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 Resumen  

Introducción: la incorporación de incertidumbre en los 

modelos de conducción de calor permite representar 

perturbaciones aleatorias presentes en diversos procesos físicos. 

Objetivos: la presente investigación se plantea como objetivo 

comparar las formulaciones determinista y estocástica de la 

ecuación del calor unidimensional bajo ruido blanco gaussiano 

aditivo y analizar la influencia de la difusividad térmica en la 

propagación de la incertidumbre. Metodología: se implementó 

una simulación computacional validada y reproducible para 

ecuaciones diferenciales parciales estocásticas en el software 

MATLAB, considerando un modelo determinista mediante 

esquema de Crank- Nicolson y una formulación estocástica 

mediante el método Euler-Maruyama. La incertidumbre se 

modeló con ruido blanco gaussiano aditivo y se evaluó mediante 

200 simulaciones Monte Carlo en aluminio, acero inoxidable y 

madera. Se emplearon como métricas el RMSE, la varianza 

máxima y la energía térmica promedio. Resultados: la media 

del ensamblaje Monte Carlo presentó una elevada concordancia 

con la solución determinista. El incremento de la intensidad del 

ruido aumentó la dispersión estadística, mientras que la energía 

térmica promedio permaneció prácticamente constante. 

Conclusiones: en conclusión, la difusividad térmica actúa como 

un mecanismo natural de amortiguamiento de la incertidumbre, 

afectando principalmente la variabilidad de la solución sin 

modificar significativamente la dinámica promedio del proceso 

difusivo. Área de estudio general: Matemática Aplicada. Área 

de estudio específica: Simulación computacional. Tipo de 

estudio: Artículos originales. 

 

Keywords:  

Heat equation, 
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method. 

 Abstract 

Introduction: the incorporation of uncertainty in heat 

conduction models allows us to represent random perturbations 

present in various physical processes. Objectives: the objective 

of this research is to compare the deterministic and stochastic 

formulations of the one-dimensional heat equation under 

additive Gaussian white noise and to analyze the influence of 

thermal diffusivity on the propagation of uncertainty. 

Methodology: a validated and reproducible computational 

simulation for stochastic partial differential equations was 
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implemented in the MATLAB software, considering a 

deterministic model using the Crank-Nicolson scheme and a 

stochastic formulation using the Euler-Maruyama method. 

Uncertainty was modeled with additive Gaussian white noise 

and evaluated using 200 Monte Carlo simulations in aluminum, 

stainless steel, and wood. RMSE, maximum variance, and 

average thermal energy were used as metrics. Results: the means 

of the Monte Carlo assembly showed a high agreement with the 

deterministic solution. The increase in noise intensity increased 

the statistical dispersion, while the average thermal energy 

remained practically constant. Conclusions: in conclusion, 

thermal diffusivity acts as a natural uncertainty dampening 

mechanism, mainly affecting the variability of the solution 

without significantly modifying the average dynamics of the 

diffusive process. General area of study: Applied Mathematics. 

Specific area of study: Computational simulation. Type of 

study: Original articles. 

 

 

 

1. Introducción 

La transferencia de calor por conducción constituye uno de los procesos físicos 

fundamentales en la ingeniería, debido a la participación en sistemas energéticos, 

procesos industriales, materiales estructurales, dispositivos electrónicos y aplicaciones de 

manufactura avanzada. La capacidad de describir y predecir la evolución espacial y 

temporal de la temperatura es esencial para el diseño eficiente de sistemas térmicos y para 

la evaluación del comportamiento de materiales sometidos a diferentes condiciones 

operativas (Bergman et al., 2019; Ghajar & Çengel, 2025).  

La modelación matemática de la conducción térmica se fundamenta en la ecuación clásica 

del calor, derivada a partir de la ley de Fourier y del principio de conservación de la 

energía. En una dimensión espacial, dicha Ecuación 1 puede expresarse como: 

𝜕𝑢 (𝑥,𝑡)

𝜕𝑡
=  𝛼

𝜕2𝑢(𝑥,𝑡)

𝜕𝑥2
  

Donde 𝑢(𝑥, 𝑡) = temperatura en posición x y tiempo t; 
𝜕𝑢 (𝑥,𝑡)

𝜕𝑡
= tasa de cambio de la 

temperatura en el tiempo; 𝛼 = coeficiente de difusión térmica; 
𝜕2𝑢(𝑥,𝑡)

𝜕𝑥2 = 𝜕𝑥𝑥𝑢  es la 

segunda derivada espacial, que mide la curvatura de la distribución de temperatura: Si 

𝜕𝑥𝑥𝑢 > 0 la curva es cóncava hacia arriba, es decir, existe una tendencia a aumentar. Si 

(1) 
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𝜕𝑥𝑥𝑢 < 0 la curva es cóncava hacia abajo, es decir, existe una tendencia a disminuir 

(Anton et al., 2017). 

Este parámetro relaciona la capacidad de conducción y almacenamiento de energía 

térmica, determinando la rapidez con que una perturbación térmica se propaga a través 

del medio (Evans, 2022; Bergman et al., 2019).  

A pesar del amplio desarrollo teórico y numérico alcanzado por la ecuación del calor, los 

sistemas físicos reales se encuentran expuestos a múltiples fuentes de incertidumbre, entre 

las que destacan las fluctuaciones ambientales, los errores de medición, las variaciones 

en las propiedades de los materiales y las perturbaciones operacionales. Estas fuentes de 

incertidumbre limitan la capacidad predictiva de los modelos deterministas clásicos, 

generando discrepancias entre las predicciones teóricas y el comportamiento observado 

experimentalmente (Sterr et al., 2021; Li & Su, 2022; Seyer et al., 2024).  

Con el propósito de incorporar dichos efectos aleatorios, durante las últimas décadas ha 

surgido un creciente interés por las ecuaciones diferenciales parciales estocásticas (SPDE, 

por sus siglas en inglés), las cuales incorporan términos probabilísticos capaces de 

representar perturbaciones espaciales y temporales de naturaleza aleatoria. Entre ellas, la 

ecuación de calor estocástica constituye uno de los modelos más estudiados debido a su 

relevancia teórica y a sus aplicaciones en transferencia de calor, dinámica de fluidos, 

propagación de contaminantes, crecimiento de interfaces y fenómenos de difusión en 

medios aleatorios (Anton et al., 2017; Dong et al., 2025; Khattab et al., 2024; Guzmán & 

Alvear, 2021; Azorin & Yaulema, 2021).  

Una de las formulaciones más utilizadas corresponde al caso de ruido blanco gaussiano 

aditivo, modelado mediante la incorporación de un proceso de Wiener (Ecuación 2): 

Wiener (W(t)): 
𝜕𝑢 (𝑥,𝑡)

𝜕𝑡
= 𝛼

𝜕2𝑢(𝑥,𝑡)

𝜕𝑥2 + σ𝑑𝑊 

donde σ representa la intensidad de las perturbaciones aleatorias. En esta formulación, el 

ruido actúa de forma independiente del estado térmico del sistema, introduciendo 

fluctuaciones externas que afectan uniformemente la dinámica de la solución (Kloeden & 

Platen, 1992; Lord & Tambue, 2018).  

Desde el punto de vista computacional, la resolución de SPDE representa un desafío 

considerable debido a la coexistencia de fenómenos deterministas y aleatorios en 

múltiples escalas espaciales y temporales. Como consecuencia, gran parte de la 

investigación reciente se ha orientado al desarrollo de métodos numéricos robustos que 

garanticen estabilidad, convergencia y precisión estadística (Esmaeilbeigi et al., 2019).  

Entre los enfoques más utilizados destacan los métodos de diferencias finitas, elementos 

finitos, técnicas espectrales y formulaciones híbridas adaptadas a la naturaleza 

probabilística de las SPDE (Anton et al., 2017; Dong et al., 2025). 

Para la discretización del término difusivo, el esquema implícito de Crank-Nicolson 

continúa siendo una de las estrategias más empleadas debido a su estabilidad y precisión 

de segundo orden en espacio y tiempo (Crank & Nicolson, 1947). Por otra parte, la 

discretización del término estocástico suele realizarse mediante el método de Euler-

(2) 
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Maruyama, considerado la extensión natural del método de Euler para ecuaciones 

diferenciales estocásticas y ampliamente utilizado para la aproximación de integrales de 

Itô (Kloeden & Platen, 1992; Bogoi et al., 2023). 

Asimismo, la cuantificación de la incertidumbre asociada a las soluciones estocásticas 

requiere procedimientos estadísticos capaces de caracterizar la variabilidad introducida 

por el ruido. Entre las metodologías más empleadas destaca la simulación Monte Carlo, 

la cual permite generar múltiples realizaciones independientes del proceso aleatorio para 

estimar métricas estadísticas, tales como la media del ensamblaje, la varianza espacial y 

el error respecto a una solución determinista de referencia (Sterr et al., 2021; Zhang & Li, 

2023). 

Investigaciones recientes han profundizado en el desarrollo de esquemas numéricos 

estructuralmente conservativos y técnicas orientadas a reducir el costo computacional de 

las SPDE. Dong et al. (2025) desarrollaron un enfoque de diferencias finitas de orden 

reducido para ecuaciones semilineales impulsadas por ruido blanco, mientras que Khattab 

et al. (2024) exploraron el uso de transformadas rápidas de Fourier para acelerar la 

resolución de ecuaciones de calor estocásticas. Asimismo, Cîmpean et al. (2026) 

analizaron propiedades asintóticas de soluciones asociadas a ecuaciones de calor 

semilineales. 

Sin embargo, la mayoría de estas investigaciones se concentra en aspectos teóricos 

relacionados con la convergencia, la estabilidad o la preservación estructural de los 

métodos numéricos, sin profundizar en la influencia que ejercen las propiedades físicas 

de los materiales sobre la propagación de la incertidumbre térmica. De forma paralela, 

los estudios aplicados de transferencia de calor bajo incertidumbre suelen orientarse hacia 

sistemas complejos, micro canales o medios radiactivos (Li & Su, 2022; Sterr et al., 2021; 

Seyer et al., 2024), existiendo un número limitado de investigaciones dedicadas a 

cuantificar comparativamente el efecto de la difusividad térmica sobre la respuesta 

estadística de modelos estocásticos unidimensionales (Navas et al., 2022; Elizalde et al., 

2024; Benítez et al., 2025). 

Esta brecha resulta particularmente relevante debido a que la difusividad térmica no solo 

regula la velocidad de disipación del calor, sino también la capacidad del material para 

amortiguar las fluctuaciones inducidas por perturbaciones aleatorias (Adamowicz, 2022).  

En consecuencia, la caracterización cuantitativa de la relación entre las propiedades 

térmicas del material y la propagación de la incertidumbre constituye un problema de 

interés tanto científico como ingenieril. En particular, existe una limitada evidencia 

cuantitativa sobre la influencia de la difusividad térmica en la propagación de la 

incertidumbre en modelos unidimensionales de conducción de calor sujetos a ruido 

blanco gaussiano aditivo, lo que dificulta comprender el papel de las propiedades físicas 

del material en la respuesta estadística del sistema. 

A diferencia de estudios centrados en el desarrollo de nuevos esquemas numéricos para 

ecuaciones del calor estocásticas, este trabajo cuantifica comparativamente el efecto de 
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la difusividad térmica sobre la propagación de la incertidumbre bajo ruido blanco 

gaussiano aditivo. En este contexto, el presente trabajo desarrolla un análisis numérico 

comparativo de la ecuación de calor unidimensional bajo dos escenarios: un modelo 

determinista clásico y un modelo estocástico con ruido blanco gaussiano aditivo. La 

comparación se realiza considerando materiales con diferentes coeficientes de difusividad 

térmica (aluminio, acero inoxidable y madera) y distintos niveles de intensidad del ruido, 

con el propósito de analizar cómo las propiedades térmicas influyen en la propagación de 

la incertidumbre. 

La investigación se fundamenta en la hipótesis de que la incorporación de perturbaciones 

estocásticas incrementa la dispersión estadística de la solución térmica respecto al modelo 

determinista y que este efecto depende de la difusividad térmica del material, siendo más 

pronunciado en materiales con menor capacidad de disipación. 

Para contrastar esta hipótesis, se emplea una metodología basada en diferencias finitas, 

discretización de Crank-Nicolson para el término difusivo, integración estocástica 

mediante el método de Euler-Maruyama y simulaciones Monte Carlo para la 

cuantificación de la incertidumbre. 

Por consiguiente, el objetivo de la investigación es comparar las formulaciones 

determinista y estocástica con ruido blanco gaussiano aditivo de la ecuación del calor 

unidimensional mediante simulación numérica, evaluando su efecto sobre métricas de 

error, energía y variabilidad estadística en materiales con diferentes propiedades de 

difusión térmica. Los resultados obtenidos aportan evidencia cuantitativa sobre el papel 

de la incertidumbre en los procesos de conducción de calor y contribuyen al desarrollo de 

metodologías de simulación estocástica aplicables a problemas de ingeniería térmica y 

modelación matemática bajo incertidumbre. 

2. Metodología 

La presente investigación se desarrolló bajo un enfoque cuantitativo de nivel explicativo 

y comparativo, mediante un diseño cuasi – experimental computacional orientado al 

análisis de propagación de incertidumbre en sistemas de conducción térmica 

unidimensional.  

Este diseño fue seleccionado debido a que permite manipular de forma controlada 

variables físicas y estocásticas, evaluando su influencia sobre la estabilidad, dispersión y 

capacidad predictiva de soluciones numéricas sujetas a perturbaciones aleatorias. 

Asimismo, el estudio se clasifica como una investigación aplicada de simulación 

numérica, ya que emplea modelos matemáticos y algoritmos computacionales para 

reproducir fenómenos físicos de transferencia de calor bajo condicionales controladas de 

incertidumbre permitiendo analizar escenarios cuya validación experimental resulta 

compleja o costosa.  

La investigación se estructuró mediante dos escenarios experimentales: modelo 

determinista de referencia y modelo estocástico con ruido blanco. 
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Como variables independientes se definieron la intensidad del ruido estocástico (𝜎), la 

perturbación aleatoria y la difusividad térmica del material (𝛼). Las variables 

dependientes evaluadas incluyeron el Error Cuadrático Medio (RMSE) espacio – 

temporal, la varianza espacial, el coeficiente de variación, la energía térmica discreta y la 

estabilidad numérica temporal. El RMSE se calculó mediante la expresión (Ecuación 3):  

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √1

𝑛
∑ (𝑢𝑖 − 𝑢𝑖

𝑟𝑒𝑓
)

2
𝑁
𝑖=1  

donde 𝑁𝑥 representa el número de nodos espaciales, 𝑢𝑖 representa la solución estocástica 

promedio y 𝑢𝑖
𝑟𝑒𝑓

 la solución determinista de referencia (Villasante et al., 2025). Por su 

parte, la energía térmica del sistema se evaluó mediante la integral (Ecuación 4): 

𝐸(𝑡) =  ∫ 𝑢2

𝛀 

(𝑥, 𝑡)𝑑𝑥 

cuya aproximación se efectuó utilizando la integración discreta sobre la malla espacial 

(Li & Su, 2022).  

2.1. Población de estudio, muestra y criterios de selección 

En el contexto físico-computacional del estudio, la población estuvo conformada por 

materiales sólidos isotrópicos susceptibles de ser modelados mediante conducción 

térmica unidimensional. Se empleó un muestreo intencional no probabilístico, 

seleccionando tres materiales con capacidades difusivas contrastantes: aluminio (alta 

difusividad), acero inoxidable (difusividad media) y madera (baja difusividad) (Bergman 

et al., 2019). La selección de estos materiales permitió cubrir distritos regímenes de 

propagación térmica, favoreciendo el análisis comparativo del efecto de las 

perturbaciones estocásticas sobre materiales con velocidades de difusión contrastantes. 

Los criterios de inclusión exigieron propiedades térmicas constantes, isotropía material, 

comportamiento lineal de conducción y ausencia de cambios de fase en el rango 

analizado. Se excluyeron sistemáticamente materiales anisótropos, medios no 

homogéneos y sistemas con dependencia no lineal de la temperatura.  

Para el análisis estadístico del comportamiento estocástico, la muestra computacional se 

definieron 200 simulaciones independientes de Monte Carlo por cada configuración 

experimental. Este tamaño muestral se determinó tras pruebas piloto que confirmaron la 

estabilización estadística de la media del ensamblaje, la varianza y la convergencia del 

RMSE. Al fundamentarse exclusivamente en simulaciones numéricas, esta investigación 

no involucra seres humanos ni animales, prescindiendo de la aprobación de un comité de 

ética y del consentimiento informado.  

2.2. Modelo matemático  

El fenómeno de transferencia de calor se modeló sobre una barra unidimensional de 

longitud L, donde la variable espacial x representa la posición a lo largo del dominio físico 

y satisface 𝑥 ∈ [0, 𝐿] . Para ello, se parte de la Ecuación 5 clásica unidimensional  

𝜕𝑢

𝜕𝑡
= 𝛼

𝜕2𝑢(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑥2
 

(3) 

(5) 

(4) 
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donde 𝑢(𝑥, 𝑡) representa la temperatura espacial y temporal (Anton et al., 2017). Para 

incorporar la incertidumbre térmica se introdujo un proceso de Wiener W(t) representada 

matemáticamente como la acción del ruido blanco integrado en el tiempo. 

El modelo principal, fundamentado con ruido aditivo, se define como Ecuación 6:  

𝑑𝑢 = 𝛼
𝜕2𝑢(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑥2
+ σ𝑑𝑊 

Sujeto a: 𝑢(0, 𝑡) =  𝑢(𝐿, 𝑡) = 0   y 𝑢(𝑥, 0) = 𝑢0(𝑥), donde σ controla la intensidad de 

las fluctuaciones aleatorias (Lord & Tambue, 2018). 

2.3. Dominio computacional y discretización numérica 

El dominio espacial se limitó a 𝑥 ∈ [0,1] y el intervalo temporal a 𝑡 ∈ [0,0.5]. Para 

observar los procesos de disipación se definió una condición inicial de perfil gaussiano 

suave 𝑢(𝑥, 0) = exp(−50(𝑥 − 0,5)2), sujeto a condiciones de frontera de Dirichlet 

homogéneas (𝑢(0, 𝑡) = 0 y 𝑢(𝐿, 𝑡) = 0) para garantizar la estabilidad física del sistema.  

La discretización espacial se realizó mediante diferencias finitas centrales de segundo 

orden sobre una malla uniforme △ 𝑥 = 10−2 (LeVeque, 2007). El sistema determinista 

se resolvió empleando el esquema implícito de Crank – Nicolson debido a su estabilidad 

incondicional y adecuada conservación energética (Crank & Nicolson, 1947). En 

contraste, la discretización temporal de los modelos estocásticos se efectuó mediante el 

método de Euler – Maruyama. El esquema iterativo se estructuró bajo la perspectiva de 

Lord & Tambue (2018), como Ecuación 7:  

𝑈𝑛+1 = 𝑈𝑛 + ∆𝑡𝐴ℎ𝑈𝑛 + σ △ 𝑊𝑛      

Los incrementos del proceso de Wiener se aproximaron mediante ΔWn ≈ √Δt𝜂𝑛, 

donde 𝜂𝑛~ℵ(0, 1), esto es consistente con la definición probabilística del proceso de 

Wiener y constituye la base del método de Euler – Maruyama (Kloeden & Platen, 1992). 

Aunque el esquema de Crank-Nicolson es incondicionalmente estable, se selección un 

paso temporal de  Δt = 5 × 10−5 para asegurar una adecuada resolución de las 

fluctuaciones estocásticas y reducir los errores de discretización temporal. 

2.4. Resolución numérica del modelo 

Lord & Tambue (2018) recomienda la integración temporal del modelo estocástico, se 

realizo mediante el esquema semi implícito de Euler – Maruyama implementado en la 

función: solver_stochastic_EM.m. El esquema numérico empleado puede expresarse 

como Ecuación 8: 

𝑈{𝑛+1} = (𝐼 − Δ𝑡 𝐴ℎ)−1(𝑈𝑛 + 𝒢(𝑈𝑛)Δ𝑊𝑛) 

Los incrementos de Wiener fueron generados mediante ΔWn ~ℵ(0, Δt), utilizando 

variables gaussianas independientes. Para el caso del ruido aditivo, el término estocástico 

implementado fue 𝒢(𝑈𝑛)Δ𝑊𝑛 = 𝜎Δ𝑊𝑛, La resolución matricial del sistema lineal se 

optimizó mediante factorización LU pre computada (Ermakov & Smilovitsky, 2021), 

reduciendo significativamente el costo computacional durante las simulaciones Monte 

Carlo.  

 

(6) 

(7) 

(8) 
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2.5. Arquitectura computacional y secuencialidad de la simulación  

La arquitectura computacional fue implementada de forma modular en MATLAB para 

garantizar reproducibilidad, trazabilidad experimental y separación funcional entre 

discretización, resolución numérica y análisis estadístico.  

La simulación completa fue controlada mediante el script principal: run_all.m; encargado 

de controlar todas las etapas del experimento computacional. Este archivo como núcleo 

de la simulación, ejecutando de forma secuencial la carga de parámetros, construcción de 

la malla, generación de condiciones iniciales, resolución de los modelos determinista y 

estocástico, ejecución de los experimentos Monte Carlo y almacenamiento de resultados.  

La simulación inicia con la definición del conjunto de materiales de estudio, incluyendo 

aluminio, acero inoxidable y madera. Para cada material se ejecuta automáticamente el 

archivo params.m, donde se incorporan las propiedades físicas del medio, tales como: 

conductividad térmica (𝜿), densidad (𝝆) y calor específico (𝒄𝒑) (Bergman et al., 2019). 

A partir de estos parámetros se calcula 𝝆 la difusividad térmica mediante Ecuación 9: 

𝛼 =
𝜅

𝜌 𝑐𝑝
 

Asimismo, en este archivo se definen todos los parámetros globales del experimento, 

incluyendo la longitud del dominio (L), el tiempo final de la simulación (T), los tamaños 

de discretización espacial y temporal (Δx y Δt), el conjunto de intensidades de ruido 

estudiadas (𝜎), el número de realizaciones de Monte Carlo (𝑁𝑀𝐶), las semillas de 

reproducibilidad, los criterios de almacenamiento de resultados y las opciones de 

validación numérica.  

Una vez definidos los parámetros globales, el script build_grid.m construye la malla 

espacio-temporal uniforme utilizado por todos los experimentos. Este procedimiento 

discretiza el dominio espacial (x[0, L]) y el intervalo temporal (t[0, T]), generando una 

estructura de datos que contiene vectores espaciales y temporales, el número total de 

nodos (𝑁𝑥), el número de pasos temporales (𝑁𝑡), los índices interiores y la información 

necesaria para aplicar las condiciones de contorno.  

Posteriormente, la función init_condition.m general la distribución térmica inicial 

utilizada en simulaciones. En el presente estudio se empleó un perfil gaussiano centrado 

en el dominio: 𝐴 exp[−𝛽(𝑥 − 𝑥0)2], donde (A) representa la amplitud inicial, 𝛽 controla 

el ancho de la distribución y 𝑥 − 𝑥0 determina la ubicación del máximo térmico. 

Simultáneamente se imponen las condiciones de frontera Dirichlet homogéneas, fijando 

la temperatura en ambos extremos de la barra.  

A continuación, el archivo assemble_Ah.m construye el operador Laplaciano discreto 

asociado a la segunda derivada espacial mediante diferencias finitas centrales de segundo 

orden. Este procedimiento genera una matriz tridiagonal dispersa que representa el 

operador de difusión térmica discretizado y constituye el núcleo algebraico utilizado tanto 

por el modelo determinista como por el estocástico.  

(9) 
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Una vez ensamblado el operador espacial, el problema determinista es resuelto mediante 

la función solver_deterministic_CN.m la cual implementa el esquema implícito de Crank-

Nicolson para la ecuación de conducción de calor.  

La solución obtenida constituye la referencia numérica frente a la cual posteriormente se 

comparan los resultados estocásticos. Durante este proceso se calculan métricas asociadas 

a la evolución temporal de la energía, amplitud máxima y estabilidad de la solución.  

Finalizada la simulación determinista, se ejecuta el procedimiento Monte Carlo mediante 

la función montecarlo_runner.m. Este módulo coordina la generación de múltiples 

trayectorias independientes del modelo estocástico para cada intensidad de ruido 

considerada. Con el objetivo de garantizar independencia estadística, cada realización 

utiliza una semilla distinta derivada de una semilla maestra definida previamente en el 

archivo de parámetros.  

Cada trayectoria individual es resuelta mediante la función solver_stochastic_EM.m, la 

cual implementa un esquema Euler – Maruyama implícito para la ecuación de calor 

estocástica. El código permite analizar la formulación de incertidumbre: ruido aditivo, 

donde (dW) representa los incrementos discretos del proceso de Wiener aproximados 

mediante variables aleatorias gaussianas independientes.  

Durante la ejecución Monte Carlo se implementa internamente el algoritmo de Welford, 

el cual permite calcular de manera incremental y numéricamente estable la media y la 

varianza del ensamblaje si necesidad de almacenar simultáneamente todas las 

realizaciones generadas. Este procedimiento reduce significativamente el consumo de 

memoria y minimiza errores de redondeo asociados a la acumulación masiva de datos 

(Welford, 1962).  

A partir de las realizaciones obtenidas se calculan diversas métricas estadísticas de 

interés, incluyendo la media espacio – temporal, la varianza, la desviación estándar, el 

coeficiente de variación, los intervalos de confianza del 95 %, la energía térmica 

promedio y el Error Cuadrático Medio (RMSE) respecto a la solución determinista. 

El análisis posterior de resultados se realiza mediante el módulo postprocess_plot.m, 

encargado de generar perfiles especiales, mapas de calor especio – temporales, curvas de 

evolución energética y representaciones gráficas de bandas de incertidumbre asociadas a 

las simulaciones estocásticas.  

Paralelamente al flujo principal de simulación, se desarrolló una segunda cadena 

computacional destinada exclusivamente a la validación matemática y estadística del 

modelo. Esta etapa es coordinada por el script run_all_validation.m encargado de ejecutar 

automáticamente todos los estudios de convergencia y consistencia numérica utilizados 

para verificar la fiabilidad de los resultados reportados. La validación se organiza en 

varias etapas secuenciales, detalladas a continuación:  

La primera etapa consiste en la validación determinista mediante solución exacta, la cual, 

consiste en verificar el correcto funcionamiento del esquema de Crank – Nicolson 

implementado en solver_deterministic_CN.m. Para ello se utiliza el script 
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validation_deterministic.m, el cual reemplaza la condición inicial gaussina con una 

condición inicial senoidal 𝑢(𝑥, 0) = 𝐴 sin (
𝜋𝑥

𝐿
) debido a que esta formulación posee una 

solución analítica conocida para la ecuación clásica del calor (Evans, 2022).  

La solución exacta se obtiene mediante la función exact_solution_heat.m, la cual 

implementa Ecuación 10: 

𝑢(𝑥, 𝑡) = 𝐴 exp [−𝛼 (
𝜋

𝐿
)

2

𝑡] sin (
𝜋𝑥

𝐿
)  

Esta solución se evalúa sobre la misma malla espacio- temporal utilizada para el solver 

numérico (Ogethakpo & Nkonyeasya, 2025).  

Posteriormente se calcula la diferencia entre la solución exacta y la solución numérica 

obtenida mediante Crank-Nicolson, determinándose: Error absoluto, Error máximo, 

Norma 𝐿2 y Error relativo. Esta comparación constituye la primera evidencia de 

consistencia matemática del esquema implementado.  

La segunda etapa consiste en el estudio de convergencia espacial, una vez validado el 

solver determinista el script study_spatial_convergence.m analiza el comportamiento del 

error al refinar progresivamente la discretización espacial. Para ello, se ejecutan múltiples 

simulaciones utilizando distintos tamaños de malla: ∆𝑥1, ∆𝑥2, ∆𝑥3,…. Para cada 

discretización se calcula el error respecto a la solución exacta y posteriormente se estima 

el orden experimental de convergencia: 𝑒ℎ = 𝐶ℎ𝑝, donde p representa el orden espacial 

observado. El objetivo es verificar que el esquema de diferencias finitas centrales 

reproduce el comportamiento teórico de segundo orden: 𝑝 ≈ 2. 

Posteriormente, la segunda validación numérica es ejecutada mediante 

study_temporal_convergence.m, en este procedimiento se mantiene fija la discretización 

espacial y se realizan simulaciones utilizando distintos valores de ∆𝑡. Para cada caso se 

calcula nuevamente el error frente a la solución analítica y se estima el orden temporal 

𝑒∆𝑡 = 𝐶(∆𝑡)𝑞. El objetivo es verificar experimentalmente que el esquema de Crank-

Nicolson presenta convergencia temporal de segundo orden: 𝑞 ≈ 2 (Crank & Nicolson, 

1947).  

A continuación, se realiza la validación estocástica del modelo de ruido blanco que es 

evaluada mediante el script study_stochastic_validation.m. En esta etapa se generan 

múltiples realizaciones independientes de la ecuación de calor estocástica utilizando el 

esquema Euler – Maruyama. El análisis permite verificar estabilidad estadística de la 

media; crecimiento esperado de la varianza; comportamiento de la energía térmica 

promedio; ausencia de trayectorias numéricamente divergentes y consistencia de los 

intervalos de confianza. Esta prueba constituye una validación empírica del 

comportamiento probabilístico del modelo.  

La convergencia fuerte y convergencia débil se analiza en el script 

study_strong_weak_convergence.m evalúa los órdenes de convergencia característicos 

del método de Euler – Maruyama. Para ello se comparan simulaciones realizadas con 

(10) 
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distintos pasos temporales utilizando trayectorias de Wiener consistente entre mallas 

(Bayer et al., 2024). 

Se calcula el error fuerte 𝐸[|𝑋(𝑇) − 𝑋ℎ(𝑇)|], y el error débil |𝐸[𝑋(𝑇)] − 𝐸[𝑋ℎ(𝑇)]| . La 

teoría predice 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑓𝑢𝑒𝑟𝑡𝑒 = 𝑂 (∆𝑡
1

2) y 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑑𝑒𝑏𝑖𝑙 = 𝑂(∆𝑡), por lo que la 

validación busca verificar experimentalmente dichas tasas de convergencia (Higham, 

2001). 

La estabilidad estadística del ensamblaje es estudiante mediante 

study_MC_convergence.m. Se realizan simulaciones utilizando diferentes cantidades de 

realizaciones. 𝑁𝑀𝐶 = 50, 100, 200, 500, 1000, …. Analizando la evolución de la media 

muestral, varianza, RMSE e intervalos de confianza. Teóricamente, el error Monte Carlo 

debe disminuir como 𝑂 (𝑁𝑀𝐶

−
1

2 ), por lo que esta prueba permite justificar el tamaño 

muestral seleccionado para el estudio (Kroese et al., 2011). 

El script study_confidence_intervals.m evalúa la evolución de los intervalos de confianza 

del 95 % obtenidos a partir de las simulaciones Monte Carlo. Se verifica que el aumento 

del número de realizaciones produce una reducción progresiva de la incertidumbre 

estadística estimada, confirmando la estabilidad del ensamblaje.  

El análisis paramétrico es realizado mediante study_sigma_sensitivity.m . En esta etapa 

se consideran distintos valores de: 𝜎, con el propósito de cuantificar cómo las 

perturbaciones aleatorias modifican: RMSE, varianza, energía térmica y amplitud 

máxima. Asimismo, se verifican experimentalmente las leyes de escala 𝑅𝑀𝑆𝐸 ∝  𝜎 y 

𝑉𝑎𝑟(𝑢) ∝ 𝜎2 predichas por la teoría para perturbaciones gaussianas de baja intensidad 

(Lord & Tambue, 2018).  

La función study_energy_evolution.m analiza la evolución temporal de la energía térmica 

como Ecuación 11:  

𝐸(𝑡) =  ∫ 𝑢2(𝑥, 𝑡)𝑑𝑥
Ω

 

Comparando el comportamiento determinista y estocástico para diferentes intensidades 

de ruido (Li & Su, 2022). Esta prueba permite evaluar la capacidad disipativa del sistema 

y detectar posibles anomalías numéricas.  

Para analizar los perfiles medios y perfiles de varianza, se utilizan los scripts 

study_mean_profiles.m y study_variance_profiles.m que calculan respectivamente 

𝑢̅(𝑥, 𝑇) y 𝑉𝑎𝑟 [𝑢(𝑥, 𝑇)] sobre todo el dominio espacial. Estos perfiles permiten visualizar 

la distribución espacial de la incertidumbre y comparar como diferentes iveles de ruido 

modifican la respuesta térmica promedio.  

Finalmente, para el análisis de gaussianidad se utiliza el script study_gaussianity.m que 

analiza la distribución estadística de la temperatura en puntos específicos del dominio. 

Para ello se calculan: asimetría (skewness) y curtosis (kurtosis) (Rice, 2007).  

 

(11) 
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2.6. Reproducibilidad computacional 

Con el propósito de garantizar la reproducibilidad de los experimentos numéricos, todas 

las simulaciones fueron implementadas en MATLAB mediante una arquitectura modular 

basada en scripts y funciones independientes. La generación de números aleatorios se 

controló mediante semillas maestras predefinidas, permitiendo replicar exactamente las 

trayectorias estocásticas y los resultados estadísticos obtenidos. 

Los parámetros físicos, numéricos y computacionales empleados en cada experimento 

fueron almacenados automáticamente junto con los resultados generados, incluyendo las 

propiedades térmicas del material, la intensidad del ruido, el tamaño de la malla espacio-

temporal y el número de realizaciones Monte Carlo. 

Asimismo, la estructura modular del código permite la validación independiente de cada 

componente del modelo, favoreciendo la trazabilidad de los resultados y facilitando la 

extensión futura del marco computacional hacia otros problemas de difusión bajo 

incertidumbre. 

La simulación es de manejo público, adjunto en el siguiente link de GitHub: 

https://github.com/Bri-commits/deterministic-vs-stochastic-heat-equation-1d  

3. Resultados  

Los experimentos numéricos se realizaron para la ecuación del calor unidimensional bajo 

formulaciones deterministas y estocásticas, considerando tres materiales con propiedades 

difusivas contrastantes: aluminio (α = 8,44 × 10−5 𝑚2/𝑠), acero inoxidable (𝛼 =

3,75 × 10−6 𝑚2/𝑠), y madera (𝛼 = 1,45 × 10−7 𝑚2/𝑠). 

Las simulaciones se desarrollaron bajo las condiciones indicadas en la metodología con 

∆= 0.01; ∆𝑡 = 5 × 10−5; 𝑇 = 0.5 y 𝑁𝑀𝐶 = 200 realizaciones independientes para el 

análisis estocástico. El término aleatorio se modeló exclusivamente mediante ruido 

blanco gaussiano aditivo, con intensidades comprendidas entre 𝜎 = 0.01 y 𝜎 = 0.50. 

3.1. Validación del modelo determinista y comportamiento difusivo 

La solución determinista obtenida mediante el esquema implícito de Crank–Nicolson 

presentó un comportamiento estable para los tres materiales analizados, sin evidenciar 

oscilaciones espurias ni inestabilidades numéricas. Aunque este método es 

incondicionalmente estable, se mantuvo constante la relación 𝛥𝑡/𝛥𝑥2 = 0.5  con el 

propósito de asegurar una resolución temporal homogénea en todos los experimentos. 

La evolución de la energía térmica mostró una disipación consistente con la difusividad 

de cada material. El aluminio presentó la mayor reducción relativa de energía, con una 

razón entre la energía final e inicial de 0,9836, mientras que el acero inoxidable y la 

madera registraron valores de 0,9993 y 0,9999, respectivamente. 

Estos resultados confirman que los materiales de alta difusividad redistribuyen el calor 

con mayor rapidez, favoreciendo la disipación energética del sistema. En contraste, los 

materiales de baja difusividad conservan gradientes térmicos más pronunciados durante 

el intervalo de simulación considerado. 
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Como se muestra en la Figura 1, los mapas espacio-temporales de temperatura preservan 

la simetría de la condición inicial gaussiana y reproducen el comportamiento físico 

esperado del proceso difusivo. 

Figura 1 

Mapas térmicos espacio – temporales de la solución determinista 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota. Los materiales utilizados fueron aluminio, acero inoxidable y madera. La condición inicial gaussiana 

evoluciona bajo condiciones de contorno de Dirichlet homogéneas, evidenciando una disipación térmica 

dependiente de la difusividad del material. El aluminio presenta una rápida redistribución del calor, 

mientras que la madera conserva gradientes térmicos más pronunciados debido a su menor capacidad 

difusiva. La evolución temporal es moderada debido al intervalo de simulación considerado (T=0.5). 

3.2. Influencia de la difusividad térmica en la propagación de la incertidumbre  

La incorporación de ruido blanco generó un incremento progresivo de la dispersión 

estadística, cuya magnitud dependió simultáneamente de la intensidad de la perturbación 

y de la difusividad térmica del material. 

La Tabla 1 resume las métricas globales obtenidas para σ=0.50, correspondiente al 

escenario de máxima perturbación analizado. 

Tabla 1 

Comparación del RMSE, varianza máxima y energía térmica final para σ=0,50 

Material RMSE Varianza máxima Energía final 

Aluminio 1,80 × 10−2 9,25 × 10−2 8,90 × 10−2 

Acero inoxidable 2,53 × 10−2 1,56 × 10−1 9,04 × 10−2 

Madera 2,58 × 10−2 1,61 × 10−1 8,95 × 10−2 

Nota. El RMSE se calculó respecto a la solución determinista de referencia. 

Los resultados muestran diferencias significativas entre los materiales estudiados. El 

aluminio presentó los menores niveles de dispersión estadística, registrando una varianza 

máxima de 9,25 × 10−2 y un RMSE de 1,80 × 10−2. Por el contrario, la madera alcanzó 
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la mayor amplificación de incertidumbre, con una varianza máxima de 1,61 × 10−1 y un 

RMSE de 2,58 × 10−2. El acero inoxidable exhibió un comportamiento intermedio, 

coherente con su difusividad térmica moderada.  

A pesar del incremento de la dispersión estadística, la energía térmica final permaneció 

prácticamente constante para los tres materiales, con variaciones inferiores al 2 % 

respecto al caso determinista. Este resultado indica que el ruido blanco aditivo modifica 

principalmente la distribución espacial de la temperatura y la variabilidad de las 

trayectorias, sin alterar significativamente el balance energético global del sistema. 

Como se observa en la Figura 2, la incertidumbre asociada a la solución estocástica se 

manifiesta mediante el ensanchamiento progresivo de los intervalos de confianza 

alrededor de la media Monte Carlo. 

Figura 2 

Media del ensamblaje Monte Carlo e intervalos de confianza del 95 % para ruido 

aditivo 

 
Nota. La línea continua representa la temperatura promedio obtenida a partir de 200 realizaciones 

independientes de Monte Carlo, mientras que la región sombreada indica el intervalo de confianza del 95 

%. La solución determinista de referencia se muestra para comparación. Se observa una ampliación 

progresiva de las bandas de incertidumbre conforme disminuye la difusividad térmica del material. 

La Figura 2 muestra que el ancho de las bandas de incertidumbre aumenta conforme 

disminuye la difusividad térmica del material. En el caso del aluminio, las fluctuaciones 

permanecen relativamente acotadas durante toda la simulación, reflejando una elevada 

capacidad de disipación de las perturbaciones aleatorias. Por el contrario, la madera 

presenta bandas considerablemente más amplias, evidenciando una mayor sensibilidad a 

la acción acumulativa del ruido blanco. 

3.3. Análisis de sensibilidad paramétrica respecto a la intensidad del ruido  

El incremento de la intensidad de las perturbaciones generó un crecimiento 

aproximadamente lineal tanto del RMSE como de la varianza máxima para los tres 

materiales estudiados. 

En el caso del aluminio, el RMSE aumentó desde 3,61 × 10−4 para σ=0.01 hasta 

1,80 × 10−2 para σ=0.50. De manera similar, el acero inoxidable presentó un incremento 
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desde 5,06 × 10−4 hasta 2,53 × 10−2, mientras que la madera registró un aumento desde 

5,16 × 10−4 hasta 2,58 × 10−2. 

La varianza máxima mostró una dependencia aproximadamente cuadrática respecto a la 

intensidad del ruido, consiste con la naturaleza del término estocástico. Para σ=0.01, los 

valores de varianza máxima fueron 3.70 × 10−5,  6.23 × 10−5 y 6.44 × 10−5 para 

aluminio, acero inoxidable y madera, respectivamente. En el escenario de máxima 

perturbación (σ=0.50), estos valores aumentaron hasta 9,25 × 10−2, 1,56 × 10−1 y 

1,61 × 10−1. 

El análisis de regresión lineal evidenció una relación prácticamente perfecta entre la 

intensidad del ruido y el RMSE, con coeficientes de correlación cercanos a 1,00 para los 

tres materiales. Las pendientes de sensibilidad obtenidas fueron 3,61 × 10−2 para el 

aluminio, 5,06 × 10−2 para el acero inoxidable y 5,16 × 10−2 para la madera, indicando 

una mayor sensibilidad de los materiales de baja difusividad frente a incrementos en la 

intensidad de las perturbaciones.  

A pesar del aumento de la dispersión estadística, la energía térmica final permaneció 

prácticamente constante en todos los escenarios, con variaciones inferiores al 3 % 

respecto al caso determinista. Este resultado demuestra que el ruido blanco gaussiano 

modifica principalmente la variabilidad de las trayectorias individuales, sin alterar de 

forma significativa la dinámica energética global del sistema. 

3.4. Influencia de la difusividad térmica sobre la energía térmica promedio 

Además de las métricas de dispersión estadística, se analizó la evolución temporal de la 

energía térmica promedio, la cual permite evaluar el efecto global de las perturbaciones 

aleatorias sobre el contenido energético del sistema. 

Figura 3 

Comparación temporal de la energía térmica promedio para los materiales 

analizados bajo ruido blanco aditivo 

 

Nota. La energía térmica se calculó a partir de la media del ensamblaje Monte Carlo para σ=0.50. 
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Como se observa en la Figura 3, la energía térmica permaneció acotada durante todo el 

intervalo de simulación para los tres materiales estudiados. No obstante, la magnitud de 

las fluctuaciones energéticas presentó diferencias apreciables asociadas a la difusividad 

térmica de cada material. 

La madera exhibió las mayores variaciones temporales, alcanzando niveles energéticos 

superiores a los observados en aluminio y acero inoxidable. Por el contrario, el aluminio 

mostró una evolución considerablemente más estable, con oscilaciones de baja amplitud 

alrededor de un valor medio prácticamente constante. 

Estos resultados son consistentes con el comportamiento observado en las métricas de 

varianza y RMSE presentadas en la Tabla 1. Los materiales con mayor difusividad 

térmica redistribuyen con mayor rapidez las perturbaciones introducidas por el término 

estocástico, reduciendo la acumulación local de energía asociada a las fluctuaciones 

aleatorias. En contraste, los materiales menos difusivos presentan una mayor persistencia 

de dichas perturbaciones, lo que se traduce en una respuesta energética más variable. 

A pesar de estas diferencias, la energía térmica promedio permaneció dentro de un rango 

relativamente estrecho durante toda la simulación, indicando que el ruido blanco aditivo 

modifica principalmente la variabilidad estadística de las trayectorias térmicas sin alterar 

significativamente la estabilidad energética global del sistema. 

3.5.  Comparación entre la solución determinista y la respuesta estocástica promedio 

Con el propósito de evaluar el efecto global de las perturbaciones aleatorias sobre la 

dinámica térmica, se comparó la solución determinista de referencia con la media 

estadística obtenida mediante simulación Monte Carlo. 

Figura 4 

Comparación entre la solución determinista y la media del ensamblaje Monte Carlo 

bajo ruido blanco aditivo 

 
Nota. La línea continua representa la solución determinista obtenida mediante Crank–Nicolson, mientras 

que la línea discontinua corresponde a la media del ensamblaje Monte Carlo. 

La Figura 4 muestra una elevada concordancia entre la solución determinista y la media 

estocástica para los tres materiales analizados. Las diferencias observadas son 

relativamente pequeñas en comparación con la amplitud total del campo térmico, lo que 

indica que el ruido blanco aditivo no altera la dinámica promedio del fenómeno difusivo. 
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No obstante, la magnitud de las desviaciones aumenta ligeramente conforme disminuye 

la difusividad térmica, siendo más evidente en la madera. Este comportamiento coincide 

con los valores de RMSE reportados en la Tabla 1 y confirma que los materiales menos 

difusivos presentan una mayor susceptibilidad frente a perturbaciones aleatorias. 

En conjunto, los resultados obtenidos evidencian que la incertidumbre inducida por el 

ruido blanco afecta principalmente la dispersión estadística de las trayectorias térmicas, 

mientras que la evolución promedio del sistema permanece cercana a la solución 

determinista. Esto sugiere que la principal consecuencia de la incertidumbre no radica en 

modificar la tendencia global del proceso de difusión, sino en incrementar la variabilidad 

asociada a las predicciones térmicas. 

3.6. Validación numérica de las aproximaciones estocásticas 

Las simulaciones se complementaron con pruebas de validación orientadas a verificar la 

consistencia numérica y estadística del modelo implementado. Para ello, se evaluaron la 

convergencia espacial y temporal del esquema de Crank–Nicolson, la convergencia fuerte 

y débil del método de Euler–Maruyama, la estabilidad del ensamblaje Monte Carlo y la 

consistencia probabilística del ruido blanco aditivo exponiendo en la Tabla 2 el valor 

teórico, el valor experimental y el error relativo existente.  

Tabla 2 

Resultados de la validación numérica de los esquemas determinista y estocástico 

Análisis Método 

numérico 

Valor teórico Valor experimental Error relativo 

(%) 

Convergencia 

espacial 

Crank–

Nicolson 

2,0 2,0004 0,02 

Convergencia 

temporal 

Crank–

Nicolson 

2,0 2,2067 10,33 

Convergencia 

fuerte 

Euler–

Maruyama 

0,5 0,4356 12,88 

Convergencia 

débil 

Euler–

Maruyama 

1,0 0,9909 0,91 

Convergencia 

Monte Carlo 

Muestreo 

Monte Carlo 
𝑂 (𝑁𝑀𝐶

−
1
2) 

Verificada para 𝑁𝑀𝐶 = 200 — 

Gaussianidad Ruido blanco 

aditivo 

Asimetría = 0; 

Curtosis = 3 

Asimetría = 0,0828; 

Curtosis = 2,7962 

— 

Nota. El RMSE se calculó respecto a la solución determinista de referencia. Los órdenes teóricos 

corresponden a los resultados clásicos reportados para los esquemas de Crank–Nicolson y Euler–Maruyama 

en la literatura especializada. Las propiedades de gaussianidad se evaluaron respecto a los valores teóricos 

de asimetría nula y curtosis igual a tres. 

La estabilización de las métricas estadísticas a partir de 𝑁𝑀𝐶 = 200 realizaciones 

confirmó la suficiencia del tamaño muestral empleado, mientras que la evolución del 

RMSE presentó una tendencia convergente acorde con la tasa teórica 𝑂 (𝑁𝑀𝐶

−
1

2 ). 

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/


 
 
 
 
 

                 C u l t u r a  C i e n t í f i c a                     P á g i n a  61 | 69 

ISSN: 2773-7330 

Vol. 8 No. 3  pp. 43 – 69. julio - septiembre 2026 

Revista multidisciplinar 

Artículo original 

www.alfapublicaciones.com 

Esta revista está protegida bajo una licencia Creative Commons en la 4.0 

International. Copia de la licencia: http://creativecommons.org/licenses/by-
nc-sa/4.0/  

 

Los análisis de convergencia espacial y temporal expuestos en la Tabla 2, evidenciaron 

órdenes experimentales de 2,0004 y 2,2067, respectivamente, en concordancia con el 

comportamiento teórico de segundo orden del esquema de Crank–Nicolson. Asimismo, 

el método de Euler–Maruyama alcanzó órdenes experimentales de 0,4356 para la 

convergencia fuerte y de 0,9909 para la convergencia débil, próximos a los valores 

teóricos de 𝑂 (Δ𝑡
1

2) y 𝑂(Δ𝑡). 

La ligera discrepancia observada en la convergencia fuerte puede atribuirse al carácter 

estadístico del método Monte Carlo, al número finito de realizaciones consideradas 

𝑁𝑀𝐶 = 500 y al conjunto limitado de discretizaciones temporales evaluadas. 

En conjunto, estos resultados demuestran que las soluciones obtenidas son independientes 

de la discretización empleada dentro de los rangos analizados, descartando la presencia 

de errores numéricos dominantes y permitiendo atribuir la dispersión observada a la 

naturaleza física del término estocástico y no a artefactos computacionales. 

Figura 5 

Validación estadística de las fluctuaciones térmicas generadas por el modelo 

estocástico 

 
Nota. El histograma muestra una distribución aproximadamente simétrica y consistente con una ley normal. 

El gráfico cuantil–cuantil (QQ-plot) evidencia una alineación cercana a la recta de referencia para la 

mayoría de los cuantiles, confirmando que las fluctuaciones generadas mediante los incrementos discretos 

del proceso de Wiener reproducen adecuadamente el comportamiento gaussiano esperado del ruido blanco 

utilizado en el modelo. 

Con el propósito de verificar la consistencia probabilística del término estocástico, se 

evaluó la distribución de las fluctuaciones térmicas en el nodo central del dominio 

(x=0.5). Los resultados mostraron una asimetría de 0.0828 y una curtosis de 2.796, 

valores próximos a los correspondientes a una distribución normal ideal (0 y 3, 

respectivamente). Como se observa en la Figura 5, el histograma experimental presenta 

un ajuste satisfactorio a la distribución gaussiana teórica, mientras que el gráfico cuantil–

cuantil (QQ-plot) evidencia una alineación cercana a la recta de referencia en la mayor 
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parte del rango de cuantiles. Estas observaciones confirman que las perturbaciones 

generadas mediante los incrementos discretos del proceso de Wiener reproducen 

adecuadamente las propiedades estadísticas esperadas del ruido blanco utilizado en la 

formulación del modelo.  

En conjunto, la validación numérica realizada demuestra que la dispersión observada en 

las simulaciones no constituye un artefacto asociado a la discretización espacial, temporal 

o al procedimiento de muestreo, sino una consecuencia inherente de la dinámica 

estocástica introducida en el sistema de conducción térmica. Por tanto, las diferencias 

identificadas entre materiales y niveles de perturbación son consistentes con la dinámica 

física representada por el modelo bajo las hipótesis consideradas, respaldando la robustez 

y confiabilidad de la implementación computacional desarrollada. 

Durante el estudio de convergencia espacial, el cálculo de autovalores mediante 

algoritmos iterativos presentó dificultades de convergencia para la malla más refinada 

(𝑁𝑥 = 801). Sin embargo, esta situación no afectó la solución numérica ni la estimación 

del orden de convergencia, dado que el operador discreto conservó su estructura simétrica 

y los errores mantuvieron el comportamiento teórico esperado. 

4. Discusión   

Los resultados obtenidos permitieron alcanzar el objetivo de la investigación, consistente 

en comparar las formulaciones determinista y estocástica de la ecuación del calor 

unidimensional bajo la incorporación de ruido blanco gaussiano aditivo y analizar el 

efecto de la difusividad térmica sobre la propagación de la incertidumbre. 

La elevada concordancia observada entre la solución determinista y la media del 

ensamblaje Monte Carlo confirma el comportamiento teórico esperado para sistemas 

gobernados por perturbaciones aditivas de media nula. Este resultado es consistente con 

la formulación clásica de las ecuaciones diferenciales parciales estocásticas impulsadas 

por ruido blanco gaussiano, donde la media del proceso conserva la dinámica determinista 

subyacente, mientras que la incertidumbre se manifiesta a través del incremento de la 

dispersión estadística de las trayectorias individuales (Kloeden & Platen, 1992; Lord & 

Tambue, 2018). 

Los resultados evidenciaron que la difusividad térmica desempeña un papel determinante 

en la propagación de la incertidumbre. El aluminio, caracterizado por una elevada 

difusividad térmica, presentó los menores valores de RMSE, varianza máxima y amplitud 

de las bandas de incertidumbre, mientras que la madera exhibió la mayor sensibilidad 

frente a las perturbaciones aleatorias. Este comportamiento confirma que la difusividad 

térmica no solo regula la velocidad de disipación del calor, sino también la capacidad del 

material para amortiguar las fluctuaciones inducidas por el ruido, en concordancia con lo 

señalado por Adamowicz (2022) y Bergman et al. (2019). 

La dependencia aproximadamente lineal observada entre la intensidad del ruido y el 

RMSE, junto con la relación cuadrática identificada para la varianza, coincide con las 

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/


 
 
 
 
 

                 C u l t u r a  C i e n t í f i c a                     P á g i n a  63 | 69 

ISSN: 2773-7330 

Vol. 8 No. 3  pp. 43 – 69. julio - septiembre 2026 

Revista multidisciplinar 

Artículo original 

www.alfapublicaciones.com 

Esta revista está protegida bajo una licencia Creative Commons en la 4.0 

International. Copia de la licencia: http://creativecommons.org/licenses/by-
nc-sa/4.0/  

 

leyes de escala teóricas descritas para ecuaciones diferenciales parciales estocásticas con 

ruido gaussiano aditivo de baja intensidad (Lord & Tambue, 2018). Asimismo, la 

estabilidad de la energía térmica promedio observado en todos los escenarios analizados 

indica que las perturbaciones aleatorias afectan principalmente la variabilidad espacial y 

temporal de la temperatura, sin alterar significativamente el balance energético global del 

sistema. Este resultado concuerda con los hallazgos reportados por Li & Su (2022) 

quienes evidenciaron que la incertidumbre térmica modifica la distribución local de la 

energía sin generar cambios sustanciales en la dinámica energética promedio. 

Desde el punto de vista numérico, la validación realizada respalda la confiabilidad de los 

resultados obtenidos. La comparación con la solución analítica de referencia confirmó la 

precisión del esquema de Crank-Nicolson para resolver la ecuación del calor determinista, 

reproduciendo el orden de convergencia esperado de segundo orden en espacio y tiempo 

(Crank & Nicolson, 1947; LeVeque, 2007). De manera complementaria, las pruebas de 

convergencia fuerte y débil verificaron el comportamiento teórico del método de Euler-

Maruyama para la integración temporal del término estocástico, en concordancia con los 

resultados reportados por Higham (2001). 

Asimismo, la estabilización de las métricas estadísticas a partir de 200 realizaciones 

Monte Carlo resultó consistente con la tasa de convergencia teórica del error muestral, 

proporcional a (𝑂𝑁𝑀𝐶

−
1

2 ), descrita por Kroese et al. (2011). La implementación del 

algoritmo incremental de Welford (1962) permitió además, estimar de manera eficiente 

la media y la varianza del ensamblaje, reduciendo el costo computacional y minimizando 

los errores numéricos asociados al almacenamiento masivo de datos. 

El análisis de gaussianidad mostró valores de asimetría y curtosis próximos a los 

correspondientes a una distribución normal ideal, confirmando que las fluctuaciones 

térmicas generadas reproducen adecuadamente las propiedades estadísticas del proceso 

de Wiener utilizado en la formulación del modelo (Rice, 2007). Estos resultados 

respaldan la consistencia probabilística del esquema implementado y permiten atribuir la 

dispersión observada a la dinámica física del sistema y no a artefactos numéricos. 

Si bien la ecuación del calor unidimensional con ruido blanco gaussiano aditivo 

constituye un problema ampliamente estudiado, continúa siendo un modelo de referencia 

para el análisis y validación de estrategias numéricas aplicadas a ecuaciones diferenciales 

parciales estocásticas (Anton et al., 2017; Dong et al., 2025). En este contexto, el principal 

aporte del presente trabajo radica en la cuantificación comparativa del efecto de la 

difusividad térmica sobre la propagación de la incertidumbre en materiales con 

propiedades difusivas contrastantes, aspecto que ha recibido menor atención en la 

literatura reciente, predominantemente orientada al desarrollo de esquemas numéricos 

avanzados y al estudio de problemas de mayor complejidad matemática (Khattab et al., 

2024; Cîmpean et al., 2026). 
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Los resultados deben interpretarse considerando el alcance específico de la investigación. 

El estudio se restringió a una formulación unidimensional, con propiedades térmicas 

constantes, materiales homogéneos e isotrópicos y condiciones de frontera de Dirichlet 

homogéneas. Asimismo, el análisis se limitó deliberadamente al caso de ruido blanco 

gaussiano aditivo, debido a que esta formulación constituye un marco de referencia 

fundamental para el estudio de la interacción entre difusión e incertidumbre y permite 

establecer comparaciones directas con la solución determinista. 

En consecuencia, la extensión del modelo hacia dominios multidimensionales, 

ecuaciones no lineales, materiales heterogéneos o formulaciones con otros tipos de 

perturbaciones representa una línea de investigación futura que excede el alcance del 

presente estudio. No obstante, el marco computacional desarrollado proporciona una base 

sólida y reproducible para abordar estos escenarios en investigaciones posteriores. 

5. Conclusiones 

• La comparación entre las formulaciones determinista y estocástica de la ecuación 

del calor unidimensional permitió demostrar que la incorporación de ruido blanco 

gaussiano aditivo incrementa la incertidumbre asociada a la respuesta térmica sin 

modificar de manera significativa la dinámica promedio del proceso difusivo. 

• La difusividad térmica se identificó como un factor determinante en la 

propagación de la incertidumbre, evidenciando que los materiales con mayor 

capacidad difusiva presentan un efecto amortiguador frente a las perturbaciones 

aleatorias, el resultado contribuye a la comprensión del papel que desempeñan las 

propiedades físicas del material no solo en la transferencia de calor, sino también 

en la respuesta estadística del sistema bajo perturbaciones aleatorias. 

• La estabilidad observada en la energía térmica promedio indica que las 

perturbaciones aleatorias afectan principalmente la variabilidad espacial y 

temporal de la temperatura, mientras que el comportamiento energético global 

permaneció acotado para la ecuación de calor unidimensional bajo perturbaciones 

de ruido blanco gaussiano aditivo y dentro del rango de parámetros evaluado. 

• La validación del esquema numérico implementado, mediante análisis de 

convergencia espacial y temporal de segundo orden, convergencia fuerte y débil 

del método de Euler–Maruyama, estabilización estadística del método Monte 

Carlo y verificación de las propiedades probabilísticas del ruido, permitió 

garantizar la confiabilidad de las simulaciones y atribuir la dispersión observada 

a la dinámica estocástica del modelo y no a errores de discretización. 

• El principal aporte de esta investigación consiste en proporcionar un marco 

computacional reproducible para la comparación entre modelos deterministas y 

estocásticos de conducción de calor, incorporando procedimientos de validación 

numérica que permiten cuantificar el efecto de la difusividad térmica sobre la 
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propagación de la incertidumbre en materiales con propiedades difusivas 

contrastantes. 

• Los resultados obtenidos constituyen una base para futuras investigaciones 

orientadas al estudio de modelos de conducción de calor en dimensiones 

superiores, geometrías complejas o perturbaciones estocásticas más generales. 
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