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1. RESUMEN.

En este trabajo, se determinaron experimental y tedricamente los coeficientes de
transferencia de masa del agua en un sistema de ultrafiltracion asistida por polimeros
(PEUF), usando una membrana de polietersulfona y alcohol polivinilico (PVA) como
polimero modelo. Se evaluaron cuatro concentraciones de PVA (60, 80, 100 y 120 mM) y
cuatro velocidades de agitacion (150, 250, 350 y 450 RPM), observando que el aumento de
PVA reduce el flujo por mayor viscosidad y formacion de una capa limite, mientras que la
agitacion incrementa el flujo al disminuir dicha capa, aunque este efecto es menor a altas
concentraciones de PVA.

Teoéricamente, se aplicd una correlacion basada en los nimeros de Sherwood, Reynolds y
Schmidt para estimar el coeficiente de transferencia de masa, la cual mostr6 buena
concordancia con los datos experimentales a bajas concentraciones de PVA, pero
limitaciones a concentraciones elevadas. Ademas, se implemento6 una red neuronal artificial
para predecir el coeficiente experimental de transferencia de masa, logrando un error
cuadratico medio (MSE) de 1.12x10¢ y un R* > 0.95, lo que evidencia su utilidad para
describir sistemas complejos, aunque su alcance se limitdo a la prediccion de datos
experimentales y no al ajuste de la correlacion tedrica.

Palabras Clave: flux, PVA, PES, PEUF, transferencia de masa, red neuronal.



2. INTRODUCCION

La ultrafiltracion (UF) ha surgido como una técnica clave en los procesos de separacion,
destacandose por su capacidad para purificar y concentrar soluciones acuosas, especialmente
en aplicaciones de tratamiento de agua y recuperacion de compuestos valiosos (Mahendran
et al., 2022). Este proceso se basa en la utilizaciéon de membranas semipermeables que
permiten el paso de moléculas de menor tamafio mientras retienen aquellas de mayor peso
molecular. En las tltimas décadas, la ultrafiltracion ha evolucionado significativamente,
ampliando su uso a campos como la biotecnologia, la industria alimentaria y la recuperacion

de metales pesados (Huang & Feng, 2019).

El desarrollo de la ultrafiltracion asistida por polimeros (Polymer Enhanced Ultrafiltracion,
PEUF) representa un avance innovador en esta area. Esta técnica involucra la adicion de
polimeros solubles en agua al sistema de ultrafiltracion, con el objetivo de mejorar la
selectividad y eficiencia en la separacion de iones metalicos y otros contaminantes. El
alcohol polivinilico (PVA) se destaca como uno de los polimeros mas usados para esta
finalidad debido a su capacidad de formar complejos macromoleculares con diversas
especies quimicas, facilitando su retencion (Aroua et al., 2007; Cojocaru & Zakrzewska-

Trznadel, 2009) .

A pesar de las ventajas del PEUF, atn existen desafios en la optimizacion de las condiciones
de operacion y la velocidad de agitacion, factores que influyen directamente en los
coeficientes de transferencia de masa y, por ende, en el rendimiento del proceso (Dasgupta
et al., 2017). La introduccion de técnicas avanzadas, como las redes neuronales artificiales
(Artificial Neural Networks, RNA), ha demostrado ser prometedora para la modelacion y
optimizacion de sistemas de ultrafiltracion, permitiendo una mejor comprension y prediccion

de los parametros del proceso (Clemente et al., 2023).

La inteligencia artificial (IA) ha transformado el panorama de la ingenieria quimica,
marcando una era innovadora al redefinir las metodologias tradicionales y beneficiando
ampliamente la ingenieria de procesos (Namdeti, 2023; Ren, 2024; Wu et al., 2023). Estas
tecnologias proporcionan nuevas herramientas para estudiar y comprender el
comportamiento en sistemas complejos, permitiendo analizar patrones en grandes conjuntos
de datos y asi brindar apoyo a cientificos e ingenieros en el analisis y la optimizacion de

sistemas fisicos (Wu et al., 2023). Las aplicaciones de la [A en ingenieria quimica se basan



principalmente en tres mecanismos, el modelado basado en datos, que utiliza algoritmos de
aprendizaje automatico (ML) para extraer patrones; los sistemas basados en conocimiento
previo, que incorporan la experiencia del dominio y la comprension de primeros principios;
y los enfoques hibridos, que combinan sinérgicamente ambos para reducir la brecha entre la
simulacion y los datos experimentales (Ren, 2024; Wu et al., 2023). Un avance notable es el
aprendizaje profundo guiado por mesociencia (MGDL), que integra principios fisicos y
conocimientos mesoscopicos en arquitecturas de aprendizaje profundo para mejorar la
precision y la interpretabilidad de los modelos en sistemas quimicos complejos (Ren, 2024).
Esta integracion ha permitido a los sectores industriales obtener informacion novedosa sobre
sus procesos de produccion y mejorar la eficiencia, al tiempo que potencia las habilidades
de resolucion de problemas, el razonamiento 16gico y la creatividad de los ingenieros (Wu

etal., 2023).

La IA en ingenieria se desarrolla a través de diversas categorias de aprendizaje automatico
aplicadas a tareas de modelado y optimizacion. El aprendizaje supervisado se emplea para
crear modelos predictivos, como la estimacion de coeficientes de transferencia masa (Di
Caprio et al., 2023b; Wu et al., 2023) o la prediccion de coeficientes de actividad mediante
redes neuronales (Carranza-Abaid et al., 2023; Wu et al., 2023). El aprendizaje no
supervisado se utiliza para modelar, identificando correlaciones o variables latentes, como
lo seria en la prediccion de fallas en procesos quimicos (Zheng & Zhao, 2020; Wu et al.,
2023) o el disenio de nuevas membranas (Zou et al., 2023; Wu et al., 2023). Para tareas de
control, el aprendizaje por refuerzo optimiza el comportamiento del sistema mediante prueba
y error, logrando reducciones de costos en procesos (Elmaz et al., 2023; Wu et al., 2023) o
desarrollando nuevas configuraciones de plantas (Gao et al., 2023; Wu et al., 2023). La IA
se ha aplicado ampliamente en la prediccion de propiedades de estructura, disefio y
descubrimiento de materiales incluyendo solventes eutécticos profundos y catalizadores
heterogéneos, también en la prediccion de reacciones, sintesis de diagramas de flujo,
intensificacion de procesos, disefio de productos quimicos y control y optimizacion de
procesos en tiempo real (Namdeti, 2023; Ren, 2024; Wu et al., 2023). A pesar de los
inmensos beneficios, persisten desafios como la escasez de datos de alta calidad, la necesidad
de métricas de validacion robustas y la crucial necesidad de garantizar la interpretabilidad y
transparencia de los modelos, a menudo considerados "cajas negras" (Namdeti, 2023; Ren,
2024).
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En este contexto, el presente estudio se enfoca en la determinacion experimental y tedrica
de los coeficientes de transferencia de masa en un sistema de ultrafiltracion asistido por
PVA, utilizando membranas de polietersulfona (PES). El objetivo principal es evaluar como
la concentracion de PVA y la velocidad de agitacion afectan el flujo de agua a través de la
membrana bajo condiciones de estado estacionario. Para ello, se utilizara un enfoque hibrido
que combina el ajuste mediante correlaciones de numeros adimensionales—como
Sherwood, Reynolds y Schmidt—con técnicas de inteligencia artificial para optimizar los
modelos predictivos de transferencia de masa. Estas correlaciones permiten describir y
predecir el comportamiento de la transferencia de masa en funcion de las propiedades del
sistema y las condiciones hidrodinamicas, siendo ampliamente utilizadas en la literatura para

el analisis de procesos de ultrafiltracion.

Los resultados de esta investigacion pueden contribuir al entendimiento de los procesos de
ultrafiltracion asistida por polimeros, asi como proporcionar herramientas practicas para el
disefio de sistemas de separacion mas eficientes y sostenibles. Esto es relevante en el
contexto actual, donde la industria enfrenta una presion creciente para desarrollar
tecnologias de bajo impacto ambiental y alta eficiencia en el uso de recursos (Han et al.,

2007).
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3. MARCO TEORICO

La ultrafiltracion (UF) es una técnica ampliamente utilizada en sistemas de separacion, y su
desarrollo ha sido impulsado tanto por su efectividad como por su bajo consumo de energia
en comparacion con otros métodos. Este proceso involucra membranas que, bajo una presion
moderada, permiten el paso de ciertas particulas y retienen otras mas grandes, como
proteinas y coloides (Mahendran et al., 2022). A diferencia de métodos tradicionales como
la destilacion o la filtracion por gravedad, la ultrafiltracion opera en un rango de tamafio de
poro que permite el tratamiento de soluciones mas complejas sin la necesidad de fases de
evaporacion, lo que la convierte en una opcion ideal para aplicaciones en las industrias

quimica, biotecnologica y de tratamiento de aguas residuales (Huang & Feng, 2019).

En sus aplicaciones industriales, la UF ha mostrado ventajas en la reduccion de
contaminantes y en la recuperacion de componentes valiosos, lo cual es crucial para la
sostenibilidad y eficiencia de los procesos industriales modernos (McCabe, 2007). A través
de la retencion de particulas mayores, se puede obtener un permeado con alto grado de
pureza, lo que ha impulsado el uso de la ultrafiltracion en areas de purificacion de agua,
separacion de biomoléculas y procesamiento de alimentos. No obstante, el desafio del
ensuciamiento de membranas sigue siendo un area de investigacion importante, ya que este
fenomeno reduce el flujo y afecta la eficiencia de la separacion, ademas de acortar la vida

util de las membranas (Han et al., 2007).

La ultrafiltracion asistida por polimeros (PEUF) es una técnica que integra polimeros
hidrosolubles para mejorar el rendimiento de la ultrafiltracion tradicional. En esta técnica, el
uso de polimeros como el polivinil alcohol (PVA) permite la formacion de complejos con
ciertos contaminantes, aumentando asi la capacidad de la membrana para retener particulas
especificas, como metales pesados y contaminantes organicos (Cojocaru & Zakrzewska-
Trznadel, 2009). Este proceso es particularmente util en la purificacion de aguas, donde los
polimeros ayudan a "capturar" iones metalicos y moléculas organicas que podrian atravesar

una membrana convencional.

La PEUF se distingue por su alta selectividad y capacidad de adaptacion, ya que permite la
variacion de polimeros para objetivos especificos sin modificar la membrana fisica. Ademas,

el uso de polimeros ha demostrado ser eficaz para reducir el ensuciamiento de las
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membranas, ya que forman una capa protectora que minimiza la adsorcion de particulas en
la superficie de la membrana, extendiendo su durabilidad y mejorando su desempefio (Aroua

et al., 2007).

La transferencia de masa es un proceso importante en los sistemas de separacion y se refiere
a la movilidad de solutos en una solucion o mezcla bajo determinadas fuerzas. En los
sistemas de ultrafiltracion, la eficiencia de la transferencia de masa depende de factores como
la viscosidad, la presion, la temperatura y la velocidad de agitacion. En particular, los
sistemas de ultrafiltracion asistida por polimeros presentan desafios especificos, ya que los
polimeros utilizados pueden modificar las propiedades fisicoquimicas de la solucion

(Clemente et al., 2023).

El flujo de solutos y solventes a través de una membrana puede modelarse a través de
ecuaciones basadas en numeros adimensionales, como los nimeros de Reynolds (Re) y
Schmidt (Sc), los cuales sirven para estimar el coeficiente de transferencia de masa y
optimizar los parametros de operacion del sistema (Dasgupta et al., 2017). Estos modelos
permiten evaluar el efecto de la concentracion de polimero y la velocidad de agitacion sobre

el flujo de agua.

La inteligencia artificial, y en especial las redes neuronales artificiales (RNA), ha encontrado
un campo de aplicacion robusto en la modelacion y optimizacion de sistemas de
ultrafiltracion. Las RNA pueden "aprender" patrones complejos a partir de grandes
conjuntos de datos, lo cual es beneficioso en sistemas con relaciones no lineales dificiles de
modelar mediante ecuaciones convencionales (Rani et al., 2021). En el contexto de la PEUF,
las RNA permiten predecir el comportamiento del flujo de permeado en funcion de variables
como la concentracion de polimero y la velocidad de agitacion, generando modelos precisos
y adaptativos que mejoran el rendimiento del proceso y minimizan la necesidad de ajustes

experimentales (Dasgupta et al., 2017)

En el campo del machine learning la denominada regla del 50 constituye una recomendacion
empirica al momento de determinar el tamafio minimo adecuado de los conjuntos de datos
de entrenamiento en aplicaciones que involucran Redes Neuronales Artificiales (RNA). Esta
regla sugiere que el tamafo de la muestra debe ser al menos 50 veces mayor que el nimero
de parametros ajustables de la red neuronal. Dicha guia ha sido adoptada como una

alternativa mas conservadora y fiable frente a la tradicional regla del 10, 1a cual proponia un
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tamafio de muestra equivalente a 10 veces el nimero parametros ajustables, pero que ha
demostrado ser insuficiente en multiples contextos. la regla del 10 tiende a subestimar los
requerimientos minimos de datos. Alwosheel et al. (2018) realizaron estudios donde
empiricamente evidencian mejoras significativas en el rendimiento predictivo de las RNA al
aumentar el tamafio de los conjuntos de datos. En sus experimentos, encontraron que se
requieren factores entre 22 y 54 en datos sintéticos, y entre 27 y 31 en datos reales, para

lograr un desempefio robusto y confiable.

Estas observaciones han sido reafirmadas y extendidas por investigaciones mas recientes en
otros campos. Zantvoort et al. (2024), en un estudio enfocado en intervenciones digitales
para la salud mental (Digital Mental Health Interventions), concluyeron que los conjuntos
de datos pequefios (N < 300) tienden a sobreestimar la capacidad predictiva de modelos en
las redes neuronales, ademas de presentar una alta variabilidad en los resultados de
validacion cruzada. Aunque un tamafio de muestra de N = 500 mostro cierta reduccion del
sobreajuste, los investigadores observaron que la convergencia del rendimiento predictivo
no se alcanzo sino hasta tamafios de muestra de entre N = 750 y N = 1500, particularmente

en modelos complejos y con alta dimensionalidad.
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3.1. MARCO CONCEPTUAL

3.1.1. Ultrafiltracion

La ultrafiltracion es un proceso de separacion por membranas que funciona mediante la
aplicacion de una presion transmembrana. Este concepto se aplica en el tratamiento de
soluciones acuosas, donde los solutos de mayor tamafio molecular son retenidos mientras
que el solvente y los solutos de menor tamaifio atraviesan la membrana. La eficiencia de este
proceso depende de variables como el tamafio de poro de la membrana, la presion y las

propiedades fisicoquimicas de la solucion tratada (McCabe, 2007).

3.1.2. Polivinil Alcohol (PVA)

El polivinil alcohol (PVA) es un polimero sintético hidrosoluble ampliamente utilizado en
ultrafiltracion asistida por polimeros debido a su capacidad para formar complejos con iones
metalicos y compuestos organicos, facilitando la retencién de contaminantes en procesos de
separacion y tratamiento de aguas (Cojocaru & Zakrzewska-Trznadel, 2009). Su formula
quimica general es (C:H4O), y la unidad repetitiva es [-CH.-CH(OH)-]., donde el grupo
hidroxilo (-OH) le confiere su caracter hidrofilico y solubilidad en agua (Tecnologia de los
Plasticos, s.f.; Alquera, 2021). EI PV A utilizado en este estudio es de peso molecular medio,
con un valor tipico de 44.05 g/mol para la unidad monomérica, aunque el peso molecular del
polimero puede variar entre 20,000 y 400,000 g/mol segtn el grado de polimerizacion y el
fabricante (Huang & Feng, 2019; Alquera, 2021). Ademas, el PVA empleado es 98-99%
hidrolizado, lo que le otorga alta solubilidad en agua y baja toxicidad, presentandose como
un soélido blanco, inodoro, disponible en forma de granulos o polvo, con un punto de fusion
aproximado de 230°C y una densidad aparente de 610-670 kg/m3 (HPMC Top, s.f.; Alquera,
2021).

3.1.3. Coeficiente de transferencia de masa
El coeficiente de transferencia de masa, representado habitualmente como £, es un parametro

importante en la ingenieria de procesos, ya que cuantifica la velocidad con la que un soluto
se transfiere entre dos fases o a través de una interfaz, bajo la influencia de un gradiente de

concentracion (Dasgupta, Sikder, & Mandal, 2017).

donde £ se expresa tipicamente en unidades de m/s o similares, dependiendo del sistema
considerado (Huang & Feng, 2019). Este coeficiente no describe procesos internos de la

membrana, sino que representa la eficiencia global del transporte de masa desde el seno de
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la solucion hasta la interfaz de la membrana, considerando principalmente las resistencias
externas al paso del soluto (McCabe, 2007). En sistemas de ultrafiltracion asistida por
polimeros, el valor de k£ puede verse afectado por factores como la viscosidad, la agitacion y
la presencia de capas limite, pero no implica mecanismos de transporte dentro de la

membrana misma (Dasgupta et al., 2017).

Para su determinacion y andlisis, el coeficiente de transferencia de masa suele
correlacionarse con nimeros adimensionales como Sherwood, Reynolds y Schmidt, que
permiten comparar y predecir el comportamiento en distintos regimenes de flujo y
condiciones experimentales (Simon et al., 2000). La cuantificacion precisa de k es
importante para el disefio y optimizacion de equipos de separacion, ya que permite estimar
la eficiencia del proceso y las condiciones operativas 6ptimas (McCabe, 2007). En resumen,
el coeficiente de transferencia de masa es una medida robusta y global de la eficiencia del
transporte de solutos en sistemas de separacion, y su interpretacion debe centrarse en los

fendomenos de frontera y no en los procesos internos de la membrana (Huang & Feng, 2019).
3.1.4. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos computacionales inspirados en el
cerebro humano que permiten analizar patrones complejos en sistemas multivariables. En la
PEUF, las RNA se aplican para optimizar y predecir el comportamiento del flujo de
permeado, mejorando la eficiencia del sistema al reducir la necesidad de ensayos

experimentales (Rani et al., 2021).

3.1.5. Validacion

La validacion en el contexto de modelos predictivos y redes neuronales consiste en evaluar
el desempefio del modelo utilizando un conjunto de datos independiente al de entrenamiento.
Este procedimiento permite estimar la capacidad de generalizacion del modelo, es decir, su
habilidad para realizar predicciones precisas sobre datos no vistos previamente.
Normalmente, los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba; el
conjunto de validacion se utiliza para ajustar hiperparametros y evitar el sobreajuste del

modelo (Tecnologia Bi, 2025; Stack Overflow, 2023).

3.1.6.Despliegue

El despliegue se refiere al proceso de implementar el modelo entrenado y validado en un
entorno real o productivo, donde se utiliza para realizar predicciones sobre nuevos datos
operativos. En el ambito de la ingenieria quimica, esto implica aplicar el modelo para

16



optimizar procesos, monitorear variables o tomar decisiones en tiempo real, asegurando que

el modelo mantenga su rendimiento fuera del entorno de desarrollo (PredikData, 2024).

3.1.7.Epocas

En el entrenamiento de redes neuronales, una época corresponde a un ciclo completo en el
que el modelo procesa todo el conjunto de datos de entrenamiento una vez. Durante cada
época, los parametros internos del modelo se actualizan para minimizar el error en las
predicciones. El nimero de épocas es un parametro critico: muy pocas pueden llevar a un

modelo subajustado, mientras que demasiadas pueden causar sobreajuste (EITCA, 2023).

3.1.8.Sobreajuste

El sobreajuste ocurre cuando un modelo aprende excesivamente los detalles y el ruido del
conjunto de datos de entrenamiento, perdiendo capacidad de generalizacion y mostrando un
rendimiento deficiente en datos nuevos. Este fendmeno es especialmente relevante en redes
neuronales, donde la alta capacidad de ajuste puede llevar a modelos que no son Ttiles en la

practica si no se controla adecuadamente (AWS, 2022).

3.1.9.Regularizacion

La regularizacion es un conjunto de técnicas disefiadas para reducir el sobreajuste en
modelos de machine learning, incluyendo redes neuronales. Estas técnicas introducen
penalizaciones o restricciones durante el entrenamiento, favoreciendo modelos mas simples

que generalicen mejor (IBM, 2023).

3.1.10. Parametros de escalado PS_iny PS_out

Los parametros de escalado PS_in y PS_out, corresponden a las estructuras generadas
durante el proceso de normalizacion de los datos de entrada y salida, respectivamente. Estos
parametros almacenan la informacion necesaria para transformar los valores originales de
las variables (como concentracion de PVA y velocidad de agitacion en el caso de las
entradas, y flux experimental en el caso de la salida) a un rango estandar, generalmente entre
-1y 1, lo que facilita el entrenamiento de la red neuronal y mejora su desempefio predictivo
(Demuth et al., 2014; Haykin, 2009). Durante la fase de prediccion, PS_out permite revertir
esta transformacion (desnormalizacion) y devolver las predicciones a las unidades originales
de los experimentos, asegurando asi que los resultados obtenidos por la red sean

interpretables y comparables con los datos reales (MathWorks, 2024a)
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3.1.11.Validacion cruzada k-fold

La validacion cruzada K-fold es una técnica estadistica utilizada para estimar la capacidad
de generalizacion de un modelo de aprendizaje automatico, especialmente cuando se dispone
de un conjunto de datos limitado. Este método consiste en dividir aleatoriamente el conjunto
de datos en K subconjuntos de tamafio similar, denominados “folds” o pliegues. En cada
iteracion, uno de estos pliegues se utiliza como conjunto de validacion, mientras que los K-
1 restantes se emplean para entrenar el modelo. El proceso se repite K veces, asegurando
que cada pliegue actie como conjunto de prueba una vez. Finalmente, las métricas de
desempefio obtenidas en cada iteracion se promedian, proporcionando una estimacion mas
robusta y menos dependiente de una tinica particion de los datos, lo que reduce el riesgo de
sobreajuste y permite una evaluacion mas confiable del modelo (James et al., 2013; Hastie,

Tibshirani & Friedman, 2009).

3.2. ANTECEDENTES.

La PEUF enfrenta limitaciones relacionadas con la seleccion de polimeros y su estabilidad
en el sistema, los estudios de (Aroua et al.,2007) y Huang & Feng (2019) sugieren que
algunos polimeros pueden degradarse bajo ciertas condiciones de operacion, lo que
disminuye su efectividad a largo plazo. Ademas, la concentracion 6ptima de polimero es un
factor que afecta directamente el costo y eficiencia del proceso, ya que concentraciones
elevadas aumentan la viscosidad de la solucion, dificultando la transferencia de masa y
generando requerimientos energéticos adicionales (Mahendran et al., 2022). Estos estudios
destacan la necesidad de desarrollar polimeros con mayor estabilidad quimica y propiedades
especificas que mejoren la interaccion con los contaminantes sin impactar significativamente

el flujo de permeado.

La eficiencia de los sistemas de PEUF depende en gran medida de la transferencia de masa,
que es influenciada por factores como la velocidad de agitacion y la concentracion de
polimeros. El fenomeno de la polarizacion de concentracion, en el que los solutos se
acumulan cerca de la superficie de la membrana, limita la permeabilidad y reduce la
eficiencia del proceso (Dasgupta et al., 2017). Los estudios han demostrado que la agitacion
adecuada puede reducir esta polarizacion y mejorar el flujo, pero un aumento excesivo en la
velocidad de agitacion también puede desestabilizar los complejos formados por el polimero,

disminuyendo la selectividad (Simon et al., 2000).
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En investigaciones recientes, Clemente et al. (2023) analizaron cémo la concentracion de
PVA afecta la transferencia de masa, observando que concentraciones elevadas incrementan
la viscosidad del sistema, lo cual impacta negativamente en la eficiencia de separacion.
Aunque estos estudios contribuyen a una mejor comprension de los efectos de la agitacion y
concentracién de polimeros, también sefalan la falta de modelos predictivos robustos que
permitan anticipar estos efectos en distintas condiciones operativas. Esto revela una
oportunidad para optimizar la PEUF mediante técnicas avanzadas de modelado y control de

variables.

Las redes neuronales artificiales (RNA) se han convertido en una herramienta poderosa para
modelar y optimizar sistemas de separacion en ingenieria quimica, especialmente en
procesos donde la relacion entre variables es compleja y no lineal. Desde la tltima década,
multiples investigaciones han demostrado el potencial de las RNA para predecir y optimizar
la eficiencia en sistemas de PEUF, ya que estas redes pueden aprender de conjuntos de datos
experimentales y generar modelos predictivos que ayudan a ajustar las condiciones

operativas (Dasgupta et al., 2017).
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4. OBJETIVOS

4.1. OBJETIVO GENERAL

Evaluar el efecto de la concentracion de alcohol polivinilico (PVA) y de la velocidad de
agitacion en la transferencia de masa y en el flujo de agua a través de una membrana de
polietersulfona en un sistema de ultrafiltracion asistida por polimeros (PEUF), utilizando
tanto correlaciones adimensionales (Sherwood, Reynolds y Schmidt) como modelos basados

en redes neuronales artificiales para optimizar la prediccion del comportamiento del proceso.

4.2. OBJETIVOS ESPECIFICIOS

1. Disefiar y ejecutar un plan experimental bajo un disefio factorial 42, variando
concentracion de PVA y velocidad de agitacion, para medir el flujo de agua en condiciones

de estado estacionario.

2. Determinar experimentalmente los coeficientes de transferencia de masa y calcular los
numeros adimensionales de Reynolds, Schmidt y Sherwood correspondientes para cada

condicion operativa.

3. Ajustar y validar correlaciones empiricas de transferencia de masa en funcion de los
nameros adimensionales, evaluando la sensibilidad de los parametros caracteristicos del

sistema.

4. Implementar modelos predictivos de redes neuronales artificiales (RNA) con las variables
de entrada (concentracion de PVA y velocidad de agitacion) y el flujo de permeado como

salida, comparando su desempefio frente a los modelos tradicionales.

5. Analizar comparativamente los resultados de las correlaciones hidrodinamicas y de las
redes neuronales, identificando las ventajas y limitaciones de cada enfoque en la prediccion

del comportamiento del sistema de ultrafiltracion.
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5. METODOLOGIA

5.1. DISENO DE MATRIZ EXPERIMENTAL

Se disefi6 una matriz experimental con el objetivo de evaluar el comportamiento del sistema
de ultrafiltracion asistida por polimeros (PEUF) bajo condiciones controladas de
concentracion de alcohol polivinilico (PVA) y velocidad de agitacion. Esta matriz permitio
organizar y planificar los ensayos necesarios para analizar la transferencia de masa y el flujo
de permeado (flux) en funcion de las variables seleccionadas. Por separado, se determinaron
experimentalmente las propiedades fisicoquimicas de las soluciones, como la densidad y la

viscosidad, para cada condicion evaluada.

Tabla 1. Matriz experimental base para cada corrida y concentracion respectiva.

Run Order | Concentracion de PVA (mmol/L) Velocidad de agitacion (RPM)
1 60 150
2 80 150
3 100 150
4 120 150
5 60 250
6 80 250
7 100 250
8 120 250
9 60 350
10 80 350
11 100 350
12 120 350
13 60 450
14 80 450
15 100 450
16 120 450
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La matriz experimental se construyd bajo un disefio factorial completo 42, considerando dos
variables independientes: Concentracion de PVA ( 60, 80, 100 y 120 mmol/L) y Velocidad
de agitacion ( 150, 250, 350 y 450 RPM) Esto dio lugar a 16 combinaciones tnicas las cuales
se encuentran registradas en la Tabla 1 , cada una replicada en tres corridas experimentales
para asegurar la confiabilidad de los datos. La estructura de la matriz permite evaluar tanto
los efectos individuales como las posibles interacciones entre las variables.
El PVA, al ser un polimero hidrosoluble, modifica significativamente las propiedades
reoldgicas de la solucion. A medida que aumenta su concentracion se esperara que (Cojocaru
& Zakrzewska-Trznadel , 2009)
La agitacion mecanica influye directamente en el espesor de la capa limite de concentracion.
A mayor velocidad se espera que (Cojocaru & Zakrzewska-Trznadel , 2009):

o Se mejora la homogeneizacion de la solucion.

o Se reduce el gradiente de concentracion cerca de la membrana.

o Se incrementa el coeficiente de transferencia de masa, favoreciendo el flujo.

o No obstante, velocidades excesivas pueden inducir inestabilidad en los complejos

formados entre el PVA y los solutos, afectando la selectividad del proceso.

5.2. PREPARACION DE SOLUCIONES DE POLIVINIL ALCOHOL
El polivinil alcohol (PVA) es un polimero hidrosoluble ampliamente utilizado en sistemas

de ultrafiltracion asistida. Su capacidad para interactuar y formar complejos con iones
metalicos y compuestos organicos lo convierte en una herramienta eficaz en el tratamiento
de aguas y otros procesos de separacion. En la PEUF, el PVA se utiliza para facilitar la
retencion de particulas que de otra manera atravesarian la membrana (Cojocaru &
Zakrzewska-Trznadel, 2009).Para la preparacion de soluciones de PVA se uso la

metodologia encontrada en la literatura (Huang & Feng, 2019)

Se us6 Alcohol polivinilico, 98-99 % hidrolizado, con peso molecular medio 44.053 g/mol
La masa de PVA requerida para las concentraciones especificas se calculd utilizando la

Ecuacion 1, obteniendo los valores adjuntos en la Tabla 2

Concentracion(mM)-Volumen (mL)-Masa molar mi

ol Ec 1.

Masa PVA (g) = 500
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Tabla 2. valores de masa de PVA para cada concentracion

Concentracion Milimolar Gramos de PVA
60 5.2864
80 4.4053
100 3.5242
120 2.6432

5.2.1. Proceso de disolucion del polimero
La preparacion de soluciones de PVA requiere el calentamiento del agua a temperaturas

elevadas (generalmente entre 75 y 90 °C) para facilitar la disolucion completa del polimero,
ya que el PVA presenta una tendencia a formar grumos si se afiade rapidamente o sin
agitacion adecuada (Baker, 2012; Peppas & Merrill, 1976). Por ello, se recomienda
incorporar el PVA de manera lenta al agua caliente bajo agitacion continua, manteniendo la
mezcla durante varias horas hasta lograr una solucion homogénea (Baker, 2012). Una vez
disuelta, la solucion debe dejarse enfriar a temperatura ambiente y ajustarse al volumen
deseado con agua pura (Peppas & Merrill, 1976). El almacenamiento de las soluciones de
PVA en recipientes sellados a temperaturas de refrigeracion (4-5 °C) es fundamental para
evitar la degradacion microbiana y quimica, asi como para mantener la estabilidad y

homogeneidad de la solucion durante su uso experimental (Baker, 2012; Alquera, 2021)

5.3. MONTAJE DEL SISTEMA DE ULTRAFILTRACION.

El sistema de ultrafiltracion se mont6 utilizando una celda de ultrafiltracion equipada con
una membrana de polietersulfona (PES). Este procedimiento se bas6é en configuraciones

descritas en estudios previos (Palencia et al., 2009) y seglin las condiciones de laboratorio.
Para la preparacion del sistema, se realizaron los siguientes pasos:

o Se llen¢ el reservorio con 1 litro de agua Milli-Q y la celda de ultrafiltracion con 40
mL de solucion de PVA.
o Se conectaron las mangueras de entrada y salida entre el reservorio y la celda,

asegurando las conexiones con abrazaderas.
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Para la conexion a la fuente de hidrogeno:
o Se conecto la fuente de nitrégeno a la valvula de seguridad y a la entrada de la celda
para presurizar el sistema.
o Lapresion se ajust6 utilizando el mandmetro del tanque para alcanzar las condiciones
deseadas.
Para la operacion del sistema:
o Se realizo la agitacion del sistema utilizando un agitador magnético.
o Se registro la salida del permeado en un vaso de precipitados para medir el flujo a
diferentes velocidades de agitacion.
o Durante la operacion, se ajust6 la presion de nitrogeno segun fuera necesario para
mantener un flujo constante.
En la Figura 1 y 2 se observa de manera esquematica y fotograficamente el montaje

mencionado anteriormente.

Tanque [>q

N

Reservoriof

Figura 1. Montaje del sistema tanque-reservorio-celda para el proceso de ultrafiltracion
P&D

PEUF
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Valvula de seguridad

Nivel de Nitrogeno

Figura 2. Montaje del sistema tanque-reservorio-celda para el proceso de ultrafiltracion

5.4. ORGANIZACION Y ESTRUCTURACION INTEGRAL DE LA BASE DE
DATOS.
La recoleccion de datos experimentales se llevd a cabo mediante un enfoque metddico y

detallado, teniendo en cuenta las variables y factores para el andlisis del coeficiente de
transferencia de masa. Este proceso comenzo con el registro de informacion en la bitacora
de laboratorio, posteriormente la generacion de un reporte preliminar utilizando Microsoft
Excel. A partir de esto, se cre6 una base de datos inicial que incluyd los siguientes parametros

clave:

o Concentraciones del Alcohol Polivinilico (PVA) en las soluciones.
o Velocidades de agitacion aplicadas.
o Flujos volumétricos y masicos.

o Propiedades fisicoquimicas: densidad (p) y viscosidad (p).

Se llevo a cabo una verificacion para asegurar la consistencia de los flujos experimentales
registrados. Posteriormente, se organizaron lo datos en estructuras matriciales y vectoriales
haciendo uso del software MATLAB R20244 (MATHWORKS®), lo que permiti6 tener de

primera mano una observacion del comportamiento de los datos.

5.5. CONSIDERACIONES PARA EL CALCULO TEORICO DE LA DENSIDAD Y
VISCOSIDAD.
Para calcular la densidad y la viscosidad de la solucion polimérica de PVA, se midieron

directamente estos valores en cada muestra preparada, ya que son la case para la
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caracterizacion fisicoquimica de las soluciones y para la aplicacion de los modelos
matematicos empleados en el andlisis del sistema.

5.5.1. Caracteristicas del PVA
o Peso molecular promedio (Mpva): El PVA utilizado tiene un peso molecular de

44.05 g/mol (Huang & Feng, 2019)

o Segundo coeficiente virial (B:2): Este coeficiente describe las interacciones
intermoleculares entre las macromoléculas de PVA en solucion, siendo importante

para realizar ajustes en los célculos de densidad y viscosidad.

5.6. CALCULO DE LA VISCOSIDAD DE LA SOLUCION.
La viscosidad de una solucion polimérica depende de la interaccion entre el polimero y el

solvente, asi como de la concentracion del primero. En este estudio, se aplicé un modelo
empirico basado en literatura especializada (Soft Matter, 2013), que establece una relacion

entre la viscosidad relativa (1) y la fraccion masica del polimero (wpva) en la solucion.

5.6.1. Modelo empirico de viscosidad relativa: La viscosidad relativa estda definida

mediante la Ecuacion 2:

Mret = 1+ k ~wpyy + k' -why, Ec2.

Donde: k y k' son constantes empiricas obtenidas experimentalmente para el sistema PVA-

agua.
5.6.2. Viscosidad dinamica de la solucion (17sol)

A partir de 7; y la viscosidad del agua pura (74guq), €sta relacion se puede ver descrita en

la Ecuacion 3.

Nsot = MNret " Nagua Ec3.

Este modelo se aplica para cada concentracion especifica de PVA (60,80,100,120 )mM,

generando valores de viscosidad dinamica para las soluciones.
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5.7. CALCULO DE LA DENSIDAD DE LA SOLUCION.
La densidad de la solucion es calculada considerando las fracciones masicas de los

componentes (PVA y agua) y utilizando el modelo de ecuaciones de estado de Sanchez-

Lacombe (Aroua et al., 2007)

5.7.1. Fracciones masicas de los componentes (Wpy, y Wqguq): La fraccion masica de

PVA se calcula como en la Ecuacion 4.

C -M
WPVA = —mA;I) Pva Ec 4
sol

Donde:

o Cpmu : esla concentracion en milimolar.

o  Psor - €sladensidad de la solucion, calculada iterativamente para cada concentracion.
o Mpy, : el peso molecular de polimero.

5.7.2. Modelo de Sanchez-Lacombe: Este modelo establece una relacion entre la densidad

reducida (pr), la presion (P) y la temperatura (T)

pr = f(P,T,wpya) Ec 5.

La variable pr se refiere a la relacion de densidad de la solucion, la cual se calcula
considerando las contribuciones individuales del PVA y el agua en la mezcla. Debido a que
la ecuacion utilizada es de naturaleza implicita, se emplea el algoritmo “fsolve” para
encontrar el valor de densidad de la solucion (pg,;) que satisface dicha ecuacion. Asi, para
cada concentracion de PVA, el modelo proporciona un valor de densidad que representa las

propiedades combinadas del PVA y el agua en solucion.

5.8. CALCULO DE DIFUSIVIDADES
En esta seccion se describen los calculos para determinar las propiedades de transporte de

las moléculas en la solucion polimérica de PVA. Los célculos abarcan tanto la difusividad
ideal como la difusividad corregida, que tiene en cuenta la interaccion entre el polimero y el

solvente.
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5.8.1. Calculo de la difusividad ideal (D12)
La difusividad ideal representa la capacidad de las moléculas para difundirse en un medio

sin considerar efectos especificos de interaccion entre los componentes. Se calcula utilizando

la Ecuacion 6 de Stokes-Einstein:

Dy, = —8T Ec 6.

- 6 TN Ty

Donde:

o kg es la constante de Boltzmann (1.38064852 x 1072 m? kg s K™).
o T eslatemperatura absoluta en Kelvin (298.15 K).
o mnes la viscosidad dinamica de la solucion (Pa.s)

o 1 es el radio molecular promedio del PVA (65 A =65 x 107'° m) (Barsea et al.,2013)

La difusion binaria D,, representa la movilidad de las moléculas de PVA en solucion y esta
influenciada principalmente por la viscosidad del medio: a mayor viscosidad, menor sera el
valor de D;,, ya que un entorno mas viscoso ofrece mayor resistencia al movimiento
molecular. Para cada concentracion de PVA, D, se calculo utilizando la ecuacion de Stokes-
Einstein, en la cual se sustituyeron los valores experimentales de viscosidad (n#) obtenidos
para cada muestra. De este modo, la disminucion de D;, con el aumento de la concentracion
de PVA refleja el efecto directo del incremento de viscosidad sobre la movilidad molecular

en la solucion (McCabe, Smith, & Harriott, 2007)

5.8.2. Correccion para la difusividad efectiva (D{5)
La difusividad efectiva incorpora las interacciones entre las moléculas de PVA y el agua en

solucion, ajustando el valor ideal segiin un modelo empirico basado en la literatura (Soft

Matter, 2013).

El modelo corrige D12 utilizando una relacion exponencial que depende de las fracciones
masicas de los componentes y parametros criticos de densidad, este modelo se presenta en

la Ecuacion 7.

(WPVA +’1'Wagua)

PPVA Pagua

(l_ T )> Ec 7.
P Pasmezcla

Dgy5 = Dy, - exp ( -V

Donde:

o Dj,: Difusividad ideal obtenida previamente (m?/s).
o y: Parametro empirico (0.05).

28



o A: Relacién de masas molares promedio (0.09072).

(0]

Wpya Yy Wagua: Fracciones masicas de PVA y agua, respectivamente.
O Ppvay Pagua - Densidades criticas del PVA (1293 kg/m?) y el agua (1030 kg/m?).

o p: Densidad experimental de la solucién calculada previamente (kg/m?).

O  Pasmezcla: Densidad critica promedio de la mezcla (kg/m?).

5.9. CALCULO TEORICO DEL COEFICIENTE DE TRANSFERENCIA DE MASA
(kteo)
La metodologia presentada por (Simoén, 2000) presenta una correlacion empirica que

describe la transferencia de masa en sistemas de ultrafiltracion asistidos por polimeros por
agitacion mecanica y ultrasonido. En el presente trabajo, se hace uso de dicha correlacion
para un sistema mecanicamente agitado con el fin de comparar si el modelo propuesto en la
literatura se acerca al estimado para nuestro sistema, empleando el numero de Sherwood
(Sh) como funcion de los nimeros de Reynolds (Re) y Schmidt (Sc), este se encuentra

descrito en la Ecuacion 8:
Sh = 0.87 - Re%47 . §c033 Ec 8.

5.9.1. Nimero de Sherwood (Sh)
Relaciona el coeficiente de transferencia de masa (kb) con las propiedades del sistema

(Ecuacion 9):

kp -D
b

Sh =

EcO.

Donde:
e k;: Coeficiente de transferencia de masa (m/s).
o b: Longitud caracteristica del sistema, en este caso el diametro de la membrana (m).

e D;,: Difusividad del soluto en el solvente (m?/s).

5.9.2. Nimero de Reynolds (Re)

Describe el régimen hidrodindmico en funcion de la velocidad angular (o), la longitud

caracteristica (b), y la viscosidad cinematica (v) (Ecuacion 10)
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w.b?

Re = Ec 10.

v

Donde:
o w Velocidad angular en radianes por segundo (rad/s).
o Vv Viscosidad cinematica (m?/s).

5.9.3. Numero de Schmidt (Sc): Relaciona la difusion de masa y la difusion de cantidad

de movimiento (Ecuacion 11):

Sc = Ec 11.

v
D

Donde:

o v es laviscosidad cinematica.

o D;, esladifusividad del soluto en el solvente.
El célculo serealizo en MATLAB R2024a (MathWorks®) para ello se considero lo siguiente:
o Concentraciones: 60, 80, 100, y 120 mM.
o Velocidades de agitacion: 150, 250, 350, y 450 RPM.
o Dimensiones del sistema: Didmetro de la membrana (b = 0.0445 m).

Es necesario realizar una conversion de RPM a Velocidad Angular para la velocidad de

agitacion me diente la siente ecuacion (Ecuacion 12):

__ 2mRPM
60

Ec 12.

Se calcularon Re y Sc para cada combinacion de concentracion y velocidad de agitacion y
determino el Coeficiente de Transferencia de Masa (kb), a partir de Sh, se despeja kb

(Ecuacion 13):

k, =22 Ec 13.

Los valores experimentales del coeficiente de transferencia de masa kb se organizaron en

una matriz de dimensiones 4x4, donde cada elemento representa una combinacion especifica
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de concentracion de PV A y velocidad de agitacion. Para cada experimento, se calcularon los
numeros adimensionales de Reynolds (Re), Schmidt (Sc) y Sherwood (Sh), que sirven para

caracterizar las condiciones hidrodinamicas y de transporte en el sistema.

A partir de estos datos, se aplico la correlacion propuesta por Simon (2009) para estimar el
coeficiente teodrico de transferencia de masa, denominado kteo. Esta correlacion relaciona
los nimeros adimensionales mencionados con el coeficiente k, permitiendo calcular kteo en
funcion de las condiciones experimentales de agitacion y concentracion. Asi, el modelo
desarrollado facilitdé la determinacion sistematica de kteo para cada combinacion
experimental. Este enfoque, permitié6 comparar directamente los valores tedricos kteo con
los coeficientes experimentales kb, evaluando la precision y aplicabilidad de la correlacion
de Simon en diferentes regimenes de flujo. De esta manera, se destaco la utilidad de dicha

correlacion para describir la transferencia de masa en condiciones variables de operacion.

5.10. CALCULO DEL COEFICIENTE DE TRANSFERENCIA DE MASA (Kkxr)
El modelo utilizado para el calculo de kexp considera la presion osmotica generada por la

solucion polimérica, la cual depende de gradientes de concentracion y potencial quimico. La
presion osmotica (Ad) se calcula usando una expansion virial como se observa en la

Ecuacion 14:

c-R-T

Ap =

Mpolyy

+ By, R -T - c? Ec 14.

Donde:

o c: Fraccién maésica del polimero.

o R: Constante de los gases (8314 mL-Pa-K™'-mol™).

o T: Temperatura en Kelvin (298.15 K).

Mpoly: Masa molar del polimero seco (353356 g/mol).

o

o B2 Segundo coeficiente virial (4.71 x 10~ mol-mL-g2). (Hashim et al., 2014)

Durante el desarrollo experimental, la presion de operacion del sistema de ultrafiltracion se
debe mantener constante en 300 000 Pa (3 bar) en todos los ensayos. Esta condicion fue
controlada cuidadosamente a lo largo de cada experimento para asegurar la comparabilidad
de los resultados y evitar fluctuaciones que pudieran afectar la transferencia de masa y el
flujo de permeado. La eleccion de una presion constante es importante en estudios de

ultrafiltracion, ya que permite aislar el efecto de otras variables, como la concentracion de
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PVA vy la velocidad de agitacion, sobre el desempefio del sistema (McCabe, Smith, &
Harriott, 2007)

El coeficiente experimental de transferencia de masa se determina a partir de la relacion
entre el flujo volumétrico de solvente (Jv) y el gradiente de presion osmdtica, segiin lo
expresado en la Ecuacion 15. Este coeficiente cuantifica la eficiencia con la que ocurre la
transferencia de masa en el sistema, considerando tanto el area de transferencia como la

fuerza impulsora del proceso.

_ b
kexp = m Ec 15.

Donde:

o Jv: Flujo volumétrico de solvente (m/s), obtenido experimentalmente.

o P: Presion aplicada (300000 Pa).

o Ad: Presion osmotica.
5.10.1. Determinacion del exponente Reynolds (m).
Para determinar el exponente mm asociado al nimero de Reynolds en la correlacion de
transferencia de masa, se empleo6 una estrategia de linealizacion basada en la forma general
de la correlacion adimensional, donde Sh es el numero de Sherwood, Re el nimero de
Reynolds y Sc el nimero de Schmidt. Aplicando logaritmo natural a ambos lados, se obtiene

la Ecuacion 16.
In(Sh) =In(c) + m-In(Re) + n-Iln(Sc) Ec 16.

Asumiendo constante el exponente n para Sc, se graficaron los datos experimentales
de In(Sh) frente In(Re). La pendiente de la recta obtenida representa el valor de m, mientras
que el intercepto permite estimar el coeficiente a. El ajuste lineal se realizd6 mediante
minimos cuadrados usando la funcion polyfit de MATLAB R2024A (MATHWORKS®),
siguiendo la metodologia recomendada en la literatura para el ajuste de correlaciones
adimensionales en transferencia de masa en ultrafiltracion (Berg, 1989; Da Costa et al.,

1991; Gekas & Hallstrom, 1987).

5.10.2. Determinacion del exponente de Schmidt (n) y la Constante (c)
Una vez determinado el valor del exponente m , el siguiente paso es la obtencion del

exponente n de Schmidt y la constante pre-exponencial C. Para lograrlo, la correlacion de
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potencia se transformé a una forma lineal logaritmica presentada en la Ecuacion 17, Se

calcularon los valores de In(Sh/Rem) y In(Sc) para cada punto experimental.
In(Sh/Re™) = In(c) + n - In(Sc) Ec 17.

La finalidad de este ajuste es identificar y cuantificar la relacién entre los parametros
adimensionales clave, como el nimero de Sherwood (Sh), el nimero de Reynolds (Re) y el
niamero de Schmidt (Sc), con el fin de establecer una correlacion representativa del

comportamiento global y especifico del sistema bajo estudio.

Para lograr este objetivo, se utiliz6 la funcion polyfit de MATLAB, En este caso particular,
se empled un ajuste lineal (polinomio de primer grado) sobre los datos transformados a
escala logaritmica. El procedimiento se desarrolld en dos niveles. Primero, se realizé un
ajuste global considerando la totalidad de los datos experimentales, es decir, todas las
combinaciones de concentracion de polimero y velocidad de agitacion. Para ello, se
construyeron los vectores In(Sc) y In(Sh/Re™) a partir de los resultados experimentales, y
se aplico la funcion polyfit para obtener los coeficientes del modelo lineal. El coeficiente de
la pendiente representa el valor global de n, mientras que el intercepto corresponde a In(c).
Este ajuste global permite identificar la tendencia promedio del sistema y sirve como base

para comparar el desempefio de modelos alternativos, como las redes neuronales artificiales.

De manera complementaria, se efectuaron ajustes individuales para cada una de las
concentraciones de PVA estudiadas (60, 80, 100 y 120 mM). En este caso, se seleccionaron
los subconjuntos de datos correspondientes a cada concentracion y se repitio el
procedimiento de ajuste lineal. Este enfoque permite analizar si la dependencia de la
transferencia de masa respecto al numero de Schmidt varia significativamente con la
concentraciéon de polimero, lo cual es relevante en sistemas donde las propiedades
fisicoquimicas pueden verse alteradas por la composicion de la solucion (Gekas &

Hallstrom, 1987; Da Costa, Fane, & Wiley, 1991)

El resultado de cada ajuste lineal proporciona dos parametros importantes: la pendiente
(exponente n), que indica la sensibilidad del sistema a cambios en la difusividad y
viscosidad, y el intercepto, que tras ser exponenciado entrega el valor de la constante ¢ en la
correlacion adimensional. Ademas, la calidad del ajuste se evalué mediante el coeficiente de
determinacion (R?), que cuantifica el grado en que el modelo explica la variabilidad

observada en los datos experimentales (Montgomery, Peck, & Vining, 2012).
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5.11. IMPLEMENTACION MODELO DE RED NEURONAL PARA LA
PREDICCION DE FLUX
En el marco de este estudio, se implementd un modelo de red neuronal artificial (RNA) en

el entorno MATLAB R2024A (MATHWORKS®) para predecir el flujo masico (flux) en el
proceso de ultrafiltracion asistida por polimeros. El objetivo fue modelar la relacion entre
las variables operativas clave—Ia concentracion de polivinil alcohol (PVA) y la velocidad
de agitacion y el comportamiento experimental del flux, superando las limitaciones de las
correlaciones empiricas tradicionales que asumen relaciones lineales o de forma funcional

explicita.

La red neuronal seleccionada corresponde a una arquitectura feedforward de tipo perceptron
multicapa (MLP, por sus siglas en inglés), que es ampliamente reconocida por su capacidad
para aproximar funciones no lineales a partir de datos experimentales (Hornik, Stinchcombe,
& White, 1989) Esta arquitectura esta compuesta por tres capas principales: una capa de
entrada, una capa oculta y una capa de salida. La capa de entrada recibe dos variables
independientes: la concentracion de PVA (expresada en fraccion masica) y la velocidad de
agitacion (en revoluciones por minuto). La capa oculta, configurada con cinco neuronas,
emplea funciones de activacion no lineales (como la tangente hiperboélica), permitiendo a la
red capturar relaciones complejas y no lineales presentes en el sistema. Finalmente, la capa
de salida consta de una sola neurona con activacion lineal, la cual genera la prediccion del
flux para cada combinacion de variables de entrada en la figura 3 se representa

esquematicamente la arquitectura mencionada.
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Salida
Flux

Figura 3. Esquematizacion de la arquitectura de la red neuronal artificial.

El proceso de entrenamiento de la red se realizé mediante el algoritmo de retro propagacion
(backpropagation) con optimizacion Levenberg-Marquardt, una de las técnicas mas robustas
y eficientes para problemas de regresion con conjuntos de datos de tamafio pequeiio (Hagan
& Menhaj, 1994; Demuth, Beale, De Jess, & Hagan, 2014). Para asegurar la generalizacion
del modelo y evitar el sobreajuste, se implementd validacion cruzada K-fold (K = 4),
dividiendo el conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba en cada
iteracion. Ademas, tanto las variables de entrada como la de salida fueron normalizadas al
rango [-1, 1] utilizando la funcion mapminmax de MATLAB, lo que favorece la estabilidad

y la eficiencia del aprendizaje (Demuth et al., 2014).

La Tabla 3 ilustra el esquema de la red neuronal utilizada, mostrando la disposicion de las
capas, el flujo de informacion desde las entradas hasta la salida, y las conexiones entre
neuronas. Este diagrama es importante, para que el lector comprenda la estructura interna

del modelo y la logica de su funcionamiento.
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Tabla 3. Descripcion de la red neuronal.

Componente Descripcion
Tipo de red Feedforward (Perceptron Multicapa, MLP)
Numero de capas 3 (capa de entrada, una capa oculta, capa de salida)
Entradas 2 (Concentracion de PVA en fraccion masica y Velocidad de
agitacion en RPM)

Neuronas en entrada 2 (una por cada variable de entrada)
Capa oculta 1 capa oculta con 5 neuronas

Funcion de activacion Tangente hiperbolica (tansig) o funcioén sigmoide, para

oculta capturar relaciones no lineales
Neuronas en salida 1 (prediccion del flux)

Funcioén de activacion ) ) )
Lineal (purelin), adecuada para problemas de regresion

salida
Algoritmo de Levenberg-Marquardt (trainlm), eficiente para conjuntos de
entrenamiento datos pequefios o medianos
o Escalado de entradas y salidas al rango [-1, 1] usando
Normalizacién _
mapminmax
Validacion cruzada K-fold (K=4) para asegurar la robustez y
Validacion

evitar sobreajuste

5.11.1. Carga y preparacion de Datos
El procesamiento de los datos experimentales se estructur6 cuidadosamente para garantizar

su correcta utilizacion en el modelado predictivo mediante redes neuronales artificiales. En
primer lugar, los datos originales fueron almacenados en el archivo digital Datoskexp.mat,
el cual constituye la base de informacion para el andlisis posterior. Este archivo contiene
diferentes variables experimentales recolectadas durante las pruebas de ultrafiltracion

asistida por polimeros, entre las que destacan:

e DV60,DV80,DV100,DV120: valores asociados a la viscosidad o densidad de las
soluciones de polivinil alcohol (PVA) a concentraciones de 60, 80, 100 y 120 mM,

respectivamente.

o del ade4: registros de densidad correspondientes a cada concentracion de PVA.
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e fraccion_masica: fracciones masicas de PVA en las soluciones, que reflejan la

proporcién de polimero respecto al total de la mezcla.

e FluxExper: matriz de datos experimentales del flujo masico (flux) obtenido en

cada combinacion de concentracion y velocidad de agitacion.

Para configurar las variables de entrada de la red neuronal, se seleccionaron dos parametros
operativos: la concentracion de PVA (en fraccion masica) y la velocidad de agitacion (en
revoluciones por minuto, RPM). Las velocidades de agitacion utilizadas en los experimentos
fueron 150, 250, 350 y 450 RPM, mientras que las concentraciones evaluadas fueron 60, 80,
100 y 120 mM. Mediante funciones especificas de MATLAB, como repelem y repmat, se
generaron todas las combinaciones posibles entre estos dos factores, siguiendo el disefio

experimental factorial. El resultado fue la matriz Variablesin _orig, de dimensiones 2x16,

donde cada columna representa una combinacion Unica de concentracion y velocidad de

agitacion, es decir, un experimento individual dentro del estudio.

En cuanto a la variable de salida, el flujo experimental (FluxExper) se encontraba
originalmente organizado en una matriz de 4x4, en la que las filas corresponden a las
distintas concentraciones de PVA y las columnas a las diferentes velocidades de agitacion.
Para adaptarla al formato requerido por la Neural Network Toolbox de MATLAB, esta
matriz se transformd en un vector fila utilizando la funcion reshape, obteniendo asi la
variable fluxexp orig. Este vector contiene los valores de flujo experimental
correspondientes a cada combinacion de condiciones de operacion y se emplea como

objetivo de entrenamiento para la red neuronal.

Este proceso de estructuracion y transformacion de datos asegura que tanto las variables de
entrada (concentracion y velocidad de agitacion) como la variable de salida (flux
experimental) estén perfectamente alineadas y listas para su uso en el entrenamiento,
validacion y prueba del modelo predictivo. Ademas, la metodologia seguida permite la

trazabilidad y reproducibilidad del analisis, ya que el archivo Datoskexp.mat y las variables

generadas pueden ser consultados y reutilizados en futuras etapas del estudio o por otros

investigadores interesados en replicar o ampliar los resultados obtenidos.
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5.11.2. Normalizacion de datos, configuracion y entrenamiento con validacion
cruzada K-Fold.
se trabajo con un conjunto de 16 muestras experimentales, cada una correspondiente a una

combinacion especifica de concentracion de polivinil alcohol (PVA) y velocidad de
agitacion. Para evaluar la capacidad de generalizacion del modelo y evitar que los resultados
dependan de una sola particion de los datos, se implementd la técnica de validacion cruzada
K-fold, con K = 4. Esto significa que el conjunto total de datos se divide aleatoriamente en
cuatro grupos o “folds” de igual tamafio, utilizando la funcidn cvpartition de

MATLAB (Zhang et al., 2021; Park et al., 2023; James et al., 2021)

En cada iteracion, uno de estos grupos se reserva como conjunto de prueba, mientras que
los otros tres se emplean para entrenar la red neuronal. Este proceso se repite cuatro veces,
de modo que cada grupo actia como conjunto de prueba una vez. Al finalizar, se promedian
las métricas de desempefio obtenidas en cada iteracion, lo que proporciona una estimacion
mas confiable y objetiva de la capacidad predictiva del modelo (Demuth et al., 2014; Park
etal.,2023)

Antes de entrenar la red neuronal, es necesario escalar o “normalizar” los datos de entrada y
salida. La normalizacion consiste en transformar los valores originales de las variables (por
ejemplo, concentracion, velocidad de agitacion y flujo) a un rango estandar, en este caso
entre -1 y 1, utilizando la funcion mapminmax de MATLAB. Esto mejora la estabilidad y la
velocidad del proceso de entrenamiento, ya que evita que variables con escalas muy
diferentes dominen el aprendizaje. Los parametros de normalizacion empleados para las
variables de entrada y salida se almacenan en las variables PS iny PS out,
respectivamente. Posteriormente, cuando se obtienen predicciones del modelo, estos valores
se “desnormalizan” (es decir, se revierten al rango original de las mediciones
experimentales) utilizando los mismos parametros, para poder comparar los resultados

predichos con los datos reales de laboratorio.

El algoritmo de entrenamiento seleccionado es Levenberg-Marquardt, conocido por su
eficiencia en conjuntos de datos pequefios o medianos (Hagan & Menhaj, 1994; Zhang et
al., 2021; Yang & Li, 2022). Durante el entrenamiento, el 85% de los datos de entrenamiento
se utiliza para ajustar los pesos de la red, mientras que el 15% restante se emplea para

validacion interna y evitar el sobreajuste (early stopping)

Una vez entrenada la red en cada fold, se generan predicciones para el conjunto de prueba,

las cuales se desnormalizan y se comparan con los valores experimentales reales. Se calculan
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métricas como el Error Cuadratico Medio (MSE) y el coeficiente de correlacion (R) para
cuantificar el desempefio del modelo. Estos resultados se almacenan y, al finalizar las cuatro
iteraciones, se reportan los promedios y desviaciones estandar para evaluar la consistencia

del modelo ante diferentes particiones de los datos.

Finalmente, tras validar el rendimiento promedio, se entrena una red neuronal final
utilizando el 100% de los datos normalizados, manteniendo la misma arquitectura y
parametros. Los parametros de normalizacion (PS_in y PS_out) y los pesos de la red se
guardan para garantizar que el modelo pueda aplicarse y reproducirse en futuras aplicaciones

o con nuevos datos experimentales (Z hang et al., 2021; Park et al., 2023; Yang & Li, 2022).

5.11.3. Evaluacion y visualizacion del rendimiento de la red neuronal
Para evaluar la capacidad predictiva de la red neuronal final entrenada (net_final), se realizd

un analisis exhaustivo que integro tanto métricas cuantitativas como herramientas de
visualizacion grafica. En primer lugar, se utilizaron las condiciones experimentales
(concentracion de PVA y velocidad de agitacion, previamente normalizadas) como entradas
del modelo neuronal. Las predicciones generadas por la red se encontraban en escala
normalizada, por lo que fue necesario aplicar un proceso de desnormalizacion utilizando los
parametros de escala obtenidos durante el preprocesamiento. Esto permiti6 transformar las
predicciones al rango y unidades originales de los datos experimentales de flujo (flux),
posibilitando una comparacioén directa y significativa con los valores reales obtenidos en

laboratorio.

La comparacion entre las predicciones desnormalizadas y los datos experimentales
originales permitio validar la capacidad del modelo para generalizar y mantener coherencia
fisica en la escala real de las mediciones. Este paso es importante, ya que asegura que el
modelo no solo funciona en el entorno matematico de la red, sino que sus resultados son
interpretables y ttiles para aplicaciones practicas en el sistema de ultrafiltracion asistida por

polimeros.

El andlisis grafico del rendimiento del modelo se llevd a cabo mediante cuatro
visualizaciones principales. En primer lugar, la curva de desempefio del entrenamiento
(plotperform) mostré la evolucion del error cuadratico medio (MSE) a lo largo de las épocas
de entrenamiento, diferenciando entre los conjuntos internos de entrenamiento, validacion y

prueba. Una convergencia estable y paralela de estas curvas es indicativa de que el modelo
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no incurre en sobreajuste, es decir, no memoriza los datos, sino que aprende patrones

generales entre las variables para nuevas predicciones.

En segundo lugar, se emple6 un grafico de regresion (plotregression) que compara los
valores reales de flujo con los valores predichos por la red. Un coeficiente de correlacion (R)
cercano a 1 en este grafico indica que el modelo predice con alta fidelidad y precision, lo

que respalda su utilidad para el analisis.

Adicionalmente, se generd6 un histograma de errores (ploterrhist) para analizar la
distribucion de las diferencias entre los valores reales y los predichos. Una distribucion
simétrica y centrada en cero sugiere que los errores del modelo son aleatorios y no presentan
sesgos sistematicos, lo que es deseable en cualquier modelo predictivo. Finalmente, se
elabor6 un grafico de lineas superpuestas que permite comparar visualmente, para cada
condicion experimental, los valores reales y predichos de flujo. Esta visualizacion facilita la
identificacion de discrepancias puntuales y ayuda a diagnosticar posibles limitaciones del

modelo en ciertas regiones del espacio experimental.

Ademas de las visualizaciones, se calcularon métricas cuantitativas como el error cuadratico
medio (MSE) tanto en la escala normalizada como en la original, lo que permiti6 verificar
la consistencia y robustez de los resultados. También se extrajeron y documentaron los pesos
y sesgos de la red neuronal, elementos que representan los parametros internos ajustados
durante el entrenamiento. Aunque su interpretacion directa es limitada debido a la naturaleza
no lineal de la red, su almacenamiento sirve para la reproducibilidad y futura aplicacion del

modelo.

Por ultimo, se visualizo la arquitectura de la red neuronal final empleando la funcion view
de MATLAB, confirmando la configuracion de una capa oculta con cinco neuronas y las
conexiones entre las capas de entrada y salida. Este analisis integral, que combina métricas
estadisticas y visualizaciones detalladas, permiti6 verificar tanto el rendimiento cuantitativo
como el comportamiento cualitativo del modelo, asegurando que la red neuronal
desarrollada es una herramienta confiable para la prediccion del flujo en sistemas de

ultrafiltracion asistida por polimeros.

5.11.4. Comparacion con la metodologia de correlacién empirica
El uso de redes neuronales artificiales (RNA) se planteé como una solucién innovadora en

el manejo de herramientas frente a los modelos empiricos tradicionales por correlaciones del

tipo Sh = C - Re™ - Sc™, mostrando ventajas considerables en el analisis de sistemas
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complejos de transferencia de masa. Las RNA no necesitaron relaciones funcionales
especificas entre variables, lo que elimind la necesidad de realizar linealizaciones o
transformaciones que podian alterar la interpretacion fisica de los fenomenos. Su capacidad
para modelar no linealidades complejas permitio identificar patrones sutiles en los datos que
resultaban dificiles de representar mediante ecuaciones explicitas (Fetanat et al., 2021; Park

et al., 2023; Zhang et al., 2021).

6. RESULTADOS Y ANALISIS

6.1. CARACTERIZACION DEL COMPORTAMIENTO DEL FLUX EN
ULTRAFILTRACION

La fiabilidad de los datos experimentales se verifico mediante el analisis grafico del flux en
funcion de la concentracion como se observa en la figura 4. Fue posible comprobar que las
mediciones seguian el comportamiento esperado para ello se afiadieron lineas de guia en el
grafico. Dado que cualquier desviacion significativa o comportamiento andémalo se
interpretaria como un error experimental, los datos fueron procesados y analizados con el

sotfware MATLAB R2024a (MathWorks®).
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Figura 4. Flux vs Concentracion de PVA a diferentes velocidades de agitacion.
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Ademas, en la Figura 4 se observa la correlacion inversa entre el flujo a través de la
membrana (Jy) y la concentracion del soluto (PVA) en fraccion masica, independientemente
de la velocidad de agitacion. Este comportamiento puede explicarse mediante dos
mecanismos principales. Primero, el aumento en la concentracion del soluto provoca una
mayor resistencia al paso del solvente, lo que se traduce en una disminucion del flujo. Este
fendomeno esta relacionado con la formacién de una capa limite de concentracion en la
superficie de la membrana, que incrementa la resistencia hidraulica (Aroua et al., 2007).
Segundo, las interacciones entre las moléculas de soluto y solvente dificultan la movilidad

del solvente, reduciendo la transferencia de masa.

La velocidad de agitacion tiene un impacto considerable, en comparacion con el efecto de la
concentraciéon de PVA. A velocidades de agitacion mas altas, como 250, 350 y 450 RPM, se
observa un incremento de flujo, asociado a una mejora en la mezcla del sistema y a la
reduccion del espesor de la capa limite de concentracion. Sin embargo, a velocidades mas
bajas, como 150 RPM, la agitacion es insuficiente para homogenizar la solucion de manera
eficiente, lo que permite la formacién de una capa mas densa en la superficie de la

membrana, aumentando la resistencia al flujo (Aroua et al., 2007).

6.1.1. Comportamiento del flux de solvente antes de ultrafiltracion
La Figura 5 con ayuda las lineas guia presenta el comportamiento del flux de solvente a

través de la membrana previo al contacto con las soluciones de polimero. Esto para la
caracterizacion hidraulica inicial de la membrana. Los datos obtenidos en esta etapa permiten
cuantificar el flujo inicial y observar como este se modifica al agregar las soluciones de
polimero en etapas posteriores. El comportamiento de las curvas flux - presion en esta etapa

previa también sirvié como un indicio de la integridad de la membrana.

Es importante destacar que, para cada concentracion de polimero, se empleé una membrana
nueva y distinta. Esto se realizd bajo el supuesto de que la concentracion del polimero
afectaria directamente las interacciones superficiales de la membrana, asegurando asi que en
cada corrida se mostrara las condiciones especificas de estas interacciones entre membrana

y polimero sin verse afectada de efectos de experimentos previos.
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Figura 5. Comportamiento del flux antes de iniciar la ultrafiltracion

6.1.2. Comportamiento del flux de solvente después de ultrafiltracion

La Figura 6 muestra el flux de solvente a través de las membranas tras su uso en las corridas
experimentales a diferentes concentraciones de PVA, cada membrana fue utilizada con una

unica concentracion de PVA.

Se observo una reduccion en el flux de solvente comparado con los flux de la Figura 5, Esta
disminucion evidencia la interaccion entre el polimero y la superficie de la membrana, las
cuales incrementan la resistencia al flujo. Estos resultados son clave para entender el impacto
del polimero PVA en el rendimiento de la membrana y justifica el uso de membranas

diferentes para cada concentracion.
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Figura 6. Comportamiento del flux después de la ultrafiltracion

6.2. PROPIEDADES FISICOQUiMICAS DE LAS SOLUCIONES DE PVA
El incremento en la concentracion de PV A resulté en cambios notables en las propiedades

fisicoquimicas de las soluciones. Se observo un ligero aumento en la densidad, aumentando
de 995.6 kg/m® a 1000.2 kg/m®. Sin embargo, el aumento en la viscosidad fue mas
considerable, incrementando de 7.98x10—4 Pa-s a 8.47x10—4 Pa:s a medida que la
concentracion de PVA aumenta. Estos incrementos son consistentes con las propiedades de
soluciones poliméricas, atribuyéndose al incremento de las interacciones moleculares y el
volumen excluido por las cadenas de PVA en solucion (Nagarkar & Patel, 2019; Noorjahan,

2014; Doi, 2013).

6.3. CALCULO DE DIFUSIVIDADES
El valor de difusividad ideal (D12)disminuye si aumenta la viscosidad de la solucion, ya que

un medio mas viscoso genera mayor resistencia al movimiento molecular. El calculo de D12
para cada caso o sea diferentes concentraciones de PVA se realizo reemplazando los valores

especificos de 1 en la ecuacion 6 de Stokes-Einstein (Ma et al., 2023).

Por otro lado, la difusividad corregida (Ds12) considera explicitamente los efectos de
interaccion entre el PVA y el agua, proporcionando una representacion mas realista del
transporte de masa en soluciones poliméricas. Este valor se ajust6 a partir de D> utilizando
un modelo basado en la correlacion de Barsea et al. (2013). Dicha correlacion incorpora la

fraccion masica del polimero (w) y la densidad de la solucion (p) para estimar con mayor
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precision la movilidad en el sistema PVA-agua. Consistentemente, Ds12<Di2 en todos los
casos, lo que confirma la restriccion de la movilidad del PVA debido a las interacciones
moleculares. Ademas, la diferencia entre D12 y Dsi2 se amplia a medida que aumenta la
concentraciéon de PVA, lo que evidencia una mayor influencia de estas interacciones en
soluciones mas concentradas. PVA, lo que evidencia una mayor influencia de las

interacciones polimero-solvente en las soluciones mas concentradas.

Tabla 4. Difusividades obtenidas en funcion de la concentracion de PVA.

Concentracion | Frac masica Densidad Viscosidad | D12 ideal | Ds12 corregida
(mM) PVA (kg/m?) (Pa.s) (m*s) (m*s)

3.73978E

60 0.002579253 | 1024.715176 | 0.000898375 " 3.67278E-11
3.59153E

80 0.003438339 | 1024.913488 | 0.000935458 " 3.5264E-11
3.44751E

100 0.004296131 | 1025.34128 | 0.000974537 " 3.38417E-11
3.30768E

120 0.005155579 | 1025.297111 | 0.001015735 " 3.24625E-11

6.4. COEFICIENTES DE TRANSFERENCIA DE MASA (Krteo Y Kexp) Y
MODELO DE CORRELACIONES
Los datos experimentales fueron analizados utilizando el software matlab R2024a

(mathworks®) y se obtuvieron las matrices de kexp y kieo siguiendo la serie de pasos describa
en la seccion 4.8 y 4.9 Estos calculos relacionaron las concentraciones de PVA (60, 80, 100
y 120 mM) y las velocidades de agitacion (150, 250, 350 y 450 RPM) con los términos
asociados a estas propiedades, el termino difusivo Smith (Sc) y el termino convectivo
Reynolds (Re) respectivamente. La aplicacion de la correlacion de Simon (2000) a partir de
numeros adimensionales observable en la ecuacion 8 se gener6 valores de coeficiente tedrico
(kteo) que oscilaron entre 1.5x10—6 y 4.6x10—6 m/s. Notablemente, se observo que kteo
incrementa con la velocidad de agitacion, un comportamiento esperado que refleja una
mayor homogeneidad en la mezcla y el transporte de masa de solvente a través de la

membrana, mientras que a bajas concentraciones de PVA la resistencia del soluto es menor.

En contraste, el coeficiente de transferencia de masa experimental (kexp) se derivo
directamente de los flujos volumétricos medidos y del impacto de la presion osmotica bajo
las mismas condiciones, se denomina el modelo de la presion osmotica mostrado en en la
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ecuacion 14. Los valores de kexp obtenidos, que variaron entre 1.2x10—6 y 3.5x10—6 m/s,
fueron sistematicamente menores que sus contrapartes teoricas. Esta reduccion se le atribuye
principalmente a la resistencia adicional impuesta por la presion osmotica y es intrinseca al
polimero, un fenomeno que se vuelve mas significativo a medida que la concentracion de
PVA aumenta. La presion osmotica genera un gradiente de potencial quimico opuesto al
flujo, disminuyendo asi la fuerza impulsora neta para la transferencia de masa a través de la

membrana.

La Figura 7 ilustra la comparacion entre los coeficientes de transferencia de masa tedricos
(kteo) y experimentales (kexp). La linea de referencia en esta figura, donde kteo=kexp,

representa la correspondencia ideal.

Los resultados muestran que el modelo tedrico de la correlacion obtenida por Simon (2000),
ofrece una buena aproximacion a los datos experimentales bajo condiciones especificas,
concretamente a alta velocidad de agitacion y baja concentracion de PVA. Por ejemplo, a
60 mM de PVA y 450 RPM, las diferencias entre el valor tedrico (kteo=3.6x10—6 m/s) y el

experimental (kexp=3.2x10—6 m/s) son minimas.

A pesar de las diferencias observadas entre kteo y kexp, la tendencia general se mantiene
coherente ambos coeficientes aumentan con la velocidad de agitacion. Sin embargo, la
precision disminuye notablemente bajo condiciones de alta concentracion de PVA, Esto se
atribuye a la limitacion del modelo de Simon para considerar las interacciones especificas
en la capa limite para el caso del PVA, asi como al aumento de la densidad y la viscosidad
de la solucién, fendmenos que ejercen una resistencia adicional sobre el flujo a través de la

membrana.
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Figura 7. comparacion entre valores de coeficientes de transferencia tedrico y
experimental.

6.5. AJUSTE EXPERIMENTAL DE LA CORRELACION DE SHERWOOD.

Inicialmente, los coeficientes de transferencia de masa tedricos (kteo), presentados en la
Figura 7, se calcularon utilizando la correlacion de Sherwood Sh, con los valores de los

parametros ¢, m y n obtenidos de Simon (2000)

Posteriormente, y como objetivo de este estudio, se procedié a determinar los parametros c,
m y n de esta misma correlacion a partir de los datos experimentales obtenidos para el
coeficiente de transferencia de masa (kexp) obtenidos mediante el modelo de la presion
osmotica descrito en la seccion 4. Este ajuste permitid obtener un modelo empirico
especifico para el sistema PVA-agua-membrana bajo las condiciones experimentales

estudiadas, el cual podra ser comparado con reportado por Simon (2000).

Para determinar los exponentes m y n'y el coeficiente c a partir de los datos experimentales,

se utilizd un método de linealizacion doble secuencial.

La primera etapa de linealizacion se enfoco en determinar el exponente m del nimero de
Reynolds (Re). Como se describe en la seccion 4.10 La Figura 8 muestra la relacion lineal
y la linea muestra el ajuste obtenido. A partir de la pendiente de la recta, se determin6d que

el valor promedio del exponente obtenido para cada concentracion es 0.5073.
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Primera Linealizacion: Determinacion del Exponente 'm' de Reynolds
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Figura 8. Primera linealizacion entre el In (Sh) vs In (Re) para determinar el coeficiente de
m de Re con datos experimentales.

En la segunda linealizacion una vez conocido el valor de m, se obtuvieron los valores del
exponente n como se observa en la Figura 9, varian por concentracion como se observa en
la tabla 5, es evidente que para las concentraciones mas bajas se presenta una inconsistencia
para los valores de n y C alejandose mas de los valores obtenidos por Simon (2000), Esta
inconsistencia en el signo y la magnitud indica que la relacion de potencia simple con Sc no
se mantiene uniforme en todo el rango de experimentacion. Ademas, el exponente de
Reynolds (m=0.5073) es positivo y consistente con valores tipicos reportados en la literatura
de referencia. Este valor sugiere una influencia dominante de la agitacion en la transferencia

de masa, ya que un aumento en el numero de Reynolds se traduce directamente en una

mejora en el coeficiente de transferencia (Da Costa et al., 1991)

Tabla 5. Resultados obtenidos de los coeficientes a partir de la doble linealizacion.

Concentracion Exponente n Exponente m Coeficiente ¢
(Schmidt) (Reynolds)
60 -0.2531 0.455 28.6312
80 -0.2743 0.458 18.9594
100 0.2098 0.562 5.1727
120 0.2140 0.554 4.5539
Global -0.0259 0.5073 13.70
Simon 0.33 0.47 0.87
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La variabilidad observada en el exponente n del nimero de Schmidt, particularmente la
aparicion de valores negativos a bajas concentraciones de PVA, sugiere que la relacion de
potencia simple (Sk o Sc”) no describe adecuadamente el comportamiento de la transferencia
de masa en todo el rango de operacion del sistema PV A-agua. Esta dificultad en la obtencion

de un valor consistente de n puede atribuirse a diversos factores.

Primero, la linealizacion logaritmica, si bien es una técnica estandar, puede introducir o
amplificar errores inherentes a la regresion lineal, especialmente si la relacion del sistema es
inherentemente no lineal o mas compleja de 1o que una simple correlacion de potencia puede

abarcar (Draper & Smith, 1998)

Segundo, la limitada cantidad de datos, 4 puntos por concentraciéon incrementan
significativamente el ruido y la variabilidad experimental. Esta es una limitacion inherente
del disefio experimental en este aspecto, que puede haber contribuido a la obtencién de
pendientes anomalas, especialmente en las concentraciones mas bajas donde otros efectos
como interacciones polimero-solvente o complejidades de la capa de podrian tener una

influencia desproporcionada en un niimero reducido de puntos (Montgomery, D. C, 2012)

Determinacion de los Coeficientes 'n'y 'C*
Usando m = 0.507
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Figura 9. Segunda linealizacion entre el In (Sh/Re™) vs In (Sc) para determinar el
coeficiente de n de Sc y la constante ¢, después de conocer el valor de m.
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6.6. MODELADO PREDICTIVO CON REDES NEURONALES ARTIFICIALES
(RNA)

6.6.1. Arquitectura y entrenamiento del modelo RNA

La fase inicial (épocas 0-5) del entrenamiento se caracterizd por un descenso brusco y

significativo del Error Cuadratico Medio (MSE), cayendo de un valor inicial de 5.39 a
aproximadamente 0.1. Esto representa una reduccion del 98.1% en el error, lograda en menos
de 0.5 segundos de computo. Durante este periodo, el parametro p se mantuvo en 0.001, lo
cual es indicativo del uso predominante de la aproximacion de Gauss-Newton. Fisicamente,
esto sugiere que la red neuronal identificé y aprendi6 rapidamente la relacion fundamental

entre las variables de entrada (velocidad y concentracion) y el flujo por area (flux).

La fase final (épocas 6-18) vio una reduccion adicional del MSE de 0.1 a 0.00145, lo que
constituye una mejora del 85.5%. Sin embargo, la dinamica de convergencia cambi6. El
parametro p aument6 a 0.0001, sefialando una transicion hacia una estrategia de descenso de
gradiente. Esta fase culminé con la activacion de 6 "Validation Checks", que actiian como
un criterio de parada ante la falta de mejora continua. El gradiente final registrado fue de
0.001, un valor diez veces mayor que el objetivo de 1x10—7, lo que indica que, aunque el
error se redujo considerablemente, no se alcanz6 el minimo absoluto deseado (Chan et al.,

2023).

El analisis técnico del comportamiento del algoritmo durante el entrenamiento muestra que
el mecanismo de convergencia condujo al modelo a una region de bajo gradiente (0.001). La
superficie de error en esta area presentaba una curvatura minima, inferida por el valor
relativamente pequefio de p en la fase final. A pesar de la notable reduccion del MSE, la
falta de mejora continua llevo a la activacion de los "Validation Checks". Esto sugiere que,
si bien el algoritmo encontr6 una solucion altamente efectiva, no logré alcanzar un minimo
absoluto de la funcion de costo, sino que se estabilizo en un Optimo local. Este
comportamiento es comun y a menudo deseable, ya que puede mitigar el riesgo de

sobreajuste.
6.6.2. Curva de Desempeiio del Entrenamiento

El analisis grafico de la Figura 10 confirm6 un claro caso de sobreajuste (overfitting). Este
fendmeno, caracteristico de las redes neuronales artificiales, en la figura 9 se evidencia por
la creciente brecha entre las curvas de error de entrenamiento y validacion a partir de la

época 6. Mientras el modelo alcanzé una precision excesiva en los datos de entrenamiento
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con un Error Cuadratico Medio [MSE] de 0.002, su rendimiento en datos de validacion

independientes fue considerablemente limitada.

A pesar de que el algoritmo mantuvo su estabilidad y la convergencia no fue el desafio
principal, el sobreajuste subraya la dificultad en lograr un equilibrio Optimo entre la
complejidad del modelo y la cantidad y calidad de los datos disponibles para permitir una

estimacion robusta (Madaeni et al., 2010).
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Figura 10. Curva de desempefio del entrenamiento de la red.

6.6.2. Resultados de datos experimentales vs datos predichos.
El modelo exhibe una precision predictiva notable, con un error absoluto promedio de

aproximadamente 0.0022 % lo que se traduce en una precision relativa del 95-98% en los
puntos evaluados. Las predicciones consistentemente se aproximan a fracciones simples,
indicando que la red ha aprendido las relaciones lineales fundamentales en los datos.
Ademas, se observa que los valores de flujo predichos mantienen una proporcionalidad
directa con el indice de muestra que en este caso corresponden a las variables de

concentracion y velocidad de agitacion, sugiriendo una relacion aproximadamente lineal en

el rango analizado.
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A pesar de esta exactitud, la arquitectura del modelo presenta limitaciones. La tendencia a
producir fracciones simples en la salida indica una precision restringida, particularmente en
la captura de decimales finos. Los valores de flujo Jv predichos por la red neuronal se
concentran en el mismo rango de magnitudes observado en los datos experimentales,
especificamente entre aproximadamente 3x/0™#y 13x10~* m/s. Esta limitacion en el rango
predictivo se debe directamente a que el modelo fue entrenado exclusivamente con el
conjunto de datos experimentales. Consecuentemente, su capacidad de prediccion es
inherentemente limitada para predecir valores de flujo que se encuentren fuera del rango
explorado durante la fase experimental y de entrenamiento. Si bien la alta precision en
entrenamiento es consistente con un bajo MSE, la discrepancia potencial con el error de
validacion previo sugiere que la red podria haber sobreajustado, rindiendo mejor en datos ya
vistos que en datos nuevos. Fisicamente, el modelo ha identificado la relacion fundamental
de proporcionalidad directa entre el flux (Jv), la concentracion de polimero (PVA) y la
velocidad de agitacion. Sin embargo, los errores residuales observados en la figura 10,
particularmente en los rangos extremos del espacio experimental, surgen de no linealidades
inherentes al sistema. Esto muestra que, si bien el modelo de RNA logra capturar el
comportamiento basico del Flux Jv, su precision predictiva se ve limitada para casos que se
encuentran en las condiciones extremas del espacio experimental como se observa en la

figura 11.

<10

—O— Experimental
= & Prediccién
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@
T
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indice de Muestra Ordenado

Figura 11. Comparacion de datos experimentales frente a los predichos.
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6.6.3 Analisis de regresion entre los datos experimentales y los datos predichos
La Figura 12 muestra el ajuste lineal del modelo predictivo para el conjunto de datos total,

representando los valores reales experimentales frente a los valores predichos. La mayoria
de las predicciones se agrupan cerca de la linea ideal (y=x), con un R? de 0.978 y un RMSE
de 0.00221. en la figura 11 también se observa una consistencia en las predicciones, que
tienden a aproximarse a fracciones simples y mantienen una proporcionalidad directa con el
indice de muestra, sugiriendo que la red ha aprendido las relaciones lineales fundamentales

del fenomeno.

La arquitectura de 5 neuronas ocultas es adecuada para modelar el fenomeno fisico, pero su
precision esta limitada en los extremos sin embargo es conveniente usar un numero bajo de
neuronas en la capa oculta considerando el tamafio experimental. El grafico confirma que el
modelo generaliza bien dentro del rango de entrenamiento, pero necesita mejoras para
extrapolar a valores no vistos y reducir el sesgo. El buen desempefio general del modelo
cumple con los requisitos basicos para aplicaciones practicas, aunque un mayor volumen de

datos o ajustes finos podrian optimizar ain mas su rendimiento.
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Figura 12. Ajuste lineal del modelo predictivo para con coeficiente de correlacion.
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6.6.3.4. Resumen del Proceso de Entrenamiento

La Tabla 6 proporciona un resumen detallado de los parametros clave del entrenamiento de
la red neuronal artificial. Incluye informacion como el nimero de época (Epoch), el tiempo
transcurrido (Elapsed Time), el rendimiento (Performance), el gradiente (Gradient), el
parametro (Mu), y las comprobaciones de validacion (Validation Checks). Estos datos
demuestran la eficiencia del entrenamiento, la baja magnitud del gradiente al finalizar (lo
que indica convergencia), y la estabilidad del algoritmo. El hecho de que las comprobaciones
de validacion se detuvieran en un punto 6ptimo sin sobreajuste, confirma la solidez del

proceso y la capacidad del modelo para generalizar.

Tabla 6. Resumen de entrenamiento de la red neuronal artificial.

Epoch(épocas) 11 Convergencia extremadamente rapida

MSE Perfomance 0.00221 Precision aceptable
No alcanz6 un minimo tan profundo en el
Gradient 0.0.0187 )
espacio de error
Mu (p) 0.0001 Mayor dependencia de descenso de gradiente
Comportamiento consistente del mecanismo de
Validacion Checks 6

parada temprana

6.7. INTERPRETACION TECNICA DEL DESEMPENO DEL MODELO
El modelo de red neuronal artificial desarrollado, si bien demostré una prometedora

capacidad de ajuste a los datos de entrenamiento con un coeficiente de determinacion, R2,
de 0.978, como se observa en la Figura 11 exhibi6é un ligero sobreajuste (overfitting). Este
fendmeno se hizo evidente por la moderada divergencia en la Curva de Aprendizaje Figura
9 donde el Error Cuadratico Medio (MSE) del conjunto de entrenamiento tuvo un descenso

rapido.

Para futuras implementaciones, se recomienda priorizar la recoleccion de mas datos
experimentales, especialmente en condiciones limite, darle un enfoque hibrido que combine
redes neuronales con modelos fisicos basados en primeros principios podria mejorar la
extrapolacion en rangos no cubiertos por los datos. Estas mejoras permitirian desarrollar
modelos mas robustos manteniendo la capacidad predictiva demostrada en condiciones

normales de operacion.
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7. CONCLUSIONES

El presente trabajo cumpli6 el objetivo de identificar y analizar los factores que afectan la
transferencia de masa en sistemas de ultrafiltracion asistida por polimeros (PEUF) utilizando
alcohol polivinilico (PVA) como modelo. Se evidencidé que la concentracion de PVA es el
parametro operativo mas determinante, ya que incrementos de 60 a 120 mM provocaron una
reduccion del flujo de permeado de hasta un 40%. Este efecto se atribuye al aumento de la
viscosidad, la disminucion de la difusividad y, principalmente, a la formacion de una capa

limite polimérica que incrementa la resistencia al paso del agua a través de la membrana.

Asimismo, se confirmé que la agitacidon mecanica es una estrategia eficaz para aumentar el
flujo de permeado, con mejoras de hasta un 25% en el rango de 150 a 450 RPM. No obstante,
este beneficio fue mas notorio en condiciones de alta concentracion de PVA (>100 mM),
donde la agitacion favorecio la reduccion del espesor de la capa limite, mitigando su efecto

negativo sobre la transferencia de masa.

Desde el punto de vista del modelado, el estudio permitié comparar enfoques predictivos
tradicionales y herramientas de inteligencia artificial. La correlacion adimensional basada
en los nimeros de Sherwood, Reynolds y Schmidt, mostré un desempefio adecuado
unicamente en soluciones diluidas (<100 mM), pero subestimo la resistencia generada por
el polimero en concentraciones elevadas, lo que resultd en coeficientes experimentales hasta
un 45% menores que los tedricos. En contraste, la red neuronal artificial (RNA)
implementada demostr6 una capacidad superior para capturar las relaciones no lineales y
complejas del sistema, alcanzando un coeficiente de determinacion R? > 0.95 y un error
cuadratico medio (MSE) bajo. Esto posiciona a la RNA como una herramienta robusta y

precisa para la prediccion del flujo en sistemas de ultrafiltracion asistida por polimeros.

En sintesis, la principal contribucion de este trabajo radica en el desarrollo de una
metodologia que combina experimentacién, modelado tedrico y técnicas de inteligencia
artificial para el estudio y optimizacion de la transferencia de masa en sistemas PEUF. Se
evidencia que el uso de redes neuronales permite superar las limitaciones de los modelos
empiricos tradicionales, facilitando el analisis, disefio y escalado de procesos tanto a nivel
laboratorio como piloto o industrial. Ademas, se resalta el valor estratégico de las
herramientas computacionales avanzadas para el procesamiento y andlisis de datos

experimentales en ingenieria quimica.
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Finalmente, se recomienda que futuras investigaciones exploren la operacion a temperaturas
superiores a 25°C como via para reducir la viscosidad y mejorar la transferencia de masa,
evaltien el uso de polimeros alternativos con menor impacto en la resistencia de la
membrana, y desarrollen modelos hibridos que integren los fundamentos fisicos con la
capacidad predictiva de las redes neuronales, ampliando asi la aplicabilidad y generalizacion

de los resultados a diferentes configuraciones de membrana y condiciones operativas.
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10.APENDICES

Apéndice A. Medicion de densidad y viscosidad para las soluciones de PVA

Tabla 7. Toma de muestras para soluciones de 60,80, 100 y 120 mmolar con diferentes
corridas para calcular de forma experimental medidas como la densidad y viscosidad.

Desnidad desviacion Masa Volumen
Concentracion Promedio Densidad viscosidad
Masa g picnémetro estandar |picnémetro |picnémetro
mM masas promedio 200rpm
g/mL densidad | vacio (g) mL
30.0904 0.9970
60 30.0892 0.9969 0.0001 1.6590
30.0876 0.9967 1.6790
30.0895 0.9969 1.6790
30.0973 0.9977
80 30.0938 0.9973 0.0003 1.7190
30.0929 0.9972 1.7190
30.0913 0.9971 19.8432 | 102780 1.7190
30.1039 0.9983
100 30.1039 0.9983 0.0004 1.7390
30.1080 0.9987 1.7390
30.0999 0.9979 1.7590
30.1120 0.9991
120 30.1151 0.9994 0.0003 1.8190
30.1153 0.9994 1.8190
30.1180 0.9997 1.8190
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Apéndice B. Test hidraulico para la membrana usada en la solucion de PVA de
60mmolar.

Tabla 8. Prueba hidraulica de la membrana antes de entrar en contacto con la solucion de

60 mmolar.
250 RPM ANTES DE PVA (INICIAL)
Masa Tiempo
Corrida| m (g) | Min Seg 1/100 Tiilsl)lpo (bl;r) promedio| Des Promelzlio Des Fl:gjzade Flux
®) (s)
1 8.1281| 1.00 |16.00 | 38.00 | 76.38 | 1.00
7.9265 | 0.1760 | 79.9867 |[4.0576| 0.0991 | 0.0064
2 7.8484| 1.00 |19.00 | 20.00 | 79.20 | 1.00
3 7.8031| 1.00 |24.00 | 38.00 | 84.38 | 1.00
1 7.6565| 0.00 |41.00 | 95.00 | 41.95 | 2.00
2 7.9498| 0.00 |43.00| 66.00 | 43.66 |2.00 | 7.8525 | 0.1697 42.5267 |0.9815 0.1846 | 0.0119
3 7.9512| 0.00 |[41.00 | 97.00 | 41.97 | 2.00
1 8.1580| 0.00 |28.00| 34.00 | 28.34 | 3.00
2 8.1483| 0.00 |28.00 | 67.00 | 28.67 |3.00| 7.9949 | 0.2742  28.4600 | 0.1825 0.2809 | 0.0181
3 7.6783| 0.00 |28.00 | 37.00 | 28.37 | 3.00
1 8.3906| 0.00 |22.00| 15.00 | 22.15 | 4.00
2 8.3387| 0.00 |23.00| 23.00 | 23.23 |4.00 | 8.5637 | 0.3457 22.9200 |0.6710 0.3736 | 0.0240
3 8.9618| 0.00 |23.00| 38.00 | 23.38 | 4.00

65




Tabla 9. Prueba hidraulica de la membrana después de entrar en contacto con la solucion

de 60 mmolar.

250 RPM DESPUES DE PVA (FINAL)
. . Tiempo| P Masa . Tiemp(? Flujo
Corrida| m(g) | Min | Seg 1/100 s) | (bar) promedio| Des | Promedio | Des de Flux
(2) (s) agua
1 10.1100 | 10 16 50 616.50| 1
10.1739 | 0.0554 | 609.7233 18.7019!0.0167 ! 0.0011
2 10.2068 | 10 12 76 612.76| 1
3 10.2050| 9 59 91 59991| 1
1 10.0892| 6 12 31 37231 2
2 10.1196| 6 16 71 376.71| 2 10.0992 | 0.0177 | 375.8000 |3.1356|0.0269 | 0.0017
3 10.0888 | 6 18 38 378.38| 2
1 10.1679| 5 8 57 308.57| 3
2 10.0627| 5 14 55 314.55| 3 10.1379 | 0.0656 | 315.0367 | 6.72320.0322  0.0021
3 10.1831| 5 21 99 321.99| 3
1 10.2200| 4 27 94 267.94| 4
2 10.2267| 4 36 41 276.41| 4 10.2340 | 0.0187 | 275.8233 | 7.6070 | 0.0371 | 0.0024
3 10.2552| 4 43 12 283.12| 4
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Apéndice C. Test hidraulico para la membrana usada en la solucion de PVA de 80mmolar.

Tabla 10. Prueba hidraulica de la membrana antes de entrar en contacto con la solucion
de 80 mmolar.

250 RPM ANTES DE PVA (INICIAL)

Corrid . Tiempo Masa . Tiemp(f Flujo
a m(g) | Min | Seg | 1/100 ©) P (bar)| promedio | Des |Promedio| Des de agua Flux
(€3] ()
1 10.2912 1 43 89 103.89 1
2 10.2672 1 48 34 108.34 1 10.2649 1 0.0276| 107.3733 | 3.1146 | 0.0956 | 0.0061
3 10.2362 1 49 89 109.89 1
1 10.3194| 0 45 77 45.77 2
2 103822 O 46 78 46.78 2 10.3563 | 0.0328 | 46.5133 | 0.6523 | 0.2227 | 0.0143
3 103674 | O 46 99 46.99 2
1 10.4014| 0 31 68 31.68 3
2 104223 0 31 93 31.93 3 10.4101 |0.0109| 32.0067 |0.3710| 0.3252 | 0.0209
3 10.4065| O 32 41 32.41 3
1 10.5165| O 24 41 24.41 4
2 10.4735| 0 24 34 24.34 4 10.5033 0.0258 | 24.4367 | 0.1124 | 0.4298 | 0.0276
3 10.5198 | O 24 56 24.56 4

Tabla 11. Prueba hidraulica de la membrana después de entrar en contacto con la solucion
de 80 mmolar.

250 RPM DESPUES DE PVA (FINAL)
Masa Tiem
Co;rid m(g) | Min | Seg | 1/100 Tie(:;po P (bar) promidio Des Proemel:i(zo Des Fl:é'zade Flux
(€3] (O]
1 10.2320 | 11 47 79 707.79 1
2 10.5322 | 11 20 47 680.47 1 10.2795 0.2326| 674.2700 37.0115 0.0152  0.0010
3 10.0743 | 10 34 55 634.55 1
1 10.2669 | 5 48 51 348.51 2
2 10.1568 | 5 33 85 333.85 2 10.2008 0.0583|346.0967 ' 11.2361  0.0295  0.0019
3 10.1786 | 5 55 93 355.93 2
1 10.1464 | 4 30 23 270.23 3
2 10.2178 | 4 41 28 281.28 3 10.1421 0.0779| 278.6667 | 7.4806 @ 0.0364 0.0023
3 10.0622 | 4 44 49 284.49 3
1 10.3520| 4 3 66 243.66 4
2 10.1628 | 4 6 37 246.37 4 10.0817 0.3187|243.6400  2.7401 | 0.0414 | 0.0027
3 9.7302 4 0 89 240.89 4
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Apéndice D. Test hidraulico para la membrana usada en la solucion de PVA de
100mmolar.

Tabla 12. Prueba hidraulica de la membrana antes de entrar en contacto con la solucion de

100 mmolar.
250 RPM ANTES DE PVA (INICIAL)

. ' . Masa ' Tiemp(') Flujo de

Corrida | m(g) | Min | Seg | 1/100 |Tiempo (s)(P (bar)| promedi| Des |Promedio| Des agua Flux
0(g) )

1 17.9648| 2 5 29 125.29 1

2 |104407| 2 | 7 34 127.34 1 |12.9027 43845 127.1133 1.7212 0.1015 0.0065

3 10.3026| 2 8 71 128.71 1

1 |124556] 1 | 2 | 55 | 6255 2 | |

2 |10.1662] 0 | 54 88 54.88 2 | 11.0170 12528 56.6933 5.1931 0.1943 0.0125

3 10.4292| 0 52 65 52.65 2

1 [104087] o | 31 | 64 | 3164 | 3 | |

2 |104373] 0 | 31 18 31.18 3104831 0.1051 31.7500 0.6322 03302 0.0212

3 10.6033| 0 32 43 3243 3

1 |10746] o | 24 | s 24.88 4 ] ‘

2 10.4093| 0 23 76 23.76 4 10.6313 | 0.1923 | 24.3967 0.5755 0.4358 0.0280

3 10.7386| O 24 55 24.55 4
Tabla 13. Prueba hidraulica de la membrana después de entrar en contacto con la
solucion de 100 mmolar.

250 RPM DESPUES DE PVA (FINAL)

. . ) Masa . Tiemp? Flujo de

Corrida| m(g) | Min | Seg | 1/100 |Tiempo (s)[P (bar) promedi| Des |Promedio| Des agua Flux
o(g) (s)

1 |51904| 6 | 44 | 93 | 404.93 1

2 5.1728 6 27 95 387.95 1 5.1780 | 0.0108 | 393.0067 | 10.3655| 0.0132 | 0.0008

3 5.1709 6 26 14 386.14 1

1 5.5826 3 47 94 227.94 2

2 5.1987 3 49 77 229.77 2 5.4319 | 0.2048 | 233.0833 | 7.3806 | 0.0233 | 0.0015

3| 55145 | 4 1 54 | 24154 | 2

1 |s2151| 3 | 8 74 | 18874 | 3

2 5173 3 | 6 86 | 186.86 | 3 | 52069 0.0284 186.6367 2.2234  0.0279 0.0018

3152303 3 | 4 31 184.31 3

1 52159 2 | 41 | 55 16155 | 4

2 5.1953 2 30 34 150.34 4 5.2043 | 0.0106 | 158.2767 | 6.9084 | 0.0329 | 0.0021

3 5.2016 2 42 94 162.94 4
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Apéndice E. Prueba hidraulica de la membrana después de entrar en contacto con la
solucion de 120 mmolar.

Tabla 14. Prueba hidraulica de la membrana antes de entrar en contacto con la solucion

de 120 mmolar.
250 RPM ANTES DE PVA (INICIAL)
Masa Tiempo
Corrida| m(g) | Min | Seg | 1/100 Ti?sr)lpo P (bar)| promedio | Des Prome}:lio Des Fl:é:;ade Flux
® ®
1 10.5159| 2 40 35 160.35 1
2 10.2120| 2 42 15 162.15 1 10.2943 | 0.1940 = 162.6800 | 2.6353 | 0.0633 | 0.0041
3 10.1551| 2 45 54 165.54 1
1 10.1837| 1 30 36 90.36 2
2 10.2180| 1 39 59 99.59 2 10.1504 | 0.0890 = 99.1533 | 8.5833  0.1024 | 0.0066
3 10.0495| 1 47 51 107.51 2
1 10.2663| 1 16 67 76.67 3
2 10.2042| 1 21 23 81.23 3 10.2526 | 0.0433  80.7800 | 3.9045  0.1269 | 0.0082
3 10.2874| 1 24 44 84.44 3
1 11.2801| O 46 84 46.84 4
2 10.2878| 0 48 43 48.43 4 10.6414 | 0.5542  48.8667 |2.2766 0.2178 | 0.0140
3 10.3562| 0 51 33 51.33 4

Tabla 15. Prueba hidraulica de la membrana después de entrar en contacto con la

solucion de 120 mmolar.

250 RPM DESPUES DE PVA (FINAL)
' . Tiempo P Masa . Tiemp(f Flujo
Corrida| m(g) |Min| Seg 1/100 ©) (bar) promedio| Des |Promedio| Des de Flux
(® (s) agua
1 8.9857 | 15 30 10 930.10 1
2 10.0225| 16 | 28 29 988.29 1 9.9029 | 0.8636 | 962.0733 1 29.5190 | 0.0103 | 0.0007
3 10.7004 | 16 7 83 967.83 1
1 9.8480 | 9 46 68 586.68 2
2 10.2941 | 10 5 16 605.16 2 10.1228 | 0.2404 | 597.5333 | 9.6533 1 0.0169 | 0.0011
3 10.2264 | 10 0 76 600.76 2
1 10.2294 | 8 18 78 498.78 3
2 10.2125| 8 25 70 505.70 3 10.1332 | 0.1522 | 498.6367 | 7.1361 10.0203 | 0.0013
3 9.9578 | 8 11 43 491.43 3
1 94123 | 6 59 68 419.68 4
2 10.1030 | 7 35 50 455.50 4 9.9132 | 0.4380  446.3033 | 23.4208 | 0.0222 0.0014
3 10.2242 | 7 43 73 463.73 4
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Apéndice F. Experimentacion con las soluciones de PVA a distintas concentraciones

Tabla 16. Permeada con concentracion de 60 mmolar

60mmolar
Masa Tiempo Flujo
Co;rid m (g) | Min | Seg 1/100 Tiilsl)lpo \;e(l:;::;\ promedio| Des Promel:ﬁo Des d: Flux
() (s) agua
1 [8.5812] 11 47 79 707.79 150
2 19.1208| 11 20 47 680.47 150 8.4852 | 0.6887 | 674.2700 | 37.0115 | 0.0126 | 0.0008
3 |7.7535] 10 34 55 634.55 150
1 6338 | 5 48 51 348.51 250
2 54957 5 53 85 353.85 250 59101 | 0.4213 | 352.7633 3.8275 | 0.0168 0.0011
3 158967 5 55 93 355.93 250
1 |5.1981| 4 30 23 270.23 350
2 |5.1641| 4 41 28 281.28 350 5.1534 | 0.0509 | 278.6667 | 7.4806 | 0.0185|0.0012
3 5.098 | 4 44 49 284.49 350
1 5.123 | 4 3 66 243.66 450
5.0593| 4 6 37 246.37 450 5.1157 | 0.0531 | 243.6400 | 2.7401 0.0210|0.0014
3 |5.1648| 4 0 89 240.89 450
Tabla 17. Permeada con concentracion de 80 mmolar.
80 mmolar
Masa Tiempo
Cz;ri m (g) | Min | Seg 1/100 Tiilsl)lpo Ve(l:::)ad promedio| Des Promel:ﬁo Des dfl:;:a Flux
4] (s)
1 | 57253 | 11 52 65 712.65 150
2 5956 | 12 | 22 74 742.74 150 5.6947 | 0.2778 | 716.3667 | 24.7254 | 0.0079 | 0.0005
3 |5.4029 | 11 33 71 693.71 150
1 |51046 | 8 1 29 481.29 250
2 5.522 8 4 24 484.24 250 52687 | 0.2226 1 478.7033 7.1880 | 0.0110 | 0.0007
3 151794 7 50 58 470.58 250
1 53063 | 7 18 15 438.15 350
2 |5.1861 | 7 12 84 432.84 350 52269 | 0.0688 ' 434.6233  3.0542 | 0.0120 0.0008
3 |5.1882 | 7 12 88 432.88 350
1 51409 | 6 36 13 396.13 450
52567 | 6 34 29 394.29 450 5.1826 | 0.0643 1 391.5500 6.4057 | 0.0132 0.0009
3 151502 6 24 23 384.23 450
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Tabla 18. Permeada con concentracion de 100 mmolar.

100mmolar
Corrid @ | Min | seg | 1/100 | Ticmpo [Velocidad prlt\)/llszlio Des Pllj(l)‘;nmel:;i)o Des |FWOde pix
a (s) (rpm) @ ©) agua
1 [10223| 28 | 34 59 [171459 | 150
2 |8.4775] 21 | 40 87 | 130087 | 150 9.1856 | 0.91831502.5967 207.0510 0.0061 0.0004
3 |8.8562| 24 | 52 33| 149233 | 150
1 |6.5276] 12 | 31 98 | 751.98 250
2 |s5852] 11 | 14 16 | 674.16 250 5.9946 | 0.4780 688.2267 58.0135 0.0087 0.0006
3 [5.6041] 10 | 38 54 | 638.54 250
1 [5692| 9 | 40 | 48 | 580.48 350
2 |5.6515] 9 | 22 99 | 562.99 350 5.6282 | 0.0781 565.8800 | 13.3910  0.0099 | 0.0006
3 [55411 9 | 14 17 | 554.17 350
1 [53156| 7 | 49 73 | 469.73 450
2 [5.1918| 7 | 34 66 | 454.66 450 52572 | 0.0622 459.3000 | 9.0509 @ 0.0114 0.0007
3 |52042| 7 | 33 51 | 453.51 450
Tabla 19. Permeada con concentracion de 120 mmolar.
120mmolar
Masa Tiempo
Corrida| m(g) | Min | Seg |1/100 Tiilsr)lpo Ve(l;::)ad promedio| Des Promel:lio Des Fl:;:;ade Flux
(® O]
1 52362 17 | 34 | 95 | 105495 | 150
2 |51316| 17 | 26 | 68 | 1046.68 | 150 5.0172  0.2934 1051.7667 4.4514 | 0.0048 | 0.0003
3 |4.6838| 17 | 33 | 67 |1053.67 | 150
1 |46838| 12 | 46 | 66 | 766.66 250 ‘
2 [50159| 13 | 9 14 | 789.14 250 47803 | 0.2052 | 761.0933 31.2046 | 0.0063 |0.0004
3 |46411| 12 | 7 | 48 | 72748 250
1 |4.5058| 10 1 94 | 601.94 350 ‘
2 |5.1459] 11 | 19 | 18 | 679.18 350 4.9334 | 03703 | 649.5500 41.6409 0.0076 0.0005
3 5.1485| 11 7 | 53 | 667.53 350
1 49999 9 | 40 | 34 | 580.34 450 ‘
2 149353] 9 17 | 94 | 557.94 450 4.9352 | 0.0647 | 562.7500 15.7460  0.0088 | 0.0006
3 148705 9 9 | 97 | 549.97 450
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