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Clustering Algorithms: An Application for
Adsorption Kinetic Curves

Eréndira Rend6n, Roberto Alejo and José L. Garcia-Rivas

Abstract—Clustering algorithms have been used in different
areas of knowledge with different goals such as noise detection,
outliers, and descriptive tasks. The adsorption Kinetics is a curve
that describes the rate retention to the adsorbate on the adsorbent
at time, which is represents as a two-dimensional graph. In this
paper, we present a computational application to determine the
experimental conditions that influence when equilibrium point
is reached into adsorption kinetics curve using the K-means
clustering algorithm and, Parallel Coordinates concept, in order
to prove our method we used adsorption Kinetic curves Q-PVA .
Results obtained were compared with two designs of experiments
(three-stage nested design and hierarchical design with crossed
factors).

Index Terms—Adsorption kinetic curves, chitosan, K-means
algorithm, parallel coordinates.

I. INTRODUCCION

as técnicas de agrupamiento (clustering) son técnicas

de aprendizaje no supervisado, que se han utilizado

en diferentes dreas de conocimiento, como el aprendizaje
automadtico, mineria de datos, reconocimiento de patrones,
procesamiento de imdgenes, bioinformatica [1], ciencia de
materiales [2] y recientemente en “Materials Informatics™ [3].
El agrupamiento es una tarea descriptiva que tiene como
objetivo encontrar grupos en un conjunto de datos y explicarlos
mediante sus caracteristicas [4]. Especificamente, las técnicas
de agrupamiento encuentran particiones en conjuntos de datos,
tal que los objetos de cada particién son lo mds similar posible
entre ellos y disimilares a los objetos de otras particiones [4].
En afos recientes ha emergido un 4rea, que en el idioma
inglés se denomina “Materials Informatics”, la cual ha pro-
porcionado una alternativa en la Ciencia de Materiales para
la prediccién de propiedades y disefio de nuevos materiales
[5], [6]. Tradicionalmente, en la Ciencia de Materiales, los
experimentos son realizados directamente en el laboratorio,
para después realizar un andlisis de los resultados por parte
del cientifico o investigador [7]. Actualmente, existen varios
ejemplos donde se han disefiado nuevos materiales utilizando
algun software, los cuales posteriormente son desarrollados en
el laboratorio para su comprobacién [8], [9], [10], [11], [12],
[13]. Por ejemplo, Varde [7] realiz6 un estudio del proceso
de tratamiento térmico de los materiales, el cual involucra el
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calentamiento controlado y el enfriamiento rapido de un ma-
terial para lograr propiedades térmicas y mecdnicas deseadas,
para lo cual se utilizé el algoritmo k-means para agrupar las
gréficas resultantes de los experimentos del temple a partir de
las condiciones iniciales de dicho experimento, también se uti-
lizaron arboles de decision para realizar el proceso de manera
inversa, es decir, a partir de las gréaficas obtener las condiciones
iniciales del experimento. Ademds se obtuvo una eficiencia
de 90%-95% en la estimacién de nuevos materiales. Saad et
al., [14] analizé las propiedades de los componentes atdmicos
utilizando una técnica de aprendizaje no supervisado, que les
permitié separar 67 componentes octetos en varias clases de
acuerdo a su estructura cristalina; de igual manera utilizaron
técnicas de aprendizaje supervisado, donde encontraron la
estructura cristalina correcta de 55 compuestos logrando una
exactitud del 95% y finalmente, utilizando algoritmos de re-
gresion lograron predecir el punto de fusién de 44 sub-octetos
con un error relativo promedio de 12.8%. Tinoco et al., [15]
utilizaron redes neuronales artificiales, maquinas de vectores
de soporte y redes funcionales de base radial (NN, SVM
y RBF, por sus siglas en inglés, respectivamente) de man-
era exitosa para un mejor entendimiento de las propiedades
mecdnicas de los experimentos del laboratorio Jet Grouting,
donde se calcul6 la tangente del mddulo eldstico de Young,
aplicando una tensién méxima del 50%. El conocimiento
obtenido en este estudio permitié un mejor entendimiento
del comportamiento de las propiedades de las mezclas suelo-
cemento a través del tiempo. Suh et al., [16] utilizaron analisis
de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés)
para reducir el nimero de descriptores (nimero medio de
electrones de valencia, electronegatividad, diferencia de radios,
concentracion, estequiometria, fraccion de energia de cohesion
y energia de ionizacién) de arreglos multidimensionales que
describen materiales superconductores a altas temperaturas,
para posteriormente realizar la clasificacién de los materiales
en superconductores y no-superconductores. Morgan [17] pro-
puso un método llamado DMQC (por sus siglas en inglés,
Data Mining of Quantum Calculations), cuyo objetivo es
reducir el tiempo de prediccién de estructuras cristalinas con
métodos ab initio. El método DMQC utiliza la técnica de
andlisis de componentes principales para reducir el niimero
de descriptores, y encontrar las correlaciones lineales entre
las energias de las estructuras cristalinas de los materiales
de la base de datos, y asi reducir el tiempo de prediccién.
Ortiz y Eriksson [18] utilizaron algoritmos de mineria de datos
para encontrar nuevos materiales con propiedades capaces
de detectar radiaciones nucleares, para lo cual emplearon
una base de datos de 22,000 compuestos inorganicos que
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fueron tomados de la base de datos de estructuras cristalinas
ICSD. Los materiales fueron descritos por sus propiedades
electrénicas; ademds, utilizaron algoritmos de mineria de
datos para encontrar 136 nuevos y prometedores materiales
los cuales pueden ser utilizados potencialmente para detectar
radiaciones. Apostolakis [19] proporciona una introduccion
a las técnicas de mineria de datos y su potencial uso en
la cristalografia. También se presenta una visién general de
las tareas principales de la mineria de datos: descriptiva y
predictiva, mostrando como se han aplicado estas técnicas a la
cristalografia inorganica, donde se han utilizado técnicas como
el andlisis de componentes principales (PCA). Cavas et al. [20]
realizaron una comparacion del modelo de Thomas [21] y las
redes neuronales artificiales para describir el comportamiento
del proceso de adsorcién mediante P.oceanica. El modelo de
la red neuronal propuesto dio mejores resultados que el modelo
de Thomas (ver Ref. [21]), con lo cual se pudo determinar
que las hojas secas de P.oceanica pueden ser utilizadas para
la eliminaciéon de colorantes de las aguas residuales de la
industria textil. Por su parte, Meden [22] presenta un amplio
estudio de como la mineria de datos puede ayudar a predecir
nuevas estructuras cristalograficas de materiales inorgdnicos.

La capacidad de adsorcién de los adsorbentes comuinmente
se representan en grificas en dos dimensiones, estas graficas
son una excelente herramienta visual para su andlisis y com-
paracién de los procesos de adsorcion [23]. En este trabajo se
propone una solucién computacional que permite determinar
las condiciones experimentales (variables dependientes) que
influyen en el punto de equilibrio de las curvas de cinética de
adsorcién. Para lo cual se utiliz6 el algoritmo de agrupamiento
k-means [24] y el concepto de coordenadas paralelas [25]. Para
probar nuestra propuesta se utilizaron curvas de cinéticas de
adsorcién mediante un hidrogel a base de quitosano y alcohol
polivinilico (Q-PVA). Las curvas de cinética de adsorcién
de un hidrogel base quitosano, se obtuvieron directamente
en el laboratorio, es decir los experimentos se realizaron
modificando variables como: temperatura, tipo de colorante y
tamaio de esfera o perla, para determinar la cantidad adsorbida
de colorante Amarillo 5 (Ama5) o Amarillo 6 (Ama6) por las
perlas del hidrogel base quitosano. La velocidad de agitacion,
pH y presién se mantuvieron constantes.

II. CINETICA DE ADSORCION

En general, los estudios de adsorcidn, equilibrio y cinética
se realizan con procedimientos estdndar que consisten en
mezclar un volumen fijo de solucién de colorante con una
cantidad conocida de quitosano en condiciones controladas
de tiempo de contacto, velocidad de agitacién, temperatura
y pH. En algunas ocasiones la concentracién residual del
colorante es determinada por espectrofotometria en el maximo
de longitud de onda de absorcién por radiacién UV [26]. La
cinética describe la velocidad de adsorcion del adsorbato en
el adsorbente y determina el tiempo en que se alcanza el
equilibrio. La adsorcién implica la concentracién de uno o
mds componentes de un liquido en la superficie de un sélido.
El sélido se denomina adsorbente y las moléculas adsorbidas
en la superficie del sélido, con mayor concentraciéon que en
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la fase fluida, se conocen como adsorbato. La adsorcion se
establece debido a las fuerzas de atraccién entre las moléculas
de fluido y la superficie sdlida. Si las fuerzas son de tipo Van
der Waals [27], conllevan una fisisorciéon sobre la superficie
del adsorbente, resultado de interacciones intermoleculares
débiles entre el sélido y el fluido. La adsorcién activada o
quimisorcién ocurre cuando se forman enlaces quimicos entre
las moléculas de fluido y la superficie adsorbente. La energia
de adsorcion en fisisorcion es muy inferior a la que se implica
en un enlace quimico, y por tanto, la reversibilidad del proceso
se obtiene sometiendo al sistema a un calentamiento, o bien al
vacio, de forma que disminuya la presién del adsorbato [23].

El conocimiento del equilibrio de adsorcidon para un deter-
minado sistema adsorbato-adsorbente posibilita el disefio de
las condiciones de operacion, presién y temperatura de trabajo
para desarrollar proyectos a mayor escala. Ademads, a través
de la informacién que se obtiene de los datos de equilibrio
de adsorcién, es posible establecer las caracteristicas del
adsorbente; por tanto, en ocasiones el equilibrio de adsorcién
se utiliza para caracterizar materiales para su posterior uso
como adsorbente o catalizador.

III. AGRUPAMIENTO

Agrupamiento es una técnica de aprendizaje no supervisada
cuyo objetivo es encontrar o descubrir grupos o particiones
en conjuntos de datos u objetos [1]. A estas particiones
normalmente se les denomina grupos, tal que los objetos que
pertenezcan a un mismo grupo sean similares entre ellos y
disimilares a los objetos de los otros grupos [28]. El agru-
pamiento es una de las tareas mds importantes en el andlisis y
la mineria de datos [29], y ha sido ampliamente utilizada en
la deteccién de anomalias e identificacién de caracteristicas
sobresalientes en conjuntos de datos en diferentes areas del
conocimiento como la biologia, la antropologia, ciencia de
materiales, medicina, estadistica y matemadticas por mencionar
algunas [30], [31]. Se han desarrollado una gran diversidad
de métodos de agrupamiento desde sus inicios en la década
de 1950 [24], [4], los cuales han sido divididos en dos
grupos: divisorios y jerarquicos. Uno de los algoritmos de
agrupamiento divisorios o de particién mds conocido y uti-
lizado es el k-means [32], inclusive, hoy en dia. La mayoria de
los algoritmos de particién tienen como base la optimizacion
de una funcién criterio [1], generalmente, para k-means esta
funcién es representada por F (Ec. 1), y su valor depende de
las particiones o grupos (C;) en el conjunto de datos X.

k
E=Y 3 Ix—m?

i=1xeC;

(D

donde E es la suma del error cuadrético de todos los objetos
en el conjunto de datos X, y los centros o medias m; (Ec. 2)
del grupo C;, X es un punto en el espacio que representa a un
objeto dado en un espacio multidimensional [28], y

Gl

1
m;, = — X;.
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Basicamente, el funcionamiento del algoritmo k-means inicia
seleccionando o calculando k centros o medias iniciales m?
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dependiendo del criterio de seleccién, cominmente se toman
aleatoriamente k objetos de X; A continuacidn, se asigna cada
objeto x; € X a su centro mas cercano m;. Posteriormente, se
calculan los nuevos centros o medias m; (Ec. 2) hasta que el
algoritmo converge a un valor minimo de E (Ec. 1), o hasta
un maximo de repeticiones (), las cuales se establecen antes
de iniciar el procedimiento, i.e., repetir este proceso hasta que
|E@ — BEle=D|| < Aog=Q,donde ¢ = {1,2,..,Q} y
corresponde al nimero de repeticiéon en ese momento. En el
algoritmo 1, se explica a detalle este proceso.

Algorithm 1 Pseudo-cédigo del algoritmo k-means

Entrada: Conjunto de datos X, nimero de grupos (k) ;
Salida: Grupos obtenidos {C1,Ca, ..., Ci };

1: Establecer el criterio de convergencia: Error minimo (A = 0.0001) y mdximo
nimero de repeticiones (Q = 1000);

2: Asignar aleatoriamente k objetos de X como centros o medias iniciales (m;);
3:q=1;
4: repeat
5: fori=1to k do
6: x* < Min dist(x;,m;); // x; € X.
/I x* es el subconjunto de los vecinos mds cercanos x;j a m;
7 C; < X*; Il Asignar los objetos x™ a su centro mas cercano
8:  end for
9: fori=1to k do
10: s = ||C;|l; // Calcular los nuevos centros
11: mi:%Z;Xj;//ijCi
12:  end for
13: ¢+ +

14 until {(|EB@ — B[ < A) || (a=Q)}

A. Coordenadas Paralelas

Inselberg [33] define a un objeto multidimensional como un
grupo de variables que estdn asociadas a una misma instancia.
Estas variables pueden representar diferentes caracteristicas de
un objeto o presentar la misma caracteristica en diferentes
condiciones. Existen diferentes formas de representar a un
objeto, por ejemplo, puede ser representado como un sistema
de coordenadas paralelas, donde cada eje vertical (ordenadas)
representa una caracteristica o atributo del objeto (dimension),
el cual puede ser continuo o categdrico. Cada uno de los
ejes verticales de un sistema de coordenadas paralelas puede
tener su propia escala [34]. Las coordenadas paralelas son
un método que se ha utilizado para visualizar un plano n-
dimensional en una representacién 2D y han sido de mucha
utilidad para visualizar patrones de los datos o para percibir
relaciones entre caracteristicas. Formalmente, las coordenadas
paralelas se definen sobre el plano cartesiano [35], donde
se realizan n-copias del eje Y, equidistantes y perpendicu-
lares al eje X en los puntos que son representados como
p;, donde cada eje representa una coordenada del punto P
= {p1,p2,...,Pn}, en la n-ésima dimensioén.

Considerando las definiciones anteriores, una curva de
cinética de adsorcién se puede ver como un punto P; en
un espacio n-dimensional, que estd representado por una
linea poligonal (aquella que estd formada solo por seg-
mentos de recta unidos) con n vértices para los valores
p;, donde (en este trabajo) p; son las cantidades adsor-
bida y los vértices j el tiempo en el cual fue adsor-
bido p;. Por ejemplo, la Fig. 1 muestra dos curvas de
cinética de adsorcidon representadas por los vectores P; =
{247, 339,491, 546, 632, 691, 750, 800, 847,877,877}, Py =

{134,174, 363,467,541, 606,647,769, 771,774,774}, en la
cual el eje X representa el tiempo de adsorcién del colorante,
y el eje Y el valor de adsorcién. En particular, en la Fig. 1
se observa que para el punto Py se absorbié 247 (q(mg/g))
en 0.5 horas, 339 (¢(mg/g)) en 1 hora, y finalmente 877
(g(mg/g)) en 72 horas. El mecanismo de coordenadas parale-
las, como se ve en la Fig. 1, permite comparar graficamente
objetos multidimensionales diferentes [25], en este caso, los
puntos P; y P, representan dos experimentos de cinética de
adsorcion en condiciones diferentes. Py y P, corresponden a
una cinética de adsorcién de Ama5 a 5S0C'y a 10C, con esfera
chica y mediana, respectivamente.
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Fig. 1. Ejemplo de la cinética de adsorcién del colorante amarillo 5 (Ama5)
con esfera chica y mediana a 50C y a 10C, Py y Py, respectivamente.

IV. MATERIALES Y METODOS

En esta seccidon se presentan las principales caracteristicas
experimentales de este trabajo, como los materiales y métodos
empleados. Primeramente, se discute el procedimiento seguido
para la generacion de las muestras, las cuales corresponden a
experimentos de laboratorio independientes con caracteristicas
distintas para la remocién de Ama5 y Ama6. Posteriormente,
se detalla el proceso de transformacién de cada experimento
a una curva de cinética de adsorcidn, la cual es visualizada
en un sistema de coordenadas paralelas (seccion III-A). Mas
adelante, se muestran las caracteristicas técnicas de la apli-
cacién del algoritmo de agrupamiento k-means, seguidamente,
de la interpretacion de los grupos obtenidos, y finalmente, el
disefio de experimentos utilizado para dar mayor soporte a las
conclusiones presentadas.

La preparacion de cada muestra o experimento consiste en
mezclar un volumen fijo de solucién de colorante con una
cantidad conocida de quitosano en condiciones controladas de
tiempo de contacto, velocidad de agitacion, temperatura'y pH.
La capacidad de adsorcién se expresa en mg de colorante
adsorbido por gramos de adsorbente (g(mg/g)). Se trabajé
con dos colorantes, amarillo 5 y 6 (Ama5 y Ama6, respectiva-
mente) en solucién acuosa mediante un hidrogel de quitosano-
alcohol polivinilico, en el cual se realizaron experimentos
con perlas de hidrogel en tres tamafios (2,2.6 y 3.1mm)
a tres diferentes temperaturas (10,30 y 50C) con muestras
tomadas en los tiempos: 0.5, 1, 4, 8, 16, 24, 32, 40, 48, 63
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y 72 horas. Los resultados de estos experimentos permitieron
conformar una base de datos de gréficas o curvas de cinética de
adsorcion [23] de hidrogel base quitosano independientes, las
cuales fueron organizadas en dos conjuntos de experimentos.
El primer grupo consisti6 en ejecutar el procedimiento descrito
previamente, una sola vez, a los cuales se nombraron como
Exp;, donde ¢ = 1, 2, ..., 18 (véase la Tabla I). En el segundo,
cada experimento fue ejecutado tres veces, por ejemplo, la
combinaciéon {Ama3, a 10C, esfera chica} corresponde a tres
experimentos diferentes (1, 2 y 3, ver la Tabla I), por esa
razén se denominaron ExpRep;, para j = 1,2,....,54, 0 en
otras palabras experimentos con réplica. La Tabla I, detalla las
principales caracteristicas experimentales en cada conjunto de
experimentos asociados a sus respectivas curvas de cinética
de adsorcién. Asimismo, debido a que los resultados de cada

TABLA 1
CARACTERISTICAS DE LOS EXPERIMENTOS ESTUDIADOS

Tipo de Temperatura Tamano Experimento
Colorante °O) de la perla

10 Chica Exp1
30 Chica Exp2
50 Chica Exps
10 Mediana Expa4

Ama5 30 Mediana Exps
50 Mediana Exps
10 Grande Expr7
30 Grande Expsg
50 Grande Expo
10 Chica Expio
30 Chica Exp11
50 Chica Expi2
10 Mediana Expi3

Amab 30 Mediana Expi4
50 Mediana Expis
10 Grande Expie
30 Grande Expi7
50 Grande Expis

Con Réplica

10 Chica ExpRepi, ExpReps, ExpReps
30 Chica ExpRep4, ExpReps, ExpReps
50 Chica ExpRep7, ExpReps, ExpRepg
10 Mediana ExpRep1o, ExpRep11, ExpRepi2

Ama5 30 Mediana ExpRep13, ExpRepi14, ExpRepis
50 Mediana ExpRepie6, ExpRep17, ExpRepis
10 Grande ExpRepig, ExpRep2o, ExpRepai
30 Grande ExpRepa2, ExpRepas, ExpRepaa
50 Grande ExpRepas, ExpRepag, ExpRepar
10 Chica ExpRepas, ExpRepag, ExpRepso
30 Chica ExpReps1, ExpReps2, ExpRepss
50 Chica ExpRepsa, ExpRepss, ExpRepsg
10 Mediana ExpReps7, ExpRepss, ExpRepsg

Ama6 30 Mediana ExpRep4o, ExpRepa1, ExpRepas
50 Mediana ExpRep4s, ExpRepss, ExpRepas
10 Grande ExpRepae, ExpRepa7, ExpRepas
30 Grande ExpRepa4g, ExpRepso, ExpReps1
50 Grande ExpReps2, ExpReps3, ExpRepsa

experimento (Exp; y ExpRep;) corresponden a condiciones
diferentes, como la temperatura, el tamafio de la esfera (chica,
mediana o grande), el tipo de colorante (Ama5 o Ama6), entre
otras; y a la necesidad de que puedan compararse entre si, sus
respectivas curvas de cinética de adsorcién, es fundamental el
uso de un mecanismo de visualizacién especializado, como
el concepto de coordenadas paralelas (ver seccion III-A),
en el que cada experimento Exp; o ExpRep; se transforma
en un vector P= {pi,p2,ps,...,pj,...,pn}, donde p; es la
cantidad de colorante removido en cada intervalo de tiempo
Jyj=1,2,...,n, para més detalle véase ejemplo de la Fig. 1.
En este trabajo los valores de tiempo son fijos, i.e., n = 11.
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La parte central de este trabajo es la aplicacion del algoritmo
k-means para encontrar similitudes entre las curvas de cinética
de adsorcién de colorantes Ama5 y Ama6, en diferentes
experimentos realizados en un laboratorio bajo distintas condi-
ciones. El procedimiento seguido fue primeramente ejecutar o
aplicar el algoritmo k-medias, 100 veces, con el propésito de
reducir la posibilidad de caer en un minimo local (la principal
debilidad del algoritmo k-means [1]) y encontrar valores de
inicializaciéon mds apropiados. Al finalizar la aplicacién de
varias pruebas (100) de del algoritmo k-medias se eligieron
los valores que obtuvieron mejores resultados. El mecanismo
de evaluacién de la calidad del agrupamiento fue el error
cuadrdtico (Ec. 1), y se escogi6 la inicializacién del algoritmo
que dio un valor minimo de E.

La interpretacion de los agrupamientos cosiste en analizar la
estructura u organizacion de las curvas de cinética de adsorcion
correspondientes a condiciones y caracteristicas diferentes y
encontrar las similitudes o diferencias fundamentales, que
puedan permitir establecer condiciones iniciales aprior: antes
de que un experimento en el laboratorio sobre este tema sea
llevado a acabo. Por ejemplo, hasta qué punto el tamafio de
la perla es critico, o inclusive la temperatura. Esto permitird
reducir costos de experimentacién en laboratorio al tener
informacion apriori sobre el comportamiento del experimento
a realizar. Para esta interpretaciéon en este trabajo se uso
el concepto de coordenadas paralelas, el cual permite en-
contrar patrones o regularidades en datos multidimensionales
en un espacio bidimensional [34], [25]. Para determinar si
los resultados obtenidos con el algoritmo k-means, son es-
tadisticamente significantes se utilizaron dos tipos de disefio
de experimentos: jerdrquico con factores cruzados y un disefio
jerarquico anidado en tres etapas [36].

V. PRUEBAS Y RESULTADOS EXPERIMENTALES

Esta seccion esta dividida en tres partes, en la primera se
presentan los resultados experimentales generados en el primer
grupo de experimentos, es decir, sin réplicas (Exp; al Expig);
y la segunda los resultados obtenidos con réplicas: ExpRep;
al ExpReps4 (ver Tabla I). Finalmente, para dar mayor soporte
a los conclusiones obtenidas en este trabajo los resultados del
andlisis estadistico son discutidos.

A. Sin Réplica

El algoritmo k-medias fue aplicado 100 veces al conjunto
de datos que representa los experimentos del 1 al 18 (Exp;
al Exp;8), obteniéndose que el valor de £ = 3 es el que
gener6 el menor error cuadratico E (Ec. 1). Asi los resultados
presentados en esta seccién corresponden a la aplicacién del
algoritmo k-medias con & = 3. Los grupos obtenidos por
el algoritmo k-means cuando se utilizaron los experimentos
sin réplica, se presentan en la Tabla II, donde la primera
columna representa el nimero de grupo al que fue asignado
cada Exp,, después de aplicarse el algoritmo; y la segunda
identifica el nimero de experimento (m) en ese grupo. Para
analizar globalmente los resultados de la Tabla II, se realizaron
grificas independientes de cada grupo (Fig. 2), las cuales
corresponden a la representacion de la cinética de adsorcion
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TABLA 1T
AGRUPACION DE LAS CURVAS DE CINETICA DE ADSORCION

No. de grupo  No. de experimento (m) en cada grupo
1 1,2, 13, 14, 15, 16
2 10, 11, 12, 17, 18
3 3,4,5,6,7,8,9

por medio de coordenadas paralelas. En la Fig. 2, el eje X es
el tiempo transcurrido en el experimento y el Y la cantidad
de colorante removido (para mas detalle véase la seccion
III-A). La Fig. 2 da evidencia de la utilidad del mecanismo de
coordenadas paralelas para encontrar tendencias o patrones en
datos multidimensionales, es este caso, en curvas de cinéticas
de adsorcién generadas en condiciones diferentes. Las curvas
de cinéticas de adsorcién de los experimentos 1, 2, 13, 14,
15, 16, es decir, del primer grupo, son mostradas en la Fig.
2a, dénde se observa que tienen un comportamiento muy
semejante, en otras palabras, el agrupamiento realizado por
el algoritmo k-means da evidencia de la fuerte relacién o
semejanza en la estructura que existe en estos experimentos.
La Tabla III, grupo 1, exhibe que se puede llegar al punto de
equilibrio en la adsorciéon de Ama6, si el tamafio de la perla
es mediana y que la variacién de temperatura es un factor que
interviene en menor medida. En la Fig. 2b se puede ver que las

TABLA III
CARACTER{STICAS DE LOS EXPERIMENTOS AGRUPADOS

Grupo Exp. Colorante Esfera Temp. °C)  q(mg/g)
1 Ama5 Chica 10 953
2 Ama5 Chica 30 935
13 Ama6b Mediana 10 914
1 14 Ama6 Mediana 30 954
15 Ama6 Mediana 50 966
16 Ama6 Grande 10 1017
10 Ama6 Chica 10 1208
11 Ama6 Chica 30 1222
2 12 Ama6 Chica 50 1204
17 Ama6 Grande 30 1060
18 Ama6b Grande 50 1047
3 Ama5 Chica 50 877
4 Ama5 Mediana 10 774
5 Ama5 Mediana 30 825
3 6 Ama5 Mediana 50 763
7 Ama5 Grande 10 814
8 Ama5 Grande 30 817
9 Ama5 Grande 50 784

curvas de cinéticas de adsorcién de los experimentos 10, 11,
12, 17, 18 (grupo 2), los cuales presentan un comportamiento
similar al del grupo 1, es decir, son muy semejantes entre ellas
(las curvas del mismo grupo). La Tabla III, grupo 2, muestra
que el colorante es igual para todos los experimentos y el
tamafio de la esfera o perla es chica o grande. No obstante, los
valores de remocién mayores (¢(mg/g)), estdn relacionados
con un tamaifio chico de la perla y no hay evidencia (en la
Tabla IIT ) de que la temperatura sea determinante en ello. La
Fig. 2c visualiza las curvas de cinética de adsorcién del grupo
3, cuyos experimentos son: 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, y en la Tabla
IIT sobresale, que en este grupo, solo se remueve colorante
Ama5; y que el tamafio de la perla puede ser grande, mediano
o chico a diferentes temperaturas. Sin embargo, se aprecia una

Grupo |

q(mg/g)
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q(mg/g)

05 1 4 8 16 24 32 40 48 63 72
Tiempo (hrs.)

! ! L Grupo 3

240

220
7

q(mg/g)

200
180725

160

140

Tiempo (hrs.)

Fig. 2.
paralelas.

Curvas de cinética de adsorcién representadas en coordenadas

tendencia en la remocién de colorante dependiendo del tamafio
de la perla, en otras palabras, el promedio de remociones son
aproximadamente 787 y de 805 ¢(mg/g), con perlas medianas
y grandes, respectivamente; y al parecer la temperatura no
define claramente estos niveles de remocién. Resumiendo los
resultados de la Fig. 2 y la Tabla III, se puede destacar que las
curvas que forman el grupo 1, alcanzan su punto de equilibrio
entre 914 y 1017 g(mg/g), cuyas curvas representan los
experimentos con tamafios de esferas chica, mediana o grande
a temperaturas de 10, 30 o 50 °C, y colorante Ama5 o Ama6.
En el grupo 2, sus curvas alcanzaron su punto de equilibrio
entre 1047 y 1222 g(mg/g), y describen experimentos con
tamafio de esfera chica y grande, a temperaturas de 10, 30 o
50 C, y colorante Ama6. Se visualiza que el grupo 3 alcanza
el punto de equilibrio entre 774 y 877 ¢(mg/g) con tamafios
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de las esferas chica, mediana y grande, con el colorante Ama5.

Finalmente, se observa en los resultados presentados en esta
seccién, que existe un patréon de comportamiento en estos
experimentos, el cual destaca al tamafio de la esfera como
caracteristica critica en la remocién de colorante, ya sea Ama5
0 Amab6. Asimismo, es notable que los grupos se definen desde
las primeras horas o minutos y convergen en mayor medida
en los tiempos finales.

B. Con Réplica

Para confirmar los hallazgos presentados en la seccidn
anterior, se procedié a realizar una experimentacion mas ex-
haustiva, para ello se ampli6 la etapa de pruebas, utilizando ex-
perimentos replicados, es decir, se usaron tres réplicas de cada
experimento inicial, para tener un total de 54 experimentos,
para mayor detalle véase la Tabla I. La Tabla IV, muestra el
agrupamiento de los experimentos después de la aplicacion del
algoritmo k-means. Los valores corresponden a los niimeros
de experimento (curvas de cinética de adsorcién) asignados
a cada grupo. Asimismo, al igual que la seccién V-A, se
probaron diferentes valores de k, y de manera semejante el
valor mas 6ptimo de k fue igual a 3, por tal motivo solo se
muestran tres grupos. La Fig. 3 corresponde a las curvas de

TABLA 1V
GRUPOS OBTENIDOS (CON REPLICA)

No. de grupo  No. de experimento en cada grupo
1 1,2,3,4,5,6,7, 37, 38, 39, 40,
41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48
2 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15,16, 17,
18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27
3 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34,

35, 36, 49, 50, 51, 52, 53, 54

cinética de adsorcién para cada uno de los grupos obtenidos y
presentados en la Tabla IV (grupo 1, 2 y 3, respectivamente).
Las caracteristicas de los experimentos contenidos en esos
grupos se resume en la Tabla V. La Fig. 3a muestra las curvas
de la cinética de adsorcion del grupo 1, cuyos valores de sus
caracteristicas son: colorante (Ama5 y Ama6), tamafio de la
perla (chica, mediana y grande), temperatura (10, 30 y 50 C)
y alcanzan su punto de equilibrio entre 911 y 1040 ¢(mg/g).
La Fig. 3b presenta las curvas de la cinética de adsorcion
del grupo 2, en la cual los valores de sus caracteristicas
son: colorante (Ama$5), tamafio de la perla (chica, mediana
y grande), temperatura (10, 30 y 50 C) y alcanzan su punto
de equilibrio entre 753 y 874 g(mg/g). Por su parte, la Fig.
3c exhibe las curvas de la cinética de adsorcién del grupo 3,
con valores de sus caracteristicas: colorante (Ama6), tamafio
de la perla (chica y grande), temperatura (10, 30 y 50 C) y
alcanzaron su punto de equilibrio entre 1036 y 1248 ¢(mg/g).
En la Fig. 3, se observa que el algoritmo de agrupamiento
k-means permite la organizacion de experimentos ejecutados
con diferentes condiciones, en grupos con caracteristicas o
estructuras similares. Esto se evidencia al analizar las curvas
de cinética de adsorcién de cada grupo, donde es notable la
similitud entre ellas. Lo que es benéfico a la hora de llevar a la
préctica experimentos de laboratorio a mayor escala, y de esta
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Fig. 3. Curvas de cinética de adsorcion para los experimentos con réplica.

forma reducir costos de experimentacién. En particular, en este
trabajo, el agrupamiento favorece el conocimiento acerca de
qué caracteristicas y condiciones de experimentacién son mas
favorables para el disefio y configuracion del experimento de
cinética de adsorcion. La Tabla V contiene el detalle de la con-
figuracion de los experimentos correspondientes a cada grupo.
En ella se muestra que, al igual que en la experimentacion
anterior, la caracteristica que determinan en mayor medida
alcanzar el punto de equilibrio en la cinética de adsorcion es el
tamafio de la esfera o perla, esto es més evidente en los grupos
2y 3, en los cuales hay una tendencia en el tamafio de la perla.
Para el Ama5, los tamaifos ideales son mediana y grande, y
para el Ama6, la esfera chica, pero sobre todo grande es la
mds apropiada. En el caso de la temperatura esta tendencia
no es tan clara, lo que se traduce en que alcanzar el punto
de equilibrio esta mas estrechamente relacionado al tamafio
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de la perla y no a la temperatura. Esta seccién muestra cémo

TABLA V
CARACTERISTICAS DE LOS EXPERIMENTOS DE CADA GRUPO

Grupo Exp. Colorante Esfera Temp. °C)  q(mg/g)
1 Ama5 Chica 10 986
2 Ama5 Chica 10 939
3 Ama5 Chica 10 933
4 Ama5 Chica 30 947
5 Ama5 Chica 30 934
6 Ama5 Chica 30 924
7 Ama5 Chica 50 895

37 Ama6b Mediana 10 935
38 Ama6 Mediana 10 911
1 39 Ama6 Mediana 10 895
40 Ama6 Mediana 30 975
41 Ama6 Mediana 30 973
42 Ama6 Mediana 30 914
43 Ama6 Mediana 50 980
44 Ama6 Mediana 50 966
45 Ama6b Mediana 50 951
46 Ama6 Grande 10 1040
47 Ama6 Grande 10 1013
48 Ama6b Grande 10 998
8 Ama5 Chica 50 874
9 Ama5 Chica 50 861
10 Ama5 Mediana 10 784
11 Ama5 Mediana 10 774
12 Ama5 Mediana 10 763
13 Ama5 Mediana 30 843
14 Ama5 Mediana 30 829
15 Ama5 Mediana 30 801
16 Ama5 Mediana 50 785
17 Ama5 Mediana 50 748

2 18 Ama5 Mediana 50 753

19 Ama5 Grande 10 838
20 Ama5 Grande 10 816
21 Ama5 Grande 10 787
22 Ama5 Grande 30 832
23 Ama5 Grande 30 813
24 Ama5 Grande 30 804
25 Ama5 Grande 50 802
26 Ama5 Grande 50 778
27 Ama5 Grande 50 771
28 Ama6 Chica 10 1248
29 Ama6 Chica 10 1198
30 Ama6 Chica 10 1178
31 Ama6 Chica 30 1211
32 Ama6b Chica 30 1223
33 Ama6 Chica 30 1230
34 Ama6 Grande 50 1221

3 35 Ama6b Grande 50 1192

36 Ama6 Grande 50 1198
49 Ama6b Grande 30 1087
50 Ama6b Grande 30 1057
51 Ama6 Grande 30 1035
52 Ama6 Grande 50 1064
53 Ama6b Grande 50 1039
54 Ama6 Grande 50 1035

el algoritmo k-means permite agrupar experimentos distintos
de acuerdo con los resultados experimentales de cinética de
adsorcion (en once intervalos fijos de tiempo), y de esta forma
analizar las caracteristicas individuales de cada experimento
que conforman los grupos obtenidos, y asi ayudar a determinar
las condiciones de operacion Optimas para el futuro disefio de
experimentos de cinética de adsorcién. Para confrontar estos
resultados, se realizé un disefio de experimento jerarquico
con factores cruzados y un disefio jerdrquico anidado en tres
etapas. Para ambos experimentos se trabajé con un nivel de
confianza del 95% y 97.5% (o = 0.05 y a = 0.025). Con
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respecto al andlisis de varianza para el disefio de experimentos
jerdrquico con factores cruzados, la hipétesis nula de igualdad
de la temperatura dentro del colorante no se rechaza, lo que
significa que no existe diferencia significativa en la temper-
atura. También la hipétesis nula de la interaccién tamafio de
esfera-temperatura dentro del colorante, no se rechaza a una
significancia de o = 0.05 y a = 0.025. Mas explicitamente,
no hay evidencia de una diferencia significativa entre la
interaccién del tamafio de la esfera y la temperatura. Ademas
la hipétesis nula de la igualdad del tipo de colorante se
rechaza, lo que significa que si existe diferencia significativa
en la adsorcion colorante AmaS y Ama6.

Por otro lado, también se realizé un disefio de experimentos
jerdrquico anidado con tres etapas, concluyendo que existe
diferencia significativa en el tamano de la esfera de quitosano
a un nivel de significancia o = 0.05. Ademads en la interaccién
temperatura-tamafio de esfera, no existe diferencia significativa
a un valor o = 0.025. La hipétesis nula de tipo de colorante se
rechaza, lo que significa que existe diferencia significativa en
el tipo de colorante en la cantidad absorbida por las perlas de
quitosano. La hipdtesis nula (igualdad del tipo de colorante)
es rechazada en concordancia a los disefios de experimentos
realizados, lo cual puede ser justificado con los resultados del
algoritmo k-means, es decir, el algoritmo obtuvo tres grupos
de los cuales en dos de ellos hace perfectamente la separacién
con respecto al tipo de colorante (grupos 2 y 3). Finalmente, se
observa en los resultados, lo cual coincide con este disefio de
experimentos, las esferas o perlas de hidrogel (chica y grande)
adsorben mdas el colorante Ama6 que el Ama5, ademis la
temperatura tiene poca influencia.

VI. CONCLUSION

En este trabajo se presenta una aplicacion de los algoritmos
de agrupamiento (k-means), utilizando curvas de cinética de
adsorcion base quitosano, para lo cual se utiliz6 el con-
cepto de coordenadas paralelas para representar las curvas de
cinética de adsorcioén. Para validar los resultados obtenidos
del agrupamiento, se utilizaron dos disefios de experimentos:
jerarquico con factores cruzados y jerarquico anidado en tres
etapas. Los resultados experimentales presentados en este
trabajo dan evidencia de que el tamafno de la perla influye
en mayor medida en la remocién de colorante, y que la
temperatura presenta una menor incidencia en los niveles de
eliminacién del colorante. Asimismo, este trabajo refleja la
utilidad de las técnicas de aprendizaje automdtico para reducir
costos de experimentacién, en dreas como la quimica. Actual-
mente estamos profundizando en el estudio de la cinética de
adsorcion a través de redes neuronales artificiales y algoritmos
genéticos.
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