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RESUMEN

La liberacion de aguas residuales industriales que contienen colorantes sintéticos
plantea un problema ambiental importante debido a su toxicidad y persistencia.
Entre las opciones de tratamiento, los materiales naturales, especificamente el
hidrogel de quitosano-alcohol polivinilico (quitosano-PVA), han demostrado una alta
eficacia en la eliminacion de colorantes debido a sus abundantes grupos funcionales
y capacidad de adsorcion comprobada. Sin embargo, la optimizacion experimental
de estos sistemas suele ser laboriosa y requiere muchos recursos. Este estudio
introduce un modelo de red neuronal artificial (RNA) para predecir la capacidad de
adsorcion (ge) y el tiempo necesario para alcanzar el equilibrio durante la
eliminacién del colorante tartrazina utilizando perlas de hidrogel de quitosano-PVA
de diferentes tamafos promedio, categorizados como pequefios, medianos y
grandes (2,1, 2,5 y 3,2 mm, respectivamente) a temperaturas de 10, 30 y 50 °C. El
modelo RNA se comparé con modelos cinéticos tradicionales: pseudo-primer orden,
pseudo-segundo orden y Elovich. Los resultados mostraron que la ANN superé a
los modelos convencionales en la prediccion de ge y el tiempo de equilibrio,
especialmente para perlas pequefias a 10 °C, donde ge = 945 mg/g en 40 h con un
R2 de 0.9428. En todas las condiciones, la ANN logré altos coeficientes de
correlacion (R2>0.94) y acorto significativamente los tiempos de prediccion. Aunque
el modelo de pseudo-segundo orden alcanzé altos valores de R2 (hasta 0.9929),
tardd mas de 72 h en alcanzar la prediccion de equilibrio. Estos resultados
demuestran que el modelado basado en ANN puede reducir el esfuerzo
experimental hasta en un 50 % en el tiempo de prediccién, manteniendo una alta
capacidad predictiva (R2>0,94), lo que ofrece un enfoque sostenible y eficiente para
el disefio de procesos de tratamiento de aguas residuales.



Abstract

The release of industrial wastewater containing synthetic dyes poses a major
environmental issue because of their toxicity and persistence. Among treatment
options, natural materials, specifically chitosan—polyvinyl alcohol (chitosan—PVA)
hydrogel, have shown high effectiveness in dye removal due to their abundant
functional groups and proven adsorption capacity. However, optimizing these
systems experimentally is often time-consuming and requires many resources. This
study introduces an artificial neural network (ANN) model to predict the adsorption
capacity (gqe) and the time needed to reach equilibrium during the removal of
tartrazine dye using chitosan—PVA hydrogel beads of different mean sizes,
categorized as small, medium and large (2.1, 2.5, and 3.2 mm, respectively) at
temperatures of 10, 30, and 50 °C The ANN model was compared with traditional
kinetic models: pseudo-first-order, pseudo-second-order, and Elovich. Results
showed that the ANN outperformed conventional models in predicting ge and
equilibrium time, especially for small beads at 10 °C, where it predicted ge = 945
mg/g in 40 h with an R2 of 0.9428. Across all conditions, the ANN achieved strong
correlation coefficients (R2>0.94) and significantly shortened prediction times.
Although the pseudo-second-order model achieved high R2 values (up to 0.9929), it
took over 72 h to reach equilibrium prediction. These results demonstrate that ANN-
based modeling can reduce experimental effort by up to 50% in prediction time while
maintaining high predictive accuracy (R2>0.94), offering a sustainable and efficient
approach for designing wastewater treatment processes.
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INTRODUCCION

La descarga de aguas residuales industriales en ambientes acuaticos representa un
problema ambiental de relevancia mundial debido a la presencia de contaminantes
persistentes y toxicos, entre ellos los colorantes sintéticos (Ullah et al., 2020; Wong
et al., 2020). Estos compuestos pueden afectar negativamente a los ecosistemas
acuaticos y a la salud humana, incluso cuando se encuentran en bajas
concentraciones. Para reducir este impacto, se han desarrollado diferentes métodos
de tratamiento, como la adsorcién, la fotodegradacion, la ozonizacion, la filtracion
por membranas y la ésmosis inversa (Ghaedi & Vafaei, 2017; Abdi et al., 2017).
Entre estos métodos, la adsorcion destaca por su alta eficiencia, simplicidad
operativa y bajo costo para la remocién de contaminantes como colorantes, metales

pesados y compuestos organicos (Karam et al., 2020).

Los adsorbentes naturales, tales como residuos agricolas, arcillas y biopolimeros
como el quitosano, han recibido creciente atencion debido a su sostenibilidad,
biodegradabilidad y baja toxicidad (Ullah et al., 2020; Karam et al., 2020). El
quitosano, derivado de la quitina, ha demostrado un desempefio favorable en la
remocién de colorantes debido a la presencia de grupos funcionales amino e
hidroxilo, los cuales favorecen interacciones electrostaticas con colorantes
aniénicos como la tartrazina (Crini & Badot, 2008). Por ejemplo, se ha reportado una
capacidad de adsorcion de hasta 584 mg/g para la remocion de tartrazina mediante
un compuesto de quitosano/polianilina (Sahnoun & Boutahala, 2018). Sin embargo,
la optimizaciéon experimental de los procesos de adsorcion suele requerir una
cantidad considerable de tiempo y recursos, lo que limita el desarrollo rapido de
estos sistemas (Katheresan et al., 2018). En este sentido, el modelado
computacional se ha convertido en una herramienta util para predecir el

comportamiento del sistema y disminuir la carga experimental.

Las redes neuronales artificiales (RNA) han despertado interés por su capacidad
para modelar relaciones complejas y no lineales sin requerir ecuaciones fisicas

explicitas. A diferencia de los modelos cinéticos tradicionales, como los modelos de
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pseudo-primer orden y pseudo-segundo orden, o de isotermas como Langmuir y
Freundlich, los cuales dependen de supuestos simplificados, las RNA pueden
incorporar multiples variables, tales como pH, temperatura, tiempo de contacto,
concentracion inicial y dosis de adsorbente, para generar predicciones precisas
(Ghaedi & Vafaei, 2017).

Diversos estudios han utilizado con éxito las RNA en procesos de adsorcion.
Pauletto et al. (2020) desarrollaron una RNA para el modelado simultaneo de
adsorcion multicomponente, mejorando la precision predictiva en sistemas
complejos. Iftikhar et al. (2023) emplearon redes neuronales para analizar la
capacidad de adsorcion de colorantes industriales utilizando materiales
carbonaceos, obteniendo valores de R? superiores a 0.95 y bajos errores
cuadraticos medios. Alardhi et al. (2023) mostraron una alta concordancia entre las
predicciones de RNA y los datos experimentales en la adsorcion de colorantes sobre
materiales naturales. Asimismo, Al-Hameed et al. (2023) combinaron la metodologia
de superficie de respuesta (RSM) con RNA para optimizar la remocion del colorante
Reactive Yellow 105 mediante un adsorbente basado en materiales zeoliticos,
alcanzando valores de R? superiores a 0.96. De manera similar, Karam et al. (2020)
demostraron la efectividad de las RNA para comparar adsorbentes en la remocion
de colorantes textiles, con eficiencias cercanas al 100% y coeficientes de
determinacidon superiores a 0.90. Ademas, da Costa et al. (2025) destacaron el
potencial de las RNA para reducir el numero de ensayos experimentales y apoyar

el disefio sostenible de procesos de adsorcion.

En este contexto, el presente estudio propone un modelo de RNA para predecir la
adsorcion de tartrazina, también conocida como FD&C Yellow No. 5, utilizando
perlas de hidrogel de quitosano—alcohol polivinilico (quitosano—PVA). El modelo
tiene como objetivo estimar tanto la capacidad de adsorcién en equilibrio (q_e) como
el tiempo necesario para alcanzar dicho equilibrio bajo diferentes condiciones de
operacion, especificamente el tamafno de las perlas y la temperatura. Este enfoque
permite reducir la dependencia de una experimentacién extensa y contribuye al

disefio de procesos de tratamiento de aguas residuales mas sostenibles y eficientes.
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La relevancia cientifica de este trabajo radica en que integra dos dimensiones
complementarias del problema: por un lado, el comportamiento fisicoquimico de un
sistema de adsorcion basado en un hidrogel de quitosano-PVA vy, por otro, la
construccion de un modelo neuronal capaz de representar la evolucion cinética del
proceso. Esta integracion es pertinente porque la adsorciéon de colorantes en
matrices poliméricas hidratadas no depende unicamente de la disponibilidad de
sitios activos, sino también de fendmenos de transporte, hinchamiento, difusion
interna, heterogeneidad superficial e interacciones electrostaticas. En
consecuencia, el uso de una RNA permite abordar la no linealidad del sistema sin
imponer desde el inicio una estructura cinética rigida, lo cual fortalece la capacidad
predictiva del modelo frente a modelos empiricos convencionales (Ghaedi & Vafaei,
2017; Dutta et al., 2021; Rapo & Tonk, 2021; Dominguez Beltran et al., 2025).

1 FUNDAMENTOS
1.1 Colorantes sintéticos en la industria

Los colorantes sintéticos son una necesidad en varias industrias importantes, como
la industria textil, alimenticia, farmacéutica, papelera, fabricantes de colorantes
entre otras, por sus propiedades de coloracion. Se estima que cada afo se fabrican
700,000 toneladas de diversos colorantes a partir de unos 100,000 colorantes
comercialmente accesibles. A menudo, una vez que los colorantes han cumplido su
propésito, la mayoria de ellos se desechan sin mayor cuidado en los cuerpos de
agua naturales o en sitios de disposicion final.

Se sabe de la existencia de cinco industrias principales que son responsables de la
presencia de colorantes en cuerpos de agua naturales. (Abdi et al., 2017) &
(Katheresan et al., 2018). La industria textil (54%) libera la mayor cantidad de
colorantes, lo que contribuye a mas de la mitad de los colorantes en efluentes
existentes en el medio ambiente en todo el mundo. También se sabe que la industria
del tefido (21%), la industria del papel y la pulpa (10%), la industria de curtiembres
y pinturas (8%) y la industria de la fabricacion de pintura (7%) producen altas

11



cantidades de colorantes en efluentes a partir de varios procesos asociados (ver

Figura 1).

u Textil
H Tenido
Papel y pulpa
u Curtiembre y pintura

® Fabricante de
pintura

Figura 1. Industrias responsables de la presencia de colorantes en el agua (Katheresan et al.,
2018).

La cantidad exacta de colorantes en efluentes expulsados por cada industria en el
medio ambiente es desconocida, pero se puede decir que el numero es bastante
grande como resultado de un problema ambiental significativo. Entre otras
industrias que utilizan colorantes, se dice que la industria textil utiliza la mayor
cantidad de colorante aproximadamente 10,000 toneladas por afo en todo el

mundo.

1.1.1 Colorante amarillo No. 5

Es un colorante amarillo sintético también llamado tartrazina, de férmula molecular
C16HoN4Na3O9S2, su masa molar es 534.4 g/mol, pertenece al grupo de los
colorantes azoicos, caracterizados por la presencia del grupo azo (-N=N-) unido a

anillos aromaticos.

Se presenta en forma de polvo brillante de color amarillo-limén, es inodoro,
higroscopico, estable en acidos, soluble en agua y poco soluble en etanol. Su uso
esta ampliamente difundido en la industria alimentaria, en los productos que
presentan una coloracion amarilla. En la Tabla 1 se muestran la estructura quimica
y algunas propiedades fisicas la tartrazina o amarillo No. 5. Que se utilizara en

esta investigacion.
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Tabla 1. Propiedades del colorante amarillo No. 5 (Goscianska & Ciesielczyk, 2019).

Tartrazina
Estructura
NaOOC.
=N,
- N [ N— #—S0;Na
N \:.N -~ '_-_‘;. /i
OH
NaQ.S ps
Otros nombres Amarillo 5, Amairillo acido 23,
Amairillo 4 en comida, C.l. 19140
Nombre corto E102
Tamano de molécula 1.68 nm x 0.848 nm
Color Amarillo limoén

1.1.2 Tratamientos para la remocién de colorantes sintéticos en aguas
residuales

Se han utilizado diversas tecnologias de tratamiento de aguas residuales
fisicoquimicas y biolégicas, como sistemas de biorremediacion aerdbica o
anaerdbica, proceso oxidativo, reactivo de Fenton, ozonizacién, destruccion
electroquimica, coagulacion electrocinética, intercambio de iones, irradiacion,
filtracion de membrana, decoloracion por hongos de la pudricion blanca y adsorcion,
para la eliminacidén de colorantes, metales pesados, materia organica e inorganica
que contamina el agua en efluentes industriales, ya que cada método tiene sus

propias ventajas y desventajas (Wong et al., 2020) (Karam et al., 2020).

Entre todas estas tecnologias, la adsorcidn es uno de los métodos mas efectivos
para el tratamiento de aguas que contienen contaminantes (colorantes, metales
pesados, gases y microorganismos) (Wong et al., 2020) (Karam et al., 2020)
(Ghaedi & Vafaei, 2017).

13



1.1.3 Adsorcion

La adsorcidon es un proceso en el que los contaminantes presentes en solucidn se
transfieren hacia la superficie de un adsorbente solido, que se usa ampliamente en
el control de la contaminacion ambiental, como el tratamiento de aguas residuales.
Para el uso de un sistema de adsorcion, es esencial estudiar su cinética, que se
puede utilizar para predecir la tasa de remocidén de contaminantes, establecer la
dependencia del tiempo del adsorbato residual en solucion y revelar los

mecanismos involucrados en el proceso de adsorcion (Guo & Wang, 2019).

La adsorcion es la técnica mas empleada en la eliminacion de estos compuestos
(colorantes, metales pesados, materia organica, inorganica y entre otros) debido a
su facilidad de operacion, capacidad para eliminar incluso niveles bajos de
contaminantes y la ausencia de cualquier subproducto peligroso. La adsorcidn es
un fendbmeno interfacial complejo y tiene aplicaciones en procesos tecnoldgicos,
biolégicos y ambientales, como el tratamiento de aguas residuales, catalisis, bio-
implantes, sistemas de enfriamiento, por nombrar algunos. Los sistemas de
adsorcion son relativamente faciles y econdmicos de operar (Gopinath,
Aravamudan, Muthukkumaran, & Ganesan, 2019).

Desde el punto de vista del disefio de procesos, la adsorcidon por lotes es una etapa
experimental indispensable porque permite identificar la capacidad maxima del
adsorbente, la velocidad de aproximacion al equilibrio y la influencia de variables
operativas como tiempo, temperatura, concentracién inicial, pH y dosis de
adsorbente. En sistemas con hidrogeles, estos factores adquieren especial
importancia debido a que la red polimérica hidratada puede generar una trayectoria
de adsorcién en varias etapas: una etapa inicial dominada por la transferencia
externa y la ocupacién rapida de sitios accesibles, seguida por una etapa mas lenta
asociada con difusién intraparticula, reorganizacion de cadenas poliméricas y
aproximacion al equilibrio. Esta complejidad explica por qué el ajuste cinético no
debe interpretarse unicamente a partir de un valor elevado de R?, sino considerando
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también la coherencia del tiempo de equilibrio y la utilidad del modelo para la
prediccion del proceso (Guo & Wang, 2019; Fang et al., 2020; Dutta et al., 2021).

1.1.4 Quitosano

El quitosano es un biopolimero ecoldgico que se obtiene de la desacetilacion de la
quitina. Se extrae del componente principal exoesqueleto de las conchas de los
crustaceos, como los camarones y los cangrejos. El quitosano es biodegradable,
biocompatible, no irritante y exhibe buenas propiedades de formacién de pelicula,

alta resistencia mecanica y adhesion.

Es relativamente barato y se ha usado ampliamente como adsorbente para
colorantes, metales de transicién y especies organicas porque los grupos amino
(NH2) e hidroxilo (OH) en las cadenas de quitosano pueden servir como sitios de
coordinacion y reacciéon. Los grupos amino del quitosano pueden ser cationizados
y disponibles para la adsorcion de colorantes anionicos fuertemente por atraccion
electrostatica en los medios acidos, como se muestra en la molécula de la figura 2
(Sahnoun & Boutahala, 2018).

La combinacion quitosano-PVA resulta especialmente adecuada para la
preparacion de perlas de hidrogel porque el PVA contribuye a mejorar la estabilidad
mecanica, la flexibilidad y la resistencia estructural del material, mientras que el
quitosano aporta grupos amino e hidroxilo capaces de interactuar con especies
anionicas. Esta sinergia permite obtener matrices adsorbentes que conservan la
afinidad quimica del quitosano, pero con mayor integridad fisica durante tiempos
prolongados de contacto en medio acuoso. En colorantes azoicos como la
tartrazina, la presencia de grupos sulfonato favorece interacciones electrostaticas
con grupos amino protonados del quitosano, particularmente bajo condiciones en
las que dichos grupos se encuentran disponibles para la union del contaminante
(Crini & Badot, 2008; Sahnoun & Boutahala, 2018; Saheed & Suah, 2023; Li et al.,
2025).
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Figura 2. Estructura quimica de la quitina, quitosano y quitano (Sahnoun & Boutahala, 2018).

1.1.5 Cinéticas de adsorcion

Explica la rapidez de la reaccidén quimica que se produce en el proceso de adsorcién
entre un material (adsorbente) y un contaminante (adsorbato), proporcionando
algunos factores posibles que pueden afectar la velocidad de reaccion (Crini &
Badot, 2008) y que puede ser expresada con la ecuacion (1.1):

nd + a < nda (1.1)

Donde es el adsorbato en la solucion; son los sitios vacios del adsorbente; es el
coeficiente estequiométrico de la reaccion (Ho & McKay, 1999). Se han aplicado
varios tipos de modelos cinéticos para describir la cinética de adsorcion, por
ejemplo, el modelo de pseudo primer orden (PPO), modelo de pseudo segundo
orden (PSO), y el modelo de Elovich (ver tabla 2), los cuales se usan con mayor
frecuencia. A medida que han avanzado los estudios cinéticos, la mayoria de estos
han descrito que la cinética de adsorcion empleando los modelos PPO y PSO en
paralelo, podrian describir mejor los datos cinéticos experimentales mediante el
analisis del coeficiente de correlacion (R?) u otros parametros estadisticos (Guo &
Wang, 2019).
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Tabla 2. Modelos cinéticos y ecuaciones de los modelos.

No. Modelo Ecuacion
1.2 Lagergren
BerE qe = qe(1—e7%at)
1.3 Ho and Mckay _ k2qlt
9 = Tix.qut
1.4 Elovich

q, = aln(ap) + BIn(t)

Donde:

q.- Cantidad del colorante removido en el equilibrio por el material sorbente (mg/g)
q.: Cantidad del colorante removido en el tiempo t por el material sorbente (mg/g)
k,: Constante de velocidad en el equilibrio de una sorcion de primer orden (1/h)

k,: Constante de velocidad en el equilibrio de una adsorcion de segundo orden

(9/mg h)
a: Constante de adsorcion inicial

B: Constante de desorcion durante el experimento
t: Tiempo de contacto (h)

La expresion matematica 1.2 corresponde al modelo cinético de pseudo-primer
orden o modelo de Lagergren, se basa en la suposiciéon de que a cada i6n se le
asigna un sitio de sorcion del material sorbente, lo que refiere un proceso de
fisisorcidén, debido a la asociacidén del adsorbato por medio de las fuerzas de van
der Waals, lo cual en términos de velocidad de reaccidén se expresa como (Kumar,
Tripathi, & Shahi, 2009). EI modelo cinético de pseudo-segundo orden (ecuacion
1.3) fue desarrollado por Ho-McKay por lo que también es conocido como modelo
de Ho; en el se supone que el sorbato se sorbe en dos sitios activos del sorbente.
En este caso, la ecuacion de velocidad de la cinética de sorcion se expresa como
(Gerente, Lee, Cloirec, & McKay, 2007). Por otro lado, la ecuacion 1.4 corresponde
al modelo de Elovich el cual es de aplicacion general a la cinética de quimisorcion,
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este modelo se ha utilizado satisfactoriamente en sistemas en los que la superficie
de adsorcion es heterogénea, La ecuacion cinética de Elovich es (Vargas et al.,
2012):

No obstante, los modelos de Lagergren, Ho-McKay y Elovich deben utilizarse con
cautela cuando se aplican a hidrogeles poliméricos. El modelo de pseudo-primer
orden se asocia frecuentemente con procesos controlados por ocupacion de sitios
disponibles; el modelo de pseudo-segundo orden suele emplearse para describir
sistemas con fuerte interaccion adsorbato-adsorbente; y Elovich es dutil en
superficies heterogéneas. Sin embargo, estos modelos pueden ofrecer buenos
coeficientes de correlacion aun cuando el mecanismo real involucra
simultaneamente difusién externa, difusion interna, hinchamiento del polimero y
adsorcion en sitios con distinta energia. Por ello, la interpretacion rigurosa requiere
comparar no solo el ajuste estadistico, sino también la capacidad de cada modelo
para estimar g_e y el tiempo de equilibrio de forma operativamente util (Ho & McKay,
1999; Guo & Wang, 2019; Hubbe et al., 2019; Fang et al., 2020).

1.2 Red neuronal artificial (RNA)

Las redes neuronales artificiales se pueden definir de diferentes formas: existen
definiciones cortas, genéricas y las que intentan explicar mas detalladamente lo que

significa una RNA o computacion neuronal.

La RNA fue introducida por McCulloch y Pitts, ésta actua como un modelo de "caja
negra" derivado de un concepto simplificado del cerebro humano. Ha sido
ampliamente aceptada como un enfoque para la prediccién, los sistemas de control,
la clasificacion, la optimizacion y la toma de decisiones en varios campos. Las RNA
estan inspiradas en el procesamiento nervioso biolégico, puede emplearse para
resolver y modelar muchos de los sistemas de ingenieria complejos debido a su
simplicidad, robustez, confiabilidad y no linealidad. El modelo RNA puede aprender
a partir de datos experimentales para resolver las complejas relaciones no lineales
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y funcionales multidimensionales sin ningun supuesto previo sobre su naturaleza
(Ghaedi & Vafaei, 2017).

Las redes neuronales artificiales simulan principios del funcionamiento del cerebro
humano y realizan tareas de aprendizaje y prediccion. La arquitectura de la RNA
consta de una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida (El
Bardiji, Ziat, Naji, & Saidi, 2020). Cada capa de la red consiste en un conjunto de
elementos de procesamiento interconectados Illamados neuronas o también
llamados nodos artificiales en cada capa todos ellos interconectados mediante un
conjunto de lazos sinapticos (Haykin, 2009). Estas neuronas interactuan entre si
con la ayuda del peso. Cada neurona esta conectada a todas las neuronas en la
siguiente capa. Los datos se presentan a la red neuronal en la capa de entrada. La
salida de la red neuronal esta dada por la capa de salida para los datos de entrada
dados. Las capas ocultas permiten que estas redes calculen relaciones complicadas

entre entradas y salidas (Aghav, Kumar, & Mukherjee, 2011).

La arquitectura o topologia de RNA es una caracteristica importante que representa
la forma en que se conectan las entradas, las neuronas artificiales y las salidas
como se muestra en la figura 3(b). Estas conexiones se conocen como pesos y
sesgos, que representan los parametros principales del modelo RNA. En el marco
de una red neuronal artificial, las variables de entrada se agrupan en la capa de
entrada. A su vez, las neuronas artificiales (ver figura 3(a)) se agrupan en varias
capas, como las capas ocultas y de salida. Para resolver problemas de regresion
multiple (aproximaciones de funciones), la topologia mas empleada es la
arquitectura de alimentacion de multiples capas, designada también como
perceptron de multiples capas (Cojocaru, Samoila, & Pascariu, 2019). El perceptron

multicapa (PM) es la arquitectura mas convencional de la RNA (Li et al., 2019).
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Figura 3. (a) Estructura de una neurona y (b) una Red Neuronal Artificial (Pacheco-Sanchez, Alejo,
Cruz-Reyes, & Alvarez-Ramirez, 2019).

Las RNA han sido un tema de estudio que ha beneficiado muchas areas debido a
su gran capacidad que han ido adquiriendo para dar solucién a un problema o
varios, en el area ambiental no ha sido la excepcidon pues se han implementado
satisfactoriamente, todo esto con la finalidad de tener un mayor conocimiento sobre
el comportamiento del fendmeno de adsorcidn con los diferentes contaminantes y

adsorbentes a continuacion se ven varios ejemplos de la implantacion de RNA.

Ghaedi y Vafaei (Ghaedi & Vafaei, 2017), hicieron una revision de aplicaciones de
métodos de RNA como prediccion, donde encontraron cuatro categorias en los
reportes de adsorcidn: redes neuronales de alimentacion de multiples capas
(RNAMC), sistemas de inferencia neuronal adaptativa (SINA), maquina de vectores
de soporte (MVS), y el hibrido con algoritmos genéticos (AG) y optimizacion de

enjambre de particulas (OEP).

Dentro de los estudios realizados en la sintesis de nuevos materiales para la
remocién de colorantes, se encuentra el realizado por Tanzifi y colaboradores
(Tanzifi et al.,, 2017) en el que sintetizaron un adsorbente de polianilina para
adsorber el naranja de metilo de una solucion acuosa. Analizaron los efectos de
varios parametros, como el pH, la temperatura, el tiempo de adsorcion, la
concentracion inicial y la dosis de adsorbente, los cuales optimizaron por medio de

un modelo de RNA. La red neuronal de alimentacién avanzada de varias capas con
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cinco entradas y una salida la entrenaron con ocho neuronas en la capa oculta. Una
comparacion de los datos experimentales con la eficiencia de adsorcion del
colorante predicho por el modelo de RNA les mostré que este modelo puede estimar
el comportamiento del proceso de adsorcion del colorante naranja de metilo en el
nano-adsorbente de polianilina en diferentes condiciones.

Por otro lado, Gadekar y Ahammed utilizaron el método de superficie de respuesta
(MSR) con una RNA para optimizar el modelo de remocién por adsorcion de un
colorante disperso en un efluente liquido de un tratamiento de agua residual y asi
conocer las condiciones Optimas para tal fin. El MSR fue utilizado en una primera
etapa para evaluar el proceso considerando tres parametros operativos
controlables, la cantidad del agua residual tratada, el pH inicial y la concentracion
de colorante. En una segunda etapa, los resultados experimentales de los datos de
disefio obtenido en el MSR los usaron para entrenar la RNA junto con un parametro
no controlable, el pH final. Una vez entrenada la RNA, se observé una remocion del
colorante de 52.6 + 2.0% obtenida experimentalmente en condiciones optimizadas
(pH inicial 3.0, dosis de adsorbente 30 g/L y concentracién de colorante 75 mg/L)
fue comparable a 52.0% y 52.2% pronosticado por MSR y el método de superficie
de respuesta con redes neuronales artificiales (MSR-RNA), respectivamente. Este
estudio demostré que es posible optimizar/predecir el proceso de remocion de
colorante utilizando el enfoque de MSR-RNA (Gadekar & Ahammed, 2019).

Cojocaru y colaboradores desarrollaron un modelo de RNA para explorar
ampliamente los efectos de los factores en el rendimiento de adsorcion.
Demostraron que el acoplamiento del modelo RNA con un algoritmo genético
proporcion6 condiciones optimas de adsorcion (Cojocaru et al., 2019).

Gopinath y colaboradores propusieron una RNA rapida, confiable y eficiente para el
modelo de difusién de superficie homogénea (MDSH), demostrada para numerosas
simulaciones y estimaciones para superficies difusas individuales, sistemas binarios

y ternarios involucrando moléculas de colorantes y farmacéuticas, también
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desarrollaron una RNA para estimar los parametros de adsorcion haciendo su
funcidn en reversa para simular la cinética de multiples componentes y rastrear el
aumento en el porcentaje de eliminacién o remocion de los adsorbatos con el tiempo

en diferentes condiciones del proceso (Gopinath et al., 2019).

También se ha evaluado la aplicabilidad de las nanoparticulas de Ho-CaWO4
preparadas utilizando el método hidrotérmico para la eliminacién del azul de
metileno (AM) de la solucidon acuosa mediante el proceso de adsorcion. La
metodologia de superficie de respuesta (MSR) y las técnicas de modelado de redes
neuronales artificiales (RNA) fueron aplicadas para modelar el proceso y también
se examind su rendimiento y las capacidades predictivas de la respuesta (eficiencia
de eliminacion). El proceso de adsorcién lo optimizaron utilizando la MSR y
determinaron las condiciones optimas. El proceso también se modelé utilizando la
isoterma de adsorcion y los modelos cinéticos. El modelo de RNA-MSR les mostré

una prediccion adecuada de la respuesta (Igwegbe et al., 2019).

Karam y colaboradores (Karam et al., 2020), simularon el proceso de adsorcion en
una red neuronal artificial (RNA) y obtuvieron que fueron compatibles los resultados
del analisis de regresion derivado de la optimizacion de la MSR, mostrando que la
mayor capacidad para nanoparticulas de hierro cero-valentes (nZVI), carbdn
activado (AC) y nanoparticulas de hierro cero-valentes por sintesis en quimica verde
(GT-nZVI) en la eliminacién de color de aguas residuales de industrias textiles. A
pH 5, tiempo de contacto 50 minutos y velocidad de agitacion 150 rpm, las nZVI
mostraron una buena eficacia de eliminacion de color de aproximadamente 71% vy
99% para concentraciones de color iniciales de 350 y 50 mg/L Pt/Co unidad de color,
respectivamente, mientras que para el AC se lograron capacidades de eliminacion
de color ligeramente mayor de aproximadamente 72% y 100% a pH 8, con tiempo
de contacto 70 minutos y velocidad de agitacion 250 rpm. Finalmente, registraron la
mayor capacidad de eliminacion de color de aproximadamente 85% y 100% para
las nanoparticulas GT-nZVI a pH 7, tiempo de contacto 40 minutos y velocidad de
agitaciéon 150 rpm. Su trabajo muestra la capacidad mejorada de eliminacion de
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color del GT-nZVI como un potencial material de decoloracién de aguas residuales

textileses, abriendo el camino para muchas aplicaciones industriales y ambientales.

Wong y colaboradores (Wong et al., 2020), compararon las eficacias de la red
neuronal artificial (RNA), el sistema adaptativo de inferencia neuro difusa (SAIND)
y los modelos de regresion lineal multiple (MRL) y evaluaron su capacidad para
estimar la eficiencia de adsorcion de un biocarbon de cascara de rambutan
(Nephelium lappaceum) para la eliminacion de iones Cu (ll) basado en 480 juegos
experimentales obtenidos en un estudio de laboratorio por lotes. Investigaron los
efectos de parametros operativos tales como el tiempo de contacto, la temperatura
de operacion, la dosis de biocarbdn y la concentracion inicial de iones Cu (ll) en la
eliminacion de iones Cu (ll). Compararon estadisticamente once algoritmos de
entrenamiento diferentes en RNA y 8 funciones pertenencia diferentes en SAIND y
se evaluaron en términos de errores de estimacion, que fueron el error cuadratico
medio (ECM), error absoluto medio (EAM) y la precisidon. Estudiaron los efectos del
numero de neuronas ocultas en el modelo RNA y la combinacion de conjuntos
difusos en SAIND. En este estudio, se encontro que el modelo SAIND con la funcién
de pertenencia gaussiana y la combinacién de conjuntos difusos es el mejor método,
con una precision del 90.24% y 87.06% para el conjunto de datos de entrenamiento
y prueba, respectivamente. La contribucidn de su estudio es que las técnicas de
modelado RNA, SAIND y MRL las utilizaron por primera vez para estudiar la
adsorcion de iones Cu (ll) a partir de soluciones acuosas usando biochar de cascara

de rambutan.

En las investigaciones mencionadas aluden a las RNA para predecir el
comportamiento del proceso de adsorcion, se ajustan mejor a los datos
experimentales, superando a los modelos y métodos estadisticos. Las RNA se han
aplicado ampliamente para la prediccion de la adsorcion de colorantes durante la
ultima década. Estos modelos de RNA estan obteniendo popularidad como
enfoques, que pueden emplearse con éxito para la adsorcion de colorantes con una

precision aceptable (Ghaedi & Vafaei, 2017).
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En términos metodoldgicos, una RNA de tipo perceptron multicapa se justifica
porque se comporta como un aproximador universal de funciones y puede aprender
relaciones no lineales entre variables experimentales sin requerir la formulacion
explicita de una ecuacidn mecanistica cerrada. En procesos ambientales, esta
capacidad es util cuando los fendmenos son multivariables y parcialmente
acoplados. Aun asi, el uso de RNA debe acompanarse de criterios de validacion
rigurosos, tales como separacién de datos de entrenamiento, validacion y prueba,
normalizacion de variables, evaluacion mediante métricas estadisticas vy
comparacion con modelos de referencia. Sin estos elementos, una RNA puede
presentar sobreajuste o una aparente precision que no necesariamente se traduce
en capacidad de generalizaciéon (Haykin, 2009; Ekman, 2022; Kim et al., 2025;
Vasiliauskaite & Antulov-Fantulin, 2024).

2 METODOLOGIA

Para el desarrollo del modelo se utilizaron datos experimentales que fueron
obtenidos en el Laboratorio de Investigacion de Ingenieria Ambiental (LIIA) del
Instituto Tecnologico de Toluca.

Metodologicamente, el trabajo se estructur6 como un estudio de modelado
predictivo basado en datos experimentales de adsorcion por lotes. Esto significa
que la tesis no parte de simulaciones hipotéticas, sino de mediciones obtenidas bajo
condiciones controladas de laboratorio, las cuales posteriormente se transformaron
en una base de datos apta para el entrenamiento de una red neuronal artificial. La
l6gica general del procedimiento fue: obtener datos cinéticos confiables, organizar
las variables relevantes del proceso, seleccionar entradas y salidas del modelo,
entrenar diferentes arquitecturas neuronales, validar su desempefio y comparar sus
predicciones con modelos cinéticos tradicionales. Esta secuencia es coherente con
los enfoques actuales de ingenieria ambiental basada en datos, en los que los
modelos de aprendizaje automatico se emplean para reconocer relaciones no

lineales cuando los modelos convencionales resultan insuficientes para describir
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todos los fendmenos involucrados (Ghaedi & Vafaei, 2017; Pauletto et al., 2020;
Dominguez Beltran et al., 2025).

El uso de datos obtenidos en el LIIA permiti6 mantener trazabilidad experimental y
coherencia entre la fase fisicoquimica y la fase computacional. En estudios de
adsorcion, esta trazabilidad es indispensable porque la capacidad de adsorcidon no
depende unicamente de la concentracion del contaminante, sino también de la masa
y morfologia del adsorbente, el volumen de solucién, el tiempo de contacto, la
temperatura, la agitacion y la estabilidad estructural del material. Por ello, antes de
entrenar la RNA se considerd necesario conservar la correspondencia entre cada
medicion experimental y la condicidn bajo la cual fue generada, evitando mezclar
observaciones que pertenecen a tamanos de perla o temperaturas distintas sin una
identificacion clara del contexto experimental (Rap6d & Tonk, 2021; Dutta et al.,
2021).

Se obtuvo la base de datos que contiene los datos experimentales del proceso de
adsorcion discontinuo del colorante amarillo 5en solucion acuosa usando como
material adsorbente perlas de hidrogel de quitosano-alcohol polivinilico,
desarrollado por el grupo de investigacion responsables del proyecto de donde
emana este trabajo de tesis.

La base de datos constituye el eje del modelado, por lo que su organizacion debe
responder a una légica experimental y estadistica. En este caso, las observaciones
se derivan de curvas de adsorcidn por lotes generadas a tres temperaturas y tres
tamanos de perla, lo cual permite capturar variaciones asociadas tanto con la
energia térmica del sistema como con la relacion superficie-volumen del
adsorbente. La construccion de la base con 297 puntos experimentales proporciona
un soporte razonable para entrenar un modelo supervisado, siempre que los datos
sean tratados con procedimientos consistentes de normalizacion y particion. La
normalizacion es relevante porque evita que una variable con mayor magnitud

numeérica domine el proceso de aprendizaje y mejora la estabilidad del descenso de
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gradiente durante el entrenamiento (Kim et al., 2025; Dominguez Beltran et al.,
2025).

El experimento de adsorcion consistio en colocar una masa de hidrogel en formas
de perlas (adsorbente) de tres tamafos (2, 2.6 y 3.1 mm) por separado en viales de
vidrio, y ponerlas en contacto con un volumen fijo de solucién de colorante con
concentracion Co, velocidad de agitacion constante, a temperaturas de 10°C, 30°C
y 50°C y pH. La capacidad de adsorcion (q) se expresa en mg de colorante
adsorbido por gramos de adsorbente (mg/g). Se tomaron alicuotas del la soluciéon
de colorante tomadas en los tiempos: 0.5, 1, 4, 8, 16, 24, 32, 40, 48, 63 y 72 horas.
Los resultados de estos experimentos permitieron conformar una base de datos de
graficas o curvas de cinética de adsorcion de hidrogel base quitosano
independientes. En la etapa 2 se detallan los materiales y métodos utilizados para
el proceso de transformacion de cada experimento a curva de cinética de adsorcion
por RNA, las cuales son visualizadas en un sistema de coordenadas (vista en la
seccion correspondiente). Para la implementacion de la RNA se utilizé un sistema
operativo de software libre llamado CentOS 7, la RNA fue programada en C++, la
que se puede ejecutar desde la terminal de CentOS 7, el codigo es susceptible de
modificacion, ya que esta inspirado en ser de codigo abierto y un software libre, por
ejemplo, se puede cambiar la funcién de activacion, razén de aprendizaje, maximo
0 minimo numero de neuronas en cada capa, etc. Por otro lado, para graficar los
resultados obtenidos se utilizd Gnuplot, esto con el fin de observar el
comportamiento de los datos y poder predecir el fendmeno de adsorcion en estudio.
El sistema experimental corresponde a una adsorcion discontinua o por lotes, en la
cual una cantidad conocida de adsorbente se pone en contacto con un volumen
determinado de solucion de colorante y se monitorea la disminuciéon de la
concentracion en la fase liquida con respecto al tiempo. La ventaja de este arreglo
experimental es que permite construir curvas cinéticas completas y observar tres
etapas caracteristicas del proceso: una etapa inicial de adsorcidn rapida, asociada
con la disponibilidad de sitios activos externos; una etapa intermedia en la que la
velocidad disminuye por el avance de la difusion hacia el interior de la perla; y una
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etapa final de aproximacién al equilibrio, en la que los cambios de g; se vuelven
pequefios debido a la saturacion progresiva de los sitios disponibles (Crini & Badot,
2008; Guo & Wang, 2019).

La capacidad de adsorcion a cada tiempo se interpreta como la cantidad de
tartrazina retenida por unidad de masa de hidrogel. En términos experimentales,
esta variable se calcula a partir del balance de masa entre la concentracion inicial y
la concentracion medida en cada alicuota, considerando el volumen de solucion y
la masa de adsorbente: g, = ((CO— C,)V)/m. Esta relacién es central para el
trabajo porque transforma una medicion analitica de concentracion en una variable
de desempefo del adsorbente. Asi, cada valor de g, resume la respuesta del
material bajo una condicion especifica de tiempo, temperatura y tamafio de perla, y
constituye la informacion que posteriormente alimenta al modelo neuronal y a los
modelos cinéticos tradicionales (Ho & McKay, 1999; Vargas et al., 2012; Dominguez
Beltran et al., 2025).

La seleccion de los tiempos de muestreo, desde los primeros puntos de contacto
hasta las 72 h, permite representar adecuadamente la forma de la curva cinética.
Los tiempos cortos son relevantes porque capturan la velocidad inicial de adsorcion,
mientras que los tiempos prolongados permiten identificar la tendencia hacia el
equilibrio. Esta distribucion temporal es importante para el entrenamiento de la RNA,
ya que un conjunto de datos concentrado unicamente en la zona final de la curva
no permitiria reconocer la etapa inicial rapida, mientras que un conjunto concentrado
en los primeros tiempos impediria estimar con solidez la meseta de equilibrio. Por
ello, la inclusion de puntos intermedios como 16, 24, 32, 40, 48 y 63 h fortalece la
capacidad del modelo para aprender la transicidn entre adsorcion rapida y

estabilizacion del sistema (Guo & Wang, 2019; Fang et al., 2020).

En la figura 4 se presenta el diagrama de flujo que permite visualizar la construccion
de la RNA que predice el comportamiento del proceso de adsorcion del Ama5 asi

como la obtencion del modelo general para calcular la capacidad de adsorcion (q,).
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Figura 4. Diagrama de flujo de los procesos de formacion de la RNA.

2.1 Base de datos (BD) de entrenamiento

Se utilizé para entrenar la RNA, la base de datos tiene un total de 297 muestras
experimentales, con las caracteristicas: concentracion inicial de adsorbato: C0 =
300mg /L,V = 0.01 L, para tres tamanos diferentes de perlas (material adsorbente)
que se denominaron como chica, mediana y grande, las demas caracteristicas se
muestran en la Tabla 2.1. donde también se ingresaron algunos ejemplos de datos

experimentales para hacer pruebas de cinéticas de adsorcion. Donde t (h)es el
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tiempo expresado en horas, T (2C) es la temperatura en escala de Celsius, m (g)
es masa del adsorbente en gramos, Cf (mg/L) es la concentracion final y

q: (mg/g) es la capacidad de adsorcion.

Cada registro de la base de datos representa una condicion experimental individual
y debe entenderse como una observacion multivariable. La concentracion inicial y
el volumen se mantuvieron constantes para que la comparacion entre tratamientos
se concentrara principalmente en el efecto del tamafo de perla, la temperatura, la
masa real de adsorbente y el tiempo de contacto. Esta decision metodolégica
reduce la variabilidad no deseada y permite que el analisis se enfoque en los
factores que se busca modelar. Al trabajar con tres tamanos de perla y tres
temperaturas, la base de datos no solo describe una curva individual, sino una

familia de curvas cinéticas bajo condiciones controladas.

La masa de adsorbente incluida en la base de datos es relevante porque pequefias
variaciones en m modifican directamente el valor de g,. En materiales poliméricos
hidratados, como los hidrogeles de quitosano-PVA, la masa puede estar asociada
con el grado de hidratacion y con la integridad de las perlas durante el ensayo. Por
esta razoén, registrar la masa permite conservar el balance de materia y evita que
las diferencias de capacidad sean atribuidas unicamente al efecto de la temperatura
o del tamafio de particula. Esta consideracion es importante en hidrogeles, donde
la estructura tridimensional, la hinchazén y la disponibilidad de grupos funcionales

influyen en la captura de colorantes aniénicos (Crini & Badot, 2008; Li et al., 2025).

Desde el punto de vista computacional, la base de datos fue preparada para que la
RNA pudiera identificar patrones de variacion entre t y q;, y asociarlos con la
capacidad de equilibrio. En este tipo de modelado, la calidad de la base de datos es
tan importante como la arquitectura de la red. Una RNA entrenada con datos no
normalizados, desordenados o0 inconsistentes puede producir ajustes
aparentemente aceptables, pero con baja capacidad de generalizacion. Por ello, el
preprocesamiento de los datos, la revision de unidades, la consistencia de las

variables y la separacién entre entrenamiento, validacion y prueba son pasos
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metodoldgicos indispensables para evitar sobreajuste y mejorar la reproducibilidad

del modelo (Haykin, 2009; Kim et al., 2025).

t (h)
0.30
0.30
0.30
1.00
1.00
1.00
4.00
4.00
4.00
8.00
8.00
8.00
16.00
16.00
16.00
24.00
24.00
24.00
32.00
32.00
32.00
40.00
40.00
40.00
48.00
48.00
48.00
63.00
63.00
63.00
72.00
72.00
72.00

Tabla 3. Datos experimentales.

T(°C)
10
30
50
10
30
50
10
30
50
10
30
50
10
30
50
10
30
50
10
30
50
10
30
50
10
30
50
10
30
50
10
30
50

m (9)
0.0319

0.0319
0.0315
0.0310
0.0316
0.0317
0.031
0.0318
0.0319
0.0315
0.0309
0.0317
0.0316
0.0315
0.0318
0.0317
0.0315
0.0321
0.0311
0.0315
0.0310
0.0314
0.0315
0.0317
0.0321
0.0309
0.0318
0.0319
0.0310
0.0317
0.0313
0.0312
0.0318

Cr(mg/L)
280.89
278.12
273.60
270.84
262.00
264.60
241.24
239.88
246.74
228.00
218.36
240.16
220.96
210.33
235.00
220.64
205.52
225.68
210.96
203.40
220.16
207.16
204.24
214.60
199.20
203.68
210.40
198.04
203.16
203.21
198.07
202.44
206.00

q_t (mg/g)
181.53
207.85
253.96
285.04
364.40
338.40
574.39
572.90
505.94
692.64
800.63
572.03
757.96
862.63
619.40
758.63
908.90
701.60
867.58
929.29
780.45
895.97
921.21
816.37
951.57
944.59
853.82
968.56
946.63
925.25
986.83
947.55
895.75
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2.2 Identificacion de entradas y salidas

De todas las variables que se establecieron para el entrenamiento de la RNA fue
necesario identificar las variables de entrada y salida, esto con el objetivo de obtener
una salida deseada ya que dependiendo la entrada que tenga la RNA va a depender
la salida. Se hizo una revision y aprendizaje de cuales son las variables de entrada
y salida de la RNA, lo cual permitié tomar la decisidén de realizar una representacion
general de los datos como lo que se utiliza para ajustar los datos experimentales a
los modelos cinéticos de adsorcién de pseudo primer orden (PPO), pseudo segundo
orden (PSO) y Elovich en la capa de entrada la red neuronal recibe el tiempo (h) y
q: (mg/g) en la capa de salida la RNA lo que proporciona una prediccion de la

capacidad de adsorcion.

La variable de salida se defini6 como q_e porque representa el parametro de mayor
utilidad para comparar el desempeno del adsorbente. Mientras q; describe el
comportamiento transitorio, g, permite estimar la capacidad maxima alcanzada bajo
una condicion experimental especifica. En términos de disefio de procesos, q. es
util para dimensionar dosis de adsorbente, estimar tiempos de operacion y comparar
materiales. Por ello, predecir q,. a partir de la evolucién temporal de g, permite que
la RNA funcione como una herramienta de apoyo para anticipar el comportamiento
del sistema sin depender exclusivamente de ensayos prolongados hasta 72 h
(Ghaedi & Vafaei, 2017; Karam et al., 2020).

La decision de utilizar t y g, como entradas implica que el modelo aprende a partir
de la forma de la curva experimental, mas que de una lista amplia de variables
fisicoquimicas. Esta delimitacion es apropiada para la tesis porque los experimentos
fueron realizados con concentracion inicial y volumen constantes, y porque el
objetivo principal fue comparar la capacidad predictiva de la RNA frente a modelos
cinéticos. No obstante, debe reconocerse que, para una generalizacion mas amplia,
futuras versiones del modelo podrian incorporar explicitamente temperatura,
diametro de perla, pH, concentracién inicial y dosis de adsorbente como entradas

adicionales. Esta ampliacion permitiria convertir el modelo en una herramienta
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predictiva mas general para disefio y optimizacién (Pauletto et al., 2020; Alardhi et
al., 2023; da Costa et al., 2025).

La seleccidn de entradas y salidas en una RNA no es un paso meramente operativo,
sino una decision conceptual que define qué relacion fisica se pretende aprender.
Al emplear el tiempo de contacto y q; como variables de entrada, el modelo se
orienta a reconocer la trayectoria cinética observada durante el experimento y a
estimar la capacidad de equilibrio asociada con esa trayectoria. Esta estrategia es
coherente con el proposito del trabajo, ya que no se busca sustituir la
caracterizacién fisicoquimica completa del adsorbente, sino construir un modelo
predictivo a partir de la informacion experimental disponible. En este sentido, la RNA
se utiliza como un modelo de regresion no lineal entrenado con datos de cinética,
comparable con los modelos de Lagergren, Ho-McKay y Elovich (Ghaedi & Vafaei,
2017; Pauletto et al., 2020; Dominguez Beltran et al., 2025).

2.3 Adaptacién de la arquitectura de la RNA

Las redes neuronales artificiales al ser sistemas dinamicos auto adaptativos tienen
la capacidad de ajustar las neuronas que constituyen la red y realizar constantes
cambios con base a las nuevas condiciones. Sin embargo, no existe una
arquitectura de red neuronal artificial que sea aplicable a cualquier problematica,
razon por la cual el disefio e implementacion de una RNA esta condicionada al
propésito de la tarea y lo que el investigador desee mostrar.

En esta tesis, la adaptacion de la arquitectura se abordé mediante la evaluacion de
configuraciones con distinto numero de neuronas en las capas ocultas. Esta etapa
fue necesaria porque una red con pocas neuronas puede ser incapaz de representar
la curvatura de las trayectorias cinéticas, mientras que una red con demasiadas
neuronas puede ajustar ruido o variaciones puntuales de los datos experimentales.
Por ello, la seleccién de la arquitectura no debe interpretarse como una decisién
arbitraria, sino como un proceso de busqueda de equilibrio entre capacidad de
representacion y estabilidad predictiva. Esta consideracion es fundamental en
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problemas de adsorcion, donde los datos suelen ser limitados y la respuesta
experimental puede presentar dispersion asociada con medicion, transferencia de

masa y heterogeneidad del adsorbente (Haykin, 2009; Ekman, 2022).

La arquitectura de perceptréon multicapa fue pertinente porque la relacion entre
tiempo de contacto y capacidad de adsorcion no es estrictamente lineal. En las
primeras horas, el incremento de g, puede ser pronunciado; posteriormente, la
pendiente disminuye hasta aproximarse a una meseta. Esta forma sigmoidal o
asintética es dificil de representar con modelos lineales simples, pero puede ser
aprendida por redes con funciones de activaciéon no lineales. De este modo, la RNA
no requiere imponer previamente una ecuacion cinética unica, sino que ajusta los
pesos internos para reproducir el patron observado en los datos (Li et al., 2019;
Ghaedi & Vafaei, 2017).

2.4 Diseno de la RNA

Para el disefio de la RNA se consideraron dos variables de entrada t(h) y q,, donde
el t (h) representa los diferentes tiempos a lo que se llevo la experimentacion y g, la
cantidad de adsorbato adsorbido a diferentes tiempos, se propusieron dos capas
ocultas con un numero variable de neuronas y solo se identific6 una salida que

representada por la cantidad de adsorbato en el equilibrio (g.).

Operativamente, la red recibe los valores de entrada en la primera capa, los
transforma en las capas ocultas mediante pesos, sesgos y funciones de activacion,
y finalmente genera una salida asociada con g,. Cada conexion ponderada
representa un parametro ajustable del modelo; durante el entrenamiento, estos
parametros se modifican de manera iterativa para reducir la diferencia entre la salida
calculada y el valor esperado. Esta estructura permite que la RNA represente
interacciones no lineales entre variables, lo cual resulta util en sistemas donde la

adsorcion puede involucrar simultaneamente atraccion electrostatica, difusion
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intraparticular, hidratacion del polimero y disponibilidad progresiva de sitios activos
(Crini & Badot, 2008; Cojocaru et al., 2019).

La utilizacion de dos capas ocultas ofrece una mayor flexibilidad para aproximar
funciones complejas que una red con una sola capa oculta, especialmente cuando
la respuesta experimental presenta cambios de pendiente. Sin embargo, esta
ventaja debe evaluarse con precaucion: una arquitectura mas compleja no
necesariamente produce un modelo mas util si no mejora la prediccion frente a datos
no utilizados durante el entrenamiento. Por esta razon, el disefio de la RNA se
complementd con la comparacion frente a modelos cinéticos tradicionales y con el
analisis de R* como indicador de ajuste. La finalidad no fue construir la red mas
grande, sino identificar una configuracién capaz de reproducir adecuadamente la
evolucion de g, y estimar q, de forma practica (Haykin, 2009; Dominguez Beltran et
al., 2025).

La eleccién de dos capas ocultas responde a la necesidad de representar una
relacion no lineal suficientemente flexible entre las variables de entrada y la salida.
En un perceptrén multicapa, las capas ocultas transforman las entradas mediante
funciones de activacion y permiten que la red capture curvaturas, mesetas y
transiciones propias de los perfiles cinéticos de adsorcion. El empleo de funciones
sigmoides resulta congruente con procesos que presentan crecimiento inicial y
posterior aproximaciéon asintética al equilibrio, aunque su desempefo depende de
la escala de los datos, la tasa de aprendizaje y el numero de neuronas. Por ello, la
arquitectura debe evaluarse empiricamente y contrastarse con modelos cinéticos
convencionales para evitar conclusiones basadas unicamente en la complejidad del
modelo (Haykin, 2009; Ekman, 2022; Li et al., 2019).

Después de saber las variables que afectan el proceso de adsorcion y lo que se
quiere predecir se planted una arquitectura para la RNA como se muestra en la

Figura 6.
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Dos capas ocultas

Entrada
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Eliminacidon

Figura 6. Arquitectura de la red.

2.5 Entrenamiento y validacion de la RNA

La formacion de la RNA consistié en encontrar una arquitectura la cual ayude a
realizar una buena prediccion sobre el proceso de adsorcion, para después pasar a
la fase de extraer el modelo matematico que represente dicho proceso fisicoquimico
de separacion en estudio, aunque se pretende que el modelo sea general, se
tomaron como base el numero de capas, neuronas y los pesos, que después de las
pruebas de validacion presentaron las mejores condiciones operativas.

Durante el entrenamiento, los datos se procesan en ciclos iterativos. En una primera
fase, denominada propagacion hacia adelante, las entradas atraviesan la red y
generan una prediccion. Posteriormente, el error entre la prediccidén y el valor de
referencia se propaga hacia atras mediante el algoritmo de retropropagacion,
ajustando los pesos en funcion de la contribucion de cada conexion al error total.
Este procedimiento se repite hasta que el error disminuye o hasta completar el
numero establecido de iteraciones. La tasa de aprendizaje controla la magnitud de
los cambios en los pesos; si es demasiado alta, el modelo puede oscilar y no
converger, mientras que si es demasiado baja, el aprendizaje puede ser
excesivamente lento (Haykin, 2009; Ekman, 2022; Ngwenyama & Gitau, 2024).

La validacion del modelo se entiende como una etapa distinta del entrenamiento. El

entrenamiento permite ajustar los pesos, pero la validacion permite valorar si la red
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conserva capacidad predictiva mas alla de los datos usados para aprender. En el
articulo base se reporta una particion de los datos en subconjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba, lo cual fortalece la evaluacion del desempefio
porque reduce el riesgo de interpretar un sobreajuste como si fuera una prediccion
real. Ademas, la normalizacién de las variables en el intervalo [0,1] favorece la
convergencia numérica y evita que las diferencias de escala entre variables afecten

el aprendizaje (Kim et al., 2025; Dominguez Beltran et al., 2025).

La etapa de entrenamiento y validacion es critica para distinguir entre ajuste y
prediccidon. El algoritmo de retropropagacion utiliza la regla de la cadena para
calcular gradientes y ajustar los pesos de la red con el fin de reducir el error entre la
salida estimada y la respuesta experimental. No obstante, un modelo con
demasiados parametros puede aprender ruido experimental si no se controla
adecuadamente. Por esta razon, la comparacion con modelos cinéticos
tradicionales cumple una doble funcién: proporcionar una linea base de desempefio
y verificar si la RNA ofrece una ventaja practica real en términos de estimacion de
g_e y del tiempo de equilibrio (Ekman, 2022; Ngwenyama & Gitau, 2024;
Dominguez Beltran et al., 2025).

Para obtener la mejor arquitectura se validaron los resultados realizando una
comparacion con los modelos cinéticos tradicionales: Lagergren, Ho-McKay vy
Elovich.

La comparacion con Lagergren, Ho-McKay y Elovich fue indispensable porque estos
modelos constituyen una referencia ampliamente aceptada en estudios de cinética
de adsorcion. Lagergren permite representar procesos donde la velocidad depende
de los sitios no ocupados; Ho-McKay suele emplearse cuando el ajuste sugiere una
cinética de pseudo-segundo orden; y Elovich se utiliza con frecuencia en superficies
heterogéneas. Sin embargo, estos modelos no siempre ofrecen simultaneamente
una prediccidn precisa de q, y del tiempo de equilibrio, y sus parametros pueden
ser sensibles a la forma de ajuste. Por ello, la RNA se evaluo no solo por su R?, sino
también por su capacidad de proporcionar una estimacion util del tiempo requerido
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para alcanzar la meseta de adsorcion (Ho & McKay, 1999; Guo & Wang, 2019; Fang
et al., 2020).

En este trabajo, el coeficiente de determinacion R? se utilizé como métrica principal
porque permite cuantificar la proporcién de variabilidad explicada por el modelo. No
obstante, su interpretacion debe realizarse junto con el sentido fisico de la
prediccion. Un modelo puede alcanzar un R? elevado y, al mismo tiempo, estimar
un tiempo de equilibrio poco practico o mayor al intervalo experimental. Por esta
razon, la discusion de resultados se centrd en el equilibrio entre ajuste estadistico,
capacidad de adsorcion estimada y utilidad operativa del tiempo predicho. Esta
lectura evita reducir la comparacion de modelos a un unico indicador numérico
(Hubbe et al., 2019; Fang et al., 2020).

2.6 Modelo de la RNA

El modelo matematico a obtener por medio de la RNA que represente el proceso de
adsorcion en un sistema por lotes para la remocidn de un colorante disuelto en agua
y por el cual se puede obtener el punto de equilibrio de ge, asi como el tiempo en el

que no hay variacion de la cantidad adsorbida por el adsorbato.

El modelo neuronal puede entenderse como una funcion matematica parametrizada
por pesos y sesgos. A diferencia de una ecuacion cinética clasica, cuyos parametros
suelen tener una interpretacién directa dentro de un mecanismo supuesto, los pesos
de una RNA representan transformaciones internas que permiten aproximar la
relacion entre entradas y salida. En este caso, el interés principal no radica en
interpretar cada peso de forma aislada, sino en utilizar el conjunto de pesos
entrenados para estimar q, y localizar el punto en el que la curva deja de presentar
variaciones significativas. Esta aproximacion es congruente con el uso de RNA
como modelos de caja negra o modelos sustitutos en procesos ambientales
complejos (Ghaedi & Vafaei, 2017; Gopinath et al., 2019).
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La derivacion mediante regla de la cadena es el fundamento matematico que
permite ajustar los pesos del perceptron multicapa. Cada derivada parcial expresa
cdmo cambia la salida de la red ante una modificacién en un peso especifico. Al
multiplicar las derivadas de las capas sucesivas, el algoritmo determina la direccion
en la que deben corregirse los pesos para reducir el error. Por tanto, las expresiones
incluidas en esta seccidon no son unicamente un desarrollo algebraico, sino la base
del aprendizaje supervisado utilizado para convertir los datos experimentales en un
modelo predictivo (Haykin, 2009; Ekman, 2022).

La identificacion del equilibrio mediante la RNA se realiz6 a partir de la estabilizacion
de la capacidad de adsorcion predicha. En términos practicos, el equilibrio se
interpreta como el intervalo en el que el incremento de g; con el tiempo ya no
representa un cambio significativo para el sistema. Esta interpretacion es relevante
porque, desde el punto de vista experimental, continuar el ensayo después de la
estabilizacién consume tiempo y recursos sin aportar una mejora proporcional en la
informacion obtenida. Por ello, una de las aportaciones de la tesis es mostrar que el
modelo neuronal puede sugerir rangos temporales de equilibrio mas cortos que los
modelos tradicionales, orientando mejor la planeacion experimental (Dominguez
Beltran et al., 2025).

Para hallar el punto de equilibrio se realizaron las derivadas parciales respecto a z

tomando como referencia las siguientes ecuaciones:

a; =f(p1) =1 +ePH?,
m = h(rm) =1+ e—rm)—l

zj = g(sj) =1 +e %)t

Obteniendo las derivadas parciales para cada variable, la expresion final, juntando

todas las derivadas parciales, luce de la siguiente forma:

ds; Oy, 01y, 0q,

Z
)(aym)( G )( )(

as;

=G

A continuacion, se muestra el desarrollo del calculo de las derivadas:
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Finalmente, al aplicar todos los resultados de cada una de las derivadas parciales
se obtiene una expresion como la siguiente:

ge =z7(z7" — 1).Um.ya (v ' — 1). Wi ai (=1 + a;). Vy

Simplificando la expresion anterior:

qe = zj(—1+ 2). Upj. Y (=1 + Vi) Wi a; (=1 + ;). Vi

Donde:
Zj valores calculados por la red
a; salidas de la primera capa oculta
Ym salida de la segunda capa oculta
Vo pesos iniciales del modelo
Wit pesos de la segunda capa oculta
Upj pesos de la capa de salida
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3 RESULTADOS Y DISCUSION

El estudio de materiales adsorbentes en el tratamiento de aguas residuales en las
ultimas décadas ha sido de gran interés, sobre todo aquellos de origen natural como
minerales arcillosos, zeolitas, 6xidos o biopolimeros. El quitosano es un biopolimero
que ha sido estudiado ampliamente con fines de adsorcibn dando buenos
resultados.

En esta investigacion se utilizaron perlas o esferas de tres tamarnos diferentes de
un composito de quitosano — poli (vinil alcohol) para la remocién del colorante
amarillo 5 para generar conocimiento del equilibrio de adsorcion con este tipo de
materiales novedosos y puedan compararse con los materiales tradicionales como

el carbén activado.

Para ello a continuacion se presentan los resultados experimentales en un proceso
de adsorcion por lotes, en donde se muestra la capacidad adsorbente del material

a diferentes tiempos de contacto con el colorante en solucion acuosa.

La interpretacion de los resultados se realizd considerando tres criterios
complementarios: la magnitud de la capacidad de adsorcion en equilibrio, el tiempo
estimado para alcanzar dicho equilibrio y el coeficiente de determinacién. Esta
lectura integral es necesaria porque un modelo puede presentar un R? elevado y, al
mismo tiempo, estimar un tiempo de equilibrio poco util para la operacion del
proceso. En sistemas por lotes, el valor de g, informa sobre la eficiencia potencial
del material, mientras que el tiempo de equilibrio define la viabilidad operativa, el
tiempo de residencia requerido y la posibilidad de reducir ensayos prolongados. De
acuerdo con el enfoque reportado para este sistema, la RNA se valoré no sdlo por
su ajuste estadistico, sino por su capacidad para anticipar la regidén de equilibrio con
menor tiempo experimental que los modelos cinéticos clasicos (Ghaedi & Vafaei,
2017; Fang et al., 2020; Dominguez Beltran et al., 2025).

Para describir los resultados, cada conjunto de datos se analiz6 de forma separada

segun el tamafo de perla y la temperatura. Esta organizacién permite reconocer
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tendencias que podrian ocultarse si todos los datos se interpretaran de manera
global. El tamafo de perla modifica la relacion superficie-volumen y la distancia de
difusién hacia el interior del hidrogel, mientras que la temperatura puede alterar la
movilidad molecular del colorante, la flexibilidad de la red polimérica y la fuerza
relativa de las interacciones entre tartrazina y grupos funcionales del quitosano. Por
ello, la discusién no se limita a reportar valores de R? sino que relaciona la
respuesta del modelo con posibles efectos de transferencia de masa y disponibilidad
de sitios activos (Crini & Badot, 2008; Saheed & Suah, 2023; Li et al., 2025).

La lectura de las tablas se realizé considerando que un modelo util para el disefio
del proceso debe cumplir dos condiciones: reproducir adecuadamente los datos
experimentales y entregar parametros interpretables para la operacion. En ese
sentido, la RNA se valora por estimar simultaneamente g, y tiempo de equilibrio,
mientras que Elovich, aunque puede alcanzar R? altos, no proporciona de forma
directa ambos parametros. Esta diferencia es importante porque en ingenieria
ambiental no basta con ajustar una curva; también se requiere que el modelo apoye
decisiones sobre duracion del tratamiento, comparacion entre tamafos de
adsorbente y seleccion de condiciones de operacion (Ghaedi & Vafaei, 2017; Karam
et al., 2020; Dominguez Beltran et al., 2025).

3.1 Comparativo de RNA con modelos tradicionales

En las figuras presentadas en esta seccion se muestra el comportamiento cinético
de adsorcién del colorante amarillo No. 5 sobre perlas de hidrogel de quitosano-
poli(vinil alcohol), comparando los datos experimentales con los modelos cinéticos
tradicionales y con el modelo de red neuronal artificial. El propdsito de este
comparativo es evaluar la capacidad predictiva de la RNA frente a modelos
ampliamente utilizados en estudios de adsorcion, tales como Lagergren, Ho-McKay
y Elovich, considerando diferentes tamanos de esfera y temperaturas de operacion.

De manera general, las curvas muestran un comportamiento caracteristico de los
procesos de adsorcion por lotes: una etapa inicial de rapida remocioén del colorante,
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seguida por una fase de adsorcidon mas lenta hasta aproximarse al equilibrio. La
primera etapa se asocia con la disponibilidad inicial de sitios activos libres en la
superficie del hidrogel, lo que permite una interaccion rapida entre las moléculas de
tartrazina y los grupos funcionales del quitosano, principalmente grupos amino e
hidroxilo. Posteriormente, conforme los sitios activos disponibles disminuyen y el
gradiente de concentracion entre la solucion y el adsorbente se reduce, la velocidad

de adsorcion decrece gradualmente hasta alcanzar una zona de estabilizacion.
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Figura 5. Resultados de prediccion para la esfera chica.

En el caso de las esferas chicas evaluadas a 10, 30 y 50 °C, se observa que la red
neuronal artificial reproduce adecuadamente la tendencia de los datos
experimentales durante la mayor parte del proceso. Las curvas correspondientes a
los modelos tradicionales también describen la tendencia general de la adsorcion;
sin embargo, presentan diferencias en ciertas regiones, principalmente en la etapa

inicial y en la zona cercana al equilibrio. Esta diferencia es relevante, ya que en los
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procesos de adsorcidn no solo interesa alcanzar un valor alto de ajuste estadistico,
sino también estimar correctamente el momento en el que el sistema se estabiliza

y la capacidad de adsorcion deja de cambiar de manera significativa.
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Figura 6. Resultados de prediccion para la esfera mediana.

Para las esferas medianas, las imagenes muestran un comportamiento similar,
aunque con variaciones en la velocidad con la que se alcanza la zona de equilibrio.
La RNA mantiene una tendencia cercana a los datos experimentales, especialmente
en las regiones intermedias de la curva, donde ocurre una parte importante del
proceso de transferencia de masa. En este tamafo de esfera, la influencia de la
difusion interna puede ser mas evidente que en las esferas chicas, debido a que el
recorrido que debe realizar el colorante hacia el interior del material es mayor. Por
ello, las diferencias entre los modelos no deben interpretarse unicamente como un
problema de ajuste matematico, sino como una manifestacion de la complejidad del

fendbmeno de adsorcion en materiales poliméricos hidratados.
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Figura 7. Resultados de prediccion para la esfera grande.

En las esferas grandes, el ajuste de los modelos muestra que el proceso de
adsorcion continua siendo dependiente del tiempo y de la temperatura, pero con
una posible mayor resistencia a la transferencia de masa. Al aumentar el tamafo de
la esfera, disminuye la relacidn area superficial/volumen, lo que puede reducir la
disponibilidad inmediata de sitios activos expuestos al colorante. En consecuencia,
aunque la capacidad de adsorcion puede mantenerse en valores relevantes, el
sistema puede requerir mayor tiempo para que las moléculas de tartrazina difundan
hacia regiones internas del hidrogel. Las imagenes permiten observar que la RNA 'y
algunos modelos tradicionales, particularmente Ho-McKay, presentan un
comportamiento cercano a los datos experimentales; no obstante, la RNA ofrece la
ventaja de estimar directamente el comportamiento del sistema sin imponer una

forma cinética rigida.
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Figura 8. Modelo de RNA para esfera chica a 10 ° C. Con 10 y 10 neuronas en las capas ocultas.

En la Figura 3.1 se observa que que para la esfera chica a 10 °C la RNA predice
una capacidad de adsorcion en equilibrio de 945 mg/g en un tiempo de 40 h, con un
coeficiente de determinacion de R* = 0.9428. Este resultado indica que el modelo
neuronal logra representar adecuadamente la tendencia experimental del sistema,
identificando una zona de equilibrio antes de concluir las 72 h de experimentacion.
En comparacion, el modelo de Lagergren estima una capacidad menor, de 857
mg/g, y requiere 57 h para aproximarse al equilibrio, lo cual sugiere una
representacion mas limitada de la etapa final del proceso. Por su parte, el modelo
de Ho-McKay predice un valor de Qe muy cercano al de la RNA, con 943 mg/g, y
presenta un R* superior de 0.9701; sin embargo, requiere 72 h para alcanzar el
equilibrio, por lo que su ajuste estadistico no necesariamente implica una mejor
utilidad practica en términos de reduccion del tiempo experimental. El modelo de
Elovich presenta el mayor valor de R* con 0.9946, lo cual evidencia un buen ajuste
a la tendencia de los datos; no obstante, al no proporcionar directamente una
estimacion de Qe ni del tiempo de equilibrio, su utilidad para el disefio operativo del
proceso es limitada. En conjunto, los resultados muestran que, bajo esta condicion,
la RNA ofrece una prediccion equilibrada entre capacidad adsorbida, tiempo de

equilibrio y ajuste estadistico.
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Figura 9. Modelo de RNA para esfera chica a 10, 30 y 50 °C, con 2 y 2 neuronas en las capas
ocultas.

Para la esfera chica a 30 °C, en la Figura 3.2 se observa que la RNA estima una
capacidad de adsorcion en equilibrio de 934 mg/g en 40 h, con un coeficiente de
determinacién de R*> = 0.9720. Este valor refleja una alta concordancia entre el
modelo neuronal y los datos experimentales, lo que indica que la RNA logra capturar
de manera adecuada el comportamiento cinético del sistema a esta temperatura. El
modelo de Lagergren predice una capacidad de 897 mg/g en 44 h, con un R* =
0.9729, muy cercano al obtenido por la RNA; sin embargo, su capacidad estimada
es menor, lo que puede indicar una ligera subestimacion del potencial adsorbente
del hidrogel. En contraste, el modelo de Ho-McKay predice una capacidad mayor,
de 957 mg/g, con el coeficiente de determinacién mas alto de esta condicion, R?> =
0.9929, pero requiere mas de 72 h para alcanzar el equilibrio. Esto sugiere que,
aunque el modelo de pseudo-segundo orden ajusta bien los datos, tiende a
prolongar la estimacién del tiempo necesario para estabilizar el proceso. El modelo
de Elovich también presenta un ajuste aceptable, con R* = 0.9752, pero
nuevamente no permite obtener directamente la capacidad ni el tiempo de equilibrio.
Por lo tanto, para 30 °C, la RNA resulta particularmente util porque mantiene un

ajuste alto y permite reducir el tiempo estimado de equilibrio a 40 h.
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Figura 10. Modelo de RNA para esfera chica a 10, 30 y 50 °C, con 10 y 10 neuronas en las capas
ocultas.

En la Figura 3.3 se muestra que para la esfera chica a 50 °C, la RNA predice una
capacidad de adsorcidén de 869 mg/g en 40 h, con un R? = 0.8830. Aunque este
coeficiente de determinacidn es menor que el observado a 10 y 30 °C, el modelo
neuronal conserva una representacion razonable del comportamiento general del
sistema. Esta disminucion en el ajuste puede asociarse con una mayor variabilidad
experimental a temperaturas elevadas, asi como con posibles cambios en el
comportamiento del hidrogel, tales como modificaciones en su hinchamiento,
movilidad de las cadenas poliméricas o interaccion entre el colorante y los grupos
funcionales del adsorbente. El modelo de Lagergren estima una capacidad menor,
de 773 mg/g, en 48 h, con R* = 0.8614, por lo que presenta un desempeiio inferior
al de la RNA tanto en capacidad estimada como en ajuste. El modelo de Ho-McKay
predice 830 mg/g, con R*> = 0.9335, pero requiere mas de 72 h para alcanzar el
equilibrio, lo cual nuevamente limita su aplicacion cuando se busca reducir el tiempo
experimental. El modelo de Elovich alcanza un R*> = 0.9913, indicando un buen
ajuste de la forma de la curva, aunque sin proporcionar valores directos de Qe ni
tiempo de equilibrio. De esta forma, aun cuando la RNA presenta menor ajuste
estadistico a 50 °C, continua siendo util para estimar de forma directa la capacidad

y el tiempo de estabilizacion del sistema.
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Figura 11. Modelo de RNA para esfera chica a 10, 30 y 50 °C, con 20 y 20 neuronas en las capas
ocultas.

En la Figura 3.4 se presenta el modelo de RNA para la esfera chica considerando
simultaneamente las temperaturas de 10, 30 y 50 °C, con una arquitectura de 20
neuronas en la primera capa oculta y 20 neuronas en la segunda capa oculta. En
esta grafica se observa una mayor dispersion de los datos experimentales debido a
que se integran diferentes condiciones térmicas en una misma representacion. A
pesar de esta variabilidad, la curva generada por la RNA mantiene la tendencia
general del proceso de adsorcion: un incremento rapido de la capacidad de
adsorcion durante las primeras horas, seguido de una etapa de crecimiento mas
lento hasta aproximarse a una zona de equilibrio. Este comportamiento confirma
que el modelo neuronal logra identificar la relaciéon no lineal entre el tiempo de
contacto y la cantidad adsorbida, aun cuando los datos provienen de condiciones
experimentales distintas. El uso de 20 y 20 neuronas en las capas ocultas permite
aumentar la capacidad de aprendizaje del modelo, ya que la red cuenta con un
mayor numero de parametros ajustables para representar la variabilidad de los
datos. Sin embargo, también se observa que el incremento en la complejidad de la
arquitectura no necesariamente implica una reproduccion perfecta de todos los
puntos experimentales, por ello, la red describe de manera adecuada el
comportamiento promedio de la esfera chica bajo las tres temperaturas evaluadas,
aunque persisten diferencias asociadas a la dispersion experimental y a la influencia
de la temperatura sobre el proceso de adsorcién.

48



1200

T
EXP  +
RNA

1000

-

800 b ¢ § t E [] g §

at (mg/g) N

600

by
-

400 B

1

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Tiempo (h)

Figura 12. Modelo de RNA para esfera chica, mediana y grande a 10, 30y 50 °C, con 2y 2
neuronas en las capas ocultas.

En la Figura 3.5 se muestra el modelo de RNA aplicado de manera conjunta a las
esferas chica, mediana y grande, evaluadas a 10, 30 y 50 °C, utilizando una
arquitectura de 2 neuronas en la primera capa oculta y 2 neuronas en la segunda
capa oculta. En esta representacion se integra una mayor heterogeneidad
experimental, ya que ademas de la temperatura se incorpora el efecto del tamafo
de esfera. La dispersion de los puntos experimentales es mas evidente, debido a
gue cada tamano de esfera presenta una relacidén area superficial/volumen distinta
y, por lo tanto, una respuesta cinética particular frente al colorante. Aun asi, la RNA

logra generar una curva que representa la tendencia general del sistema.

El comportamiento mostrado indica que una arquitectura con pocas neuronas puede
ser suficiente para describir el patron global de la adsorcion, pero puede resultar
limitada para capturar variaciones mas especificas entre tamanos de esfera y
temperaturas. La curva obtenida reproduce la etapa inicial de adsorcion rapida y la
posterior estabilizacion, pero al tratarse de una red de baja complejidad, su
capacidad para ajustarse a cambios locales de los datos es menor. Esta figura es
importante porque muestra el punto de partida del analisis arquitectonico de la RNA:
una red sencilla puede representar la tendencia principal del fenbmeno, aunque con

menor sensibilidad ante la variabilidad experimental.

49



1200

TEP +
RNA

1000 |

800 + + t

q: (mg/g)

600

o A

-
TP —

400

i
bl
200 g%
s

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Tiempo (h)

Figura 13. Modelo de RNA para esfera chica, mediana y grande a 10, 30 y 50 °C, con 10y 10
neuronas en las capas ocultas.

La Figura 3.6 presenta nuevamente el modelo general para esferas chica, mediana
y grande a 10, 30 y 50 °C, pero con una arquitectura de 10 neuronas en la primera
capa oculta y 10 neuronas en la segunda capa oculta. En comparacion con la Figura
3.5, el incremento en el numero de neuronas permite que la RNA tenga mayor
flexibilidad para representar la dispersion de los datos experimentales. La curva
generada conserva la forma tipica del proceso de adsorcion por lotes, con una fase
inicial de incremento pronunciado y una etapa posterior de aproximacion al
equilibrio. Esta forma es coherente con la disponibilidad inicial de sitios activos en
el hidrogel y con la disminucion progresiva de la fuerza impulsora de transferencia

de masa conforme avanza el tiempo.

La arquitectura de 10 y 10 neuronas representa un equilibrio entre simplicidad y
capacidad predictiva. A diferencia de una red demasiado pequefa, esta
configuracion puede capturar con mayor precision la influencia combinada del
tamano de esfera y la temperatura, sin incrementar excesivamente la complejidad
del modelo. La dispersion de los datos alrededor de la curva de la RNA refleja que
el comportamiento del sistema no depende unicamente del tiempo, sino también de
factores fisicos asociados al tamafio del adsorbente, como la difusion interna y la
disponibilidad de area superficial. Por ello, la Figura 3.6 evidencia que la RNA puede
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funcionar como una herramienta de prediccidon general cuando se incorporan

diferentes condiciones operativas en una misma base de datos.
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Figura 14. Modelo de RNA para esfera chica, mediana y grande a 10, 30 y 50 °C, con 20 y 20
neuronas en las capas ocultas.

El analisis de la Figura 3.7 permite observar que el aumento en el numero de
neuronas puede mejorar la capacidad de la RNA para aproximarse a los datos
experimentales; sin embargo, también debe considerarse que una arquitectura mas
compleja no siempre garantiza una mejora proporcional en la prediccidon. En redes
neuronales, el exceso de neuronas puede aumentar el riesgo de sobreajuste, es
decir, que el modelo aprenda detalles particulares de los datos de entrenamiento
sin mejorar necesariamente su capacidad de generalizacion. Por ello, la seleccidn
de la arquitectura debe realizarse considerando no sélo el ajuste visual de la curva,
sino también indicadores cuantitativos como el coeficiente de determinacion, el error

de prediccion y la coherencia fisicoquimica del comportamiento modelado.

En conjunto, las Figuras 3.4 a 3.7 permiten comparar el efecto de la arquitectura de
la RNA sobre la representacién del proceso de adsorcion. Las arquitecturas con
menor numero de neuronas muestran una tendencia general adecuada, pero con
menor capacidad para reproducir la variabilidad experimental. Por su parte, las
arquitecturas con mayor numero de neuronas ofrecen una mayor flexibilidad para
aproximarse a los datos, aunque requieren una evaluacion cuidadosa para evitar

una interpretacion excesivamente dependiente del ajuste grafico. Este analisis es
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relevante porque demuestra que el desempefio de una RNA no depende
unicamente de la cantidad de datos disponibles, sino también de la correcta

seleccidn de entradas, salidas, capas ocultas y numero de neuronas.

Asimismo, estas figuras muestran que el fenomeno de adsorcidon evaluado posee
un comportamiento no lineal, influido por el tiempo de contacto, la temperatura y el
tamafo de las esferas de hidrogel. La RNA resulta adecuada para este tipo de
sistemas porque no requiere imponer una ecuacion cinética fija, sino que aprende
la tendencia a partir de los datos experimentales. De esta manera, el modelo
neuronal permite representar de forma integrada el comportamiento de diferentes
condiciones operativas y proporciona una base para estimar el equilibrio de

adsorcion en menor tiempo que el requerido por una experimentacion prolongada.

Por lo tanto, la comparacion entre las arquitecturas de 2-2, 10-10 y 20-20 neuronas
evidencia que la RNA puede adaptarse progresivamente a la complejidad del
sistema. No obstante, la arquitectura mas conveniente debe seleccionarse con base
en el equilibrio entre precision, estabilidad y capacidad de generalizacion. En este
trabajo, las figuras permiten visualizar que la red neuronal es capaz de reproducir la
tendencia cinética del proceso de adsorciéon de tartrazina sobre hidrogel de
quitosano-PVA, tanto para una condicién especifica como para el conjunto de

tamanos de esfera y temperaturas evaluadas.

Resultados del valor g, para la esfera chica

Tabla 4. Comparativa de resultados de g, para la esfera chica con la temperatura 10°.
Temperatura 10 °C

Modelo Q_e (mg/g) Tiempo R? K
RNA 945 40 0.9428 23.625
Lagergren 857 57 0.9258 14.70237
Ho-Mckay 943 72 0.9701 20.69924
Elovich - - 0.9946 -

La tabla de esfera chica a 10 °C muestra que la RNA predice una capacidad de

equilibrio de 945 mg/g en 40 h, con un R* de 0.9428. Este resultado es relevante
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porque se aproxima al valor estimado por Ho-McKay, pero con un tiempo de
equilibrio considerablemente menor. Lagergren subestima la capacidad de
adsorcion y requiere mas tiempo para aproximarse al equilibrio, mientras que
Elovich presenta un ajuste estadistico alto, aunque no proporciona directamente q,
ni tiempo de equilibrio. En conjunto, la comparacion indica que, para esta condicion,
la RNA ofrece una prediccion operativamente mas util, ya que identifica una region

de equilibrio antes de las 72 h del experimento.

Tabla 5. Comparativa de resultados de g, para la esfera chica con la temperatura 30°.
Temperatura 30 °C

Modelo Q_e (mg/g) Tiemp R? K
o
RNA 934 40 0.9720 23.35
Lagergre 897 44 0.9729 21.93497
n
Ho-Mckay 957 72+ 0.9929 33.47255
Elovich - - 0.9752 -

La tabla de esfera chica a 30 °C evidencia el mejor desempefio global de la RNA
dentro de las condiciones evaluadas para este tamafo, con g.,= 934 mg/g, tiempo
de equilibrio de 40 h y R* = 0.9720. Aunque Ho-McKay alcanza el R? mas alto y
predice una capacidad ligeramente mayor, su estimacion se desplaza mas alla de
72 h, lo que reduce su utilidad para definir tiempos practicos de operacion. La
cercania entre los valores de Lagergren y RNA muestra que ambos siguen
adecuadamente la tendencia experimental, pero la RNA conserva la ventaja de

ofrecer una lectura directa y rapida del equilibrio.

Tabla 6. Comparativa de resultados de g, para la esfera grande con temperatura 50°.

Temperatura 50 °C

Modelo Q_e (mg/g) Tiemp R? K
o

RNA 869 40 0.8830 21.725
Lagergre 773 48 0.8614 19.45236
n
Ho- 830 72+ 0.9335 32.67626
Mckay
Elovich - - 0.9913 -
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La tabla de esfera chica a 50 °C muestra una disminucién de la capacidad de
equilibrio estimada por la RNA hasta 869 mg/g, con equilibrio a 40 h y R* =0.8830.
Aunque este valor de R* es menor que el de otras condiciones, la RNA mantiene
una estimacion de g, superior a Lagergren y cercana al comportamiento
experimental observado. Ho-McKay mejora el ajuste estadistico, pero nuevamente
proyecta el equilibrio por encima de 72 h. Esta condicion sugiere que el aumento de
temperatura modifica el perfil cinético de la esfera chica y puede intensificar

diferencias entre modelos, especialmente en la zona intermedia y final de la curva.

Resultados del valor g, para la esfera mediana

Tabla 7. Comparativa de resultados de g, para la esfera mediana con la temperatura 10°.
Temperatura 10 °C

Modelo Q_e (mg/g) Tiempo R? K
RNA 777 63 0.9658 12.3333
Lagergre 729 72+ 0.9405 9.0381
n
Ho-Mckay 819 72+ 0.9732 11.9633
Elovich - - 0.9865 -

La tabla de esfera mediana a 10 °C indica que la RNA predice g, = 777 mg/g en 63
h, con R? = 0.9658. El valor de g, se ubica entre Lagergren y Ho-McKay, lo que
sugiere una estimacion intermedia y consistente con la tendencia general de los
datos. A diferencia de Ho-McKay, que requiere mas de 72 h para alcanzar el
equilibrio, la RNA delimita una zona de estabilizacion dentro del intervalo

experimental.

Tabla 8. Comparativa de resultados de g, para la esfera mediana con la temperatura 30°.

Temperatura 30 °C
Modelo Q_e (mg/g) Tiempo| R? K
RNA 823 48 0.9114 | 17.1458
Lagergren 747 49 0.9465| 17.6125
Ho-Mckay 815 72+ 10.9829 | 24.7606
Elovich - - 0.9946 -
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Este comportamiento es congruente con un tamafio de perla mayor que el de la
esfera chica, donde la transferencia de masa puede requerir tiempos mas

prolongados.

La tabla de esfera mediana a 30 °C muestra que la RNA estima la mayor capacidad
para este tamario, con g,= 823 mg/g en 48 h. Aunque su R* = 0.9114 es inferior al
de los modelos tradicionales, su prediccién de capacidad y tiempo resulta razonable
para fines de operacion, ya que ubica el equilibrio antes de 72 h. Lagergren predice
un tiempo cercano, pero con menor capacidad de adsorcion, mientras que Ho-
McKay conserva un ajuste elevado a costa de un tiempo de equilibrio mas largo. El
resultado refleja que la evaluacion del modelo no debe depender unicamente del
R?, sino también del significado practico de la prediccion.

Tabla 9. Comparativa de resultados de g, para la esfera mediana con la temperatura 50°.

Temperatura 50 °C

Modelo Q_e (mg/g) Tiempo R? K
RNA 762 32 0.9754 23.8125
Lagergren 721 35 0.9716  24.09825
Ho-Mckay 773 72+ 0.9958 34.31186
Elovich - - 0.9817 -

La tabla de esfera mediana a 50 °C presenta uno de los mejores desempefios de la
RNA para este tamaiio, con g, = 762 mg/g en 32 hy R* = 0.9754. Este resultado
indica una aproximacion rapida al equilibrio y una representacion adecuada del perfil
cinético. Lagergren ofrece valores cercanos tanto en g, como en tiempo, mientras
que Ho-McKay muestra el R* mas alto, pero mantiene la tendencia a estimar el
equilibrio después de 72 h. La comparacion sugiere que, bajo esta condicion, la
RNA permite reducir el intervalo experimental requerido para identificar la

estabilizacion del sistema.

Resultados del valor g, para la esfera grande

La tabla de esfera grande a 10 °C muestra que la RNA predice g, = 807 mg/g en
48 h, con R?> =0.9810. En esta condicién, el modelo neuronal presenta un ajuste

55



robusto y una capacidad estimada menor que Ho-McKay, pero con una reduccion
importante del tiempo de equilibrio.

Tabla 10. Comparativa de resultados de q, para la esfera grande con la temperatura 10°.

Temperatura 10 °C

Modelo Q_e (mg/g) Tiemp R? K
o
RNA 807 48 0.981 16.8125
Lagergren 790 72+ 0.9682 8.60486
Ho-Mckay 890 72+ 0.9869 10.90084
Elovich - - 0.9883 -

Lagergren también ofrece una buena aproximacién, aunque su prediccion temporal
se extiende mas alla de 72 h. La lectura conjunta indica que la esfera grande
conserva una capacidad considerable, pero su comportamiento requiere analizar
con atencién el equilibrio entre difusidn interna, disponibilidad de sitios y estabilidad

de la curva.

Tabla 11. Comparativa de resultados de g, para la esfera grande con la temperatura 30°.

Temperatura 30 °C
Modelo Q_e (mg/g) Tiempo| R? K
RNA 818 48 0.9876 | 17.04167
Lagergren 805 62 0.9890 | 14.0003
Ho-Mckay 879 72+ 0.9973 | 18.99397
Elovich - - 0.9792 -

La tabla de esfera grande a 30 °C evidencia el mayor R* obtenido por la RNA para
este tamario, con g, = 818 mg/g, equilibrio a48 hy R* =0.9876. Ho-McKay alcanza
el R? mas alto de toda la serie, pero predice el equilibrio por encima de 72 h.
Lagergren estima una capacidad cercana y un tiempo de 62 h. En términos de
aplicacidn, la RNA resulta ventajosa porque mantiene un ajuste alto y reduce el
tiempo estimado para alcanzar una condicion estable, lo que favorece la planeacion

de ensayos y el disefo preliminar del proceso.
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Tabla 12. Comparativa de resultados de q, para la esfera grande con la temperatura 50°.
Temperatura 50 °C

Modelo Q_e (mg/g adsorbido) Tiempo R? K
RNA 781 40 0.9893 19.525
Lagergren 759 45 0.9938 19.29374
Ho-Mckay 819 72+ 0.9951 26.42141
Elovich - - 0.9621 -

La tabla de esfera grande a 50 °C muestra que la RNA estima g, = 781 mg/g en 40
h, con R* = 0.9893. Esta condicion confirma la estabilidad predictiva del modelo
neuronal para las perlas de mayor tamafo, ya que ofrece un ajuste alto y un tiempo
de equilibrio menor que Ho-McKay. Aunque Lagergren también predice un tiempo
cercano y un R* elevado, la RNA conserva una estimacion equilibrada entre
capacidad, rapidez y ajuste. El conjunto de resultados para esfera grande sugiere
que la RNA puede describir adecuadamente sistemas donde la difusién interna y el

tamano de particula influyen de manera mas marcada.

Discusion de resultados

Si bien los modelos cinéticos tradicionales, como los modelos de pseudo-primer
orden, pseudo-segundo orden y Elovich, se emplean ampliamente en estudios de
adsorcion debido a su versatilidad y relativa facilidad de aplicacion, estan
inherentemente limitados por una serie de supuestos simplificadores que restringen

su poder predictivo y su interpretabilidad mecanicista.

Una limitacion principal radica en su suposicion de homogeneidad superficial y
energia de activacion uniforme en todos los sitios de adsorcion. Estas condiciones
rara vez se cumplen en sistemas reales que involucran materiales heterogéneos,
como las perlas de hidrogel de quitosano y alcohol polivinilico. Estos modelos a
menudo no consideran fendmenos complejos como la fisisorcion y la quimisorcion
simultaneas, los efectos de difusion por poros o los mecanismos de adsorcion

multietapa.
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En el caso especifico de las perlas de quitosano-PVA, la heterogeneidad del
adsorbente se relaciona con la coexistencia de regiones mas hidratadas, dominios
poliméricos de distinta accesibilidad y grupos funcionales distribuidos de manera no
uniforme. Esta condicién favorece que el proceso no se comporte como una
reaccion simple de un solo paso. Por ello, modelos como Elovich pueden obtener
valores altos de R* al representar una superficie heterogénea, pero no aportan
directamente parametros de disefio como g, o el tiempo de equilibrio. Esta limitacion
es importante porque en ingenieria ambiental la utilidad del modelo depende de su
capacidad para orientar decisiones experimentales y operativas, no unicamente de
reproducir una curva (Guo & Wang, 2019; Hubbe et al., 2019; Fang et al., 2020).

La influencia del tamafo de perla puede interpretarse a partir de la relacién
superficie-volumen. Las perlas chicas tienen una mayor area externa relativa y una
menor longitud caracteristica de difusion, por lo que tienden a presentar
capacidades elevadas y una aproximacion mas rapida a la zona de equilibrio. En
contraste, al aumentar el diametro de la perla, la difusion hacia el interior del hidrogel
adquiere mayor peso y puede retrasar la estabilizacion de la curva. Esta
interpretacion coincide con estudios sobre perlas de quitosano e hidrogeles, donde
el tamafo, la porosidad y la estabilidad estructural condicionan el acceso del
adsorbato a los grupos funcionales disponibles (Crini & Badot, 2008; Saheed &
Suah, 2023; Li et al., 2025).

La temperatura también modifica la trayectoria de adsorcion, aunque su efecto no
siempre es lineal. Un incremento de temperatura puede favorecer la movilidad
molecular y acelerar etapas de difusidén; sin embargo, también puede alterar la
afinidad adsorbato-adsorbente, la estructura hidratada del hidrogel o el equilibrio de
interacciones electrostaticas. Por ello, la respuesta observada en las tres
temperaturas no debe interpretarse como una simple mejora o disminucion
uniforme, sino como el resultado de interacciones simultaneas entre transporte de
masa, disponibilidad de sitios activos y estabilidad del material. Esta complejidad
justifica el uso de herramientas de modelado no lineal para complementar los
modelos cinéticos convencionales (Rap6é & Tonk, 2021; Dutta et al.,, 2021;

Dominguez Beltran et al., 2025).
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Los resultados obtenidos respaldan la pertinencia de la RNA porque el modelo no
se limita a ajustar una ecuacién preestablecida, sino que aprende la forma de las
curvas experimentales bajo distintas combinaciones de tamarno y temperatura. Esta
ventaja es especialmente notable cuando se compara el tiempo estimado de
equilibrio: mientras el modelo de Ho-McKay alcanza con frecuencia R* superiores,
su prediccidn se desplaza hacia tiempos mayores a 72 h, lo cual puede sobreestimar
los tiempos requeridos para ensayos de laboratorio o para el dimensionamiento
preliminar. La RNA, en cambio, identifica intervalos de equilibrio entre 32 y 63 h,
reduciendo el tiempo de exploracién experimental sin perder precision aceptable
(Ghaedi & Vafaei, 2017; Pauletto et al., 2020; da Costa et al., 2025).

A pesar de estas ventajas, el modelo neuronal debe considerarse una herramienta
predictiva complementaria y no una sustitucion absoluta de la interpretacion
fisicoquimica. Su desempeio depende de la calidad de la base de datos, del rango
experimental utilizado para el entrenamiento y de la seleccidon de hiperparametros.
Por ello, una ampliacién futura deberia incluir validacion externa con otros
colorantes, concentraciones iniciales, pH y matrices reales de agua residual, asi
como estrategias de optimizacion de arquitectura mediante algoritmos genéticos,
enjambre de particulas u optimizacién bayesiana. Este enfoque permitiria aumentar
la reproducibilidad del modelo y evaluar su generalizacién fuera de las condiciones
experimentales originales (Cojocaru et al., 2019; Al-Hameed et al., 2023;
Vasiliauskaite & Antulov-Fantulin, 2024; Salahshoori et al., 2024).

4 CONCLUSIONES

La investigacion demuestra que el modelado mediante redes neuronales artificiales
es una alternativa para representar la cinética de adsorcidn de tartrazina sobre
perlas de hidrogel de quitosano-PVA. El modelo permitié estimar la capacidad de
adsorcion en equilibrio y el tiempo necesario para alcanzar la estabilizacion del
sistema bajo distintas condiciones de tamafio de perla y temperatura, manteniendo
en la mayoria de los casos coeficientes de determinacion elevados y coherentes

con el comportamiento experimental.
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La RNA mostré una ventaja practica frente a los modelos cinéticos tradicionales
porque identificd tiempos de equilibrio entre 32 y 63 h, mientras que el modelo de
pseudo-segundo orden tendio a proyectar el equilibrio por encima de 72 h. Aunque
Ho-McKay presentd en varios casos valores de R? ligeramente superiores, su
estimacion temporal resulta menos conveniente para reducir el numero de ensayos
experimentales. En contraste, la RNA proporcioné una prediccion mas util para
delimitar intervalos de trabajo y planificar experimentos con menor consumo de

tiempo y recursos.

Los resultados también evidencian que el tamafio de la perla influye de manera
importante en el desempeno del proceso. Las esferas chicas alcanzaron las
capacidades de adsorcion mas altas, especialmente a 10 y 30 °C, lo que puede
asociarse con una mayor superficie disponible y una menor distancia de difusion.
Las esferas medianas y grandes conservaron un desempeio relevante, pero
presentaron diferencias en los tiempos de equilibrio y en la magnitud de q,, lo que
demuestra que el disefio del adsorbente debe considerar simultdneamente
capacidad, estabilidad y rapidez de adsorcion.

La temperatura modificé el perfil cinético del sistema, pero su efecto no fue
estrictamente lineal. En algunos casos favorecié una aproximacion mas rapida al
equilibrio, mientras que en otros se observaron cambios en la capacidad estimada.
Esto confirma que el proceso de adsorcién en hidrogeles de quitosano-PVA esta
gobernado por interacciones simultaneas entre transporte de masa, estructura del
material y afinidad quimica entre el colorante y los grupos funcionales del
adsorbente.

El modelo neuronal obtenido no reemplaza por completo a los modelos cinéticos
clasicos, ya que estos siguen siendo utiles para interpretar tendencias y comparar
resultados con la literatura. Sin embargo, la RNA si constituye una herramienta
complementaria de alto valor para la prediccion, optimizacion preliminar y reduccion

de trabajo experimental. Su principal aporte consiste en ofrecer una lectura mas
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flexible de un fendmeno no lineal y heterogéneo, especialmente cuando se busca
identificar condiciones cercanas al equilibrio sin extender innecesariamente los

ensayos.

Como trabajo futuro, se recomienda ampliar la base de datos con diferentes
concentraciones iniciales, valores de pH, dosis de adsorbente, otros colorantes y
muestras de agua residual real. También sera conveniente automatizar la seleccion
de hiperparametros mediante técnicas de optimizacion y validar el modelo con datos
externos. Estas mejoras permitiran fortalecer la reproducibilidad, aumentar la
capacidad de generalizacidn y consolidar el uso de redes neuronales artificiales
como herramienta de apoyo para el disefio de procesos de remocion de colorantes

en ingenieria ambiental.
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