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Resumen

Herramientas para el pronóstico de riesgo de mortandad masiva de peces
asociada a florecimientos algales nocivos en estuarios tropicales

Los Florecimientos Algales Nocivos (FAN) son fenómenos naturales que impactan negativamente tanto el
equilibrio ecológico como la economía, afectando sectores clave como la pesca, acuicultura y turismo, además
de representar un riesgo para la salud pública y la seguridad alimentaria. El principal objetivo de este trabajo
fue desarrollar y validar una herramienta de alerta temprana para predecir el riesgo de mortandad masiva
de peces en ecosistemas tropicales, utilizando el Indicador de Riesgo de Muerte de Aerobios (IRMA). El
estudio se realizó en la Ciénaga Grande de Santa Marta (CGSM), un ecosistema estuarino-lagunar de gran
relevancia en Colombia. Inicialmente, se recopilaron datos históricos de tres variables fundamentales del
agua: clorofila (CLA), oxígeno disuelto (OD) y fósforo (PO4), junto con un registro detallado de eventos de
mortandad masiva de peces en la región, obtenidos de fuentes periodísticas y boletines oficiales. A partir de
esta información, se estructuró una base de datos robusta con 5778 registros mensuales, tomados entre 1993
y 2019 en 71 estaciones de monitoreo a lo largo de la CGSM. Esta base de datos permitió correlacionar los
eventos de mortandad de peces con las condiciones ambientales y calcular el indicador IRMA. Se evaluó
la capacidad predictiva del IRMA mediante análisis descriptivos y métricas estadísticas como exactitud,
sensibilidad y especificidad. Adicionalmente, se realizó un análisis multivariado para examinar la relación
entre los valores del IRMA y factores climáticos y antrópicos. Los resultados confirmaron que el IRMA es
una herramienta confiable para predecir el riesgo de mortandad masiva de peces en estuarios tropicales,
utilizando las variables PO4, CLA y OD. Como complemento, se ajustaron modelos de machine learning y
pronóstico espacial para modelar estadísticamente los eventos de mortandad masiva de peces e identificar las
estaciones con mayor riesgo, según el IRMA. Además, se desarrolló una aplicación móvil, disponible en Play
Store y App Store, que incluye un tablero gráfico interactivo donde los usuarios pueden ingresar datos de
fósforo, clorofila y oxígeno disuelto para obtener una evaluación inmediata del riesgo de mortandad de peces.
La aplicación también cuenta con un módulo educativo que guía a los usuarios en el monitoreo y observación
de microalgas potencialmente tóxicas.

Palabras clave: Florecimientos Algales Nocivos (FAN), manglar, eutrofización, mortandad de peces,
aprendizaje de máquina, IRMA, ENSO, Método Kriging, Ciénaga Grande de Santa Marta (CGSM)
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Abstract

Tools for predicting the risk of mass fish mortality associated with harmful
alagal blooms in tropical estuaries

Harmful Algal Blooms (HAB) are natural phenomena that negatively impact both the ecological balance
and the economy, affecting key sectors such as fishing, aquaculture, and tourism, as well as posing a risk
to public health and food security. The main objective of this study was to develop and validate an early
warning tool to predict the risk of mass fish mortality in tropical ecosystems, using the Aerobic Mortality
Risk Indicator (IRMA). The study was conducted in the Ciénaga Grande de Santa Marta (CGSM), a highly
relevant estuarine-lagoon ecosystem in Colombia. Initially, historical data on three key water variables were
collected: chlorophyll (CLA), dissolved oxygen (DO), and phosphorus (PO4), along with a detailed record of
mass fish mortality events in the region, obtained from media reports and official bulletins. Based on this
information, a robust database of 5,778 monthly records was built, covering the period from 1993 to 2019
across 71 monitoring stations throughout the CGSM. This database allowed for the correlation of mortality
events with environmental conditions and the calculation of the IRMA indicator. The predictive capacity
of IRMA was evaluated through descriptive analysis and statistical metrics such as accuracy, sensitivity,
and specificity. Additionally, a multivariate analysis was performed to examine the relationship between
IRMA values and climatic and anthropogenic factors. The results confirmed that IRMA is a reliable tool for
predicting the risk of mass fish mortality in tropical estuaries, based on the PO4, CLA, and DO variables.
As a complementary analysis, machine learning models and spatial forecasting were applied to statistically
model mass fish mortality events and identify high-risk stations according to IRMA. Additionally, a mobile
application was developed, available on Play Store and App Store, featuring an interactive graphic dashboard
where users can input phosphorus, chlorophyll, and dissolved oxygen data to obtain an immediate assessment
of fish mortality risk. The app also includes an educational module that guides users in monitoring and
observing potentially toxic microalgae.

Keywords: Harmful Algal Blooms (HAB), mangroves, eutrophication, fish mortality, Aerobic Mortality
Risk Indicator (IRMA), machine learning, Kriging
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Herramientas para el pronóstico de riesgo de mortandad masiva de peces asociada a florecimientos
algales nocivos en estuarios tropicales

1 Introducción

Los Florecimientos Algales Nocivos (FAN) son eventos ecológicos complejos causados por la proliferación
masiva de microalgas en ecosistemas acuáticos, tanto marinos como de agua dulce [Gárate Lizárraga
et al.. 2016]. Estas microalgas, que incluyen diversos grupos taxonómicos como diatomeas, dinoflagelados,
cianobacterias y otros, son una fuente primaria de oxígeno y energía en los ecosistemas acuáticos. Sin embargo,
cuando las condiciones ambientales son favorables, algunas especies pueden proliferarse excesivamente o
generar potentes toxinas, provocando graves impactos ecológicos y económicos. [Gárate Lizárraga et al..
2016;Boerlage & Nada. 2015].

El término FAN abarca una variedad de fenómenos que incluyen desde el cambio de color del agua hasta la
muerte masiva de organismos acuáticos y la acumulación de toxinas en mariscos, afectando la salud pública,
la pesca y los ecosistemas costeros. Estos eventos se dividen principalmente en dos categorías: los eventos
tóxicos, causados por la producción de toxinas que impactan la vida marina y humana, y los eventos nocivos,
asociados con la proliferación masiva de microalgas que provocan hipoxia o anoxia en el agua, generando la
muerte de peces y otros organismos [Gobler. 2020;Jasim & Saththasivam. 2017].

En los últimos años, se ha observado un aumento significativo en la frecuencia e intensidad de los FAN,
atribuido a factores como el cambio climático y la eutrofización de los ecosistemas costeros [Gobler. 2020].El
calentamiento global, el incremento de la temperatura del agua y la acidificación de los océanos crean
condiciones óptimas para la intensificación de estos eventos. A esto se suma el aporte excesivo de nutrientes,
como el nitrógeno y el fósforo, derivados de la actividad humana, exacerbando la proliferación de microalgas
[Gobler. 2020].

En Colombia, aunque se han reportado eventos relacionados con la muerte de organismos acuáticos y la
toxicidad en mariscos, los FAN no se consideran una problemática urgente a nivel nacional. No existen
programas sistemáticos de monitoreo que permitan prever estos eventos, a pesar de que se ha evidenciado sus
efectos adversos. Sin embargo, la Ciénaga Grande de Santa Marta CGSM es una de las áreas más vulnerables
a la proliferación de FAN en el país debido a su geomorfología particular y a las fuentes de nutrientes que la
alimentan, como el río Magdalena y los ríos de la Sierra Nevada de Santa Marta [Mancera et al.. 2009].

La CGSM, ubicada en la región del Caribe colombiano, es un ecosistema estuarino-lagunar que alberga una
rica biodiversidad y sustenta actividades económicas cruciales, como la pesca y la acuicultura [Rodríguez-
Rodríguez et al.. 2018] . Los FAN no solo amenazan la biodiversidad de esta región, sino que también afectan
la subsistencia de las comunidades locales que dependen de los recursos pesqueros. A pesar de la importancia
ecológica, social y económica de la CGSM, no se han implementado hasta la fecha mecanismos formales de
monitoreo para anticipar eventos de mortandad masiva de peces. Esto subraya la necesidad de herramientas
de gestión ambiental como el Indicador de Riesgo de Muerte de Aerobios (IRMA).

El IRMA fue construido en la década de 1990 para predecir eventos de mortandad masiva de peces en la
CGSM, en respuesta a una serie de episodios críticos que afectaron gravemente la región. Sin embargo, en
ese momento, la falta de datos disponibles impidió una validación adecuada del indicadorMancera & Vidal
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[1994].

El objetivo de esta tesis es ajustar, validar las funciones calificadoras y ponderadoras que componen el
indicador IRMA para reactivar su uso, incorporándolo como un componente clave en modelos predictivos
que integren variables de fácil acceso y con capacidad de proyección a largo plazo, como el aumento de la
temperatura debido a factores climáticos (ciclos de temporada de lluvias y el fenómeno de El Niño) y factores
antrópicos (reducción de la cobertura de manglar). Estos modelos estarán diseñados para ser utilizados por
investigadores, autoridades ambientales y comunidades locales, con el fin de anticipar eventos de mortandad
masiva de peces y minimizar sus impactos sobre la salud pública, el medio ambiente y la economía local.

En la metodología, se definió a la CGSM como un �laboratorio de observación� de las variables que construyen
el IRMA, así como de los factores climáticos y antrópicos que podrían influir en la aparición de eventos de
mortandad masiva de peces. A partir de más de 5000 registros, se estructuró una base de datos apta para
el cálculo, validación y ajuste del indicador. Posteriormente, se realizó un análisis de correlación y posible
causalidad entre las variables seleccionadas, y se emplearon técnicas de modelamiento estadístico, como
el método de random forest (bosque aleatorio) de machine learning (aprendizaje de máquina) y el análisis
geoestadístico, para identificar puntos críticos en cuanto a riesgo de mortandad masiva de peces basados en
los valores históricos del IRMA.

Para ofrecer un entendimiento integral del área de estudio y de la estructura de los datos utilizados para la
validación del IRMA, se incluye una descripción detallada de la CGSM y de las metodologías empleadas
en la sección de Materiales y Métodos. Esta sección expone la geomorfología de la CGSM, sus fuentes de
nutrientes y las estaciones de monitoreo utilizadas para recopilar los datos que alimentan el modelo IRMA,
así como las fuentes de información sobre los eventos históricos de mortandad de peces.

Los resultados más relevantes del estudio revelaron una fuerte relación entre los eventos de mortandad
masiva de peces y los ciclos de lluvias característicos de la CGSM, así como con el aumento de temperatura
asociado al fenómeno de El Niño. Además, se confirmó que el IRMA es una herramienta fundamental para la
predicción de estos eventos. También se identificaron varias estaciones de monitoreo, actualmente inactivas,
que resultan ser puntos clave para el seguimiento continuo de la salud del ecosistema en la CGSM.

Finalmente, se desarrolló una aplicación móvil que proporciona una experiencia virtual de aprendizaje en
el monitoreo, muestreo y observación microscópica de microalgas potencialmente tóxicas. Esta aplicación
incluye un tablero gráfico interactivo que permite visualizar el nivel de riesgo de mortandad masiva de peces
en función del indicador IRMA, facilitando su uso por parte de investigadores y autoridades ambientales.
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Herramientas para el pronóstico de riesgo de mortandad masiva de peces asociada a florecimientos
algales nocivos en estuarios tropicales

2 Antecedentes

A mediados de la década de 1990, debido a los eventos recurrentes de mortandad masiva de peces en la
CGSM, se desarrolló un modelo conceptual para identificar las causas de estas mortandades. Este modelo
permitió la creación de un indicador de riesgo de mortandad de peces, denominado IRMA (Índice de Riesgo
de Mortandad de Aerobios) [Mancera & Vidal . 1994]. Dicho indicador fue útil durante un par de años, ya
que el consumo de peces que mueren por anoxia no representa un riesgo para la salud humana si se extraen
a tiempo. De hecho, la anoxia obliga a los peces a abandonar sus refugios, lo que incrementa la pesca. Sin
embargo, el uso del indicador IRMA disminuyó debido a la reducción en la frecuencia y magnitud de las
mortandades de peces en la CGSM. En la actualidad, dado el aparente incremento de Florecimientos Algales
Nocivos, es necesario revisar, evaluar y fortalecer el IRMA. En 1994 no fue posible validar el indicador debido
a la limitada cantidad de datos disponibles.

Repasando la construcción del IRMA:

Entre los meses de julio y agosto de 1994 varios fenómenos de muerte masiva de peces se registraron en aguas
del complejo lagunar de la CGSM, Caribe colombiano. El primer evento se presentó del 15 al 19 de julio,
el segundo alrededor del 20 de agosto y el tercero entre el 26 y el 31 del mismo mes. La presencia en altas
concentraciones de la cianofita filamentosa Cf. Anabaenopsis sp., registrada en la literatura como altamente
tóxica, se consideró inicialmente como la principal causa de la mortandad de peces [Mancera & Vidal . 1994].
Sin embargo, el evento tóxico fue desestimado al no encontrarse fauna terrestre afectada. Un incremento en las
concentraciones de fósforo y un posterior florecimiento de nano y picoplancton, especialmente cianobacterias
y algas flageladas, explicaría en parte las condiciones hipóxicas y anóxicas observadas en el tercer evento,
las cuales aparentemente pudieron causar la muerte masiva de peces. Sin embargo, no se descartaron otras
causas como la liberación de gases tóxicos desde el sedimento y la anoxia debida a la actividad bacteriana. Si
bien la biomasa de peces muertos no pudo ser cuantificada, estimativos obtenidos a partir de la información
suministrada por pescadores, arrojaron para el caso de los chivos (Ariidae) valores que superaron las 20
toneladas. Al parecer se trató de uno de los fenómenos de este tipo más grande de los últimos años [Mancera
& Vidal . 1994].

Teniendo en cuenta la recurrencia de los eventos de mortandad masiva de peces en la CGSM, y los graves
impactos sociales y económicos derivados, surgió la necesidad de crear un mecanismo de alerta temprana, de
tal forma, que los pescadores, investigadores y autoridades ambientales, tuvieran un aviso anticipado de una
posible mortandad masiva de peces debida a FAN. Es importante mencionar que, durante los eventos de
anoxia, la pesquería se incrementa pues los peces salen de sus refugios y los peces que mueren por anoxia, si
se pescan pronto se pueden consumir de manera segura.

El indicador IRMA fue el resultado de un proceso de observación hora a hora de diferentes variables
fisicoquímicas que pudieran estar influyendo en la aparición de eventos de mortandad masiva de peces en la
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CGSM, a mediados de los años noventa. La recolección de datos utilizados para el ajuste de las funciones
calificadoras y ponderadoras que componen el indicador, se recopilaron en una ventana de tiempo de dos
días.

Para la construcción de este indicador,Mancera & Vidal [1994] propusieron un modelo conceptual (figura2-1)
que podía explicar los eventos de mortandad masiva de peces. A partir de este modelo, y con datos in situ
de las variables propuestas en un evento especifico de mortandad masiva de peces en la CGSM, lograron
validar de manera parcial el modelo propuesto.

Aunque el IRMA fue una solución efectiva para la coyuntura del momento, y fue utilizado por un par de
años como una herramienta de alerta temprana para pronosticar eventos de mortandad masiva de peces en
la CGSM, el indicador entró en desuso debido a la falta de validación del mismo.

De acuerdo con estos antecedentes, el presente trabajo tuvo como objetivo principal validar de una forma
amplia el indicador IRMA, a partir de registros históricos de 30 años de las variables constructoras del
indicador y mortandades masivas de peces, de tal forma que se pueda posicionar el indicador IRMA como una
herramienta efectiva de pronóstico de mortandad masiva de peces en estuarios tropicales, para la academia,
entidades, corporaciones ambientales, la comunidad, los pescadores y en general el público interesado.

2.1 Modelo conceptual indicador IRMA

El modelo conceptual que subyace al proceso de mortandad masiva de peces (figura2-1) describe cómo el
incremento excesivo de concentraciones de fósforo inorgánico disuelto (PO4), que es un elemento clave y
limitante para la producción fitoplanctónica, puede estimular la proliferación masiva de microalgas. Este
proceso, comúnmente conocido como un Florecimiento Algal Nocivo (FAN), desencadena una serie de
consecuencias negativas para el ecosistema acuático.

El crecimiento descontrolado de las microalgas consume grandes cantidades de oxígeno disuelto en el agua
durante el proceso de respiración, especialmente en las horas nocturnas cuando la fotosíntesis cesa y la
demanda de oxígeno aumenta. Además, cuando estas microalgas mueren, su descomposición por bacterias
aeróbicas acelera aún más el consumo de oxígeno en el medio acuático. Este fenómeno, conocido como
hipoxia (bajos niveles de oxígeno) o anoxia (ausencia de oxígeno), resulta en un entorno insostenible para
la vida acuática, lo que finalmente conduce a la mortandad masiva de peces y otros organismos aerobios
que dependen del oxígeno para sobrevivir [Gocke et al.. 2003]. Es importante mencionar que las microalgas
más abundantes encontradas por estos autores durante los eventos FAN fueron cianobacterias fijadoras de
nitrógeno atmosférico. Por lo tanto, el nitrógeno que al igual que el fósforo puede ser un elemento limitante
de la producción biológica, no fue considerado en la construcción del IRMA, dado que las microalgas que
pueden obtener nitrógeno de la atmosfera no están limitadas por la disponibilidad de nitrógeno disuelto en
las masas de agua.

Por lo tanto, el modelo IRMA asocia la mortandad de peces con una secuencia de eventos que se inician con
disturbios de origen climático o antrópico, seguidos por un aumento en los niveles de fósforo, el desarrollo de
FAN, y culminando en la hipoxia/anoxia que provoca la muerte de peces.
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Figura 2-1 : Modelo conceptual del Índice de Mortandad de Aerobios � IRMA. Modificado deMancera &
Vidal [1994]

2.2 Variables constructoras indicador IRMA

Para construir el indicador IRMA, se realizó un monitoreo continuo de diversas variables fisicoquímicas, entre
las cuales se identificaron como claves las concentraciones de fósforo (PO4), clorofila (CLA) y oxígeno disuelto
(OD). Estas variables mostraron una correlación directa con la ocurrencia de anoxia/hipoxia, fenómenos
responsables de las mortandades masivas de peces.

Fósforo (PO4): El fósforo inorgánico disuelto, en forma de ortofosfato (PO4), es un nutriente esencial para
la producción primaria en los ecosistemas acuáticos. Sin embargo, cuando se encuentra en concentraciones
elevadas, puede desencadenar un proceso de eutrofización, que es el aumento excesivo de materia orgánica
(Nixon, 1985), en este caso debido al crecimiento de microalgas en el cuerpo de agua. Este fenómeno puede
generar condiciones de hipoxia y anoxia debido al aumento en la descomposición de la materia orgánica
cuando mueren las algas. En la CGSM, se ha observado que la sobreabundancia de fósforo está estrechamente
asociada con FAN, lo que ha llevado a episodios de mortandad masiva de peces. Estudios previos en la
región han demostrado que el fósforo es un factor crítico que desencadena estos eventos, ya que incrementa
la disponibilidad de nutrientes, favoreciendo el crecimiento desmesurado de microalgas [Mancera & Vidal .
1994].

Clorofila (CLA): La clorofila, principal pigmento fotosintético presente en las algas y plantas acuáticas, es
fundamental para la absorción de luz durante la fotosíntesis. Su concentración en el agua es un indicador
indirecto ampliamente utilizado para estimar la biomasa fitoplanctónica [Yentsch & Phinney. 1989]. En los
ecosistemas acuáticos, los niveles elevados de clorofila suelen ser una señal de la presencia de florecimientos
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algales. En el contexto del IRMA, la clorofila actúa como un marcador de la magnitud de los FAN, los
cuales, bajo ciertas condiciones, pueden alterar significativamente el equilibrio ecológico. Un aumento en
la concentración de clorofila indica una mayor actividad fotosintética, pero también un riesgo latente de
hipoxia/anoxia cuando las algas mueren y son descompuestas, agotando el oxígeno en el agua. Por lo tanto, el
monitoreo de los niveles de clorofila permite predecir la intensidad de los florecimientos y su posible impacto
en la salud del ecosistema acuático [Gocke et al.. 2003].

Oxígeno disuelto (OD) : El oxígeno disuelto (OD) es fundamental para la supervivencia de los organismos
aerobios en los ecosistemas acuáticos. La concentración de OD en el agua puede verse gravemente afectada
por procesos de eutrofización, donde el crecimiento masivo de algas seguido por su descomposición aumenta
drásticamente la demanda biológica de oxígeno. En estas condiciones, los niveles de oxígeno disminuyen a
niveles críticos, provocando hipoxia (bajo oxígeno) o anoxia (sin oxígeno), lo que desencadena la muerte
de peces y otros organismos dependientes del oxígeno. La medición del oxígeno disuelto es, por tanto, un
indicador directo del estado de salud del ecosistema acuático y un factor clave en el cálculo del indicador
IRMA. En el marco de este estudio, el oxígeno disuelto fue una de las variables más críticas para predecir
los episodios de mortandad masiva de peces en la CGSM [Mancera & Vidal . 1994].

2.3 Construcción matemática IRMA

El Indicador de Riesgo de Muerte de Aerobios (IRMA) fue desarrollado a partir del modelo conceptual
propuesto por Mancera & Vidal [1994] (figura 2-1). Este modelo permitió identificar las principales variables
que incidían en los eventos de mortandad masiva de peces en la CGSM. Para construir el IRMA, los autores
ajustaron funciones polinomiales para calificar y ponderar cada una de estas variables (fósforo inorgánico
disuelto - PO4, clorofila - CLA, y oxígeno disuelto - OD) en función de su nivel de concentración según
las concentraciones típicas esperadas en momentos de mortandad de peces (figura2-2). El objetivo era
proporcionar un indicador que reflejara el riesgo de mortandad masiva de peces de manera cuantitativa y
precisa, utilizando los datos obtenidos de estas variables clave (Figura 2-3).

Figura 2-2 : Gráfico de las concentraciones observadas de las variables oxígeno disuelto (O2), fosfato (PO4) y
clorofila-a (CLA) durante los eventos de mortandad masiva de peces de 1994 en la Ciénaga Grande de Santa
Marta (CGSM).
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Figura 2-3 : Diagrama conceptual para la construcción del Índice de Riesgo de Mortandad de Aerobios (IRMA)
a partir de las variables fosforo (PO4), clorofila (CLA) y oxígeno disuelto (OD).

Ecuación del Indicador IRMA

El IRMA se calcula utilizando la siguiente ecuación:

[]IRMA =
100

10� n

 
nX

i =1

c(x)f [c(x)]

!

(2-1)

Donde:

n es el número de variables utilizadas (en este caso, 3: PO4, CLA, OD).

c(x) es la calificación de la variablex, según la concentración de la misma.

f [c(x)] es la ponderación que se aplica a cada calificación.

Esta fórmula permite obtener un valor de IRMA que, según su magnitud, puede clasificarse en diferentes
niveles de riesgo de mortandad masiva de peces (tabla2-1). Los resultados del IRMA se interpretan en una
escala que va desde �Poco riesgo� hasta �Muy alto riesgo�, proporcionando una herramienta eficaz para la
toma de decisiones sobre la gestión de los ecosistemas acuáticos.

Clasi�cación de niveles de riesgo

El IRMA genera resultados que se agrupan en las siguientes categorías:
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Tabla 2-1 : Clasificación nivel de riesgo IRMA propuesto porMancera & Vidal [1994]
Valor Clasificación
[0 , 10] Poco riesgo

(10 , 20] Riesgo moderado
(20 , 40] Alto riesgo

> 40 Muy alto riesgo

Funciones cali�cadoras y ponderadoras

La figura 2-2 fue clave para el desarrollo del modelo conceptual que explica los eventos de mortandad masiva
de peces. Como se muestra en dicha figura, los niveles de PO4, que normalmente eran de 1µmol/L, se
incrementaron hasta alcanzar 5µmol/L durante el episodio de mortandad. De manera similar, la concentración
de CLA, que en condiciones normales era de 50µg/L, superó los 100µg/L. Además, el OD presentó una
disminución drástica: en la tarde se registraron 5 mg/L, pero cayó a 1 mg/L durante la noche y llegó a 0
mg/L a las 8 a. m. del día siguiente. Incluso a las 10 a. m., los niveles de OD solo alcanzaban 1 mg/L, lo que
evidencia un entorno crítico de hipoxia en ese periodo.

Cada variable que compone el IRMA (PO4, CLA, OD) tiene una función calificadora específica, que asigna
un valor numérico en función de la concentración de la variable. Estas calificaciones se combinan luego con
una función ponderadora que ajusta su impacto en el cálculo del IRMA.

Funciones cali�cadoras

Figura 2-4 : Gráfico Función calificadora fósforo
(PO4)

f (x) =

8
>>>><

>>>>:

0; si 0 � x � 1

13:34� 0:186x � 12:198
x ; si 1 < x � 5

10; si x > 5
(2-2)
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Figura 2-5 : Gráfico Función calificadora clorofila
(CLA)

f (x) =

8
>>>>>>>>><

>>>>>>>>>:

0; si 0 � x � 50

� 832 + 0:223x
� 0:0007935x2

+ 0:0000001073
x 3 ; si 50 < x � 300

10; si x > 300

(2-3)

Figura 2-6 : Gráfico Función calificadora Oxí-
geno Disuelto (OD)

f (x) =

8
>>>>>>>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>>>>>>>:

10; si 0 � x � 1

9:95� 0:0395x � 0:620x2:5 + 0 :259x3; si 1 � x < 2

18:667� 4:667x; si 2 � x < 4

0; si 4 � x � 6

41:9 � 1:22x � 207:08
x ; si 6 < x � 12

10; si x > 12
(2-4)

Función ponderadora

Figura 2-7 : Gráfico de la función ponderadora utilizada en la construcción del Índice de Riesgo de Mortandad
de Aerobios (IRMA).

f [c(x)] = 0 :011019� exp
�
1:4152� c(x)2 + 0 :005181� c(x)3�

(2-5)
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2.4. Factores determinantes del aumento FAN 2. Antecedentes

El IRMA está diseñado para ser una herramienta predictiva útil en la anticipación de eventos de anoxia
que pueden causar la mortandad masiva de peces. Si bien se desarrolló originalmente para la CGSM, un
ecosistema estuarino tropical, el indicador también puede aplicarse en otros entornos acuáticos para evaluar
el riesgo de eutrofización y anoxia. Esto lo convierte en una herramienta valiosa no solo para la gestión de
ecosistemas locales, sino también para la evaluación de riesgos en zonas costeras y otros sistemas acuáticos.

2.4 Factores determinantes del aumento FAN

Existen factores que posiblemente influyen en el aumento de los FAN, los cuales pueden afectar directa o
indirectamente las variables clave que componen el indicador IRMA (OD, CLA y PO4) (Nixon, 2009). Estos
factores se dividen en dos grandes categorías:

Factores climáticos: como el aumento de la temperatura

Factores antrópicos: como la disminución de la cobertura de manglares

2.4.1 Aumento de la temperatura

La estratificación del agua ocurre cuando masas de agua con diferentes propiedades, como la salinidad y
la temperatura, forman capas que actúan como barreras y dificultan la mezcla de agua. Este intercambio
vertical de calor, nutrientes, carbono y oxígeno es esencial para la productividad biológica del océano e
impide, por ejemplo, que se produzca anoxia o falta de oxígeno [Mahadevan. 2006].

Cuando la masa de agua se estratifica, la capa más cercana al fondo sedimentario pierde rápidamente oxígeno,
lo que provoca la liberación de fósforo desde el sedimento debido al rompimiento de los enlaces entre fósforo
y hierro. Adicionalmente, el aumento de la temperatura puede contribuir al crecimiento de microalgas.

No cabe duda de que las temperaturas están aumentando a escala global, aunque este calentamiento no es
uniforme en todas las regiones [Roemmich et al.. 2012;Stocker et al.. 2013]. La temperatura es un factor
clave que afecta los procesos fisiológicos en las algas, influyendo en diversas etapas de su crecimiento y
en el desarrollo de los florecimientos algales [Wells et al.. 2015]. Sin embargo, el impacto de este aumento
térmico sobre los FAN varía según la latitud. En regiones polares y templadas, se espera un incremento en el
crecimiento algal Moore et al. [2009] , mientras que en las latitudes tropicales y subtropicales, el aumento de
temperatura podría no favorecer el crecimiento si se superan los niveles óptimos para las algas [Wells et al..
2015].

De esta manera, el aumento de la temperatura, ya sea superficial o atmosférica, contribuye a la estratificación
de los cuerpos de agua, lo que incrementa la probabilidad de eventos de mortandad de peces. Este aumento
puede darse en dos contextos:

Ciclo anual de lluvias

Anomalías térmicas debidas al fenómeno de El Niño
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2. Antecedentes 2.4. Factores determinantes del aumento FAN

Ciclo anual de lluvias

Santa Marta, ubicada en la región caribeña de Colombia, presenta un ciclo climático marcado por una fuerte
estacionalidad en las lluvias, influenciado por el mar Caribe y la Sierra Nevada de Santa Marta. Este patrón
es fundamental para la dinámica ecológica de la CGSM y sus áreas circundantes.

El régimen de lluvias en Santa Marta está determinado por factores como la zona de convergencia intertropical
(ZCIT), los vientos alisios y fenómenos como El Niño y La Niña. SegúnBula Meyer [1985] las precipitaciones
muestran una notable variabilidad interanual, con un ciclo bimodal que incluye dos periodos principales de
lluvia al año.

Durante los meses de mayor precipitación, que coinciden con la influencia de la ZCIT y la temporada de
huracanes en el Caribe, Santa Marta recibe una cantidad significativa de lluvias, fundamentales para la
recarga de acuíferos y el mantenimiento del flujo hídrico que alimenta la CGSM [Poveda et al.. 2022]. En
contraste, los periodos secos están vinculados con la intensificación de los vientos alisios y fenómenos como
La Niña, que pueden crear condiciones más secas en algunas zonas y más húmedas en otras [Márquez &
Ramírez. 2020].

La distribución de las lluvias está modulada por la Sierra Nevada de Santa Marta, que actúa como barrera
natural y modifica su distribución. Mientras las zonas costeras reciben menos precipitación, las áreas
montañosas experimentan lluvias más intensas debido a los efectos orográficos [Instituto de Hidrología,
Meteorología y Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM). 2024]. Este ciclo anual de lluvias es crucial
para gestionar los recursos hídricos y mitigar los impactos de eventos climáticos extremos que afecten la
biodiversidad y sostenibilidad de la CGSM [Gómez et al.. 2021].

El Niño y anomalías térmicas

Los fenómenos climáticos globales, como El Niño y La Niña, tienen un impacto significativo en la calidad del
agua de la CGSM, ya que alteran el régimen hidrológico y la salinidad de los tributarios que desembocan en
este complejo lagunar [Blanco & Viloria . 2006;Rodríguez-Rodríguez et al.. 2018].

La hidrodinámica del sistema lagunar de la CGSM está principalmente determinada por la geomorfología del
área y la mezcla vertical de aguas marinas, impulsada por los vientos alisios [Rodríguez-Rodríguez et al..
2018]. La circulación dentro de la laguna es el resultado de la interacción entre los vientos alisios, la batimetría
y las descargas de los ríos tributarios. Durante la época lluviosa, las aguas dulces provenientes de los ríos
fluyen hacia el mar, mientras que, en la época seca, las aguas marinas ingresan al sistema a través de la
Boca de la Barra, modificando la salinidad y la calidad del agua [Rodríguez-Rodríguez et al.. 2018].

El fenómeno de El Niño es un evento climático natural que ocurre cada dos a siete años y se caracteriza
por un calentamiento anómalo de las aguas superficiales en el océano Pacífico central y oriental, a lo largo
del ecuador. Este fenómeno, que suele durar entre nueve y doce meses, tiene un impacto significativo en
los patrones globales de temperatura y precipitación, provocando condiciones extremas como sequías o
inundaciones, según la región afectada [National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) . ndb].
Además, en el contexto del cambio climático global, la frecuencia e intensidad de El Niño podrían verse
amplificadas, alterando aún más los patrones meteorológicos a nivel mundial [Infobae América. 2024].

El Niño-Oscilación del Sur (ENSO) presenta tres fases principales, cada una de las cuales tiene un impacto
distinto en los patrones climáticos globales [CRRH-SICA. 2024]:

Fase Neutra: Durante esta fase, las aguas del Pacífico ecuatorial permanecen relativamente frías en
comparación con las zonas circundantes, y los patrones climáticos tienden a mantenerse estables.
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Fase de El Niño: En esta fase, las aguas del Pacífico ecuatorial experimentan un calentamiento
significativo por encima de los niveles normales. Este cambio provoca alteraciones en los patrones
de los vientos y en la circulación atmosférica, generando cambios climáticos en todo el mundo, como
sequías, inundaciones y variaciones extremas en la temperatura.

Fase de La Niña: A diferencia de El Niño, durante esta fase, las aguas del Pacífico ecuatorial se
enfrían por debajo de los niveles normales. Este fenómeno afecta los patrones de viento y la circulación
atmosférica de manera diferente, generalmente causando un clima más frío y húmedo en algunas
regiones y condiciones más secas en otras.

La influencia de estos fenómenos en la CGSM es especialmente notable, ya que las variaciones en la
temperatura y la precipitación, impulsadas por las fases de El Niño y La Niña, pueden exacerbar las
condiciones de hipoxia y anoxia, afectando negativamente a los ecosistemas acuáticos y aumentando el riesgo
de mortandad masiva de peces.

2.4.2 Disminución de la cobertura de manglares

El bosque de manglar del sistema lagunar CGSM, es la cobertura vegetal más importante del complejo
estuarino [Rodríguez-Rodríguez et al.. 2018]. Tiene 39.325 hectáreas según el reporte delINVEMAR [2018] y
se encuentra alrededor de lagunas y canales protegidos del oleaje. Las variaciones en los niveles de salinidad
de los suelos determinan la distribución, supervivencia, composición y desarrollo de las cuatro especies de
manglares en CGSM: Avicennia germinans, Laguncularia racemosa, Rhizophora mangle y Conocarpus erectus
[Rivera-Monroy et al.. 2001].

La producción, dispersión y establecimiento de propágulos ocurre al final de la temporada de lluvias, cuando
la salinidad se reduce en el complejo debido a los altos niveles de agua y la disminución de la corriente, lo que
facilita la retención de propágulos [Lema et al.. 2003]. En los años 2013-2015, los efectos de las condiciones
hidrodinámicas (baja lluvia y mantenimiento inadecuado de los canales que conectan las lagunas con el río
Magdalena) y los impactos humanos fueron evidentes en la disminución de la cobertura y el deterioro de la
salud del bosque por estrés fisiológico debido al aumento de la salinidad y baja regeneración natural, lo que
pone de relieve la CGSM.

Estudios realizados porRöderstein et al. [2014] identificaron cambios en la vegetación en respuesta a
la sensibilidad del sistema lagunar costero a la variabilidad hidrológica, durante un período de 44 años.
Demostraron que tanto un suministro reducido como un mayor suministro de agua dulce tienen una influencia
importante en la composición de la vegetación en CGSM, particularmente en áreas de manglares cercanas a
afluentes de agua dulce, y también encontraron que la baja salinidad del agua superficial no perjudica el
crecimiento de al menos una de las especies de manglar (Rhizophora mangle) existentes en el ecosistema,
mientras que las plantas de agua dulce sí son sensibles al aumento de la salinidad.

En el complejo estuarino de la CGSM se han registrado más de 288 especies vegetales, lo que resalta la
biodiversidad y la importancia ecológica del área [Alvarez-León & Polanía. 1996; INVEMAR . 2008].

La CGSM proporciona un ejemplo dramático de los efectos antropogénicos negativos. La pérdida de
aproximadamente 350 km² de manglares y la reducción significativa en las poblaciones de peces comerciales
fueron inducidas por las concentraciones de salinidad que frecuentemente excedían los 90 UPS en los suelos
de manglar. Estos cambios en la cobertura vegetal no solo afectan a la biodiversidad del ecosistema, sino
también a las comunidades locales que dependen de la pesca y los servicios ecosistémicos que el manglar
provee [Botero & Mancera-Pineda. 1996].
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Herramientas para el pronóstico de riesgo de mortandad masiva de peces asociada a florecimientos
algales nocivos en estuarios tropicales

3 Objetivos

3.1 General

Reestablecer el uso del indicador de riesgo de muerte de aerobios IRMA, como herramienta de alerta temprana
de riesgo de florecimientos Algales Nocivos en estuarios tropicales, que permita pronosticar ocurrencias de
mortandad masiva de peces generados por hipoxia/anoxia debida a estos eventos

3.2 Especí�cos

Evaluar, ajustar y validar el indicador de riesgo de muerte de aerobios IRMA, desarrollado por Mancera
y Vidal en el año 1994, con registros históricos de las variables constructoras del indicador, de los años
1993 a 2019 y la recopilación de noticias nacionales sobre mortandades masivas de peces en el complejo
lagunar Ciénaga Grande de Santa Marta (CGSM), Colombia.

Identificar grados de correlación entre valores altos del indicador IRMA y algunas factores ambientales
y antrópicos que pueden estar influyendo en los eventos de mortandades masivas de peces en estuarios
tropicales.

Desarrollar una aplicación móvil que permita evidenciar los niveles de riesgo de mortandad masiva de
peces a partir de parámetros específicos como la concentración de fósforo, clorofila y oxígeno disuelto.
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Herramientas para el pronóstico de riesgo de mortandad masiva de peces asociada a florecimientos
algales nocivos en estuarios tropicales

4 Materiales y Métodos

4.1 Área de Estudio

4.1.1 Ciénaga Grande de Santa Marta (CGSM)

La CGSM (figura 4-1), situada en el noroccidente del departamento del Magdalena, al norte de Colombia, es el
mayor ecosistema delta-lagunar de la región del Caribe colombiano [INVEMAR . 2008] . Este complejo lagunar
abarca un área total de 3812 km², de los cuales 757 km² corresponden a cuerpos de agua interconectados por
una red de canales, siendo las principales lagunas la Ciénaga Grande de Santa Marta (450 km²) y la Ciénaga
Pajaral (120 km²). La CGSM tiene gran relevancia tanto ecológica como socioeconómica, ya que mitiga el
impacto de crecientes y arrastre de sedimentos provenientes de los ríos circundantes.

Ubicada entre los 10°43' y 11°00' de latitud norte y los 74°16' y 74°38' de longitud oeste, la CGSM está
limitada al oeste y suroeste por la planicie de inundación del río Magdalena y al este por las estribaciones de
la Sierra Nevada de Santa Marta (SNSM) [Aguilera-Díaz. 2011]. Este sistema lagunar se encuentra separado
del mar Caribe por la isla de Salamanca y recibe agua dulce tanto del río Magdalena al oeste, como de varios
ríos que descienden desde la Sierra Nevada al este [Botero & Mancera-Pineda. 1996].

Figura 4-1 : Complejo lagunar de la ecorregión Ciénaga Grande de Santa Marta (CGSM). Fuente: Repositorio
mapas CEMarin
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En términos de biodiversidad, los humedales y bosques de manglar de la CGSM constituyen hábitats clave
para la fauna y flora de la región, favoreciendo la reproducción de peces, crustáceos y moluscos, además de
ser un lugar crucial para la migración de aves. Asimismo, en la zona se ubican asentamientos humanos como
Nueva Venecia, Buenavista y Trojas de Cataca, donde la pesca y la acuicultura representan actividades
económicas de gran importancia.

La CGSM es un ecosistema estuarino de gran importancia a nivel mundial, considerado un �laboratorio
natural� para la observación científica debido a su mezcla única de aguas salobres, influencia marina y fluvial,
y su alta productividad biológica [Botero & Mancera-Pineda. 1996]. Estas características lo convierten en un
lugar ideal para la recolección de datos relacionados con procesos estuarinos y fenómenos ecológicos, como
los FAN, la eutrofización y los ciclos de nutrientes. La complejidad geomorfológica, la diversidad biológica y
su rol en la conectividad entre ambientes marinos y de agua dulce lo posicionan como un sistema clave para
el monitoreo ambiental y la implementación de herramientas de gestión, como el indicador IRMA.

La productividad biológica de la CGSM proviene en gran parte de los nutrientes que transportan el río
Magdalena y los ríos de la SNSM, entre ellos compuestos nitrogenados como amonio (NH4), nitritos (NO2),
nitratos (NO3) y ortofosfato (PO4), que son fundamentales para la cadena alimentaria de este ecosistema
acuático. No obstante, un exceso de estos nutrientes puede generar procesos de eutrofización, lo que resulta
en impactos negativos sobre la calidad del agua y la vida marina [INVEMAR . 2008].

El manglar también juega un rol fundamental en la protección del ecosistema, pues actúa como un amor-
tiguador natural contra las variaciones ambientales y es vital para el equilibrio ecológico. En los últimos
años, la CGSM ha experimentado un incremento en el área de manglar vivo, lo que ha mejorado las
condiciones generales del ecosistema. Sin embargo, persisten desafíos que amenazan este frágil equilibrio,
como la expansión de la infraestructura vial (Vía de la Prosperidad y la doble calzada Ciénaga-Barranquilla)
y la ineficiente regulación de las aguas provenientes de la agroindustria [Alvarez-León & Polanía. 1996].

En cuanto a su reconocimiento y protección, la CGSM fue designada como sitio Ramsar en 1998, se declaró
Reserva de Biosfera en el año 2000 y en 2017 fue incluida en el Registro Montreux debido a la amenaza
que enfrentan sus características ecológicas [Rodríguez-Rodríguez et al.. 2018]. Dado su impacto en la pesca
artesanal y el sustento de las comunidades locales, que dependen en gran medida de la actividad pesquera,
cualquier alteración de su equilibrio natural puede tener repercusiones económicas significativas. Actualmente,
alrededor de 3500 pescadores artesanales extraen entre 4000 y 9000 toneladas anuales de pescado, moluscos y
crustáceos, contribuyendo con un 35 % a las capturas de pequeña escala en el Caribe colombiano [INVEMAR .
2008].

4.1.2 Estaciones de Monitoreo

El Instituto de Investigaciones Marinas y Costeras José Benito Vives de Andréis (INVEMAR) ha establecido
una red de estaciones de monitoreo en la CGSM, con el fin de recopilar información clave sobre el estado
del ecosistema. En estas estaciones se determinan periódicamente variables fisicoquímicas esenciales como
clorofila (CLA), fósforo (PO4) y oxígeno disuelto (OD), proporcionando datos críticos para la evaluación de
la calidad del agua y la salud ecológica del sistema lagunar.

Desde 1993 hasta 2019, se instalaron 71 estaciones de monitoreo, de las cuales 33 continúan activas, mientras
que 38 han sido desactivadas. Las razones detrás de la variabilidad en la operación de las estaciones incluyen
la modificación de prioridades de monitoreo y el impacto de actividades humanas, como la construcción de
infraestructura. Las estaciones activas están distribuidas en puntos estratégicos que abarcan tanto el cuerpo
principal de la ciénaga como las áreas periféricas, permitiendo obtener una visión integral de las dinámicas
entre el agua dulce, salobre y marina.

En la figura 4-2 se presenta la distribución espacial de las estaciones de monitoreo, distinguiendo entre
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aquellas que siguen operando (marcadas en azul) y las que han sido desactivadas (marcadas en rojo). Esta red
de monitoreo permite una cobertura efectiva de las zonas de mayor importancia ecológica y socioeconómica,
incluyendo los puntos de entrada de agua dulce del río Magdalena y los ríos que descienden de la Sierra
Nevada de Santa Marta, así como las áreas donde el ecosistema lagunar interactúa con el mar Caribe.

Figura 4-2 : Ubicación geográfica 71 estaciones de monitoreo INVEMAR en el complejo lagunar Cienaga
Grande de Santa Marta (CGSM). Color azul: Estaciones vigentes, color rojo: estaciones desactivadas. Fuente:
Elaboración propia con el mapa de google maps

Las estaciones han sido fundamentales para identificar patrones temporales y espaciales en la calidad del
agua y detectar fenómenos críticos como FAN y mortandad masiva de peces. Estos datos han sido clave
para ajustar y validar el Indicador de Riesgo de Mortandad de Aerobios (IRMA), que permite una respuesta
proactiva a problemas ambientales. Además, su ubicación estratégica proporciona información sobre la
influencia de diferentes fuentes de agua dulce y marina en la dinámica del ecosistema.

El monitoreo continuo a lo largo del tiempo ha permitido generar una base de datos robusta, contribuyendo
al entendimiento de las tendencias ecológicas en la CGSM. Los registros obtenidos son fundamentales para
implementar medidas de manejo y conservación en este estuario de importancia mundial, facilitando la toma
de decisiones basada en evidencia científica.

4.2 Registro y recopilación de Datos

4.2.1 Registros históricos

Para llevar a cabo la validación del indicador IRMA, fue fundamental obtener los registros históricos de las
variables que lo componen. Por ello, se solicitó al INVEMAR los datos históricos de las tres variables clave:
clorofila (CLA), oxígeno disuelto (OD) y fósforo (PO4).

Para analizar la posible influencia del clima en la aparición de FAN y la mortalidad de peces en la CGSM,
se consideraron los ciclos anuales de temperatura y el Índice Niño Oceánico (ONI), una medida clave para
evaluar las condiciones del fenómeno El Niño-Oscilación del Sur (ENSO). Los datos del ONI fueron obtenidos
de la página web de la Oficina Nacional de Administración Oceánica y Atmosférica [National Oceanic
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and Atmospheric Administration (NOAA) . 2024]. La definición de los ciclos anuales de temperatura y
precipitación en la CGSM se basó en el estudio deBula Meyer [1985], complementado con el comportamiento
histórico de la precipitación y la temperatura del agua proporcionado por el Global Modeling and Assimilation
Office (GMAO) de la NASA.

Para establecer posibles aportes de fosfatos a las masas de agua, se analizó la relación entre cobertura de
manglar e IRMA. Para el análisis de cobertura de manglares, se realizó un proceso de identificación de
zonas que presentan en mayor proporción Manglar Vivo (MV) y Manglar Muerto (MM), de acuerdo con la
ubicación de las estaciones de monitoreo del complejo lagunar.

Finalmente, para unificar la información recopilada, se estructuró una base de datos principal que consolidó
los registros mensuales de cada estación de monitoreo con datos de las tres variables con las que se construyó
el indicador (CLA, OD y PO4). Se creó una variable indicadora para representar la ocurrencia de mortandades
masivas de peces, asociándola mensualmente con los reportes de prensa sobre dichos eventos. Adicionalmente,
se desarrolló una variable que registra el valor del Índice Niño Oceánico (ONI) correspondiente al mes de
recolección de datos. Asimismo, se incluyó una variable que clasifica los ciclos anuales de lluvia en cuatro
temporadas y una variable categórica que identifica la predominancia de manglar vivo, manglar muerto o la
ausencia de manglar en las zonas circundantes a cada estación de monitoreo.

4.2.2 Registro de mortandad de peces

Con el fin de evaluar la relación entre los eventos de mortandad masiva de peces ocurridos en la CGSM
durante el periodo comprendido entre 1993 y 2019 y los valores del el Indicador IRMA, se utilizó el
repositorio de información del Sistema de Información � CGSM (SI-CGSM), gestionado por la Corporación
Centro de Excelencia en Ciencias Marinas (CEMarin). Este repositorio constituye una recopilación de 874
noticias publicadas en medios de comunicación colombianos, llevada a cabo por los profesoresSalzwedel &
Mancera-Pineda [2023]. Dichas noticias cubren un periodo que va desde 1990 hasta 2020, proporcionando
una visión histórica detallada de los eventos de mortandad masiva de peces en la región. Estos eventos
fueron documentados principalmente a través de fuentes periodísticas y registros oficiales, proporcionando
información valiosa sobre la frecuencia, magnitud y localización de las mortandades.

Las fuentes de información incluyeron reportes de prensa de medios de relevancia nacional como El Tiempo,
El Espectador, El Heraldo, La W Radio y Semana, así como boletines emitidos por entidades ambientales,
como el INVEMAR. La recopilación de estos datos no solo permitió identificar los eventos de mortandad
masiva de peces, sino también comprender los factores contextuales discutidos en las noticias, como las
posibles causas atribuidas por los pescadores locales y expertos en el tema.

Una vez recopilada la información, se llevó a cabo un proceso de validación y filtrado de los registros. Las
fuentes periodísticas se revisaron para garantizar la coherencia y evitar duplicaciones. En aquellos casos
donde un mismo evento fue reportado por varios medios, se priorizó la información más detallada y precisa,
lo que permitió construir una base de datos lo más completa y confiable posible.

La tabla 4-1 presenta un listado detallado de los eventos de mortandad masiva de peces ocurridos en la
CGSM entre 1993 y 2019, incluyendo la fecha, la ubicación del evento y la fuente que lo reportó, lo que
garantiza la trazabilidad de los datos. Estos registros documentan momentos críticos en la historia reciente
de la Ciénaga, como los eventos significativos de 1994 y 2016, cuando se reportaron varios incidentes de
mortandad de peces en diferentes sectores de la laguna, afectando considerablemente la economía local y los
ecosistemas acuáticos.
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Tabla 4-1 : Listado consolidado registros de noticias sobre mortandades masivas de peces en el complejo
lagunar Ciénaga Grande de Santa Marta (CGSM), en el periodo del año 1993 a 2019

AÑO MESES ÁREA AFECTADA FUENTES
1993 02 - 03 Río Aracataca - Trojas de Cataca [1] [2] [3] [4]

[5] [6] [7]
1994 07 - 08 Ciénaga Pajarales [1] [2]
1995 06 - 07 Ciénaga Pajarales, Ciénaga Grande [1] [2]
1996 05 - 07 Ciénaga Pajarales, Ciénaga Grande, río frío [1] [2]
1997 06 Ciénaga Pajarales, Ciénaga Grande, Machete [1]
1998 03 - 06 Ciénaga Grande [1] [2]
1999 03 Ciénaga Grande [1]
2007 03 - 04 Sevillano, caños la babilla, Emiliano y Man-

churria
[1]

2008 01 Criaderos Tasajera [1]
2014 07 - 09 - 10 Ciénaga Pajarales, Ciénaga Grande [1] [2]
2015 01 - 06 - 07 - 11 Ciénaga Pajarales, Ciénaga Grande [1] [2] [3] [4]
2016 06 - 07 - 08 - 09 Ciénaga Pajarales, Ciénaga Grande, caño San

Luis
[1] [2] [3] [4]
[5]

2017 02 Costa verde Tasajera [1]
2019 02 - 03 Desembocadura río Fundación y río Aracataca [1]

4.2.3 Estructuración de la base de datos

El proceso de estructuración de la base de datos fue uno de los pasos clave para asegurar la validez y
precisión de los análisis. La base de datos original fue suministrada por el INVEMAR y contenía información
detallada, que incluía valores de las variables de interés: clorofila (CLA), oxígeno disuelto (OD) y fósforo
(PO4). Estos datos se encontraban organizados según varios parámetros, como la fecha y hora de recolección,
las coordenadas de las estaciones de monitoreo (nombre, código y localización geográfica) y la profundidad en
la que se realizaron las mediciones (clasificadas como superficie [S] o fondo [F]). Sin embargo, la estructura
original presentaba desafíos para el análisis, ya que cada fila correspondía a un registro individual de
una variable para una profundidad específica en una estación y tiempo determinado, lo que dificultaba la
integración de todas las variables en un solo conjunto de datos coherente.

Para resolver este problema y facilitar el análisis comparativo, fue necesario realizar una reestructuración de
la base de datos. El objetivo de este proceso era consolidar los registros de manera que cada fila representara
una combinación única de estación de monitoreo (incluyendo sus coordenadas), fecha de recolección y tipo
de profundidad, y que en esa fila se encontraran todos los valores disponibles de las tres variables de interés
(CLA, OD y PO4) correspondientes a ese mismo momento de recolección. Esto permitió estandarizar el
formato de los datos y garantizar que la información fuera coherente y utilizable para las siguientes fases del
análisis.

El primer paso en esta reestructuración fue la verificación y limpieza de los datos. Se identificaron aquellos
registros que no contenían información completa de alguna de las variables principales (CLA, OD y PO4).
Estos registros incompletos fueron excluidos del análisis, dado que los datos faltantes comprometían la
capacidad de calcular correctamente el Indicador IRMA. Este filtrado aseguró que el análisis se realizara
únicamente con datos que representaran la realidad de cada punto de monitoreo en su totalidad, sin sesgos
causados por registros incompletos.

Además, se llevó a cabo una conversión de unidades. En particular, las unidades se normalizaron para seguir
el estándar utilizado en la investigación deMancera & Vidal [1994] . Para ello, se convirtieron los valores de
clorofila (CLA) a microgramos por litro ( µg/L), el oxígeno disuelto (OD) a miligramos por litro (mg/L) y el
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fósforo (PO4) a micromoles por litro (µmol/L).

Dado que la profundidad puede influir considerablemente en los valores de las variables fisicoquímicas en
ecosistemas acuáticos, se prestó especial atención a diferenciar los datos obtenidos en la superficie de aquellos
recolectados en el fondo. De esta manera, cada registro en la base de datos reconstruida incluía una etiqueta
clara que indicaba si los datos correspondían a la superficie o al fondo, lo que posteriormente permitió
analizar las diferencias potenciales en los perfiles de las variables a distintas profundidades dentro de la
misma estación de monitoreo.

Finalmente, una vez consolidada la base de datos y verificadas todas las entradas, se procedió a crear una
estructura homogénea que facilitara el cálculo de las funciones calificadoras y ponderadoras del indicador
IRMA. Esto incluyó la creación de nuevas columnas que permitieran realizar los cálculos del indicador de
manera eficiente, asegurando que todos los registros fueran comparables entre sí. Al disponer de una base de
datos completamente reestructurada y validada, se garantizó la integridad de los análisis posteriores, así
como la posibilidad de hacer inferencias robustas sobre los patrones de riesgo de mortandad masiva de peces
en la CGSM.

4.3 Validación y ajuste indicador IRMA

Aprovechando la disponibilidad de 26 años de datos recopilados mensualmente en 71 estaciones de monitoreo
ubicadas en la CGSM, se llevó a cabo un proceso de validación y ajuste del indicador IRMA, que se realizó
de la siguiente forma:

4.3.1 Análisis descriptivo del comportamiento espacial y temporal de las variables
constructoras del indicador

Como análisis preliminar, se verificó el número de registros disponibles por años y por meses, desglosados
según el tipo de profundidad en la que se tomaron las muestras (fondo y superficie de la columna de agua).
Este análisis permitió evaluar la consistencia y la cobertura temporal de los datos recopilados, asegurando que
se contaba con suficiente información para realizar comparaciones significativas. Además, se contabilizaron
los eventos registrados de mortandad masiva de peces, los cuales fueron fundamentales para correlacionar las
variaciones en las variables estudiadas con los eventos de anoxia e hipoxia observados en la región.

Las estaciones de monitoreo se clasificaron inicialmente en tres grupos según su localización geográfica: el
complejo lagunar Ciénaga Grande de Santa Marta (CG), el complejo lagunar Ciénaga Pajarales (CP), y las
estaciones ubicadas a orillas del río Magdalena y puntos adyacentes (F), como se observa en el mapa de la
figura 4-3. Esta clasificación permitió organizar el análisis de las variables oxígeno disuelto (OD), clorofila
(CLA) y fósforo (PO4) de manera más contextualizada según su ubicación.
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Figura 4-3 : Distribución de estaciones de monitoreo de variables físico-químicas en la Ciénaga Grande de
Santa Marta (CGSM), categorizadas por ubicación: Ciénaga Grande (CG), Ciénaga Pajarales (CP), y Río
Magdalena (F).

Una vez realizada la clasificación geográfica, se evaluaron las diferencias significativas en la columna
de agua entre las profundidades de superficie y fondo. Para ello, se generaron gráficos de densidad que
permitieron observar el comportamiento de las variables en función de la ubicación de las estaciones y el
tipo de profundidad. Estos gráficos ofrecieron una visión preliminar de las posibles diferencias entre ambas
profundidades y su localización geográfica. Posteriormente, se aplicó la prueba no paramétrica de rangos de
Wilcoxon para verificar la existencia de diferencias significativas entre los tipos de profundidad.

Tras identificar las diferencias según el tipo de profundidad, se procedió a realizar un análisis descriptivo
detallado de las variables oxígeno disuelto (OD), clorofila (CLA) y fósforo (PO4), basado en la clasificación
de las estaciones por su ubicación geográfica. Los resultados se visualizaron mediante diagramas de cajas, que
permitieron identificar el comportamiento de estas tres variables en las diferentes estaciones de monitoreo,
así como en los distintos años y meses de recolección de datos.

Además, se detectaron estaciones con comportamientos atípicos para cada una de las variables analizadas.
Estas estaciones, que mostraron patrones divergentes en comparación con el resto, fueron ubicadas en un
mapa con el fin de facilitar su interpretación espacial y analizar posibles factores locales que pudieran estar
influyendo en las concentraciones de OD, CLA y PO4 en estas áreas específicas.

4.3.2 Revisión y ajuste de las funciones cali�cadoras y ponderadoras de las variables
PO4, CLA y OD que construyen el indicador IRMA de acuerdo con los datos
recopilados

Dado que los datos originales utilizados para ajustar las funciones de calificación y ponderación de las
variables que componen el indicador IRMA (fósforo [PO4], clorofila [CLA] y oxígeno disuelto [OD]) se
perdieron y ya no están disponibles, fue necesario realizar un nuevo ajuste de estas funciones utilizando los
gráficos y ecuaciones documentados en las figuras2-4, 2-5 y 2-6, así como las ecuaciones 2-2, 2-3 y 2-4, que
caracterizan cada una de las variables.

Para este propósito, se procedió a reconstruir los gráficos de las funciones calificadoras basándose en las
ecuaciones correspondientes, asegurando que su comportamiento fuera lo más similar posible al de los gráficos
originales. Adicionalmente, se revisaron el gráfico y la ecuación de la función ponderadora, representados
en la figura 2-7 y la ecuación 2-5, respectivamente. Estos elementos fueron esenciales para preservar la
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coherencia y validez del indicador IRMA, dada la ausencia de los datos originales.

Durante el proceso de ajuste, se evaluaron los percentiles de los datos disponibles con el fin de verificar si los
dominios de las funciones calificadoras podían mantenerse dentro de los límites originalmente establecidos.
Este análisis fue clave para garantizar que las funciones ajustadas continuaran representando adecuadamente
las relaciones entre las variables y el riesgo de mortandad masiva de peces.

Con el objetivo de preservar la mayor fidelidad posible al indicador original, se procuró mantener la estructura
inicial de las funciones. Este enfoque fue adoptado para conservar la integridad del análisis realizado por
Mancera & Vidal [1994]durante la construcción de las curvas de calificación y ponderación de las variables.

4.3.3 Evaluación de desempeño del indicador IRMA y ajuste de los límites de
clasi�cación de los niveles de riesgo de mortandad de peces

Para llevar a cabo una validación más precisa del indicador IRMA y realizar una comparación efectiva
entre los valores reales y los pronosticados por el indicador en términos de mortandad masiva de peces, fue
necesario realizar un balanceo de la muestra. Este proceso estadístico es crucial para evitar que una clase
(por ejemplo, eventos de mortandad de peces) esté sobre-representada en comparación con otra (eventos
sin mortandad de peces), lo que podría sesgar las métricas de evaluación y dar lugar a un falso ajuste del
modelo predictivo.

El balanceo de la muestra se llevó a cabo utilizando las funciones upSample y downSample del paquete
caret en el software estadístico R. La función upSample realiza muestreos con reemplazo para igualar las
distribuciones de las clases, asegurando que todas las categorías tengan una representación equitativa. Por
otro lado, la función downSample selecciona aleatoriamente registros de la clase con mayor frecuencia,
reduciendo su número para que coincida con la clase menos representada. Este proceso permitió equilibrar
la muestra de manera que se evitara cualquier sesgo en la evaluación del rendimiento del indicador IRMA
como se muestra en la figura4-4.

Figura 4-4 : Diagrama proceso de balanceo de muestra mediante las funciones Downsampling y Upsampling de
la librería caret de R.

Con la muestra balanceada, se utilizó la matriz de confusión para evaluar el rendimiento del indicador IRMA.
La matriz de confusión es una herramienta que permite estimar la calidad de un modelo comparando las
predicciones con los valores reales (tabla4-2) y calculando métricas clave como la exactitud, la sensibilidad
y la especificidad, cálculos que se observan en la tabla4-3. En este caso, el indicador IRMA se comparó con
los registros reales de eventos de mortandad masiva de peces para determinar su capacidad predictiva.

Se emplearon las métricas derivadas de la matriz de confusión para determinar un valor de referencia óptimo,
denominado U, que sirviera como umbral para clasificar las predicciones de mortandad o no mortandad de
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Tabla 4-2 : Matriz de confusión teórica para la evaluación predicción de eventos de mortandad masiva de
peces del indicador de riesgo de mortandad de aerobios IRMA.

Predicción

Mortandad No mortandad

Realidad
Mortandad Verdaderos Positivos - VP Falsos Negativos - FN P: Positivo

No mortandad Falsos Positivos - FP Verdaderos Negativos - VNN: Negativo

PP: Predicción Positiva PN: Predicción Negativa T: TOTAL

Tabla 4-3 : Métricas matriz de confusión indicador de riesgo de mortandad de aerobios IRMA

Exactitud V P + V N
T

Tasa de error F P + F N
T

Sensibilidad V P
P

Especificidad V N
N

Precisión positiva V P
P P

Precisión negativa V N
P N

peces. Valores del indicador IRMA superiores a U indicarían la posible ocurrencia de un evento de mortandad
de peces, mientras que valores inferiores a U sugerirían la ausencia de dicho evento. Inicialmente, el valor de
U se estableció en 20, ya que este umbral separa las categorías de riesgo entre bajo a moderado y alto a muy
alto riesgo, como se detalla en la tabla2-1. No obstante, se evaluaron diferentes valores del indicador IRMA
en el rango [0,40] con el fin de identificar el valor óptimo de U que maximice la precisión del modelo.

4.3.4 Cálculo y análisis descriptivo del indicador IRMA ajustado

Una vez ajustadas y calibradas las funciones del indicador IRMA, se procedió a calcular dicho indicador
para cada uno de los registros correspondientes a los 26 años de datos disponibles. Se elaboraron diagramas
de cajas para analizar el comportamiento de los valores del IRMA en función de la clasificación geográfica
de las estaciones de monitoreo. Este análisis permitió visualizar la distribución de los valores del IRMA en
relación con las tres ubicaciones geográficas consideradas: CG, CP y F. Además, se realizó un análisis de los
percentiles para examinar la distribución acumulativa del IRMA según dichas clasificaciones geográficas.

Para evaluar la precisión de la clasificación de los valores del IRMA en las diferentes categorías de riesgo, en
función de la presencia o ausencia de eventos de mortandad masiva de peces, se categorizaron los valores
del IRMA en cuatro niveles de riesgo: bajo, moderado, alto y muy alto riesgo. Posteriormente, se verificó
cuántos de los registros en cada categoría estuvieron asociados con eventos de mortandad masiva de peces y
cuántos no. A partir de esta verificación, se calculó la frecuencia relativa en cada categoría, lo que permitió
evaluar el porcentaje de registros que presentaron eventos de mortandad masiva en cada nivel de riesgo.
Este análisis se desagregó por las tres ubicaciones geográficas: CG, CP y F.

Para una comparación más detallada, se construyeron mapas en los que se analizaron las frecuencias relativas

22



4. Materiales y Métodos 4.4. Análisis de correlación

del IRMA en función de la ubicación de las estaciones de monitoreo. Este análisis comparativo permitió
evaluar el comportamiento de las categorías de riesgo en las diferentes ubicaciones geográficas, visualizando
las proporciones de registros clasificados en cada nivel de riesgo y su relación con la ocurrencia de eventos de
mortandad masiva de peces.

4.4 Análisis de correlación

4.4.1 Construcción de variables de factores determinantes del aumento de FAN

Como se mencionó en los antecedentes, tanto la temperatura como la reducción de la cobertura de manglares
pueden influir de manera directa o indirecta en las variables que conforman el indicador IRMA (oxígeno
disuelto [OD], clorofila [CLA] y fósforo [PO4]). Con el objetivo de evaluar la posible relación entre estos
disturbios, uno de origen climático (temperatura) y otro de origen antrópico (disminución de la cobertura de
manglares), y su impacto en el riesgo de mortandad masiva de peces, se incorporaron variables adicionales en
la base de datos. Estas nuevas variables permitieron clasificar las estaciones de monitoreo según la cobertura
de manglar circundante y las variaciones estacionales de temperatura. Para ello, se tuvo en cuenta tanto
el ciclo anual de lluvias como las anomalías térmicas asociadas al fenómeno de El Niño. Esta clasificación
facilitó un análisis más detallado sobre cómo estos factores podrían estar influyendo en los niveles de riesgo
reflejados por el indicador IRMA.

Ciclo anual de temporada de lluvias

SegúnBula Meyer [1985], se identifican cuatro estaciones climáticas principales en la región de la CGSM, las
cuales presentan variaciones locales. El orden cronológico y las características de estas estaciones se resumen
en la tabla 4-4.

Tabla 4-4 : Estaciones y características del clima en el Caribe colombiano. Fuente: [Bula Meyer. 1985]

Estación Época Alisios Lluvia

Seca mayor Diciembre - Abril Gran velocidad Ausentes o excepcionales

Lluviosa menor Mayo - Junio Reemplazados por vientos SW Presentes

Seca menor Junio - Agosto Dominantes Raras

Lluviosa mayor Septiembre - NoviembreSuaves y cortos o vientos SW o calmas Frecuentes

Para corroborar la clasificación de las temporadas de lluvia anuales propuesta porBula Meyer [1985], se
utilizó información climatológica de dos ciudades adyacentes al ecosistema de la CGSM: Barranquilla y
Ciénaga. Estas ciudades presentan condiciones ambientales similares a las de la CGSM, lo que permite
extrapolar sus datos climáticos de manera confiable. Los datos de temperatura y precipitación se obtuvieron
del Global Modeling and Assimilation Office (GMAO) de la NASA, específicamente del modelo MERRA-2
(Modern-Era Retrospective Analysis for Research and Applications, Version 2). Este modelo proporciona
análisis de datos desde 1980 y combina observaciones meteorológicas para generar estimaciones de alta
precisión a nivel mundial. Esta fuente es particularmente útil para estudiar áreas de difícil acceso, como la
CGSM, al proporcionar un análisis continuo y detallado de las condiciones climáticas históricas de la región.
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A partir de esta clasificación, se creó una variable estacional adicional en la base de datos, que refleja el ciclo
anual de temperatura y precipitación en la región. Esta variable se utilizó posteriormente para analizar cómo
los ciclos climáticos afectan el comportamiento del indicador IRMA y su capacidad para predecir el riesgo de
mortandad masiva de peces.

Anomalía térmica debida al fenómeno de El Niño

Para analizar la influencia del fenómeno ENSO (El Niño-Oscilación del Sur) en el indicador IRMA, se creó
una variable categórica denominada ENSO, la cual clasifica el Índice Niño Oceánico (ONI), una variable
cuantitativa continua, en tres categorías: Normal, El Niño y La Niña.

La construcción de esta variable categórica se basó en el Índice Niño Oceánico (ONI), una medida ampliamente
reconocida para evaluar las condiciones del ENSO en el Pacífico ecuatorial central. El ONI se calcula como
el promedio móvil de tres meses de las anomalías de la temperatura superficial del mar en la región Niño 3.4
(5°N-5°S, 120°-170°W), utilizando datos de la versión 5 de la Temperatura Superficial del Mar Reconstruida
Ampliada (ERSST.v5 SST) [Huang & Coauthors. 2017].

El ONI clasifica las condiciones climáticas del Pacífico ecuatorial de acuerdo con las anomalías de temperatura
(°C), las cuales definen las fases del ENSO: Normal, El Niño y La Niña [National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOAA) . ndb]. Estas fases y sus correspondientes umbrales se detallan en la tabla4-5 y la
figura 4-5.

Tabla 4-5 : Clasificación ENSO (El Niño Oscilación del Sur) según los valores de temperatura del índice ONI.
Fuente: [National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) . ndb]

Fase Temperatura ( °C) Descripción

Fase Neutra (Normal)
(-0.5°C , 0.5°C) Indica que las aguas del Pacífico ecuatorial no pre-

sentan anomalías significativas en su temperatura

Fase El Niño

(0.5°C , 1°C) Indica un calentamiento débil de las aguas del Pacífico
ecuatorial, asociado a la fase de El Niño

(1°C , 1.5°C) Indica un calentamiento moderado de las aguas del
Pacífico ecuatorial, asociado a la fase de El Niño

(1.5°C , 2°C) Indica un calentamiento fuerte de las aguas del Pací-
fico ecuatorial, asociado a la fase de El Niño.

>2°C El evento se califica como �muy fuerte�. Se denomina
Meganiño, Superniño o Niño extraordinario.

Fase La Niña

(-1°C , -0.5°C) Indica un enfriamiento débil de las aguas del Pacífico
ecuatorial, asociado a la fase de La Niña

(-1.5°C , -1°C) Indica un enfriamiento moderado de las aguas del
Pacífico ecuatorial, asociado a la fase de La Niña

(-2°C , -1.5°C) Indica un enfriamiento fuerte de las aguas del Pacífico
ecuatorial, asociado a la fase de La Niña.

<-2 °C El evento se califica como �muy fuerte�. Se denomina
Meganiña, Superniña o Niña extraordinaria
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Figura 4-5 : Clasificación valores ENSO (El Niño Oscilación del Sur) en el periodo de 1980 a 2020 con sus
respectivas fases cálidas (El Niño) y frías (La Niña). Umbral positivo fase El Niño (línea roja), umbral
negativo fase La Niña (línea azul)

Con base en los valores del ONI, se clasificaron los registros históricos en una de las tres categorías
mencionadas (Normal, El Niño, La Niña). Esta clasificación se añadió a la base de datos como una nueva
variable categórica ENSO, permitiendo así un análisis más detallado de cómo las diferentes fases del ENSO
influyen en el comportamiento del indicador IRMA y en los eventos de mortandad masiva de peces.

Variable de cobertura de manglar

Para evaluar la influencia de la cobertura de manglar en las variables que componen el indicador IRMA, se
creó una variable categórica de cobertura de manglar. Este proceso implicó la evaluación de las coordenadas
geográficas de cada estación de monitoreo, asignando a cada categoría basada en la proporción de manglar
vivo (MV), manglar muerto (MM) o la ausencia de manglar en su entorno. Para llevar a cabo esta clasificación,
se identificaron las coordenadas exactas de las estaciones y se utilizó esta información para determinar el tipo
de cobertura de manglar en las proximidades. La proporción de manglar vivo y muerto en el área circundante
de cada estación se calculó dentro de un radio específico, evaluando la extensión de cada tipo de manglar en
relación con la estación. A partir de esta evaluación, se asignaron las siguientes categorías:

MV (Manglar Vivo): La estación se clasifica como MV si la proporción de manglar vivo es mayor
que la de manglar muerto.

MM (Manglar Muerto): La estación se clasifica como MM si la proporción de manglar muerto es
superior a la de manglar vivo.

NO (Sin Manglar): La estación se clasifica como NO si no se detecta presencia de manglar en su
entorno.

Este enfoque permitió una clasificación precisa de las estaciones en función de la cobertura de manglar, lo
que facilita el análisis de su influencia en las variables del indicador IRMA.

4.4.2 Análisis multivariado

Para evaluar más a fondo la relación entre los eventos de mortandad masiva de peces y otras variables
relevantes en consonancia con el modelo conceptual del indicador (figura2-1), se realizó un análisis estadístico
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multivariado. En este análisis, se caracterizó la variable �Mortandad de peces�y se agruparon los registros
en dos categorías: �Mortandad� y �No mortandad�, considerando las categorías de las otras variables
involucradas (tabla 4-6).

Tabla 4-6 : Descripción de variables utilizadas en el análisis estadístico multivariado

Variable Descripción No. de categorías Categorías

Año Año de recolección del registro 26 1993 - 2019

Mes Mes de recolección del registro 12 Enero - Diciembre

Ubicación Ubicación de las estaciones de monitoreo 3

CG: Ciénaga Grande

CP: Ciénaga Pajara-
les

F: Río Magdalena y
puntos adyacentes

Riesgo IRMA
Categoría de riesgo definida según valor
IRMA

4

Poco Riesgo

Riesgo Moderado

Alto Riesgo

Muy Alto Riesgo

ENSO Categoría ENSO según índice ONI 3

Normal

El Niño

La Niña

Temporada
División meses del año según ciclos de
lluvia en la región

4

Seca Mayor

Lluviosa Menor

Seca Menor

Lluviosa Mayor

Continúa en la siguiente página
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Tabla 4-6 -- Continuación de la página anterior

Variable Descripción No. de categorías Categorías

Manglar
Prevalencia cobertura de Manglar en las
estaciones de monitoreo

3

MV: Manglar Vivo

MM: Manglar Muer-
to

NO: Sin Manglar

Para profundizar en la relación entre los eventos de mortandad masiva de peces y otras variables clave
de acuerdo con el modelo conceptual del indicador IRMA (figura2-1), se realizó un análisis estadístico
multivariado. En este análisis, la variable �Mortandad de peces� se dividió en dos categorías: �Mortandad�
y �No mortandad�, en función de las categorías de las demás variables involucradas (tabla4-6).

Como primer paso, se verificó gráficamente y mediante pruebas estadísticas de diferencias entre grupos
(categorías) la relación existente entre el indicador IRMA y tres variables consideradas clave: el ciclo anual
de la temporada de lluvias, el fenómeno de El Niño y la cobertura de manglar. Posteriormente, se evaluaron
las relaciones entre los eventos de mortandad de peces en un contexto multivariado, determinando la fuerza
de asociación entre las categorías de la variable �Mortandad de peces� y las demás variables categóricas.
Para ello, se utilizó la prueba estadística de chi-cuadrado.

La prueba de chi-cuadrado es una técnica no paramétrica que permite evaluar si existe una relación
significativa entre dos variables categóricas. En este caso, se empleó para identificar qué categorías de las
variables presentadas en la tabla4-6 están significativamente asociadas con los eventos de mortandad masiva
de peces. El test de chi-cuadrado compara las frecuencias observadas en las categorías de las variables con las
frecuencias esperadas bajo la hipótesis de independencia, es decir, si no hubiera asociación entre las variables.
Un valor de p bajo (generalmente <0.05) indica que hay una asociación significativa entre las variables.

Este análisis se llevó a cabo utilizando la función catdes de la librería FactoMineR en el lenguaje de
programación R, que facilita la descripción y el análisis de datos categóricos en un contexto multivariado. A
partir de este análisis, se identificaron las categorías de las variables estudiadas que tienen mayor influencia
en los eventos de mortandad masiva de peces, junto con la fuerza de esa asociación.

Este tipo de análisis descriptivo ayuda a determinar qué categorías específicas de las variables analizadas
son más prevalentes en los eventos de mortandad de peces. Además, se examinó el nivel de asociación con
la variable de riesgo de mortandad según el indicador IRMA. Esto permitió identificar patrones y posibles
factores causales asociados con los niveles de riesgo establecidos por el indicador, proporcionando una visión
más profunda sobre las condiciones que pueden estar contribuyendo a la ocurrencia de eventos de mortandad
masiva de peces.

4.5 Modelación Estadística

Para identificar de manera más precisa la relación entre la mortandad masiva de peces y las variables y
categorías consideradas en este estudio, se llevó a cabo un proceso de modelamiento estadístico. Este enfoque
permitió evaluar la relevancia de las variables explicativas en términos de probabilidad y además, identificar
aquellas estaciones de monitoreo clave para el seguimiento riguroso y continuo de variables como oxígeno
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disuelto (OD), clorofila (CLA) y fósforo (PO4).

El modelamiento estadístico es una herramienta fundamental para analizar problemas complejos como la
mortandad masiva de peces, ya que permite captar las interacciones entre múltiples variables y generar
modelos predictivos basados en datos empíricos. En este contexto, el uso de técnicas estadísticas avanzadas
facilita la identificación de patrones subyacentes y permite estimar la probabilidad de ocurrencia de eventos
de mortandad masiva de peces en función de factores ambientales y antrópicos. Estos modelos no solo ayudan
a comprender mejor las causas de los episodios de mortandad, sino que también permiten priorizar estaciones
de monitoreo donde el riesgo es mayor, optimizando así los esfuerzos de mitigación y prevención.

4.5.1 Modelo de machine learning: Random Forest

El modelo de bosque aleatorio (random forest) es una técnica supervisada de aprendizaje de máquina
(machine learning) ampliamente utilizada en problemas de clasificación y regresión. En este trabajo, se
empleó el bosque aleatorio como un modelo de clasificación para predecir la variable binaria �mortandad de
peces�, donde 1 representa la ocurrencia de un evento de mortandad y 0 indica su ausencia. La aplicación de
este modelo permite identificar patrones en los datos que explican la ocurrencia de eventos de mortandad,
considerando diversidad de variables.

El bosque aleatorio es un conjunto de árboles de decisión construidos de manera aleatoria a partir de un
subconjunto de datos. Cada árbol en el bosque clasifica los datos de forma independiente, y la predicción
final del modelo se basa en el voto mayoritario de todos los árboles. Si se tienen T árboles, y cada árbol
predice una clasect ,la clase final C es la que recibe la mayoría de los votos [Archer & Kimes . 2008]:

C = moda(c1; c2; :::; cT ) (4-1)

Este enfoque tiene la ventaja de reducir el riesgo de sobreajuste (overfitting) y aumentar la precisión general
del modelo al combinar múltiples árboles de decisión que tienden a ser más robustos que un único árbol
de decisión. Para entrenar el modelo, se utilizó un conjunto de datos etiquetado, donde las estaciones de
monitoreo y las condiciones ambientales asociadas se utilizaron para predecir la probabilidad de ocurrencia
de un evento de mortandad de peces. Los datos fueron divididos en un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de prueba, asegurando que el modelo pueda ser evaluado en su capacidad para generalizar sus
predicciones a datos no vistos.

El modelo de bosque aleatorio fue implementado utilizando la librería randomForest en R ([Genuer &
Poggi. 2020]. El número de árboles en el bosque y la profundidad máxima de los árboles fueron ajustados
mediante una búsqueda de hiper-parámetros, lo que permitió optimizar el rendimiento del modelo. Otros
parámetros, como el criterio de división (Gini o entropía) y el número mínimo de muestras por nodo, también
fueron ajustados para obtener el mejor balance entre precisión y complejidad del modelo. El modelo fue
entrenado utilizando las variables explicativas mostradas en la tabla4-6. El rendimiento del modelo se evaluó
utilizando la tasa de error OOB (Out Of Bag), que proporciona una estimación del rendimiento del modelo
sin necesidad de definir conjuntos de validación separados, y el área bajo la curva ROC (AUC-ROC) que es
una representación visual del desempeño del modelo de bosque aleatorio para la clasificación del Riesgo de
mortandad masiva de peces, donde se muestra la relación entre la Tasa de Verdaderos Positivos (Sensibilidad)
y la Tasa de Falsos Positivos (Especificidad) para diferentes umbrales de clasificación del modelo. Estas
métricas proporcionaron una visión completa de la capacidad del modelo para clasificar correctamente los
eventos de mortandad de peces.
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4.5.2 Modelo pronóstico Espacial: Geoestadístico - Kriging

El modelo geoestadístico kriging es una técnica de interpolación espacial que permite estimar valores en
ubicaciones no muestreadas a partir de datos observados en estaciones de monitoreo. En este estudio, kriging
se utilizó como un modelo de pronóstico espacial para identificar aquellas estaciones de monitoreo que son
más relevantes a la hora de predecir eventos de mortandad masiva de peces, en función del indicador IRMA.
Kriging es un método de interpolación que se basa en el análisis de la estructura de correlación espacial de
los datos. A diferencia de otros métodos de interpolación como la media ponderada, kriging no solo tiene en
cuenta la distancia entre las ubicaciones de los puntos de datos, sino también las relaciones estadísticas entre
esos puntos.

Fundamentos de Kriging ordinario

El objetivo del Kriging es predecir el valor de una variableZ (s0) en un punto no muestreados0, basado en
los valores observados en ubicaciones cercanasZ (s1), Z (s2), . . . , Z (sn ). El Kriging ordinario asume que
la media de la variable es desconocida pero constante en toda el área de estudio [Giraldo Henao. 2003].

El Kriging ordinario estima el valor ens0 como una combinación lineal ponderada de los valores observados
en las ubicaciones cercanass1, s2, . . . , sn :

Ẑ (s0) =
nX

i =1

� i Z (si ) (4-2)

Donde:

Ẑ (s0) es el valor estimado en la ubicacións0.

Z (si ) son los valores observados en las ubicacioness1; s2; : : : ; sn .

� i son los pesos de Kriging asignados a cada observación, que dependen de ladistancia y la
estructura espacial del variograma.

Esto permite realizar estimaciones más precisas en áreas no muestreadas y, a su vez, proporciona una
estimación de la incertidumbre de dichas predicciones. El enfoque geoestadístico de kriging es ideal para este
estudio porque permite modelar de manera eficiente las variaciones espaciales en las variables ambientales
asociadas con la mortalidad masiva de peces. Además, facilita la identificación de patrones espaciales y la
determinación de las áreas más vulnerables, lo que es esencial para optimizar los esfuerzos de monitoreo y
mitigación.

El modelo kriging fue implementado utilizando la librería gstat en el lenguaje de programación R [Brus.
2024]. El proceso de modelado comenzó con la creación de un semivariograma experimental, que describe
la variabilidad espacial entre los puntos de muestreo. El semivariograma fue ajustado a un modelo teórico
(exponencial) que representa la estructura de correlación espacial entre las estaciones de monitoreo. El modelo
kriging fue entrenado utilizando las coordenadas geográficas de las estaciones de monitoreo y los valores
observados del indicador. Esto permitió generar mapas espaciales de predicción que indicaban las áreas
con mayor probabilidad de experimentar eventos de mortandad masiva de peces, basado en los valores del
IRMA. Las estaciones más críticas fueron aquellas donde las predicciones de kriging sugerían mayor riesgo
de mortandad.
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4.6 Desarrollo app FAN

Uno de los objetivos específicos de esta tesis fue desarrollar una aplicación móvil que permita evidenciar los
niveles de riesgo de mortandad masiva de peces a partir de parámetros específicos como la concentración de
fósforo (PO4), clorofila (CLA) y oxígeno disuelto (OD). El propósito de este tablero fue crear una herramienta
digital accesible que permitiera a cualquier persona interesada, ya sea investigador, autoridad ambiental o
ciudadano, determinar si existe algún riesgo de mortandad masiva de peces utilizando el indicador IRMA
propuesto.

Con este objetivo en mente, se desarrolló una aplicación móvil diseñada para proporcionar una experiencia
virtual de aprendizaje en el monitoreo, muestreo y observación microscópica de microalgas potencialmente
tóxicas. Esta aplicación fue desarrollada en el marco de un contrato suscrito entre Nova Transmedia y la
Organización de las Naciones Unidas para la Educación, la Ciencia y la Cultura (UNESCO), lo que garantizó
que la herramienta fuera adecuada para su uso educativo y científico.

Funcionalidades clave de la aplicación:

Módulo de cálculo del indicador IRMA:

La aplicación incluye un tablero gráfico interactivo que permite a los usuarios ingresar valores específicos
de concentración de fósforo, clorofila y oxígeno disuelto. A partir de estos datos, el tablero calcula el nivel
de riesgo de mortandad masiva de peces utilizando el indicador IRMA. El módulo utiliza las fórmulas y
parámetros ajustados previamente en la tesis para asegurar que los cálculos sean consistentes y precisos,
reflejando las condiciones ecológicas evaluadas en un estuario tropical.

El tablero está diseñado para ser intuitivo y fácil de usar, proporcionando resultados en tiempo real que son
fácilmente interpretables incluso para usuarios sin formación técnica.

Experiencia de aprendizaje virtual:

Además de las funciones de monitoreo y cálculo, la aplicación incluye un componente educativo que guía a
los usuarios a través del proceso de monitoreo y observación microscópica de microalgas. Este componente
es especialmente útil para estudiantes y profesionales que buscan adquirir conocimientos prácticos sobre la
identificación y evaluación de microalgas potencialmente tóxicas y FAN.

Esta aplicación móvil no solo representa una herramienta valiosa para la gestión ambiental y la educación,
sino que también proporciona un medio práctico para aplicar el conocimiento científico en situaciones reales,
permitiendo a los usuarios identificar y mitigar riesgos ecológicos en tiempo real.
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Herramientas para el pronóstico de riesgo de mortandad masiva de peces asociada a florecimientos
algales nocivos en estuarios tropicales

5 Resultados y Discusión

5.1 Análisis descriptivo de las variables constructoras del indicador
IRMA

El total de registros que reportan datos completos para las tres variables clave (CLA, OD y PO4) en la
misma fecha fue de 5778, de los cuales el 44 % corresponden a muestras tomadas en el fondo y el 56 % a
muestras tomadas en la superficie. Esto sugiere una ligera predominancia de muestreos en la superficie, lo
cual puede estar relacionado con la accesibilidad y la logística del muestreo.

El análisis anual (figura 5-1) muestra que, exceptuando el año 2017, cada año tuvo entre 79 y 346 registros
completos. Es notable la ausencia de registros en el año 2017, lo cual podría deberse a problemas logísticos,
cambios en las prioridades de monitoreo, o incluso a condiciones ambientales extremas que impidieron la
recolección de datos. Los años 1996, 2007, 2014, 2015 y 2016 destacaron por presentar una mayor frecuencia
de eventos de mortandad masiva de peces, lo cual sugiere que en esos años se dieron condiciones ambientales
críticas que llevaron a la disminución del oxígeno disuelto, afectando la supervivencia de la fauna acuática.

Figura 5-1 : Gráfico número de registros de las variables Clorofila (CLA), Oxígeno Disuelto (OD), y Fosforo
(PO4) por año, diferenciados según la profundidad (fondo y superficie). Las barras rojas representan la
frecuencia de eventos de mortandad en cada año.

En el análisis mensual (figura5-2), se observa una variabilidad en el número de registros a lo largo del año.
Los meses de marzo y julio mostraron una mayor frecuencia de eventos de mortandad masiva de peces, lo
que podría estar asociado con cambios estacionales que afectan la calidad del agua, tales como fluctuaciones
en la temperatura y la disponibilidad de oxígeno. Esto resalta la importancia de estos meses en el monitoreo
continuo, ya que parecen ser periodos críticos para la salud del ecosistema. Además, se destaca que no se
reportaron registros de mortandades masivas en el mes de diciembre.

En general, los datos sugieren que existe una relación temporal tanto a nivel anual como mensual entre los
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patrones de registro y la ocurrencia de eventos de mortandad de peces, lo cual se investigó más a fondo en
los análisis subsecuentes.

Figura 5-2 : Gráfico número de registros de las variables Clorofila (CLA), Oxígeno Disuelto (OD), y Fosforo
(PO4) por mes, diferenciados según la profundidad (fondo y superficie). Las barras rojas representan la
frecuencia de eventos de mortandad masiva de peces en cada mes.

Se observaron diferencias en las concentraciones de oxígeno disuelto (OD), clorofila (CLA) y fósforo (PO4)
entre las dos profundidades muestreadas: superficie (S) y fondo (F). Los gráficos de densidad Kernel
presentados en la figura5-3 revelan cómo varían estas concentraciones en función de la estimación de la
densidad de probabilidad, proporcionando una visualización suave de la distribución de las variables en las
diferentes áreas geográficas.

Figura 5-3 : Gráficos distribución de las concentraciones de Oxígeno Disuelto (OD), Clorofila (CLA) y Fosforo
(PO4) en tres ubicaciones diferentes: Ciénaga Grande (CG), Ciénaga Pajarales (CP) y Río Magdalena (F).
Cada gráfico está dividido por tipo de profundidad: superficie (en rojo) y fondo (en azul)

Los gráficos muestran patrones diferenciados en las distribuciones de OD, CLA y PO4 entre las estaciones
ubicadas en la CG y CP. En estas zonas, las diferencias observadas entre las distribuciones de superficie y
fondo sugieren una estratificación de la columna de agua, lo cual indica una mezcla vertical limitada. Este
fenómeno podría estar asociado a variaciones en la temperatura o salinidad en las distintas capas de la
columna de agua, incluso a pesar de la relativa baja profundidad en estas áreas.

En contraste, en las estaciones de F, los gráficos de densidad muestran un comportamiento más homogéneo
entre las concentraciones en superficie y fondo para las tres variables analizadas. Esto es indicativo de una
mayor mezcla vertical, probablemente impulsada por la dinámica fluvial, lo que favorece una distribución
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más uniforme de las concentraciones de OD, CLA y PO4 a lo largo de la columna de agua.

Para corroborar las diferencias observadas en los gráficos de densidad Kernel, se aplicó la prueba no
paramétrica de rangos de Wilcoxon para comparar las concentraciones de OD, CLA y PO4 entre las muestras
tomadas en superficie y fondo (tabla5-1). Esta prueba fue elegida debido a que no asume una distribución
normal en los datos, lo que la hace adecuada para este tipo de análisis.

Los resultados proporcionaron evidencia estadística significativa (valores de p <0.05) para rechazar la
hipótesis nula de que no existen diferencias entre las concentraciones de superficie y fondo en las estaciones
ubicadas en CG y CP. Estos hallazgos refuerzan la hipótesis de que existen procesos de estratificación en la
columna de agua en estas áreas, limitando la mezcla vertical.

Por otro lado, los valores de p obtenidos en las estaciones ubicadas cerca del río Magdalena y puntos
adyacentes (F) no mostraron diferencias significativas entre las concentraciones de superficie y fondo. Esto
sugiere que, en estas zonas, las masas de agua tienden a ser homogéneas, lo que puede explicarse por una
mayor mezcla vertical impulsada por las corrientes fluviales.

Tabla 5-1 : Valor p prueba no paramétrica de diferencia de medianas de Wilcoxon de las variables oxígeno
disuelto (OD), clorofila (CLA) y fósforo (PO4) de acuerdo con su ubicación geográfica en la Ciénaga Grande
(CG), Ciénaga de Pajarales (CP) y río Magdalena (F)

UBICACIÓN

CG CP F

OD 1.162E-07 2.20E-16 0.03273

CLA 0.0002366 1.498E-05 0.7227

PO4 0.07803 0.001927 0.7284

Aunque en algunas estaciones se observó homogeneidad en las concentraciones de ciertas variables entre
las profundidades de superficie y fondo, las diferencias significativas detectadas en otras áreas son lo
suficientemente relevantes como para considerar que los datos de ambas profundidades deben tratarse de
forma independiente en los análisis posteriores. Esta decisión es particularmente importante para el cálculo
del indicador IRMA, ya que la estratificación observada en varias estaciones sugiere que las condiciones
ambientales pueden variar considerablemente a diferentes niveles de la columna de agua.

En relación con las funciones calificadoras (ecuaciones 2-2, 2-3 y 2-4), se observó que estas establecen límites
específicos para cada variable, determinando puntos críticos en los cuales la contribución al riesgo de eventos
de mortandad masiva de peces se incrementa significativamente, como se observó en la figura2-2. Por
ejemplo, para la variable OD, los valores menores a 1 mg/L y mayores a 5 mg/L fueron identificados como
los más críticos. En el caso de la clorofila, concentraciones superiores a 300µg/L mostraron el mayor impacto,
mientras que, para el fósforo, las concentraciones superiores a 5µmol/L fueron las más influyentes.

A través de los diagramas de caja (figura5-4), se visualizó el comportamiento de las tres variables en
las diferentes ubicaciones geográficas, utilizando como referencia los límites establecidos por las funciones
calificadoras. Se observó que los valores de oxígeno disuelto fueron menores en las estaciones de CG en
comparación con CP y F, lo que podría reflejar una mayor susceptibilidad a la hipoxia en esta área. En
cuanto a la clorofila, las estaciones en CP presentaron concentraciones más elevadas, posiblemente debido
a condiciones de mayor producción primaria o menor renovación de agua. El fósforo, en cambio, mostró
un comportamiento más uniforme entre las tres áreas, aunque las concentraciones más altas se detectaron
en estaciones a lo largo del río Magdalena, lo que podría estar asociado con aportes fluviales y procesos de
remoción menos eficientes en esta zona.

33



5.1. Análisis descriptivo de las variables constructoras del indicador IRMA 5. Resultados y Discusión

Figura 5-4 : Gráfico comparativo diagrama de cajas comportamiento variables oxígeno disuelto (OD), clorofila
(CLA) y fósforo (PO4) de acuerdo con su ubicación geográfica en la Ciénaga Grande (CG), Ciénaga de
Pajarales (CP) y río Magdalena (F), comparado con los límites establecidos originalmente (línea negra
punteada).

A continuación, se presenta un análisis detallado del comportamiento de las variables oxígeno disuelto (OD),
clorofila (CLA) y fósforo (PO4) en función de su distribución comparativa tanto a lo largo de los años
(figura 5-5) como de los meses del año (figura5-6).

Figura 5-5 : Gráficos diagrama de cajas evolución anual comportamiento variables oxígeno disuelto (OD),
clorofila (CLA) y fósforo (PO4), comparado con los límites establecidos originalmente (línea morada
punteada).
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Figura 5-6 : Gráficos diagrama de cajas evolución mensual comportamiento variables oxígeno disuelto (OD),
clorofila (CLA) y fósforo (PO4), comparado con los límites establecidos originalmente (línea morada
punteada).

Las concentraciones de oxígeno disuelto (OD) son relativamente consistentes a lo largo de los años y
durante los meses de año, con variabilidad moderada. En todos los años, los rangos intercuartilicos de las
concentraciones de OD caen dentro de los límites de riesgo establecidos originalmente (líneas purpura),lo que
indica que las concentraciones de oxígeno suelen estar en niveles saludables y no presentan riesgo significativo.
Sin embargo, algunos años presentan valores atípicos hacia abajo, lo que indica que en ciertos casos se
registraron concentraciones de OD que cayeron por debajo de los niveles normales, acercándose o incluso
superando el umbral de riesgo. Estos eventos podrían estar relacionados con episodios de hipoxia (bajo
oxígeno).

Las concentraciones de clorofila (CLA) muestran una gran dispersión y una notable presencia de valores
atípicos a lo largo de los años y en todos los meses. Esto indica fluctuaciones significativas en la cantidad
de CLA, posiblemente asociadas a episodios de crecimiento algal. Aunque en la mayoría de los años las
concentraciones de CLA se mantienen por debajo de la línea de riesgo, en años como 1993, 1994, 1998 y 2016
se observan tendencias al alza, con valores por encima del comportamiento promedio de los demás años. Del
mismo modo, los meses de marzo, mayo, julio y septiembre presentan concentraciones más elevadas que
podrían estar vinculadas a condiciones ambientales locales que favorecieron el crecimiento excesivo de algas.

Las concentraciones de fósforo (PO4) son, en su mayoría, significativamente más bajas que el límite de
riesgo indicado por la línea morada. La mayor parte de los rangos intercuartílicos son estrechos, lo que
refleja una baja variabilidad temporal y la tendencia de las concentraciones de PO4 a mantenerse en niveles
bajos, sin representar un riesgo importante. Sin embargo, al igual que con CLA, algunos años presentan
valores por encima del promedio general. En años como 1994, 1995, 1996 y 2001, las concentraciones de
PO4 alcanzaron niveles críticos que podrían haber favorecido el crecimiento algal excesivo. En términos
mensuales, las concentraciones de fósforo parecen ser bastante homogéneas a lo largo del año.

Aunque la mayoría de los rangos intercuartílicos para los años y meses en las tres variables se encuentran
dentro de los límites considerados normales, existen condiciones temporales en las que las concentraciones
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alcanzan niveles preocupantes, lo que puede representar un riesgo significativo para la calidad del agua en
esos momentos específicos. Estos eventos y sus implicaciones se analizaron más adelante.

Finalmente, se realizó un análisis descriptivo del comportamiento de las variables clave en las estaciones de
monitoreo distribuidas a lo largo de la CGSM, con el objetivo de identificar estaciones con comportamientos
inusuales (figura 5-7). Las estaciones destacadas en azul corresponden a aquellas donde los niveles de OD
fueron anormalmente bajos, como en las desembocaduras del río Sevilla y el río Fundación. Esto podría
deberse a aportes elevados de materia orgánica o a una limitada renovación del agua en esas áreas.

Por otro lado, las concentraciones inusualmente CLA, representadas en verde, se concentraron, en su mayoría,
en las estaciones ubicadas en la Ciénaga Pajarales, lo que sugiere un potencial mayor para eventos de
florecimiento algal en esa zona. En cuanto a las concentraciones de PO4, los puntos rojos revelan que los
valores más altos se observaron a lo largo del río Magdalena, con excepción de la estación Ciénaga La Aguja,
que presentó niveles elevados tanto de clorofila como de fósforo, lo que indica una posible zona crítica de
riesgo para la calidad del agua.

Figura 5-7 : Mapa de estaciones con concentraciones bajas de Oxígeno Disuelto (OD) y concentraciones altas
de Clorofila (CLA) y Fosfato (PO4).

Estos resultados resaltan la importancia de considerar las diferencias espaciales, tanto a nivel horizontal
como vertical, en la evaluación de riesgos, como la mortandad masiva de peces. La dinámica de mezcla de
aguas, junto con los aportes externos de nutrientes y materia orgánica, juegan un papel fundamental en el
comportamiento ambiental de un ecosistema tan complejo como la CGSM.

5.2 Revisión y ajuste de las funciones cali�cadoras y ponderadoras

En esta sección se presentan los resultados del ajuste de las funciones calificadoras y ponderadoras para las
variables PO4, CLA y OD. Las funciones calificadoras de las tres variables mantuvieron un comportamiento
similar al originalmente establecido, solo se requirieron ajustes mínimos en los límites de algunas de las
funciones a trozos. No obstante, se detectaron discrepancias en la ecuación de la función ponderadora, que es
común para las tres variables, ya que no coincidía con el gráfico documentado. Este desajuste probablemente
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se deba a errores de transcripción en la documentación original, lo que hizo necesario recalibrar la ecuación
para garantizar que reflejara con precisión el comportamiento esperado.

Figura 5-8 : Gráficos comportamiento percentiles de los valores de oxígeno disuelto (OD), clorofila (CLA) y
fósforo (PO4) para las tres áreas monitoreadas: Ciénaga Grande (CG, línea roja), Ciénaga Pajarales (CP,
línea verde) y el Río Magdalena (F, línea azul)

Para evaluar la adecuación de los ajustes realizados, se analizaron los gráficos de densidad y los diagramas
de cajas presentados en la sección 5.1, además del comportamiento de los valores de los percentiles de las
variables (figura 5-8). Este análisis permitió identificar cómo se distribuyen las concentraciones de OD, PO4
y CLA en las distintas ubicaciones (CG, CP y F), lo que resultó fundamental para ajustar los dominios de
las funciones calificadoras de manera más precisa.

Interpretación de los Percentiles:

Oxígeno Disuelto (OD):

El gráfico de percentiles de OD revela diferencias claras entre las tres áreas de estudio: CG, CP y F. Las
estaciones ubicadas en CG (línea roja) presentan concentraciones de OD consistentemente más bajas en
todos los percentiles, particularmente hasta el percentil 40. Este patrón sugiere una mayor vulnerabilidad de
CG a condiciones de hipoxia en comparación con las otras dos zonas. Las estaciones en CP (línea verde)
muestran concentraciones de OD superiores a las de CG en casi todos los percentiles, y similares a las
de F (línea azul) en los percentiles bajos y medianos. Sin embargo, en los percentiles superiores (70 % en
adelante), las estaciones de CP superan a las de F, lo que indica que CP presenta una mejor oxigenación en
las concentraciones más altas.

La diferencia en los percentiles más bajos en CG podría estar relacionada con una limitada mezcla vertical
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de las aguas, posiblemente debido a la estratificación, lo que contribuye a condiciones más críticas de oxígeno
disuelto en esa área. Por otro lado, las estaciones ubicadas en F mantienen una tendencia más estable y
equilibrada en todo el rango de percentiles, lo que podría deberse a una mayor renovación y mezcla de las
masas de agua impulsada por las corrientes fluviales.

Fósforo (PO4):

El gráfico de percentiles para PO4 muestra que las concentraciones de fósforo son notablemente más altas en
las estaciones ubicadas a lo largo del río Magdalena (F, línea azul), especialmente a partir del percentil 80,
como se destaca en el recuadro. Este aumento puede estar relacionado con los aportes fluviales, ya que los
ríos suelen arrastrar mayores cantidades de nutrientes, incluido el fósforo, hacia los ecosistemas acuáticos.

Esta tendencia sugiere que el río Magdalena es una fuente importante de fósforo para el sistema, mayor
incluso que los aportes provenientes de los ríos de la Sierra Nevada de Santa Marta. En los percentiles más
bajos, las concentraciones de PO4 en CG (línea roja) y CP (línea verde) son bastante similares, lo que indica
que ambas áreas comparten características ambientales similares en términos de disponibilidad de fósforo en
las concentraciones más bajas. Sin embargo, en los percentiles más altos, el río Magdalena (F) muestra una
influencia fluvial mucho más marcada, lo que refuerza su rol como principal fuente de fósforo en el sistema.

Adicionalmente, el fósforo inorgánico disuelto en las aguas del río tiende a precipitarse en los sedimentos al
ingresar en aguas estuarinas, debido a su combinación con elementos como el hierro y el magnesio. Este
proceso se ve favorecido por el aumento de la salinidad en el agua, lo que incrementa la precipitación de
fósforo [Kemp et al.. 2009]. Esto podría explicar la distribución diferencial de las concentraciones de PO4
observada en el gráfico, donde las estaciones fluviales presentan una mayor carga de fósforo que se va
depositando a lo largo del sistema.

Cloro�la (CLA):

El análisis de los percentiles de clorofila (CLA) muestra que las estaciones ubicadas en la CP (línea verde)
presentan concentraciones significativamente más altas en comparación con las estaciones de la CG (línea
roja) y F (línea azul). A partir del percentil 50, se observa una aceleración pronunciada en el aumento de
las concentraciones de clorofila en CP, lo que indica que en esta zona se producen episodios más intensos
de proliferación algal. Este comportamiento sugiere que las condiciones locales en CP, como una mayor
disponibilidad de nutrientes y posiblemente una menor renovación de agua, son más favorables para el
crecimiento algal excesivo. La disparidad observada en los percentiles superiores, particularmente a partir del
percentil 80, subraya la importancia de la Ciénaga Pajarales como un punto crítico de producción primaria
en el ecosistema. En esta área, las concentraciones de clorofila son mucho mayores que en CG y F, lo que
refuerza la idea de que CP es más propensa a eventos de florecimiento algal, con implicaciones potenciales
para la calidad del agua y la dinámica del ecosistema.

Ajuste de las funciones cali�cadoras y ponderadoras del indicador IRMA

Los ajustes realizados a las funciones calificadoras fueron mínimos, ya que se buscó preservar en gran medida
la estructura original. Los gráficos ajustados mostraron un comportamiento coherente con los datos actuales,
lo que sugiere que las funciones originales fueron diseñadas adecuadamente para captar las dinámicas de las
variables en el ecosistema de la CGSM. Los resultados de estos ajustes se resumen en la tabla5-2, donde se
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detallan las funciones calificadoras y ponderadoras revisadas. Estos ajustes han permitido definir con mayor
precisión la nueva estructura del indicador IRMA (Ec. 2-1)

Tabla 5-2 : Funciones calificadoras y ponderadoras recalibradas para el cálculo del índice de riesgo de mortandad
de aerobios (IRMA), de acuerdo a las tres variables: oxígeno disuelto (OD), clorofila-a (CLA) y fosfato (PO4)

VARIABLE FUNCIÓN CALIFICADORA FUNCIÓN PONDERADORA

OD ( mg=L) cO2 (x) =

8
>>>>>>>><

>>>>>>>>:

10 si 0 � x � 1
9:95� 0:0395x � 0:6201x2:5 + 0 :259x3 si 1 < x < 2
18:667� 4:667x si 2 � x < 4
0 si 4 � x � 6
41:9 � 1:22x � 207:08

x si 6 < x � 12
10 si x > 12

f [cO2 (x)] = 1 � 1
exp(0:05�cO 2 (x )2 +0 :001�cO 2 (x )3 )

CLA ( �g=L ) cCLA (x) =

8
><

>:

0 si 0 � x � 50
� 8:32 + 0:204x � 0:0007935x2 + 0 :000001073x3 si 50 < x � 267
10 si x > 267

f [cCLA (x)] = 1 � 1
exp(0 :05�cCLA (x )2 +0 :001�cCLA (x )3 )

PO4 ( �mol=L ) cPO4 (x) =

8
><

>:

0 si 0 � x � 1
13:34� 0:186x � 12:198

x si 1 < x � 5
10 si x > 5

f [cPO4 (x)] = 1 � 1
exp(0 :05�cPO4 (x )2 +0 :001�cPO4 (x )3 )

5.3 Evaluación de desempeño del indicador IRMA

Una vez ajustadas y calibradas las funciones del indicador IRMA, se procedió a calcular dicho indicador
para cada uno de los registros disponibles a lo largo de los 26 años de datos suministrados. Los resultados
iniciales indican que las estaciones ubicadas en CP presentaron consistentemente los valores de IRMA más
altos en comparación con las estaciones de CG y F.

En la figura 5-9 (diagrama de cajas y bigotes), se puede observar que la mediana del IRMA es más alta en
CP, mientras que CG y F presentan medianas más bajas y distribuciones más concentradas. La presencia de
valores atípicos en CG y F sugiere que, aunque en estas áreas los valores de IRMA tienden a ser más bajos,
existen algunos episodios aislados de mayor riesgo.
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Figura 5-9 : Gráfico diagrama de cajas distribuciones de los valores del Índice de Riesgo de Mortandad de
Aerobios (IRMA) en función de la ubicación de las estaciones de monitoreo: Ciénaga Grande (CG), Ciénaga
Pajarales (CP) y Río Magdalena (F)

La figura 5-10 (gráfico de percentiles) refuerza esta interpretación, mostrando que CP mantiene valores de
IRMA superiores a CG y F a lo largo de casi todo el rango de percentiles. A partir del percentil 90, se observa
un aumento notable en las tres áreas, pero CP sigue liderando con los valores más altos, lo que subraya su
mayor vulnerabilidad a eventos críticos como la mortandad masiva de peces. Este comportamiento, visible
en los percentiles más altos, es particularmente preocupante, ya que estos picos indican un mayor riesgo
en situaciones extremas. Este hallazgo es coherente con los resultados previos sobre las concentraciones de
clorofila, donde CP también mostró valores significativamente más elevados que las otras áreas. La alta
producción primaria en CP, combinada con las condiciones locales, podría estar exacerbando los eventos de
florecimiento algal y, en consecuencia, aumentando el riesgo de mortandad de peces.

Figura 5-10 : Gráfico de la distribución percentílica del Índice de Riesgo de Mortandad de Aerobios (IRMA)
en tres ubicaciones diferentes: Ciénaga Grande (CG, linea roja), Ciénaga Pajarales (CP, linea verde), y Río
Magdalena (F, linea azul)

El análisis del rendimiento del indicador IRMA, tras el balanceo de la muestra en función de la variable
�mortandad de peces�, mostró un desempeño robusto y equilibrado. Dado que en los datos originales la
proporción de eventos de mortandad era inferior al 10 %, fue necesario ajustar la muestra para mejorar la
evaluación del modelo. A partir de la matriz de confusión (tabla4-2), se calcularon varias métricas clave
que permitieron evaluar el desempeño del indicador, como la exactitud, la tasa de error, la sensibilidad, la

40



5. Resultados y Discusión 5.3. Evaluación de desempeño del indicador IRMA

especificidad y la precisión, las cuales se presentan en la figura5-11.

Figura 5-11 : Gráfico de métricas de rendimiento (exactitud, sensibilidad, especificidad y precisión) del Índice
de Riesgo de Mortandad de Aerobios (IRMA) en función de distintos valores umbrales del indicador IRMA

Cada una de estas métricas ofrece una perspectiva única sobre la capacidad del indicador IRMA para predecir
eventos de mortandad de peces (tabla5-3):

Tabla 5-3 : Métricas matriz de confusión indicador IRMA

Exactitud = 60 %

Tasa de error= 40 %

Sensibilidad= 60 %

Especificidad= 60 %

Precisión positiva = 60 %

Precisión negativa= 60 %

Sensibilidad (línea roja): También conocida como �recall� o tasa de verdaderos positivos, mide la
capacidad del modelo para identificar correctamente los eventos de mortandad masiva de peces cuando estos
realmente ocurren. En el gráfico, se observa que la sensibilidad disminuye a medida que aumenta el valor del
indicador IRMA, lo que indica que un IRMA más alto tiende a ser más conservador, es decir, a identificar
menos eventos de mortandad.

Especificidad (línea verde): Esta métrica mide la capacidad del modelo para identificar correctamente
los eventos de no mortandad de peces, es decir, cuando no hay riesgo. A medida que el valor del IRMA
aumenta, la especificidad mejora, lo que significa que el modelo se vuelve más efectivo para descartar casos
donde no hay riesgo de mortandad.

Exactitud (línea azul): La exactitud refleja la proporción total de predicciones correctas realizadas por
el modelo, tanto para casos de mortandad como de no mortandad. En este caso, la exactitud se mantiene
estable alrededor del 60 %, lo que indica que el modelo tiene un rendimiento general razonablemente bueno.

Tasa de error: La tasa de error es complementaria a la exactitud, representando el porcentaje de predicciones
incorrectas. En este análisis, la tasa de error es del 40 %, lo que significa que el modelo comete errores
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en el 40 % de los casos. Aunque esta tasa de error puede parecer alta, es importante tener en cuenta la
complejidad del ecosistema de la CGSM. En sistemas ambientales multifactoriales y dinámicos, es difícil
alcanzar un nivel más bajo de error debido a la interacción de múltiples factores, como la calidad del agua,
la dinámica de nutrientes y las fluctuaciones climáticas. A pesar de esta tasa de error, el modelo sigue siendo
útil para identificar patrones y eventos de riesgo, ya que los sistemas ecológicos complejos son inherentemente
impredecibles.

Precisión (línea púrpura): La precisión, o valor predictivo positivo, mide cuántas de las predicciones de
eventos de mortandad de peces hechas por el modelo son correctas. Se mantiene estable en torno al 60 %, lo
que sugiere que el modelo es confiable a la hora de emitir alertas de riesgo de mortandad, minimizando falsos
positivos.

Al analizar las métricas en conjunto, se determinó que el valor óptimo del indicador IRMA para predecir
eventos de mortandad es 30. A este valor, la precisión converge alrededor del 60 %, mientras que la
especificidad alcanza su máximo, lo que asegura un equilibrio adecuado entre la correcta identificación de
eventos de mortandad y la minimización de falsos positivos. Aunque la tasa de error es del 40 %, este nivel
es razonable en el contexto de un ecosistema complejo y dinámico como la CGSM, donde siempre existe un
margen de incertidumbre en las predicciones. Además, el análisis reveló que, sin balancear la muestra, la
exactitud inicial del IRMA era del 78 %, pero con una sensibilidad significativamente baja, del 30 %. Esto
subraya la importancia del balanceo de la muestra, ya que el análisis no balanceado mostró un sesgo hacia la
predicción de no mortandad, inflando artificialmente la exactitud y la especificidad. Al balancear la muestra,
las métricas del IRMA mostraron una mejora significativa en la identificación de casos positivos (mortandad),
validando la robustez del enfoque metodológico empleado.

Los resultados del análisis sugieren la necesidad de ajustar los límites de clasificación del riesgo de mortandad
masiva de peces, como se muestra en la tabla5-4. En particular, el umbral del indicador IRMA (valor U ) se
incrementó de 20 a 30, lo que refleja una mejor comprensión de las condiciones que preceden a los eventos de
mortandad masiva. De esta manera, el valor límite entre las clasificaciones de �Riesgo Moderado� y �Alto
Riesgo� ahora es de 30. Este ajuste permite una clasificación más coherente y alineada con los patrones de
riesgo detectados en los datos históricos del ecosistema.

Tabla 5-4 : Reclasificación niveles de riesgo indicador IRMA

Valor Clasificación

[0; 10] Poco riesgo

(10; 30] Riesgo moderado

(30; 40] Alto riesgo

> 40 Muy alto riesgo

5.4 Cálculo y análisis descriptivo de las categorías del indicador IRMA
ajustado

El análisis de la clasificación de los registros según las categorías de riesgo del IRMA mostró una clara
correlación entre el nivel de riesgo y la ocurrencia de eventos de mortandad masiva de peces. Como se
esperaba, la proporción de registros con eventos de mortandad aumenta a medida que la categoría de
riesgo se eleva (figura5-12). Los resultados confirman esta tendencia en todas las ubicaciones, excepto
en las estaciones de CG, donde la proporción de registros en la categoría de �riesgo moderado� es menor
que en la de �poco riesgo�. A nivel general, sin distinguir entre ubicaciones, se observa un aumento en la
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Figura 5-12 : Gráfico de barras relación entre categorías del índice de riesgo IRMA: Poco Riesgo (verde),
Riesgo Moderado (azul), Riesgo Alto (Amarillo) y Muy Alto Riesgo (rojo) y la frecuencia relativa de eventos
de mortandad masiva de peces en tres ubicaciones: Ciénaga Grande (CG), Ciénaga Pajarales (CP) y Río
Magdalena (F) y el comportamiento General
Nota: Los porcentajes para cada ubicación corresponden al cociente entre No. de casos de mortandad y los
No. de casos totales para cada nivel de Riesgo

proporción de registros de mortandad de peces en función del nivel de riesgo: 42.4 % en �poco riesgo�, 44.7 %
en �riesgo moderado�, 52.5 % en �alto riesgo� y 65.3 % en �muy alto riesgo�. Estos porcentajes representan
la proporción de casos de mortandad sobre el total de casos registrados en cada nivel de riesgo.

Para complementar este análisis, se generaron dos mapas que comparan la clasificación del nivel de riesgo
promedio de las estaciones de monitoreo según el indicador IRMA (figura5-13) con la frecuencia acumulada
de eventos de mortandad masiva de peces en 26 años (figura5-14).

Los resultados revelan una relación entre las estaciones clasificadas con riesgo alto y muy alto, que corresponden
principalmente a las ubicaciones con mayor frecuencia de eventos de mortandad masiva. En el primer mapa
(figura 5-13), las estaciones con riesgo bajo a moderado (representadas en verde) se concentran en su mayoría
en CG, y en ellas se registran pocos o nulos eventos de mortandad. Esto sugiere que el riesgo predicho por el
IRMA se alinea bien con la realidad observada, ya que las zonas con menor riesgo tienden a experimentar
menos eventos de mortandad.

Por otro lado, las estaciones con riesgo alto y muy alto (en rojo) se ubican principalmente al norte y noreste
de CP, zonas más expuestas a fuentes externas de nutrientes y probablemente con menor renovación de agua,
lo que contribuye a la ocurrencia más frecuente de estos eventos. El segundo mapa (figura5-14) confirma
esta tendencia, mostrando que las áreas con mayor número de eventos de mortandad masiva coinciden con
estaciones clasificadas con riesgo alto y muy alto. En particular, las estaciones con los círculos más grandes
(más eventos de mortandad) están en regiones que presentan consistentemente valores altos de IRMA.

Finalmente, la figura 5-15 muestra una lista de las estaciones con mayor frecuencia relativa de eventos de
mortandad. CP claramente concentra el mayor número de eventos de mortandad de peces, siendo Rinconada,
Ciénaga La Luna y Boca del Caño Grande las estaciones más afectadas. Esto indica que esta zona enfrenta
condiciones ambientales más severas que favorecen los episodios de mortandad. Las estaciones ubicadas
en CG y F presentan frecuencias más moderadas, lo que podría estar relacionado con factores como la
circulación de agua, las características geográficas y el aporte de nutrientes, que juegan un rol importante en
la distribución de los eventos de mortandad. Cabe destacar que estas estaciones también se encuentran en
zonas identificadas con riesgo alto o muy alto en los mapas previos, lo que valida la precisión del indicador
IRMA como herramienta predictiva.
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Figura 5-13 : Mapa clasificación estaciones de mo-
nitoreo de acuerdo con el nivel de riesgo prome-
dio estimado por el índice IRMA. Las estaciones
se agrupan en dos categorías de riesgo: �Bajo-
Moderado� (representado en verde) y �Alto -
Muy Alto� (en rojo)

Figura 5-14 : Mapa frecuencia acumulada de
eventos de mortandad masiva de peces en las
estaciones de monitoreo, representada por círcu-
los de distintos tamaños y colores en la escala
de 0 (verde) a 21(rojo)

Figura 5-15 : Gráfico de barras muestra 15 estaciones de monitoreo con mayor frecuencia relativa de registros
de mortandad masiva de peces. Las estaciones están ordenadas de mayor a menor frecuencia
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5.5 Análisis de correlación

5.5.1 IRMA y Ciclo anual de temporada de lluvias

El análisis de los datos de precipitación revela una clara diferenciación entre las principales temporadas
climáticas en la región de la CGSM, basándose en los promedios mensuales de precipitación y temperatura
del agua obtenidos de las ciudades de Barranquilla y Ciénaga (figuras5-16 y 5-17). Estos resultados
coinciden con la distribución climática propuesta porBula Meyer [1985]. Durante el periodo comprendido
entre diciembre y abril, se observa una marcada disminución en los niveles de precipitación, lo que caracteriza
a esta fase como la temporada seca mayor. En Ciénaga, el punto más bajo de precipitación se alcanza en
febrero con solo 0.8 mm, mientras que en abril, los valores aumentan ligeramente hasta un máximo de 19.1
mm. De manera similar, en Barranquilla, los niveles de precipitación varían entre 1 mm en enero y un
máximo de 18.2 mm en abril, reflejando condiciones de baja precipitación en toda la región. Estas condiciones
de baja precipitación coinciden con las temperaturas del agua más frescas del año, cercanas a los 26°C en
ambas ciudades.

En los meses de mayo y junio, los promedios de precipitación comienzan a incrementarse, marcando el inicio
de la temporada lluviosa menor. Durante este periodo, las precipitaciones alcanzan niveles significativos,
con 61.2 mm en Barranquilla y 55.5 mm en Ciénaga en el mes de mayo, lo que representa un aumento
considerable con respecto a los meses anteriores. Las temperaturas del agua también aumentan gradualmente
a 28°C en ambas ciudades, sugiriendo una mayor evaporación y humedad atmosférica, lo que contribuye al
aumento de las lluvias.

En los meses de julio y agosto, se observa una ligera reducción en los promedios de precipitación con respecto
a junio. En Ciénaga, se registran 44.0 mm y en Barranquilla 52.1 mm, manteniéndose dentro de los niveles
de la temporada seca menor.

Finalmente, los meses de septiembre, octubre y noviembre corresponden a la temporada lluviosa mayor,
caracterizada por los valores más elevados de precipitación anual. En octubre, Barranquilla registra un pico
máximo de 121.8 mm, mientras que Ciénaga alcanza 102 mm en el mismo mes. Estos picos de precipitación
coinciden con las temperaturas del agua más altas del año, llegando en promedio a 29°C.

Figura 5-16 : Gráfico variabilidad precipitación mensual promedio en Barranquilla (izquierda) y Ciénaga
(derecha), ubicadas en las proximidades de la Ciénaga Grande de Santa Marta (CGSM). Fuente de datos
climatológicos: Weather Spark (https://es.weatherspark.com/)

Se realizaron diagramas de caja (figura5-18) agrupando los valores del indicador IRMA según las cuatro
temporadas climáticas identificadas: temporada seca mayor, temporada lluviosa menor, temporada seca
menor y temporada lluviosa mayor. Las cajas en color verde representan los periodos en los que no se
reportaron eventos de mortandad masiva de peces, mientras que las cajas en rojo destacan aquellos años en
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Figura 5-17 : Gráfico variabilidad temperatura superficial del agua mensual promedio en Barranquilla (izquierda)
y Ciénaga (derecha), ubicadas en las proximidades de la Ciénaga Grande de Santa Marta (CGSM). Fuente
de datos climatológicos: Weather Spark (https://es.weatherspark.com/)

los que, durante los meses correspondientes a cada temporada, se registraron episodios de mortandad masiva.

Se examinó la distribución de los valores del IRMA a lo largo de los años, comparando su comportamiento
con los umbrales establecidos para las categorías de alto riesgo (línea amarilla) y muy alto riesgo (línea roja).

Figura 5-18 : Diagrama de cajas comparativo del indicador IRMA según las cuatro épocas climáticas: seca
mayor, seca menor, lluviosa menor y lluviosa mayor. Las cajas rojas indican años con eventos de mortandad
de peces en la época correspondiente. La línea amarilla marca el límite de riesgo alto de mortandad y la
línea roja el de muy alto riesgo

En la temporada seca mayor y la temporada lluviosa mayor, se observó una relación limitada entre los años
con valores elevados del IRMA y aquellos en los que se registraron mortandades masivas de peces. Por
el contrario, en la temporada lluviosa menor y la temporada seca menor, estas coincidencias fueron más
frecuentes, lo que sugiere un mayor impacto de las condiciones ambientales durante estos periodos en la
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ocurrencia de episodios de mortandad.

A nivel general, los valores del indicador IRMA mostraron una tendencia más elevada durante los primeros
años del periodo de análisis (1993 y 2004). Durante este intervalo, es común que las cajas de los diagramas se
intersecten con el umbral de muy alto riesgo (línea roja), indicando que el rango intercuartílico de los valores
del IRMA alcanzan este nivel de riesgo. A partir de 2005, los valores del IRMA muestran una tendencia
descendente, ubicándose principalmente por debajo del límite de alto riesgo (línea amarilla).

La temporada lluviosa menor destaca por mostrar un número mayor de cajas intersectadas por la línea
de alto riesgo, lo que sugiere un comportamiento más crítico del IRMA en este periodo. Esto podría estar
relacionado con condiciones ambientales específicas de esta temporada que incrementan la vulnerabilidad del
ecosistema a factores de riesgo.

El año 2016 presentó valores particularmente altos del IRMA en tres temporadas: temporada lluviosa
menor, temporada seca menor y temporada lluviosa mayor. Durante los meses comprendidos entre mayo y
noviembre de ese año, los valores del IRMA alcanzaron niveles significativamente mayores, comparado con
el comportamiento presentado de los últimos años, lo que pudo haber alertado a autoridades y la comunidad
del riesgo de mortandad masiva.

Como parte del análisis complementario, se realizó una prueba de comparación de medias utilizando el
método de Tukey, cuyos resultados se presentan en el gráfico de intervalos de confianza (figura5-19). Esta
prueba permite identificar diferencias estadísticamente significativas entre las distintas categorías climáticas
evaluadas, basadas en el comportamiento del indicador IRMA. En el gráfico, se observa que la comparación
entre el promedio de valores del indicador IRMA de la temporada seca mayor y la temporada lluviosa mayor
muestra diferencias estadísticamente significativas, dado que el intervalo de confianza no cruza la línea de
referencia cero. Esto indica que las condiciones ambientales durante estas dos épocas climáticas difieren de
manera sustancial, lo que se refleja en el comportamiento general del indicador IRMA.

Esta diferencia sugiere un cambio importante en las variables ambientales de la CGSM entre la temporada
seca mayor y la temporada lluviosa mayor, posiblemente relacionado con la variación en factores como
la temperatura del agua, la precipitación y los niveles de oxígeno disuelto. Estos resultados subrayan la
importancia de considerar las fluctuaciones estacionales al evaluar el riesgo de eventos adversos, como las
mortandades masivas de peces, asociados con cambios en las condiciones climáticas en la CGSM.

Figura 5-19 : Gráfico intervalos de confianza para diferencias de medias entre las combinaciones de épocas
climáticas. Las líneas horizontales representan los intervalos, mientras que la línea roja punteada en 0 indica
la ausencia de diferencias significativas cuando un intervalo lo cruza
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La combinación de los resultados obtenidos mediante los diagramas de cajas y la prueba de Tukey revelan
que las condiciones climáticas y ambientales de las diferentes temporadas influyen significativamente en la
probabilidad de eventos adversos, como las mortandades masivas de peces. Especialmente, la temporada
lluviosa menor se destaca como un periodo crítico que puede requerir un monitoreo constante. Asimismo, las
diferencias significativas entre las temporadas seca mayor y lluviosa mayor, sugiere cambios significativos en
las dinámicas que regulan la salud del ecosistema.

5.5.2 IRMA y fenómeno de El Niño

El análisis de la relación entre el fenómeno de El Niño y los eventos de mortandad masiva de peces en la
CGSM se centró en los años 1997, 1998, 2015 y 2016, que corresponden a periodos en los cuales el índice
ONI superó los 2 puntos, indicando la presencia de un evento muy fuerte de El Niño, según se muestra en la
figura 4-5 (tabla 4-5). Este aumento en el índice ONI implica un incremento significativo de la temperatura
superficial del agua, lo cual parece haber tenido un impacto directo en la frecuencia de los eventos de
mortandad masiva de peces durante estos años.

En las figuras 5-20 y 5-21, se comparan los valores mensuales del índice ONI con los valores promedio
y máximos del indicador IRMA, así como la ocurrencia de eventos de mortandad masiva de peces. Los
gráficos evidencian cómo, después del desarrollo de un �Super El Niño�, los valores del indicador IRMA
se incrementan notablemente, superando en algunos casos los 60 puntos, lo que coincide con la aparición
de eventos de mortandad masiva de peces. Este patrón sugiere una correlación entre los valores elevados
del índice ONI y los picos del indicador IRMA, lo que a su vez está asociado con condiciones ambientales
desfavorables para la vida acuática.

Figura 5-20 : Gráfico comportamiento mensual del índice ONI (áreas sombreadas en rojo y azul para los
eventos de El Niño y La Niña, respectivamente) con las variaciones mensuales del IRMA (líneas verde y
naranja para el promedio y máximo del IRMA) y los eventos de mortandad de peces (barras moradas) para
los años 1997, 1998 y 1999
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Figura 5-21 : Gráfico comportamiento mensual del índice ONI (áreas sombreadas en rojo y azul para los
eventos de El Niño y La Niña, respectivamente) con las variaciones mensuales del IRMA (líneas verde y
naranja para el promedio y máximo del IRMA) y los eventos de mortandad de peces (barras moradas) para
los años 2014, 2015 y 2016

En particular, los años 1998 y 2016 resultan críticos, ya que eventos de mortandad masiva parecen ocurrir
durante la transición del fenómeno El Niño a La Niña, lo cual tuvo lugar entre los meses de mayo, junio y julio.
Este periodo de transición es de gran importancia, ya que se ha observado que puede propiciar la acumulación
de nutrientes en los cuerpos de agua debido al arrastre generado por las lluvias intensas características de La
Niña. Dicho aumento de nutrientes favorece la proliferación de FAN, los cuales contribuyen a la disminución
de oxígeno en el agua, generando condiciones propicias para la mortandad masiva de peces.

Además, el comportamiento extremo del índice ONI en los años 1997, 1998, 2015 y 2016 coincide con valores
altos del indicador IRMA observados en la mayoría de las temporadas climáticas, como se ilustra en los
diagramas de caja de la figura5-18. Estos hallazgos subrayan la importancia de considerar las fluctuaciones
climáticas, en particular aquellas relacionadas con el ciclo ENSO (El Niño-Southern Oscillation) y las
variaciones estacionales locales, como factores críticos para la aparición de eventos adversos en ecosistemas
vulnerables como la CGSM.

En resumen, la relación entre los altos valores del indicador IRMA y la fase de El Niño refuerza la relevancia
de este indicador como una herramienta predictiva clave en la gestión de riesgos ambientales en la CGSM,
especialmente en contextos de fluctuaciones climáticas extremas como las que provoca el fenómeno ENSO.
Este análisis destaca la necesidad de continuar monitoreando estas variables ambientales para prever y
mitigar los impactos ecológicos de futuros eventos climáticos extremos en la región.

5.5.3 IRMA y cobertura de manglar

Al analizar la distribución espacial (figura 5-22) y la proporción por ubicación (figura 5-23) del estado del
manglar en las estaciones de monitoreo, se observa que CG presenta una mayor proporción de estaciones
con Manglar Vivo (MV, 66 %), mientras que la proporción predominante de manglar en CP es de Manglar
Muerto (MM) con 63 %. En F, el 75 % de las estaciones carecen de manglares en sus alrededores, lo cual se
debe a los bajos niveles de salinidad que no favorecen el crecimiento de las especies de manglar.

Al aplicar la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis se identificaron diferencias significativas en los valores
del indicador IRMA entre las estaciones caracterizadas por la presencia de diferentes coberturas de manglar.
El estadístico de Kruskal-Wallis arrojó un valor de chi-cuadrado de 78.4977 y un valor p <0.05, lo que indica
una diferencia global significativa entre los grupos evaluados. La comparación por pares mediante el ajuste
de Bonferroni mostró diferencias significativas entre cada par de categorías: manglar muerto (MM), manglar
vivo (MV) y ausencia de manglar (NO).

49



5.5. Análisis de correlación 5. Resultados y Discusión

Figura 5-22 : Mapa distribución espacial estaciones
de monitoreo en función del estado del manglar
circundante. Manglar muerto (en rojo), manglar
vivo (en verde) y áreas sin presencia de manglar
(en gris)

Figura 5-23 : Gráfico de barras comparativo estado
del manglar según la ubicación de las estaciones
de monitoreo en tres áreas: Ciénaga Grande (CG),
Ciénaga Pajarales (CP) y Río Magdalena (F). Los
porcentajes indican la proporción de manglar vivo
(en verde), manglar muerto (en rojo) y áreas sin
manglar (en gris) en cada ubicación

Figura 5-24 : Gráfico diferencias entre pares de grupos de cobertura de manglar evaluados con la prueba de
Dunn. Las comparaciones realizadas son entre Manglar Vivo (MV), Manglar Muerto (MM), y áreas sin
manglar (NO). Las líneas de puntos rojas indican el umbral de significancia, y los resultados significativos se
identifican cuando los intervalos no cruzan este umbral

La figura 5-24 muestra los resultados del Test de Dunn para comparaciones por pares entre los grupos MM
(Manglar Muerto), MV (Manglar Vivo) y NO (Sin Manglar). En el eje Y se presentan las comparaciones
entre los grupos, mientras que el eje X muestra el estadístico Z, el cual refleja la magnitud de las diferencias
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entre las medianas de los grupos. La línea roja discontinua en Z = 0 indica la ausencia de diferencia entre
los grupos; cuanto más alejados están los puntos de esta línea, mayor es la diferencia. Los valores de Z son
positivos, lo que indica que los valores de IRMA son más altos en MM (Manglar Muerto) en comparación
con MV (Manglar Vivo) y NO (Sin Manglar).

Este análisis demuestra que en las áreas con manglares vivos se registraron valores de IRMA significativamente
más bajos en comparación con las zonas con manglares muertos. Esta diferencia sugiere que en los manglares
muertos, las condiciones como las concentraciones elevadas de PO4 ,CLA y niveles bajos de OD son más
propensas a desencadenar eventos de mortandad masiva de peces. Estos hallazgos resaltan la importancia
de preservar y restaurar los manglares vivos, ya que juegan un papel fundamental en el mantenimiento de
condiciones acuáticas saludables y en la prevención de crisis ecológicas que afecten la biodiversidad y los
recursos pesqueros.

5.5.4 Análisis multivariado

Inicialmente, se utilizó la prueba estadística chi-cuadrado para determinar la asociación entre cada categoría
de la variable �Mortandad de peces� y las otras variables categóricas. El análisis de chi-cuadrado, visualizado
en la figura 5-25, revela que las variables AÑO, MES, ENSO1, TEMPORADA y RIESGO.IRMA tienen
una relación estadísticamente significativa con la mortandad de peces, ya que sus valores p son muy
pequeños y superan el umbral de significancia (p <0.05), indicado por la línea roja discontinua. Esto
sugiere que los factores temporales y climáticos, como los fenómenos ENSO y las condiciones de riesgo,
influyen notablemente en la ocurrencia de mortandad de peces. En contraste, las variables MANGLAR,
PROFUNDIDAD y UBICACION no presentan una relación tan fuerte como las otras variables, lo que
sugiere un menor impacto en los eventos de mortandad masiva de peces.

Figura 5-25 : Gráfico resultados logaritmo valor p de la prueba chi-cuadrado para las variables Año, Mes,
ENSO1, Temporada, Riesgo IRMA, Ubicación, Estado del manglar y Profundidad de acuerdo a la variable
de respuesta: Mortandad de peces

También se verificó la asociación de la variable RIESGO, construida a partir del indicador IRMA (figura5-
26). El análisis revela que las variables AÑO, UBICACION, MES, E.MANGLAR y PECES.MORTANDAD
están significativamente asociadas con los niveles de riesgo de mortandad de peces, lo que sugiere que tanto
los factores temporales, como los geográficos (ubicación) y ecológicos (estado del manglar y la ocurrencia
de mortandad) juegan un papel importante en la determinación del riesgo. Por otro lado, variables como
ENSO1, TEMPORADA y PROFUNDIDAD tienen una relación mucho más débil.

51



5.5. Análisis de correlación 5. Resultados y Discusión

Figura 5-26 : Gráfico resultados logaritmo valor p de la prueba chi-cuadrado para las variables Año, Mes, Peces
mortandad, ENSO1, Temporada, Ubicación, Estado del manglar y Profundidad de acuerdo a la variable de
respuesta Riesgo IRMA

El análisis de correspondencias multiples (ACM) para evaluar la relación entre las variables categóricas
y la variable ocurrencia de mortandad de peces (figura5-27), así como la significancia de la contribución
de cada categoría a la clasificación de la variable respuesta, muestran que ciertos años (2015, 2016, 1996),
meses (julio , marzo), fenómenos climáticos (El Niño), y niveles de riesgo (Muy Alto Riesgo) son altamente
representativos de la ocurrencia de mortandad de peces. Además, las temporadas seca menor y lluviosa
menor y la ubicación en la Ciénaga Pajarales también juegan un papel importante. Las categorías con los
valores de v.test más altos son las más relevantes para explicar la mortandad, ya que indican una fuerte
asociación entre esa categoría y el fenómeno de interés.

Figura 5-27 : Gráfico resultados significancia de la contribución de las categorías de cada variable evaluada, a
la mortandad de peces

Para dar un ejemplo de los resultados de la figura5-27, se observa que las categorías de las variables
explicativas están ordenadas de acuerdo con su nivel de relación con los registros de eventos de mortandad
masiva de peces, teniendo el año 2015 como la categoría con la relación más fuerte obteniendo las siguientes
proporciones:

56.7 % de los datos del año 2015 presentan registro de mortandad masiva de peces.

10.7 % de los datos de registro de mortandad masiva de peces se encuentra en el año 2015

1.7 % del total de los datos se presentan en el año 2015
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5.6 Modelación Estadística

5.6.1 Modelo de machine learning: Random Forest

La metodología de Random Forest permitió modelar la predicción de ocurrencia de posibles eventos de
mortandad masiva de peces, utilizando las variables explicativas y sus respectivas categorías que, según
los análisis previos, son potencialmente determinantes en estos eventos. A continuación, se presentan los
resultados más relevantes obtenidos mediante la aplicación de esta técnica.

Para la construcción del modelo de Bosque Aleatorio, se solicitó al algoritmo que generara un conjunto de
500 árboles. La figura5-28 muestra la distribución de la profundidad mínima entre los árboles del modelo
para cada una de las variables predictoras utilizadas en la predicción de eventos de mortandad masiva de
peces. La profundidad mínima se refiere a la distancia más corta desde la raíz del árbol donde una variable
se utiliza para hacer una división. Cuanto menor sea esta profundidad, más temprano aparece la variable en
el proceso de decisión, lo que indica una mayor relevancia de dicha variable en la clasificación.

Figura 5-28 : Gráfico distribución de la profundidad mínima de las variables predictoras dentro de los 500
árboles del modelo de Bosques Aleatorios. La profundidad mínima indica la posición más cercana a la raíz en
la que una variable es seleccionada para hacer una partición, lo que refleja su importancia en el modelo

En este gráfico, la variable IRMA tiene la profundidad mínima más baja, con un valor promedio de 1.02,
lo que sugiere que es la variable más influyente en la mayoría de los árboles del bosque, ya que aparece
frecuentemente cerca de la raíz para dividir los datos. Le siguen TEMPORADA (1.16) y ENSO (1.25), lo
que indica que estas variables también juegan un papel clave en las primeras decisiones del modelo. Estas
tres variables son las que más frecuentemente se utilizan en etapas tempranas del proceso de clasificación,
lo que implica que son altamente relevantes para predecir la mortandad de peces. Por otro lado, variables
como PROFUNDIDAD (3.77), UBICACION (2.61), COBERTURA DE MANGLAR (2.68) y RIESGO DE
MORTANDAD (2.69) tienen profundidades mínimas más altas, lo que sugiere que aparecen más tarde en el
proceso de decisión en los árboles. Esto indica que, si bien estas variables pueden ser importantes, no son tan
determinantes en las primeras divisiones del modelo.
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Figura 5-29 : Gráfico muestra el comportamiento del error de clasificación en función del número de árboles en
el Bosque Aleatorio, dividido en dos tipos: error de clase 0 (línea roja) y error de clase 1 (línea verde) y eror
general OOB (línea negra)

Para evaluar el desempeño del modelo de Bosque Aleatorio, se analiza la tasa de error OOB. De acuerdo
con el gráfico de estabilización de esta tasa (figura5-29), el modelo muestra un desempeño general sólido.
La tasa de error para los eventos de mortandad (línea verde) es baja, estabilizándose alrededor del 4 %, lo
que refleja la capacidad del modelo para predecir correctamente estos casos. En contraste, la tasa de error
para los eventos de no mortandad (línea roja) es significativamente mayor, manteniéndose cerca del 20 %,
lo que indica una mayor dificultad en la clasificación de estos casos. La tasa de error global OOB (línea
negra) es estable, cercana al 12 %, lo que sugiere que el modelo ha logrado un ajuste adecuado sin indicios de
sobreajuste. Sin embargo, como es común en este tipo de problemas, el modelo tiene más dificultades para
predecir eventos de no mortandad en comparación con su precisión en los eventos de mortandad.

Figura 5-30 : Gráfico curva ROC para el modelo ajustado de bosque aleatorio.

Para complementar el análisis de desempeño del modelo, se construyó la curva ROC. Según la figura5-30,
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con un AUC de 0.952, el modelo de Bosque Aleatorio muestra una excelente capacidad predictiva, lo que
indica que puede distinguir con gran precisión entre casos de alto y bajo riesgo de mortandad masiva de peces.
Este valor de AUC refleja que el modelo alcanza una precisión del 95 % en la clasificación, minimizando
tanto falsos positivos como falsos negativos. Esto sugiere que el modelo es altamente eficaz para identificar
correctamente los eventos de riesgo, siendo una herramienta valiosa para apoyar la toma de decisiones
preventivas en la gestión de la mortalidad de peces.

En la figura 5-31 se presenta un análisis multi-way que evalúa la importancia de las variables en el modelo
de Bosque Aleatorio, utilizando dos métricas clave: disminución de Gini (gini_decrease) y disminución de
precisión (accuracy_decrease). Estas métricas reflejan el impacto de cada variable en la capacidad predictiva
del modelo para los eventos de mortandad de peces.

Figura 5-31 : Gráfico de importancia múltiple muestra la influencia de cada variable en el modelo de clasificación
según dos métricas: disminución del índice Gini (eje vertical) y disminución de la precisión (eje horizontal).
Las variables más relevantes aparecen más alejadas hacia la parte superior derecha del gráfico

La variable IRMA destaca de forma notable, mostrando los valores más altos tanto en la disminución de
precisión como en la disminución de Gini. Esto la posiciona como la variable más importante para el modelo,
sugiriendo que su inclusión es crítica para predecir correctamente los casos de mortandad. Además, su
p-valor significativo (<0.01) confirma su relevancia estadística. Por otro lado, la variable TEMPORADA,
aunque tiene un p-valor superior a 0.01 , también presenta una contribución considerable en la disminución
de precisión, lo que indica que es importante para las predicciones, aunque no alcance el mismo nivel de
significancia que IRMA. Las variables ENSO, COBERTURA DE MANGLAR, UBICACION y RIESGO
DE MORTANDAD tienen una menor contribución tanto en la disminución de precisión como en Gini, y
sus p-valores (>0.1) indican que no son estadísticamente significativas. Sin embargo, estas variables siguen
siendo relevantes para el modelo en su conjunto, ya que, como se observó en el gráfico de profundidad
mínima, aparecen en etapas tempranas del árbol de decisión, resaltando su papel en la clasificación y la toma
de decisiones.

Finalmente, el gráfico de la figura5-32 representa uno de los árboles generados por el modelo de bosques
aleatorios para predecir los eventos de mortandad de peces. Cada nodo del árbol representa una división
basada en una de las variables predictoras.
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Figura 5-32 : Diagrama Árbol de decision. Ilustra cómo se clasifican los eventos de mortandad masiva de peces
en función de diversas variables: IRMA, ENSO1,TEMPORADA y UBICACION

La primera división del árbol se realiza con la variable IRMA, utilizando un umbral de 27. Si el valor
de IRMA es menor que 27, el árbol se ramifica hacia la izquierda, mientras que sí es mayor o igual a 27,
se ramifica hacia la derecha. Esto indica que IRMA es la variable más importante en este árbol para la
clasificación inicial de los eventos de mortandad. A medida que avanzamos en las ramas, se introducen otras
variables explicativas, como ENSO, TEMPORADA y UBICACION, que también desempeñan un papel
relevante en la predicción. En las hojas terminales del árbol, se encuentran las predicciones de los eventos de
mortandad (0: no mortandad, 1: mortandad). Los porcentajes bajo cada nodo reflejan la proporción de casos
correctamente clasificados en cada grupo.

Por ejemplo, si IRMA es mayor que 27, la TEMPORADA no es Seca Menor, el ENSO se clasifica como La
Niña o Normal, las observaciones se ubican en las áreas CP o F, y la temporada es Lluviosa Menor o Seca
Mayor, la probabilidad de que se presenten eventos de mortandad masiva es del 45 %, lo que en el contexto
del ecosistema estudiado representa un riesgo considerable. Este árbol ilustra cómo el modelo utiliza una
combinación de variables ambientales y condiciones temporales para tomar decisiones predictivas sobre la
mortandad de peces.

Aunque este es solo uno de los 500 árboles que componen el bosque aleatorio, ofrece una visión detallada de
las relaciones jerárquicas entre las variables y su influencia en el proceso de clasificación.

5.6.2 Modelo pronóstico espacial: Geoestadístico - Kriging

La predicción espacial mediante la técnica de Kriging permitió analizar la correlación entre las estaciones
de monitoreo en función de los valores promedio del indicador IRMA registrados en los últimos 26 años,
así como pronosticar los valores del indicador en áreas sin datos. Este análisis incluyó tanto las estaciones
activas como aquellas que fueron reubicadas o retiradas. A partir de los dos mapas generados �uno con
datos de todas las estaciones y otro solo con las estaciones vigentes� se identificaron las estaciones más
relevantes para el cálculo del IRMA. Además, el estudio sugirió la reactivación de algunas estaciones que,
aunque ya no están en operación, podrían ser claves para mejorar la precisión en la evaluación del riesgo de
mortandad de peces en el futuro.
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5. Resultados y Discusión 5.6. Modelación Estadística

Al evaluar el grado de autocorrelación espacial entre las estaciones de monitoreo, el semivariograma (figura5-
33) muestra que la semivarianza aumenta rápidamente para distancias pequeñas, lo que indica una alta
autocorrelación entre puntos cercanos. Este comportamiento es característico de los modelos exponenciales,
donde la correlación entre puntos decae rápidamente a medida que aumenta la distancia. Por esta razón, se
utilizó el modelo exponencial para capturar la estructura de autocorrelación espacial en los datos.

Figura 5-33 : Semivariograma experimental con modelo exponencial ajustado

Una vez definido el modelo de autocorrelación espacial, se construyeron los mapas de predicción espacial del
indicador IRMA bajo dos escenarios: (1) utilizando el registro histórico de todas las estaciones de monitoreo
(figura 5-34) y (2) considerando únicamente las estaciones vigentes hasta el 2019 (figura5-35).

Al comparar ambos mapas, se observa una clara diferencia en los rangos de predicción. El mapa que incluye
todas las estaciones históricas muestra un rango más amplio de valores, pronosticando niveles de IRMA
superiores a 60. En contraste, el mapa que considera solo las estaciones vigentes presenta un rango más
limitado, con valores máximos de IRMA cercanos a 35. Además, en el primer mapa aparecen puntos rojos en
áreas donde el IRMA presenta valores particularmente altos, los cuales no se observan en el segundo mapa.
Esto sugiere que algunas estaciones con históricos importantes de riesgo, que registraron valores elevados
de IRMA, han sido retiradas o reubicadas. Estas estaciones, por tanto, resultan clave para el monitoreo de
riesgos asociados a eventos de mortandad masiva de peces.

Es crucial mantener el monitoreo continuo de variables clave como OD, CLA y PO4 en las estaciones
actualmente vigentes, como las siguientes: Río Sevilla, Río Fundación, Boca del Caño Grande, Buena Vista,
Ciénaga Pajarales, Nueva Venecia y Rinconada.

Asimismo, se recomienda la reactivación de estaciones que ya no están operativas, pero que podrían ser
críticas para el monitoreo, como Boca Caño La Ahuyama, Boca Caño La Ceja, Ciénaga La Aguja, Estación
2 CGSM, Estación 8 CGSM, y especialmente la Estación 3 CGSM, que podría ser de gran relevancia para la
detección temprana de riesgos.
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