitio original y adoptando 
casos específicos que compartan fertilizantes, 
emisiones de fuentes en condiciones climáticas y 
topográficas similares (Zhang et al., 2018).

Otro punto para considerar es que los 
contaminantes pueden ser alterados a través 
de procesos de transformación bioquímica. 
Por ejemplo, la volatilización, la nitrificación 
y la desnitrificación pueden contribuir a los 
principales procesos de fraccionamiento de los 
contaminantes de nitratos (Kendall et al., 1998), 
lo que puede sesgar y agregar incertidumbre a 
la distribución de la fuente de contaminación. 
Para una distribución precisa de la fuente, el 
fraccionamiento isotópico debe reflejarse en el 
modelo de mezcla de la fuente, con un factor de 
enriquecimiento (en la Ecuación 1).

3. Retos de investigación y trabajo futuro

La mayoría de los estudios anteriores del Modelo 
de Mezcla Bayesiano se han centrado en la 
variación espaciotemporal de las contribuciones 
proporcionales de las fuentes contaminantes. Sin 
embargo, el objetivo final de la contribución de 
fuentes es estimar la fracción de mezcla entre las 
fuentes designadas con la menor incertidumbre 
(Figura 1). El marco Bayesiano tiene las fortalezas 
en términos de distribución de fuentes, ya 
que puede mejorar el nivel de confianza de la 
estimación al imponer restricciones adicionales a 
la estructura de mezcla de fuentes.

Este sofisticado modelo de mezcla refleja la 
realidad del sistema natural; sin embargo, 
probablemente aumenta la incertidumbre 
en la estimación con un sistema de mezcla 
mal especificado (N de estimaciones > N de 
restricciones). La observación representativa 

de este problema fue descubierta por Xue et al. 
(2009), quien mostró que una pequeña variación 
en la observación resultó en un gran cambio en 
la distribución de fuentes. Este fenómeno se 
atribuye generalmente a la falta de restricciones 
sobre las posibles distribuciones de fuentes, 
que podrían mejorarse mediante el muestreo 
repetido de muestras de fuentes y mezclas. 
Ding et al. (2014) también declararon que las 
muestras de agua adicionales podrían reducir 
la incertidumbre de la distribución de fuentes. 
Sin embargo, un muestreo de campo adicional 
requiere mucho tiempo, trabajo y recursos, lo 
que limita el estudio de distribución de fuentes 
mejorado.

La incorporación de parámetros geoquímicos 
convencionales y rentables en el Modelo de 
Mezcla Bayesiano puede mejorar el nivel 
de confianza de la distribución de fuentes. 
Esto introduce restricciones adicionales en el 
modelo de mezcla de fuentes, reduciendo así 
la incertidumbre de la distribución de fuentes. 
Por ejemplo, los haluros bromo, cloro y, yodo 
son de naturaleza conservadora y se pueden 
utilizar para identificar posibles fuentes de 
contaminación en solutos (Pasten-Zapata et 
al., 2014). Las proporciones de ciertos otros 
isótopos pueden distinguir claramente la fuente 
de aguas residuales de nitrato de las fuentes 
derivadas del estiércol o deposición atmosférica 
(Torres-Martínez et al., 2021b; Torres-Martínez 
et al., 2021b). También la combinación del 
Modelo de Mezcla Bayesiano con indicadores 
microbiológicos puede potencialmente reducir la 
incertidumbre en la contribución de las fuentes.

En una mezcla de fuentes es probable que 
la contribución proporcional de cada fuente 
contaminante tenga una correlación con las 
actividades antropogénicas en la superficie. La 
información de covariables, como por ejemplo el 
uso y la cobertura del suelo, se pueden incorporar 
al modelo. Este proceso puede ayudar a reducir 
la incertidumbre en la contribución de fuentes.

Mahlknecht: Análisis de contribución de fuentes de contaminación en aguas subterráneas y superficiales 
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Por último, para que sea exitoso un plan de gestión 
de la calidad del agua, además de la identificación 
y cuantificación de la contaminación difusa y 
sus fuentes, se requiere la evaluación de los 
riesgos ambientales, económicos y sociales, 
la definición de un nivel apropiado de control 
de contaminación y la determinación de las 
actividades prioritarias, todo ello basado en el 
conocimiento, la cooperación y los acuerdos 
entre los actores involucrados a nivel cuenca 
(OCDE, 2017).

4. Conclusiones

El Modelo de Mezcla Bayesiano representa un 
avance obvio frente a los modelos de mezcla 
lineal ya que puede producir la distribución de 
probabilidad de la contribución proporcional de 
cada fuente en función de las incertidumbres 
de los parámetros de entrada. Con esto el 
modelo obtenido es más preciso y demuestra 
ser útil para identificar no solo las contribuciones 
de la fuente dominante, sino también de 
otras fuentes potenciales. El beneficio clave 
del marco Bayesiano es que determina las 
incertidumbres relacionadas con la contribución 
de las fuentes. Para futuras investigaciones, se 
sugiere explorar más estrategias para ayudar 
a mejorar el Modelo de Mezcla Bayesiano en 
la evaluación de contribución de fuentes: (i) 
incorporando información externa (parámetros 
geoquímicos y microbiológicos adicionales) 
que está relacionada con la distribución natural 
del parámetro de entrada y; (ii) considerando 
información covariable, como por ejemplo el uso 
y la cobertura de suelo.
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