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Resumen 
Actualmente enfrentamos una crisis del agua muy grave, que nos obliga a buscar 

múltiples soluciones a dicho problema. Una de ellas es filtrar el agua para 

reutilizarla, y para ello se han usado membranas con distintos tipos de 

características estructurales.  

Además, para poder mejorar el funcionamiento de estas membranas, es necesario 

poder conocer bien las relaciones entre las características morfológicas y las 

condiciones de fabricación de las mismas con su desempeño. Sin embargo, aún no 

hay mucha claridad o facilidad para conocer y utilizar estas relaciones, de manera 

que se pueda optimizar el desempeño de las membranas.  

En el presente trabajo doctoral, primero se realizó la búsqueda de las condiciones 

de fabricación que tuvieran más relevancia en el control o modificación de los 

parámetros estructurales de membranas, las cuales fueron elaboradas con 

Polisulfona en una mezcla de solventes de n-metil-2-pirrolidona (NMP)/Cloroformo 

mediante el método de separación de fases inducida por vapor de no-solvente 

(VIPS), que en este caso fue agua. 

Paralelamente, se estudió la influencia del cloroformo como co-solvente inmiscible 

con el no-solvente, donde se determinó que su presencia, hasta un nivel donde no 

sea el componente mayoritario de la solución, induce un cambio drástico en la forma 

de los poros de las membranas, llevándolos de tener forma de dedos a tener 

estructuras combinadas con poros en forma de esponjas.  

Posteriormente, se llevó a cabo la búsqueda de un modelo fácil de interpretar, con 

la capacidad de predecir características morfológicas de una membrana tales como 

espesor, porosidad y tamaño de poro. Esto a partir de las diferentes condiciones de 

fabricación del método de inversión de fases: porcentaje de polisulfona en la 

solución, porcentaje de cloroformo en la solución, humedad relativa del agua en el 

ambiente y espesor inicial depositado. 

Se encontró que al usar un modelo de Machine Learning: Bosque Aleatorio, creado 

con el lenguaje de programación Python, se tuvo un mejor desempeño al relacionar 

las variables morfológicas con los factores de fabricación, en comparación con los 

modelos de regresión creados en MINITAB.   

Adicionalmente se encontró que convertir los resultados del Bosque Aleatorio en un 

modelo de Árbol de Decisión, lo vuelve mucho más fácil de interpretar, pues se 

puede observar con facilidad el intervalo de valores de los factores de fabricación 

necesarios para obtener una respuesta deseada de los parámetros estructurales. 

Palabras Clave: Membranas, Polisulfona, VIPS, Cloroformo, Bosque Aleatorio, 

Árbol de Decisión  
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Abstract 
Currently, we are facing a very serious water crisis, which leads us to seek multiple 

solutions to this problem. One of them is to be able to filter the water in order to reuse 

it. And for this, membranes with different types of morphologies have been used. 

In addition,  for the improvement of the membranes’ performance, it is necessary to 

be able to know well the relationships between performance, morphological 

characteristics and manufacturing conditions. However, there is still not much clarity 

or ease to know and use these relationships, so it is difficult to optimize the 

performance of the membranes. 

In the present doctoral research, first of all, a search was made for the manufacturing 

conditions that were most relevant in the control or modification of the morphology 

of membranes, which were made with Polysulfone in a solvent mixture of 

NMP/Chloroform using the vapor induced phase separation method (VIPS), which 

in this case the non-solvent was water. 

At the same time, the influence of chloroform as a co-solvent immiscible with the 

non-solvent was studied, and it was determined that its presence, up to a level where 

it is not the main component of the solution, induces a dramatic change in the 

morphology of the pores of the membranes, leading them from having finger-like 

shapes to having structures combined with sponge-like pores. 

Subsequently, a search was carried out for an easy-to-interpret model, with the 

ability to predict morphological characteristics of a membrane such as thickness, 

porosity and pore size. This, based on the different manufacturing conditions of the 

phase inversion method: percentage of polysulfone in the solution, percentage of 

chloroform in the solution, relative humidity of the water in the environment and 

thickness of the solution initially casted. 

It was found that, when using a Machine Learning model: Random Forest, created 

with the Python programming language, there was a better performance to relate the 

morphological variables with the manufacturing factors, compared to the regression 

models created in MINITAB. 

Additionally, it was found that converting the results of the Random Forest into a 

Decision Tree model, makes the model much easier to interpret, since the range of 

values of the manufacturing factors necessary to obtain a desired morphology 

response can be easily observed. 

Keywords: Membranes, Polysulfone, VIPS, Chloroform, Random Forest, Decision 

Tree
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CAPITULO I 

1. Introducción 
La situación actual de pandemia global por COVID-19, requiere de todas las 

aportaciones posibles en diversos campos de la ciencia y la tecnología, en el caso 

de la ciencia de materiales es imperioso el uso de aquellos para la correcta 

purificación de un recurso tan valioso como lo es el agua. En este sentido, los 

parámetros estructurales de membranas usadas para la filtración de agua por 

distintos métodos, como la ósmosis inversa, la nanofiltración o la ultrafiltración, son 

un aspecto a tener en cuenta para mejorar la eficiencia de dichos procesos, es decir, 

para lograr la mayor cantidad de agua con la mejor calidad posible.  

Sin embargo, la fabricación de membranas poliméricas ha sido una cuestión de 

prueba y error durante muchos años; y no ha sido sino hasta fechas recientes que 

la investigación científica ha aportado gran ayuda para descubrir los fenómenos que 

gobiernan los parámetros estructurales de las membranas, a partir de los métodos 

de elaboración de estas, y consecuentemente su desempeño. Uno de ellos, es el 

estudio teórico de los efectos que tienen la porosidad y el tamaño de poro de la capa 

de soporte de una membrana compuesta en el flujo de permeado y rechazo de 

sales. 

Adicionalmente, el avance de la ciencia de datos, específicamente de los modelos 

de aprendizaje de máquina, así como de los modelos de regresión lineal por diseños 

de experimentos fraccionales nos permite tener un acercamiento más rápido a las 

relaciones que podrían permanecer ocultas entre los parámetros de fabricación 

antes mencionados, con las características morfológicas de las membranas 

fabricadas. 

1.1. Justificación 

En este proyecto de investigación se plantea la generación de un modelo, por medio 

de herramientas computacionales, para predecir las características estructurales de 

la capa soporte de una membrana compuesta hecha de polisulfona, a partir de los 

valores de los parámetros de fabricación establecidos en un diseño de experimentos 

(DOE). De esta manera, este estudio es una gran oportunidad para contribuir al 

conocimiento de la ciencia y tecnología de membranas, pues permitiría refinar los 

métodos de elaboración de las membranas, de acuerdo con las características que 

sean requeridas para sus distintas aplicaciones como son ósmosis inversa, ósmosis 

directa, nanofiltración o ultrafiltración. 
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1.2. Estructura de la tesis doctoral 
 

El presente documento de tesis doctoral se organizó de tal manera que en este 

primer capítulo sólo se aborda la introducción y justificación de la investigación. Y 

en el segundo capítulo se expone el marco teórico relevante para comprender los 

pasos que se siguieron en el trabajo doctoral. Explicando los conceptos 

relacionados con la fabricación de las membranas y su relación con la estructura 

interna, así como las bases del modelado por diseños de experimentos Factoriales 

y por herramientas de Machine Learning. 

Los capítulos 3, 4, y 5 se dividen cada uno en antecedentes, metodología, 

resultados y conclusiones. Abordando cada uno de ellos una etapa distinta de la 

investigación, de tal manera que estuviesen de acuerdo con los pasos llevados a 

cabo durante la investigación. Dichos pasos se observan en la Figura 1.1.  

Búsqueda 
de 

Factores

DOE 
Cribado

Selección 
de Nuevos 
Factores

DOE’s
Factoriales

Efecto del CHCl3
como co-solvente

Fabricación y 
Caracterización de 

Membranas

Análisis del 
Modelo 
Factorial

Análisis de los 
Modelos de 

Machine Learning

Comparación y 
Validación 

de los Modelos
 

Figura 1.1 Diagrama de flujo de las actividades realizadas  

En el tercer capítulo se explica cómo, se revisó la bibliografía en busca de los 

parámetros de fabricación más importantes que influyen en los parámetros 

estructurales de las muestras, y con ello, se realizó un diseño de experimentos de 

Cribado, con el cual se exploró la importancia de los factores que más influencia 

tienen en dichos parámetros estructurales, y con base en ese resultado, así como 

en subsecuentes revisiones bibliográficas, se realizó la selección de los factores a 

ser evaluados en los siguientes experimentos de acuerdo con un nuevo diseño 

Factorial.  
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Paralelamente, se estudió el cambio en la morfología de la membrana, a partir de la 

adición de cloroformo como un co-solvente en la solución polimérica. Para ello, se 

construyeron las curvas binodales, mediante pruebas de turbidez, de las soluciones 

poliméricas con mezcla de solventes (NMP+CHCl3), y también se realizó la 

observación directa de dichas soluciones mediante microscopía óptica. 

En el capítulo 4, por su parte, se analiza por medio de un diseño de experimentos 

Factorial, la influencia de cuatro condiciones de fabricación (porcentaje de polímero 

y de cloroformo en la solución polimérica, humedad relativa y espesor inicial de 

solución depositada en el sustrato), así como las posibles combinaciones de ellas, 

en los tres parámetros estructurales definidos como respuestas de estudio: espesor 

final, radio de poro y porcentaje de porosidad.  

Una vez obtenidas las respuestas de las experimentaciones mencionadas, en el 

quinto capítulo se reporta y discuten los algoritmos de Bosque Aleatorio y Árboles 

de Decisión, programados en PYTHON, que permitan tener un mejor ajuste en los 

datos, así como un modelo de fácil interpretación. Luego, dichos modelos fueron 

comparados con el modelo Factorial, en función del coeficiente de determinación 

(R2) para poder seleccionar al mejor de ellos. Finalmente, los modelos se validaron 

mediante la fabricación de nuevas membranas, y comparando sus predicciones con 

las respuestas experimentales. 

Finalmente, el capítulo 6 engloba las conclusiones aportadas por los capítulos 

anteriores y da pauta a sugerir futuras líneas de investigación. 
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CAPITULO II 

2. Marco Teórico 

2.1. Ósmosis inversa (OI) para purificación de agua 
 

Existen muchos procesos utilizados hoy en día para la purificación del agua. Uno 

de ellos es el proceso de filtración por membranas, en el cual se utilizan estos 

productos para filtrar cualquier material presente en el agua desde sólidos disueltos, 

hasta iones, pasando por bacterias e incluso virus; y así obtener el agua con alta 

pureza. Así, dependiendo del material que son capaces de rechazar y de acuerdo 

al tamaño de sus poros, las membranas se pueden clasificar en micro-filtración 

(MF), ultrafiltración (UF), nanofiltración (NF) y ósmosis inversa (OI); como se puede 

ver en la Figura 2.1. 

 

Figura 2.1. Clasificación de las membranas de acuerdo al tamaño de sus poros. 

 

En el proceso de ósmosis convencional o directa, la diferencia de concentración de 

iones en ambos lados de una membrana semipermeable provoca que el solvente 

se desplace a través de ella intentando igualar las concentraciones hasta llegar a 

un equilibrio químico, teniendo como consecuencia una diferencia en la presión 

hidrostática en cada lado del sistema. De manera opuesta, en la ósmosis inversa 

se aplica una diferencia de presión para provocar una diferencia en la concentración 

(Figura 2.2).[1] 
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Figura 2.2. Procesos de ósmosis y ósmosis inversa 

Debido a que el proceso de ósmosis inversa permite la separación de iones, es un 

método muy utilizado para la desalinización de agua de mar. En la Tabla 2.1 [2,3] 

se comparan las ventajas, desventajas, y los costos energéticos y económicos de 

producir un metro cúbico de agua por ósmosis inversa con respecto a otros 

procesos de desalinización. 

Tabla 2.1. Comparación de diversos métodos de desalinización. 

Método* Ventajas Desventajas 
Tiempo 
de vida 

Consumo 
energético/ 

Costos 

DME 

Aplicable en mediana y 
gran escala, si se reúsa 

eficientemente la 
energía 

Industria decreciente 
Altos residuos minerales 

20 
años 

3.4 a 4 
kWh/m3 

1.5 USD/m3 

DFME 
Mayor capacidad 

instalada actualmente 

Industria decreciente 
Requiere más espacio 

por etapas 

20 
años 

5 a 8 kWh/m3 
1.10 USD/m3 

MF/UF 

Proceso simple y muy 
usado en aguas 

salobres. 
Recuperación del ~80% 

Post-tratamiento del 
producto concentrado. 
Limpieza periódica de 

las membranas 

7 años 
0.5 kWh/m3 
0.3 USD/m3 

NF/OI 

Alta tolerancia al pH. 
Uso de subsistemas de 

recuperación de energía. 
Sin post-tratamiento. 

Recuperación del ~60%. 

Muy sensible a 
componentes orgánicos. 

La mayoría de las 
membranas no soportan 
temperaturas superiores 

a 45°C. 

3-7 
años 

2 a 2.8 
kWh/m3 

0.60 USD/m3 

* DME = Destilación multi efecto, DFME = destilación “flash” multi etapa, MF/UF = Microfiltración/ Ultrafiltración, 
NF/OI = Nanofiltración / Ósmosis inversa 
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2.2. Elaboración de membranas poliméricas para OI 
Una de las clasificaciones más importantes de las membranas, es aquella en 

función de su geometría o configuración de los poros y estructuras que la conforman 

(Figura 2.3).  

 

 
Figura 2.3. Configuración de las membranas. Arriba: Membrana plana con estructura de poros 

simétricos. En medio: Membrana tubular con poros asimétricos. Debajo: Membrana plana 

compuesta de una capa activa sin poros y una capa de soporte con poros asimétricos. 

 

Así, podemos tener membranas simétricas, en las que las propiedades no 

dependen de la cara donde se realice el análisis; o asimétricas, donde las 

propiedades cambian de una cara a la otra.  

Con respecto al arreglo, existen membranas de fibras huecas o membranas planas, 

en este último caso, se pueden tener membranas homogéneas, o bien, membranas 

multicapa, también llamadas membranas compuestas, en donde el soporte es más 

poroso y la capa activa suele ser más bien una capa con poros más pequeños o 

completamente cerrada.[1] 

Las membranas comerciales más usadas en la ósmosis inversa son de tipo 

asimétricas, y generalmente son compuestas de diversas capas (Figura 2.4), 

teniendo como soporte algunas membranas de ultrafiltración, normalmente 

elaboradas de polisulfona, ya que aporta resistencia física y química en el proceso 

de filtración; y como capa activa se tienen membranas de acetato de celulosa o bien 

de poliamidas, ya que tienen mejor selectividad para permitir el paso del agua y 

rechazar los iones de las sales [4]. 

Simétrica 
Plana 

Asimétrica 
Tubular 

Asimétrica 
Compuesta 
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Figura 2.4. Estructura de una membrana comercial de ósmosis inversa. La capa superior de 

Poliámidas aromáticas sin poros, el soporte de polisulfona con porosidad asimétrica, y una capa 

extra de poliester no tejido como soporte [5]. 

 

2.2.1. Materiales comunes 

El material de la membrana debe ser estable en un amplio intervalo de pH y 

temperatura, y debe tener buena integridad mecánica; ya que su vida útil depende 

de ello.  

Así, se pretende que el rendimiento (permeabilidad, rechazo de la sal) sea estable 

durante el periodo de tiempo en condiciones de uso que, para las membranas 

comerciales actuales, es de 5 a 10 años [4]. 

Existen dos grupos principales de materiales poliméricos que se utilizan para 

producir membranas comerciales para ósmosis inversa: acetato de celulosa (AC) y 

poliamida (PA), las cuales tienen como soporte más común la polisulfona (PSF).  

La estructura del polímero (Figura 2.5), la tolerancia química, el método de 

fabricación de las membranas, las condiciones de operación y el desempeño 

difieren significativamente para cada grupo de material polimérico. 
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Figura 2.5. Estructura química de los compuestos más usados para fabricar membranas. arriba) 

Acetato de Celulosa, en medio) Poliamida Aromática Entrecruzada.  debajo) Poli (bisfenol-A 

sulfona). 
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En el caso de las membranas de acetato de celulosa, estas se hidrolizan 

rápidamente a pH extremo, por debajo de 6 y por encima de 8. Por lo tanto, el 

intervalo de pH de funcionamiento para esta membrana es de 6 a 8. Sin embargo, 

tiene suficiente tolerancia al cloro libre, lo que permite el funcionamiento con agua 

de alimentación clorada, así como la desinfección en línea para controlar el 

crecimiento bacteriano. Por otro lado, las membranas compuestas de poliamida son 

estables en un intervalo de pH más amplio, pero son susceptibles a la degradación 

oxidativa por cloro libre. [4]. 

En cambio, las membranas elaboradas a partir de polisulfona, tienen una excelente 

resistencia química, lo que permite largos períodos de operación y limpieza con 

altos contenidos de cloro (200 mg/L), así como con un amplio intervalo de pH (1-13) 

[3]. 

2.2.2. Métodos de fabricación 

El método por el cual se obtienen las membranas es importante, ya que determina 

el tamaño de poro que se puede llegar a obtener, así como la estructura interna de 

la membrana. 

El método más usado para obtener las membranas es la inversión de fases, en el 

cual un polímero disuelto en un solvente, se precipita a una fase sólida. Para ello, 

se sumerge la solución en otro solvente, miscible con el primero, pero que no es 

capaz de disolver al polímero, llamado entonces no-solvente. Este método produce 

estructuras asimétricas. En el caso de la polisulfona se tienen estructuras con poros 

micrométricos, lo que la hace susceptible de usarse como soporte o bien como 

membrana de ultrafiltración [6,7]. 

Una variación del método consiste en el uso del no-solvente en fase vapor, con el 

cual se pueden controlar los parámetros estructurales de la membrana, al variar la 

velocidad de intercambio de solvente y no-solvente; ya sea al controlar la humedad 

relativa, o bien, al cambiar la temperatura durante el proceso. De acuerdo con 

algunos investigadores [8,9], con el uso de este método se pueden controlar mejor 

los parámetros estructurales de los poros en membranas de micro y ultrafiltración, 

como las usadas para ser soporte de la capa activa en los procesos de ósmosis 

inversa. 

Actualmente, la mayoría de las membranas se preparan por alguna variante del 

método de inversión de fases, en el cual se tiene una solución del polímero en un 

solvente o mezcla de solventes adecuada, posteriormente dicha solución polimérica 

se deposita sobre el sustrato requerido y finalmente se precipita al polímero en 

presencia de un no-solvente, el cual usualmente es agua, formando de esta manera 

la membrana deseada [10]. 
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2.3. Termodinámica de soluciones poliméricas 

2.3.1. Parámetro de solubilidad de Hildebrand y Hansen 

Uno de los parámetros más importantes a tomar en cuenta para relacionar las 

condiciones iniciales de la solución polimérica con la estructura de las membranas 

es el parámetro de solubilidad (), el cual Hildebrand [11] definió como: 

𝛿 = (
𝐸𝑣

𝑉
)

0.5

                                                            (Ec 1) 

Donde Ev es la energía de vaporización, o la densidad de energía cohesiva 

necesaria para separar completamente a las moléculas; y V es el volumen molar. 

Dicho parámetro tiene unidades de (J/m3)0.5 = MPa0.5. 

Así, para una mezcla binaria se pueden relacionar los parámetros de solubilidad de 

Hildebrand con la entalpía de la mezcla mediante la siguiente expresión: 

∆𝐻𝑚

𝑉𝑚
= (𝛿1 − 𝛿2)2𝜙1𝜙2                                               (Ec 2) 

Siendo ΔHm la entalpía de la mezcla, Vm el volumen de la mezcla y 𝜙𝑖 la fracción 

volumen de los componentes. De esta ecuación se puede observar que para que la 

mezcla presente la mejor disolución, los valores de los parámetros de solubilidad 

deben ser lo más cercanos posibles entre sí. 

Debido a que el parámetro de solubilidad de Hildebrand fue propuesto originalmente 

para soluciones no polares, Hansen desarrolló una expresión expandida que toma 

en cuenta tanto las interacciones no polares o dispersivas, como las polares y las 

debidas a puentes de hidrógeno, dando como resultado la expresión siguiente: 

𝛿𝑡
2 = 𝛿𝑑

2 + 𝛿𝑝
2 + 𝛿ℎ

2                                         (𝐸𝑐 3) 

Donde δt, δd, δp, y δh son los términos de parámetros de solubilidad total, dispersivo, 

polar y de puente de hidrógeno, respectivamente [11].  

Y para conocer la capacidad de un solvente para disolver un polímero se tiene: 

Δ𝛿𝑝−𝑠 = [(𝛿𝑑_𝑝 − 𝛿𝑑_𝑠)
2

+ (𝛿𝑝_𝑝 − 𝛿𝑝_𝑠)
2

+ (𝛿ℎ_𝑝 − 𝛿ℎ_𝑠)
2

]
1/2

                  (𝐸𝑐 4) 

Y del mismo modo que para la ecuación 2, la mezcla con mejor poder de disolución 

se encuentra cuando los términos del lado derecho son más cercanos entre sí, es 

decir, cuando el resultado es el menor posible [12].  

En el Polymer Handbook de Brandrup et. al. [13] encontramos los valores de los 

parámetros para los materiales usados en la presente investigación, los cuales se 

muestran en la Tabla 2.2. 
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Tabla 2.2. Parámetros de solubilidad de Hansen y diferencias de parámetro de solubilidad en MPa0.5. 

Material d p h t p_s, p_ns ns_s 

PSF 16.01 11.16 11.07 22.44 - - 

NMP 18 12.3 7.2 22.9 4.5 35.48 

CHCl3 17.8 3.1 5.7 19 9.85 38.97 

Agua 15.5 16 42.4 47.9 31.71 - 

 

2.3.2. Energía libre de mezclado 

Cuando ocurre la inversión de fases durante la fabricación de la membrana, el 

polímero pasa de estar en solución a precipitar como una membrana sólida. Durante 

este proceso, la mezcla polímero/solvente/no-solvente en fase líquida se separa en 

dos fases líquidas, una rica en polímero y otra pobre en dicho material.  

Cuando ocurre la precipitación, la fase rica formará la membrana, y la fase pobre 

será la que dé lugar a los poros. Por lo que, si se controla adecuadamente esta 

etapa inicial de transición de fases, se puede llegar a controlar los parámetros 

estructurales de la membrana. 

Desde el punto de vista termodinámico, la solución pasa de un estado de equilibrio 

en una fase, a un estado donde los tres componentes tienden a separarse a su vez 

en dos fases, y su energía libre de mezcla se obtiene de la siguiente manera: 

∆𝐺𝑚 = 𝑅𝑔𝑇(𝑛1𝑙𝑛𝜙1 + 𝑛2𝑙𝑛𝜙2 + 𝑛3𝑙𝑛𝜙3 + 𝑛1𝜙2𝜒12 + 𝑛2𝜙3𝜒23 + 𝑛1𝜙3𝜒13)           (Ec 5) 

Donde los subíndices 1, 2 y 3 se refieren al no-solvente, el solvente y el polímero 

respectivamente; ni es el número de moles del componente i-ésimo, i representa la 

fracción volumen del componente i, y ij es el parámetro de interacción de Flory-

Huggins, el cual refleja la contribución de la entalpía en la mezcla. 

Al calcular las derivadas parciales de la energía libre con respecto a los moles de 

cada componente, se determinan sus potenciales químicos, los cuales pueden ser 

calculados tanto para la fase rica en polímero como para la fase pobre.  

Y, como se sabe, en el equilibrio entre el punto donde existe una fase y el punto 

donde existen las dos fases líquidas, los potenciales químicos de cada componente 

deben ser iguales, esto es: ∆𝜇𝑖
𝑅 = ∆𝜇𝑖

𝑃 [14] 

 



12 
 

2.3.3. Parámetros de Flory-Huggins 

Como se estableció anteriormente, un término importante para la determinación de 

la energía libre de mezcla, es el parámetro de interacción binario ij. Dicho 

parámetro, en muchos casos, debe determinarse experimentalmente. La interacción 

no-solvente/polímero, 13 se utiliza un método gravimétrico, para determinar la 

cantidad de no-solvente que puede absorber una película de polímero, y al calcular 

sus respectivas fracciones volumétricas se obtiene: 

𝜒13 = −
ln(1 − 𝜙3) + 𝜙3

𝜙3
2                                           (Ec 6) 

En cuanto al parámetro para el sistema no-solvente/solvente (𝜒12), este no es un 

valor constante sino que depende de la composición, por lo que se suele sustituir 

su símbolo por g12, con este parámetro se puede saber la afinidad entre los líquidos, 

pues esta aumenta al disminuir el valor de g, el cual se puede determinar 

generalmente por experimentos de presión de vapor al obtener la entalpía libre en 

exceso de la mezcla (GE), y a partir de los valores de sus fracciones molares y 

volumétricas, xi y i, respectivamente: 

𝑔12 =
1

𝑥1𝜙2
[𝑥1 ln

𝑥1

𝜙1
+ 𝑥2 ln

𝑥2

𝜙2
+

𝐺𝐸

𝑅𝑔𝑇
]                                          (Ec 7) 

Para el caso de la relación solvente/polímero (𝜒23) este parámetro se suele 

determinar por osmometría, al obtener la presión osmótica de una solución 

polimérica y se calcula de la siguiente manera: 

𝜋 =
𝑅𝑔𝑇

𝑉3
𝜙3 +

𝑅𝑔𝑇

𝑉2
𝜙3

2(0.5 − 𝜒23)                                          (Ec 8) 

Donde  es la presión osmótica de la solución y V2 y V3 son los volúmenes molares 

del solvente y el polímero respectivamente. También, este parámetro se puede 

aproximar, en forma teórica, de la siguiente forma: 

𝜒23 =
𝑉2

𝑅𝑔𝑇
(𝛿2 − 𝛿3)2                                          (Ec 9) 

Siendo V2 el volumen molar del solvente, y i el parámetro de solubilidad de los 

componentes. De esta manera, si los parámetros de solubilidad entre el solvente y 

el polímero, entonces su contribución en la entalpía de la mezcla será menor, y la 

solución se acercará a una solución ideal; es decir, mientras más cercanos los 

valores, el solvente puede disolver mejor al polímero. Por lo que, finalmente, estos 

valores sirven para poder elegir el solvente adecuado para un polímero dado. [14] 
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2.3.4. Curva Binodal 

Al calcular las composiciones para cada componente en el equilibrio, y 

reproduciendo los datos en un diagrama triangular se obtiene la curva llamada 

binodal (Figura 2.6), en la cual, al unir los puntos en equilibrio, es decir, con igual 

potencial químico, se obtienen las líneas de reparto. 

 

Figura 2.6. Ejemplo de curva binodal para una solución polimérica.   

La curva binodal se puede calcular, si se tienen los valores de los parámetros de 

interacción, y  tomando en cuenta los balances de masa i
R=1 y i

P=1.  

Este cálculo mediante métodos numéricos se realiza con un método de 

minimización de la función objetivo (FO):  

 

𝐹𝑂 = Σ𝑖=1
3 (Δ𝜇𝑖

𝑅 − Δ𝜇𝑖
𝑃)2                                          (Ec 10) 

 

Otra manera de determinar la curva binodal, es por el método experimental de 

pruebas de turbidez (cloud point). En estas pruebas, se preparan soluciones 

poliméricas a distintas concentraciones, y en agitación constante se les agrega el 

no-solvente gota a gota hasta el punto en que la solución se vuelve inestable y se 

separa. En este punto la solución se torna turbia, y se determina por gravimetría las 

composiciones finales del sistema. Conforme más datos se puedan determinar, es 

posible ir construyendo la curva binodal para un sistema dado. [15] 
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Una manera rápida de aproximar la curva binodal, es por medio del modelo 

linealizado de esta, pues usa menor cantidad de puntos para obtener toda la curva, 

ya que la mayor parte de la curva binodal sigue la siguiente relación.   

 

ln (
𝜙1

𝜙3
) = 𝑏 ln (

𝜙2

𝜙3
) + 𝑎                                          (Ec 11) 

 

Además de hacer más simple la determinación de la curva binodal, el modelo 

linealizado de curva binodal da información sobre la termodinámica de la mezcla, 

de tal manera que la pendiente puede relacionarse con la entropía de la mezcla 

(volúmenes molares) y la intersección con la abcisa se relaciona con los efectos 

entálpicos obtenidos a partir de los parámetros de Flory-Huggins [16]. Así, tanto un 

valor menor de b, como un valor mayor de a, indican que la región de separación 

en dos fases es mucho mayor. 

2.3.5. Relación entre parámetros termodinámicos y morfología de los poros 

Con la curva binodal se puede tener un indicio de la estructura que tendrá la 

membrana, pues al dibujar un perfil de composiciones sobre la curva binodal 

(Figura 2.7), se pueden observar las composiciones de diferentes regiones de la 

membrana [14].  

 

Figura 2.7. Comparación de separación instantánea y con retraso [14] 

En estos diagramas se observan los puntos t (top, superior) y b (bottom, inferior) de 

la membrana, y el perfil de composiciones de sistemas que tienen la separación de 
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fases de manera instantánea o con retraso. Lo que se puede determinar al tratar la 

solución polimérica en un baño de coagulación, y obteniendo el tiempo en que 

empieza a formarse la membrana, lo cual ocurre cuando la solución se torna opaca. 

Este perfil de concentraciones nos da una buena aproximación de los parámetros 

estructurales del sistema, pues en la separación instantánea, el perfil de 

composiciones cruza la línea binodal, lo que quiere decir que la separación líquido-

líquido empieza justo después de la inmersión de la solución polimérica. En ese 

punto, las altas tasas de precipitación del polímero producen membranas con 

macrocavidades en forma de dedos. Y para el caso de la separación con retardo, 

todo el perfil está directamente debajo de la capa superior (punto t en la Figura 2.7) 

quedando en la región de una fase, por lo que no se produce la separación hasta 

después de cierto tiempo, cuando las composiciones cruzan la binodal, 

produciéndose membranas con poros de formas esponjosas. [17]  

Otras aproximaciones para predecir la estructura final de una membrana son los 

que relacionan dicha estructura con el valor de la diferencia de los parámetros de 

solubilidad entre el solvente y el polímero (∆𝛿𝑝−𝑠). Uno de ellos es el trabajo de 

Mousavi y Zadhoush [12] en el cual se evaluaron soluciones de PSF/NMP, PSF/2-

pirrolidona (2P) y mezclas PSF/NMP/2P, y se observó que a mayor valor de la 

diferencia de los parámetros de solubilidad entre el polímero y el solvente (∆𝛿𝑝−𝑠), 

mayores eran la porosidad y el tamaño de poro de las membranas obtenidas.  

Adicionalmente, Ruaan et. al. [18] estudiaron la relación entre el tipo de estructura 

porosa, ya sea en forma de dedos o en forma de esponja, con un factor 

adimensional  que relaciona las diferencias de los parámetros de solubilidad entre 

solvente, polímero y no-solvente, y que definieron como: 

Φ ≡
Δ𝛿𝑝−𝑠Δ𝛿𝑝−𝑛𝑠

𝛿𝑝Δ𝛿𝑠−𝑛𝑠
                                           (Ec 12) 

En dicho trabajo se evaluaron diferentes mezclas de polímeros, solventes y no-

solventes; y se encontró que, aunque con algunas excepciones, a menores valores 

del factor, las membranas presentan una estructura porosa en forma de esponja; 

y a mayores valores de  la estructura toma forma de dedos. 

Para el caso de una mezcla de solventes en un mismo sistema, se requiere calcular 

el nuevo valor de la diferencia de parámetros en función de la fracción volumen 

correspondiente, como se muestra en la ecuación 13. 

Δ𝛿𝑝−𝑠_𝑚𝑖𝑥 = ϕ1 Δ𝛿𝑝−𝑠1 + ϕ2 Δ𝛿𝑝−𝑠2                                          (Ec 13) 

Finalmente, la presencia de un segundo solvente o de un no-solvente en la solución 

polimérica inicial, altera la composición de la mezcla llegando normalmente a 
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disminuir la zona de miscibilidad de todos los componentes, y esto se ve reflejado 

en el desplazamiento de la curva binodal dentro del diagrama ternario.  

 

2.4. Parámetros estructurales y de desempeño de las membranas 
2.4.1. Parámetros de desempeño  

Los aspectos más importantes para evaluar el desempeño de una membrana, 

consisten principalmente en determinar la cantidad de sales que pueden ser 

rechazadas por la membrana, así como la proporción del flujo que se obtiene como 

permeado con respecto al flujo de alimentación.  

En la Figura 2.8 se presenta un esquema del proceso de filtración, donde se 

observan los flujos de alimentación, permeado y concentrado. 

 

 
Figura 2.8. Diagrama del proceso de filtración por membrana. 

 

Tomando en cuenta la nomenclatura de la figura anterior, las ecuaciones 14 y 15, 

muestran la manera de calcular tanto el rechazo de sales como la fracción de flujo 

recuperado como permeado.  

Rechazo de Sales = (1 − Cp Cf⁄ ) × 100%                                   (Ec 14) 

Recuperación = (P F⁄ ) × 100%                                                      (Ec 15) 

 

Sin embargo, para poder evaluar mejor el desempeño de las membranas y 

comparar diferentes condiciones de operación, en lugar de la recuperación, se 

calcula también la permeancia, en la cual además del flujo del permeado, se toman 



17 
 

en cuenta el área transversal de la membrana así como la presión del sistema 

(Ecuación 16). [3] 

Permeancia =
Flujo Permeado

(Área de la membrana)(Presión)
                   (Ec 16) 

En términos de obtener los valores más altos de permeancia y rechazo de sales, las 

membranas de poliamidas soportadas en membranas de polisulfona, evaluadas 

para agua salobre, son las que hasta ahora presentan mejores resultados, 4x10-12 

(m/Pa s) y 99.9%. 

 

2.4.2. Parámetros estructurales 

Dentro del ámbito de la fabricación de membranas poliméricas compuestas, 

recientemente se ha observado que el soporte de polisulfona tiene un mayor 

impacto que el de sólo aportar resistencia mecánica. Por ejemplo, son relevantes 

para el proceso de filtración sus características morfológicas: el tamaño de poro; la 

porosidad, es decir, la relación entre el espacio vacío con respecto al espacio 

ocupado por la membrana;  el espesor, tanto de la capa activa como de la capa de 

soporte, y la hidrofobicidad [19].  

 

2.4.2.1. Impacto de los parámetros estructurales en el desempeño 

En la Tabla 2.3 se muestran varios de estos factores estructurales y cómo impactan 

en el desempeño de las membranas. 

Tabla 2.3. Importancia de los parámetros estructurales de la capa soporte en el desempeño de 

membranas compuestas. 

Propiedad Impacto en el desempeño de la membrana 

Espesor Un mayor espesor otorga mayor resistencia a la presión. 

Porosidad  
Una mayor porosidad aumenta el paso del agua, sin embargo, 

disminuye la resistencia mecánica del soporte.  

Radio de poro 

El aumento en el radio de poro de la capa soporte aumenta el 

camino efectivo de difusión disminuyendo el desempeño de la 

membrana compuesta. 

Hidrofobicidad 
Se requiere un soporte más hidrofóbico que la capa activa, para 

que el agua fluya más fácilmente a través de dicha capa. 
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Tener entonces un adecuado control de dichos parámetros permitirá mejorar tanto 

el entendimiento de los procesos de filtración, como el diseño de las membranas de 

acuerdo con las necesidades requeridas para cada aplicación.  Lo anterior es de 

suma relevancia dado que, hasta la fecha, esto no se ha logrado por completo, ya 

que no hay un modelo de implementación sencilla que relacione los parámetros 

estructurales de las membranas con las variables que se pueden ajustar en el 

método de obtención de las mismas. Haciendo del desarrollo de membranas una 

especie de arte, en donde la serendipia ha llevado al desarrollo de productos que 

han alcanzado un límite o punto de equilibrio[20], en el cual, por cierto, el mejorar 

alguna de sus propiedades de permeabilidad o de selectividad implica la 

disminución de la otra [21].  

Es por esto que es necesario hacer mayor énfasis en los modelos que relacionen 

entre sí el procesamiento, los parámetros estructurales y el desempeño de cada 

membrana. Lo anterior reducirá no tener modelos que hagan de la membrana una 

caja negra, donde sólo se describan las membranas en función de su desempeño, 

sin saber con qué estructura se tienen mejores resultados.  

Algunos modelos, por el contrario, intentan incluir el tamaño de poro, porosidad y 

espesor de las membranas, como el modelo de Flujo a través de Poros; sin 

embargo, realizan suposiciones que no necesariamente serán cumplidas, como el 

tener poros perfectamente cilíndricos que vayan transversales al espesor de la 

membrana. Finalmente, en el caso de las membranas densas sin poros, el modelo 

del transporte se basa en la relación de difusión del agua y demás componentes a 

través de la capa activa de la membrana, aunque estos modelos no toman en cuenta 

directamente la influencia de las características morfológicas del soporte [22].  

 

2.5. Análisis por diseño de experimentos Factorial (DOE) 
Para poder comparar con mayor precisión el efecto de los parámetros de fabricación 

en las características morfológicas de las membranas, se decidió utilizar diseños de 

experimentos (DOE por sus siglas en inglés). Empleando para ello el software 

MINITAB. 

De los diseños disponibles se seleccionaron primero un Diseño de Cribado (DC) y 

posteriormente un Diseño Factorial (DF). El primero con el fin de discernir los 

factores más relevantes que influyen en las respuestas evaluadas, de tal manera 

que después se logre ajustar el diseño a uno más conveniente.[23] Con el segundo 

diseño se buscó establecer un modelo más ajustado del efecto de los factores, así 

como de sus posibles interacciones en las respuestas, además en los diseños 

Factoriales se puede usar sólo una fracción de los experimentos posibles, 
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permitiendo así tener un modelo estadísticamente válido usando una menor 

cantidad de recursos. [24,25].   

2.5.1. Análisis del DOE y Pareto 

Para analizar el Diseño Factorial se puede recurrir a softwares especializados como 

MINITAB, el cual permite realizar el cálculo estadístico para determinar cuáles de 

los factores estudiados, o bien cuáles de las interacciones son estadísticamente 

significativas para producir un efecto en la respuesta estudiada. En conjunto con la 

tabla de datos generada, se obtienen gráficos que indican más claramente lo 

significativo de los efectos de cada factor o interacción (Figura 2.9) y así poder 

decidir cuáles de ellos tienen mayor o menor influencia en el resultado del 

experimento.[25] 

 

 

Figura 2.9 Ejemplos de gráficos Factoriales, arriba) gráfica de efectos principales. 

abajo) gráfico de interacción 

En esta Figura, el gráfico de efectos principales, nos indica la tendencia de un 

resultado a aumentar (Factor A) o disminuir (Factor B), cuando el valor de los 

factores aumenta, por lo que da indicios no sólo de la magnitud de efecto, sino que 

también indica el sentido. También puede indicar si alguno de los factores 

estudiados no genera gran efecto en la respuesta (Factor C).  

B C C

A vs B A vs C B vs C

A B C

-1 1 -1 1 -1 1



20 
 

Para los gráficos de interacción, se muestra cómo se ve afectada la respuesta 

cuando se cambian dos factores a la vez. En estos gráficos, si las dos líneas no se 

llegan a cruzar, y más bien son paralelas, indica que no hay interacciones entre los 

factores (A vs B). Si por el contrario, las gráficas se cruzan por completo existen 

interacciones completas (A vs C), y si el cruce se da en uno de los vértices, indica 

que la interacción es parcial (B vs C). 

Además, se obtiene un gráfico de Pareto, donde se indica cuáles de todos los 

factores tienen un efecto estadísticamente significativo sobre las respuestas 

estudiadas, pues como el principio lo establece, lo más común es que la mayoría 

de la variabilidad observada se deba a sólo unos pocos factores.[24] 

2.5.2. Regresión Factorial 

Adicional a los análisis anteriores, el estudio del DF nos proporciona una ecuación 

de regresión a partir de los efectos estimados para todos los factores y sus 

interacciones, de tal manera que sea posible predecir el resultado que tendrá la 

respuesta estudiada dentro del intervalo de valores analizado para cada factor, y es 

posible determinar el ajuste de dichos modelos al calcular el coeficiente de 

determinación (R2). [24]  

 

2.6. Análisis por métodos de aprendizaje de máquina (PYTHON)  
Actualmente la ciencia de datos, ha ido en gran auge en diversas profesiones, como 

ciencias de la salud, finanzas o tecnologías de la información. Y poco a poco ha 

permeado su uso dentro la ciencia y la tecnología de membranas, pues permite 

analizar los datos y extraer resultados importantes tanto para el control de una 

planta de desalación, como para el modelado del desempeño de las membranas. 

Existe diversos tipos de aprendizaje de máquina, sin embargo, los dos más 

ampliamente usados son el supervisado y el no supervisado. El primero se basa en 

el hecho de que los datos poseen etiquetas, esto es, de antemano se sabe la 

“respuesta correcta”, por ejemplo, el grupo al que pertenece cada dato, o la 

dependencia de una variable con respecto a otra(s). De esta manera, el algoritmo 

aprende las características en común de cada punto de la base de datos, para que 

cuando se ingrese un nuevo valor, el algoritmo sea capaz de determinar la 

respuesta adecuada. Por el contrario, el aprendizaje no supervisado es aquel donde 

los datos no están etiquetados, y por ende no se conoce a priori el grupo al que 

corresponde cada dato. Por lo que el algoritmo aprende qué características crean 

tendencias de similitud entre la gran cantidad de datos, proponiendo así las 

etiquetas para los grupos de elementos similares. 

Además, dentro del aprendizaje supervisado se presentan a su vez dos categorías, 

la clasificación y la regresión. En donde la clasificación se usa para separar los datos 
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en grupos de acuerdo a alguna característica o conjunto de ellas; y la regresión es 

usada para predecir valores de unas variables continuas en función de otras. [26] 

2.6.1. Modelos de clasificación y regresión. 

Una vez que se tienen las etiquetas para los datos (i.e., su clasificación o su valor 

de respuesta), ya sea que se conozcan de antemano o se determinen por 

agrupamiento, el siguiente paso es entrenar un modelo de clasificación o regresión 

según sea el caso, el cual permita encontrar las variables que mejor predigan la 

etiqueta para cada dato. De entre los modelos existentes, se compararon el Árbol 

de Decisiones (AD) y el Bosque Aleatorio (BA) de regresión. Las cuales se explican 

a continuación. 

2.6.1.1. Árbol de decisión  

Los clasificadores de árboles de decisión (AD) son modelos atractivos si nos 

preocupamos por la facilidad en la interpretación. Como sugiere el nombre del árbol 

de decisión, podemos pensar en este modelo como un desglose de nuestros datos 

al tomar una decisión basada en una serie de preguntas (Figura 2.10). Según las 

características de nuestro conjunto de capacitación, el modelo AD aprende una 

serie de preguntas para inferir las etiquetas de clase de las muestras [27]. Para el 

caso de los modelos usados para regresión, la variable de salida se calcula como 

el promedio de los datos que se encuentran en cada nodo terminal del árbol. 

 

Figura 2.10. Ejemplo del modelo de árbol de decisión para clasificación 
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2.6.1.2. Bosque aleatorio 

Los bosques aleatorios son una colección de árboles de decisión, usado para 

reducir el sobreajuste de un solo árbol de decisión por medio de promediar todos 

los árboles que conforman el bosque. Para ello se construye cada árbol con un 

subconjunto aleatorio de los datos de entrenamiento (normalmente alrededor de 2/3 

de los datos originales), usando el resto de los datos para validar los parámetros a 

ajustar dentro de cada árbol. Finalmente, el resultado del bosque es un promedio 

de los resultados de todos los árboles (Figura 2.11). Además, un bosque aleatorio 

permite la evaluación de un subconjunto de categorías dentro de cada árbol para 

lograr especificar la importancia relativa de cada una de las características en el 

resultado.[26,27] 

 

Figura 2.11. Diagrama de un modelo de bosque aleatorio de regresión. 

2.6.2. Métricas de desempeño 

Para evaluar el correcto desempeño de cada modelo, se puede calcular el error 

cuadrático medio (MSE): 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦 − 𝑦̂)2                                           (Ec 17) 

Donde n es el número de observaciones, y es el valor real observado para una 

medición y ŷ es el valor predicho por el modelo. Igualmente se puede observar una 

gráfica de residuos o de valores ajustados, para visualizar mejor la capacidad de 

predicción del modelo. 

Otra medida útil tanto para evaluar como para comparar los modelos es el 

coeficiente de determinación R2, pues estos valores logran capturar la varianza del 

modelo normalizando el error por el tamaño de la muestra.[27] 
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2.7. Objetivos e Hipótesis 

2.7.1. Objetivo General 

Obtener un modelo capaz de predecir los parámetros estructurales como espesor, 

porosidad, tamaño de poro de una membrana de polisulfona, a partir de aquellas 

condiciones de obtención del método de separación de fases, que permitan ajustar 

sus valores del desempeño. 

2.7.2. Objetivos Específicos 

-Entender cuáles parámetros del método de elaboración influyen en el control de los 

parámetros estructurales de las membranas.  

-Obtener y caracterizar membranas de polisulfona elaboradas por inversión de 

fases. 

-Establecer un modelo, a partir de los parámetros de obtención de la membrana, 

que permita predecir los parámetros estructurales de las mismas. 

-Modificar el modelo, con ayuda de herramientas de Machine Learning, de tal 

manera que sea más fácil de interpretar. 

 

2.7.3. Hipótesis 

Los parámetros estructurales de una membrana de polisulfona pueden ser 

predichos a partir de los parámetros de fabricación del método de separación de 

fases, mediante un modelo matemático que sea fácil de interpretar, y con ello 

optimizar su desempeño en el proceso de filtración de agua. 
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CAPITULO III 

3. Estudio y selección de factores 
 

3.1. Antecedentes 

3.1.1. Relación entre los parámetros estructurales y el desempeño de una 

membrana 

Como se vio en la sección 2.4.2.1 los parámetros estructurales tienen un impacto 

directo en el desempeño de las membranas, por lo cual se han hecho esfuerzos 

para determinar las relaciones entre ambos tipos de parámetros.  

Una de dichas relaciones se determinó para el soporte de las membranas de 

ósmosis directa, en dónde se utilizó una relación de parámetros estructurales (S): 

𝑆 =
∆𝑥 𝜏

𝜀
                                           (Ec 18) 

 

donde x es el espesor de la capa soporte,  es la tortuosidad de los poros y  es la 

porosidad de la membrana. [28] 

A su vez, este parámetro puede relacionarse con aspectos del desempeño de la 

membrana de la siguiente manera; 

𝑆 =
𝐷

𝐽𝑤
(ln

𝐵 + 𝐴 𝜋𝐷,𝑏

𝐵 + 𝐽𝑤 + 𝐴 𝜋𝐹,𝑚
)                                          (Ec 19) 

 

donde D es la difusividad del soluto, Jw es el flujo de agua, A es la permeancia del 

agua pura en la membrana, B es la permeancia del soluto en la membrana, πD,b es 

la presión osmótica en el seno de la solución de extracción y πF,m es la presión 

osmótica de la solución de alimentación en la interfaz de la membrana. 

Conjuntamente, los términos A y B se definen como: 

 

𝐴 =
𝐽𝑤

(∆𝑝 − ∆𝜋)
=

𝐾𝑤𝐷𝑤
𝑚

∆𝑥

𝑉𝑤

𝑅𝑔𝑇
                                          (Ec 20) 

𝐵 =
𝐽𝑤𝐶𝑝

(𝐶𝑚 − 𝐶𝑝)
=

𝐾𝑠𝐷𝑠
𝑚

∆𝑥
                                          (Ec 21) 
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donde Δπ es la diferencia de presión osmótica a través de la membrana, Dw
m es el 

coeficiente de difusión del agua en la membrana, Kw es el coeficiente de partición 

agua-membrana ([kgagua m-3
membrana] / [kgagua m-3

solución]), Δx es el espesor de la 

membrana, Vw es volumen molar de agua, Rg es la constante de los gases,  T la 

temperatura, Ds
m es el coeficiente de difusión de soluto en la membrana, Ks es el 

coeficiente de partición soluto-membrana, y Cp y Cm son las concentraciones de 

soluto en el seno del volumen del permeado y en la superficie de la membrana del 

lado de la alimentación, respectivamente. [19] 

Además, el rechazo de sales se calcula como: 

 

𝑅𝑟 = 1 −
𝐶𝑝

𝐶𝑚
=

𝐽𝑤

𝐽𝑤 + 𝐵
                                          (Ec 22) 

 

De esta manera se puede ver que, si se conocen los parámetros estructurales de la 

membrana de ósmosis directa, es posible determinar el valor del parámetro 

estructural (S), y este a su vez permitiría calcular, eventualmente, el desempeño de 

la membrana, por ejemplo, el flujo de agua (Jw) y el rechazo de sales (Rr). 

En contraparte, para el caso de membranas de ósmosis inversa, algunos estudios 

han demostrado la influencia de la capa de soporte en el desempeño de las 

membranas, [19].  Encontrando que estos valores influyen en el camino de difusión 

de la membrana compuesta. Este camino de difusión se define como: 

 

𝑧𝑒𝑓𝑓 = 𝜀𝑧𝑜 + (1 − 𝜀)
1

2
(√𝑟2 (

1 − 𝜀

𝜀
) + 𝑧𝑜

2 + 𝑧𝑜)                                 (Ec 23) 

Donde zeff y zo  son la longitud del camino de difusión y el espesor de la capa activa, 

respectivamente, r  es el radio de los poros de la capa soporte, y  es la porosidad 

de dicha capa. [10] 

La influencia de la porosidad del soporte, así como del tamaño de los poros, en el 

flujo de agua y el rechazo de sales se puede observar en la Figura 3.1.  
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Figura 3.1. Efecto de la porosidad y tamaño de los poros de la capa soporte en a) flujo de agua y 

b) rechazo de sales[19]. 

 

3.1.2. Factores de la fabricación que influyen en los parámetros estructurales 

Como se mencionó en la sección 2.2.2 la mayoría de las membranas en la 

actualidad se fabrican por el método de inversión de fases, y las variaciones que se 

hagan al método permiten controlar la velocidad de intercambio de solvente y no-

solvente, obteniendo así diferentes valores de los parámetros estructurales.  



27 
 

Estas variaciones del método de fabricación se pueden clasificar en dos grupos, el 

primero es referente a la naturaleza de la solución polimérica y el segundo al método 

de preparación.  

Así, en el primer grupo de variables podemos hallar: el polímero utilizado, la 

concentración de dicho polímero en la solución inicial, los tipos de solventes usados, 

y la proporción de éstos en la solución. En el segundo grupo se consideran variables 

como el tipo de baño para la coagulación (de vapor o de inmersión), humedad 

relativa, o la temperatura.[14]    

 

3.1.3. Uso de cloroformo como co-solvente 

Para el presente trabajo, se seleccionó el Cloroformo para usarlo como co-solvente 

en el sistema PSF/NMP+CHCl3/Agua, porque es un buen solvente para la 

polisulfona. Además, como el cloroformo es un disolvente no polar inmiscible con 

agua, su interacción con el agua es diferente a la del NMP. Por tanto, la justificación 

fue que el cloroformo podría darnos una idea de los efectos del uso de un co-

solvente inmiscible sobre la estructura macroscópica de las membranas obtenidas. 

Cabe señalar que el cloroformo se ha utilizado como co-solvente en otros sistemas, 

aunque para el sistema específico PSF/NMP+CHCl3/Agua, solo se encontraron dos 

referencias. En la primera de ellas, Chen et. al. [29], estudiaron la adición de co-

solventes de alta y baja polaridad en la solución polimérica, se utilizó butanol como 

co-solvente de alta polaridad y cloroformo como co-solvente de baja polaridad, y 

encontraron que el espesor de la capa superficial de la membrana se incrementó 

con la adición de un 8% de CHCl3.  

Por otro lado, Willem Kools [30] informó en su tesis doctoral, el uso del CHCl3 como 

co-solvente volátil inmiscible con el no solvente, para su uso en proceso seco-

húmedo, pero sólo cuando también se agrega NMP al baño de coagulación; porque 

en este caso el cloroformo se difunde más fácilmente en el baño de coagulación, 

haciendo posible la solidificación de la película de polímero. 

Por ello, en este capítulo también se estudia la producción y modificación 

morfológica de membranas a base de polisulfona disuelta en NMP, en presencia de 

un co-solvente inmiscible en agua, como lo es el cloroformo, a diferentes 

concentraciones, estableciendo por primera vez cómo la presencia del cloroformo 

puede cambiar la estructura (poros en forma de dedo o de esponja) determinando 

su efecto sobre la morfología de las membranas resultantes.  

De esta forma, un mejor conocimiento de cómo se puede controlar ahora la 

morfología de las membranas, nos permitirá saber cómo afinar el rendimiento de las 

membranas compuestas posteriormente. 
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Para las membranas compuestas, es importante controlar la morfología de la capa 

de soporte, pues esta contribuye al transporte difusivo de la capa activa a través del 

bloqueo parcial del flujo de agua debido a la fracción sólida del soporte, mientras 

que el líquido en los poros aumenta la tasa de transferencia de masa [31].  

 

3.1.4. Análisis de morfología por curva binodal y observación por microscopía 

óptica 

La presencia de un segundo disolvente, o un no disolvente en la solución polimérica 

inicial, modifica la composición de la mezcla, normalmente reduciendo la 

miscibilidad entre todos los componentes. Esto se refleja en el desplazamiento de 

la curva binodal dentro del diagrama ternario [32]. Para ello, es posible determinar 

la curva binodal de las soluciones poliméricas con mezclas de solventes, tomando 

como punto de partida los datos de composición obtenidos por el método del punto 

de enturbiamiento. Y posteriormente, obtener toda la curva con el método de curva 

binodal linealizada, expuesto anteriormente con la Ecuación 11. 

El método del punto de enturbiamiento fue utilizado por Ren et al. [33] para describir 

el comportamiento termodinámico de una solución polimérica ternaria, para predecir 

la inhibición de la formación de macrocavidades en forma de dedos debido al 

cambio de no solventes. 

Para visualizar la formación de macrocavidades, se ha empleado ampliamente la 

observación directa en un microscopio óptico [34–39], principalmente debido a su 

facilidad de operación y a la microescala de los macrocavidades.  

Además, muchos investigadores [32,40–42] han estudiado la relación entre la 

morfología y el rendimiento, encontrando que la estructura en forma de dedo mejora 

el flujo y una estructura en forma de esponja mejora el rechazo.  

Finalmente, la porosidad se puede predecir a partir de estudios cinéticos, lo que 

conduce a la capacidad de controlar el rendimiento de las membranas de ósmosis 

inversa cuando se ajusta la porosidad de la capa de soporte [31].   

 

3.2. Metodología 

3.2.1. Materiales 

Se utilizó polisulfona (PSF) UDEL® P-3500 (Solvay), n-metil-2-pirrolidona (NMP) al 

99% (Fisher Scientific), cloroformo (CHCl3), reactivo ACS, (JT Beaker®); N,N-

Dimetilformamida (DMF)  al 99% (Hycel) y agua desionizada. 

La polisulfona se lavó una vez en agua desionizada y se secó a 80°C durante 12 

horas antes de su uso, con el fin de eliminar la suciedad y la humedad, 

respectivamente. Los disolventes se utilizaron tal como se recibieron. 
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3.2.2. Selección de parámetros de fabricación 

Como se mencionó anteriormente, los parámetros que influyen en la fabricación de 

las membranas son: el tipo de polímero, el o los solventes utilizados, el no-solvente, 

la concentración del polímero en la solución, la relación de solventes, la 

temperatura, la humedad relativa y el espesor inicial de la solución depositada en el 

sustrato.  

Para la presente investigación se determinó utilizar la polisulfona como polímero, y 

agua como no-solvente, además se seleccionaron como solventes principales a 

evaluar al NMP y al DMF, y al CHCl3 como co-solvente. El resto de los parámetros 

fueron modificados de acuerdo con los diferentes diseños de experimentos. 

Para el diseño de cribado, se varió el tipo de solvente, la concentración del polímero, 

la presencia del co-solvente, la temperatura, el espesor inicial y la presencia de un 

segundo soporte de poli(tetrafluoroetileno) (PTFE), llamado comúnmente Teflón, 

debajo del soporte de vidrio.  

La humedad relativa no fue controlada pero sí fue monitoreada, manteniéndose 

alrededor del 30%. Y las respuestas evaluadas fueron el espesor final de la 

membrana, así como su porosidad. 

 

3.2.3. Análisis de DOE cribado 

Para evaluar apropiadamente la influencia de cada factor en los dos parámetros 

estructurales seleccionados; porosidad y espesor final de la membrana, se 

estableció, con ayuda del programa MINITAB, el primer DOE como un diseño de 

cribado (DC). 

En dicho diseño se evaluaron, con el menor número de experimentos posibles, el 

efecto que tiene cada factor, dentro de un determinado intervalo, en las respuestas 

seleccionadas.  

Para ello, se estableció un intervalo entre los niveles lo más amplio posible, de 

manera que se pueda discernir si el factor tiene o no un efecto significativo en dicha 

respuesta.  

En el DC se exploró la influencia de seis factores: la temperatura de fabricación de 

la membrana, el porcentaje en peso de polímero en la solución polimérica, el 

espesor inicial de la solución depositada en la placa de vidrio, el porcentaje en peso 

de cloroformo como co-solvente en la solución inicial, el solvente principal a utilizar 

y el uso de un soporte de teflón colocado debajo de la placa de vidrio, el cual se 

utilizó para aislar térmicamente la parte inferior del sistema.  
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Con los seis factores anteriormente enlistados, un diseño completo hubiera tenido 

26 = 64 experimentos por realizar, pero con el DC fueron necesarios sólo 12 (Tabla 

3.1).  

Con este número de experimentos, es posible reunir la información suficiente para 

determinar cuáles factores tendrían la influencia significativa en las respuestas 

evaluadas.  

Además, se adicionaron dos muestras, una con todos los valores máximos y otra 

con los mínimos, para tomarlos como puntos de referencia. 

  

Tabla 3.1. Diseño experimental de cribado, mostrando los seis factores evaluados, así como los 

niveles seleccionados. 

#Memb % Pol xi %Clf Solv Temp °C Soporte PTFE 

1 4 0.2 0 NMP 60 SI 

2 4 0.2 0 DMF 120 NO 

3 4 0.2 25 DMF 60 NO 

4 4 0.6 0 NMP 120 SI 

5 4 0.6 25 NMP 120 NO 

6 4 0.6 25 DMF 60 SI 

7 20 0.2 0 NMP 60 NO 

8 20 0.2 25 NMP 120 SI 

9 20 0.2 25 DMF 120 SI 

10 20 0.6 0 DMF 60 SI 

11 20 0.6 0 DMF 120 NO 

12 20 0.6 25 NMP 60 NO 

13 4 0.2 0 NMP 60 SI 

14 20 0.6 25 DMF 120 SI 
% Pol: Porcentaje en peso de polímero en la solución inicial, xi: Espesor inicial de la solución depositada, 

%Clf: Porcentaje en peso de CHCl3 en la solución inicial, Solv: Tipo de solvente, Temp: Temperatura de 

fabricación de la membrana, Soporte PTFE: Indica la presencia del soporte de teflón 

 

3.2.4. Fabricación de membranas 

Para fabricar las membranas se empleó el método de separación de fases inducida 

por vapor, utilizando el vapor de agua ambiental como el no-solvente. 

Para implementar este método, se siguieron los pasos del procedimiento mostrado 

en la Figura 3.2 
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Figura 3.2. Diagrama del proceso de fabricación de las membranas. 

 

Primero, cada solución polimérica se preparó de acuerdo con las composiciones 

dadas por el diseño de cribado.  

Como segundo paso, se calentó la solución, al igual que el soporte de vidrio, a la 

misma temperatura de acuerdo al diseño. Para asegurar que todo el sistema 

estuviera a temperatura constante. 

En tercer lugar, se depositó la solución sobre la placa de vidrio, y se razó la solución 

con una varilla de vidrio al espesor deseado, ayudándose para ello de láminas de 

acero calibradas a distintos espesores. 

En el cuarto paso, si el diseño lo requería, se colocó el sistema sobre un soporte de 

teflón. 

Para el quinto paso, se dejó interactuar a la membrana con el vapor de agua 

ambiental, a la humedad relativa a la que se encontraba el laboratorio. 

 Finalmente, y después de 30 minutos, la membrana se introdujo en un baño de 

agua desionizada para detener la inversión de fases. 

 

3.2.5. Caracterización de membranas  

Se midió el espesor final de cada membrana (Ef), para lo cual se utilizó un vernier 

electrónico, y se realizó la medición cuatro veces. 

Paso 1    Paso 2     Paso 3 

Paso 4    Paso 5     Paso 6 
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Además, se determinó la porosidad global de la membrana (%), para ello primero 

se registró el peso en seco de la muestra (Ps) y después se sumergió en agua, 

donde se llevó a sonicar para provocar que el agua ingresara en todos los poros.  

Posteriormente, se secaron las gotas superficiales con ayuda de un papel 

absorbente y finalmente se pesaron las muestras en húmedo (Ph). Con esos 

valores, así como con la densidad del agua (w) y el volumen de la membrana (Vm) 

se calculó la porosidad aplicando la ecuación 24.  Al igual que el espesor, la 

porosidad se determinó cuatro veces.  

 

%𝜀 =
(𝑃ℎ − 𝑃𝑠) 𝜌𝑊⁄

𝑉𝑚
                                          (Ec. 24) 

 

3.2.6. Determinación de curvas binodales 

Para la determinación de la curva binodal por medio del punto de turbidez, se 

prepararon soluciones al 10%, 5%, 2% y 1% en volumen de polisulfona en NMP y 

en mezclas NMP+CHCl3. Cada solución se colocó en un frasco sellado y se llevó a 

temperatura constante de 35°C en un baño de agua, ahí se mantuvieron en 

agitación vigorosa y constante; posteriormente, con ayuda de una aguja, se agregó 

agua desionizada gota a gota hasta alcanzar una turbidez constante, en ese punto 

se pesó la solución para calcular las fracciones correspondientes de cada sustancia 

en la mezcla. Con los resultados, se aplicó el método de curva binodal linealizada, 

y así conocer el resto de la curva. 

 

3.2.7. Observación directa por microscopía óptica  

Para obtener las micrografías, se utilizó un microscopio óptico (petrográfico). Se 

colocó una pequeña gota de cada solución polimérica al 10% en un portaobjetos, 

inmediatamente se cubrió la gota con el cubreobjetos, para evitar que la solución 

absorbiera humedad del aire. Por un costado, con ayuda de una jeringa se añadió 

agua desionizada. Se utilizaron objetivos 4X, 10X y 20X para observar la formación 

de la estructura de las membranas.  

 

3.3. Resultados 

3.3.1. Caracterización de membranas 

El valor de las respuestas obtenidas para cada membrana se puede observar en la 

Tabla 3.2, y con la intención de poder identificar tendencias de los resultados en 
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función de los factores analizados, en la Figura 3.3 se muestran dichos valores en 

función del número de membrana. 

 

Tabla 3.2. Diseño experimental de cribado, mostrando los valores de las respuestas obtenidas. 

#Memb % Pol xi %Clf Solv Temp °C Soporte PTFE Espesor final % porosidad 

1 4 0.2 0 NMP 60 SI 0.01 17.99 

2 4 0.2 0 DMF 120 NO 0.01 15.58 

3 4 0.2 25 DMF 60 NO 0.01 7.51 

4 4 0.6 0 NMP 120 SI 0.03 5.21 

5 4 0.6 25 NMP 120 NO 0.04 4.89 

6 4 0.6 25 DMF 60 SI 0.03 0 

7 20 0.2 0 NMP 60 NO 0.05 2.02 

8 20 0.2 25 NMP 120 SI 0.03 1.67 

9 20 0.2 25 DMF 120 SI 0.04 1.16 

10 20 0.6 0 DMF 60 SI 0.05 4.08 

11 20 0.6 0 DMF 120 NO 0.1 1.55 

12 20 0.6 25 NMP 60 NO 0.1 3.84 

13 4 0.2 0 NMP 60 SI 0.03 6.18 

14 20 0.6 25 DMF 120 SI 0.03 1.57 
Temp: Temperatura de fabricación de la membrana, % Pol: Porcentaje en peso de polímero en la solución 

inicial, xi: Espesor inicial de la solución depositada, %Clf: Porcentaje en peso de CHCl3 en la solución inicial, 

Solv: Tipo de solvente, Soporte PTFE: Indica la presencia del soporte de teflón 

 

 
Figura 3.3. Gráfico de respuestas en función del número de membrana.  

 

De la gráfica se puede observar que existe un efecto tanto del porcentaje de 

polímero como del espesor inicial en las respuestas evaluadas, ya que se detecta 
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una tendencia al alza del espesor final, y una a la baja en el porcentaje de porosidad, 

sin embargo, no es muy claro el efecto del resto de los factores en las respuestas. 

Es por ello que se procedió a realizar el análisis del DOE por medio del software 

MINITAB. 

3.3.2. Análisis de efectos principales en DOE cribado 

Con el software MINITAB, se obtuvieron los diagramas de Pareto, mostrados en la 

Figura 3.4, los cuales nos ayudan a entender el nivel del efecto de cada uno de los 

factores en las respuestas estudiadas 

 

 
Figura 3.4. Diagramas de Pareto de las respuestas Porosidad y Espesor final del diseño de 

Cribado. 

 

Se encontró que, para el caso de la porosidad, el porcentaje de polímero, tiene el 

mayor efecto en la respuesta, seguido de los factores porcentaje de cloroformo y 

espesor inicial los cuales son igualmente significativos, aunque con un efecto 

menor. Para el resto de los factores, se presenta un efecto tan bajo en la porosidad 

que no son estadísticamente significativos. Finalmente, el análisis nos muestra que 

los tres factores relevantes son capaces de explicar la variación en la porosidad en 

un 65%, es decir que el modelo tiene un R2 de 0.65.    

Para el caso del espesor final, de nueva cuenta es el porcentaje de polímero, quien 

tiene la mayor influencia en la respuesta, después se observa que los siguientes 

factores importantes son tanto el espesor inicial como el soporte de teflón. Por 

último, el tipo de solvente presenta un efecto muy pequeño, y tanto el porcentaje de 

cloroformo como la temperatura no tuvieron ningún efecto, por lo que estos tres 

factores no se consideran relevantes para producir un cambio en el espesor final. 

De igual manera, el análisis nos muestra un valor de R2 para esta respuesta de 0.9. 

Adicionalmente, con ayuda del software podemos obtener el análisis de efectos 

principales (Figura 3.5) del diseño de cribado, el cual nos muestra una vez más el 

tamaño del efecto de cada factor en la respuesta, indicado por la pendiente de la 
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gráfica, además, también nos da información acerca del sentido de este efecto, al 

mostrar la línea de manera ascendente o descendente. 

 

 

 
Figura 3.5. Gráficas de efectos principales para las respuestas: porosidad (arriba) y espesor 

(abajo) 

Para el caso de la porosidad, se observa que esta se reduce cuando se aumentan 

los valores en los factores significativos: porcentaje de polímero, de cloroformo y 

espesor inicial. Este comportamiento se debe a que, al incrementar el contenido de 

polímero en la solución, la continuidad de la membrana es mayor, pues habrá mayor 

número de cadenas poliméricas interactuando entre sí (entrelazándose), lo que 

disminuye la posibilidad de la formación de los poros.  

Lo mismo ocurre al agregar cloroformo, ya que, al ser un solvente volátil, se evapora 

más rápido de lo que ocurre la inversión de fases, dejando a la solución con una 

proporción mayor del polímero.  

Finalmente, el aumento en el espesor inicial implica una mayor masa de solución 

polimérica que debe precipitarse por unidad de superficie expuesta al intercambio 

de solventes con el no-solvente, generando así un gradiente de difusión, lo que 

podría provocar que algunas capas inferiores sean más cerradas, inhibiendo la 

formación de poros continuos, disminuyendo por ende la porosidad global de la 

membrana. 

Por otro lado, para el espesor final, sus valores aumentan con el incremento en los 

valores de polímero y de espesor inicial, puesto que se tiene una mayor masa de 

polímero que se está depositando.  
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También se observa que el espesor final aumenta cuando no se usa el soporte de 

teflón. Dicho efecto podría atribuirse a que cuando no se usa el soporte, la parte 

inferior del sistema se calienta, incrementando la energía cinética, es decir prove de 

mayor movilidad a las moléculas de los solventes de tal forma que el intercambio es 

más rápido, provocando entonces que la membrana se solidifique y que conserve 

la posición inicial de las cadenas poliméricas. En cambio, al aislar térmicamente la 

parte inferior del sistema, esta se mantiene a menor temperatura y el intercambio 

de los solventes se va dando lentamente desde la capa superior de la solución 

polimérica, precipitando poco a poco la membrana y contrayendo su espesor. 

 

3.3.3. Selección de factores 

Este resultado nos permite definir claramente que el porcentaje de polímero y el 

espesor inicial son las variables que influyen en mayor manera en la estructura final 

de la membrana; e igualmente es claro el hecho de que el tipo de solvente y la 

temperatura no tienen mayor efecto en la estructura, por lo que sus valores se 

mantuvieron constantes en los experimentos posteriores. Escogiéndose al NMP 

como el solvente a utilizar. 

En cambio, los factores cloroformo y soporte de teflón sólo influyen cada uno en una 

de las dos respuestas evaluadas, por lo que se tomó en cuenta que el efecto del 

cloroformo en la porosidad es mayor que el efecto del soporte de teflón en el espesor 

final, lo que se puede ver por la pendiente más pronunciada en las gráficas de la 

Figura 3.5.  

Finalmente, y tomando en cuenta que de acuerdo con la ecuación 23, la porosidad 

tiene una influencia directa en el desempeño de la membrana, se decidió que el 

porcentaje de cloroformo sería considerado como una variable en los siguientes 

diseños, y el teflón se dejaría de considerar en los mismos. 

 

3.3.3. Curvas binodales 

Una vez definido que el cloroformo sería usado en los experimentos posteriores, se 

evaluó más a fondo cómo afectaba su presencia en la curva binodal del sistema 

Polisulfona/NMP/Agua, usando el método de curva binodal linealizada. 

Como fue indicado por Boom et al. [16], para este modelo, el valor de la pendiente 

se pude relacionar con los parámetros entrópicos de la solución polimérica (i.e. los 

volúmenes molares), y el valor de la ordenada con los efectos entálpicos obtenidos 

de los parámetros de interacción de la teoría de Flory-Huggins.  

Así, el método de curva binodal linealizada, mostró los siguientes resultados.   
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Figura 3.6. Gráfica de curva binodal linealizada para soluciones PSF/NMP con: 0% (N-0), 15% (N-

15), 30% (N-30) y 45% (N-45) de cloroformo añadido como co-solvente. 

 

En la Figura 3.6 se puede observar que los valores de las pendientes no son 

significativamente diferentes entre ellas, ya que existe una variación máxima del 5% 

para el valor de la pendiente de la solución con 45% de cloroformo (N-45) con 

respecto al valor para la solución sin cloroformo (N-0).  

Esto se debe a que el valor de la pendiente está relacionado con la relación del 

volumen molar entre los componentes de la solución. Por lo que, como el valor del 

solvente es el único que fue modificado, por la presencia de un máximo del 45% de 

cloroformo, y al mismo tiempo, estos valores son mucho menores que el volumen 

molar de la polisulfona; esto hace que, los valores finales de b sean relativamente 

próximos entre sí.  

Por otro lado, el valor de la ordenada en el origen disminuye del valor -2.662 para 

N-0 a -2.769, -2.989 y -3.493 para las soluciones con 15%, 30% y 45% de 

cloroformo, respectivamente.  

Estas reducciones significan un cambio del 2%, 12% y 30% del valor original, lo que 

implica una disminución en la zona de miscibilidad de la mezcla.  
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Esto último es provocado porque la presencia de cloroformo aumenta la diferencia 

entre los parámetros de solubilidad () y, según la ecuación 2, la entalpía de la 

mezcla también aumenta, lo que conduce a la reducción de la zona miscible. 

 

 

Figura 3.7. Curva binodal de las soluciones N-0, N-15, N-30 y N-45. 

 

De la Figura 3.7, se puede inferir que la presencia de cloroformo disminuye la región 

homogénea de la mezcla, requiriendo en consecuencia una menor cantidad de no-

solvente para alcanzar la región de separación.  

De hecho, como la cantidad de no-solvente va de casi el 6% a casi el 3%, la región 

homogénea tiene una disminución del 50%.  

Esto implica que se modifica la cinética de separación de fases, haciendo que dicha 

separación sea más rápida, inhibiendo la formación de macrocavidades y, por lo 

tanto, induciendo morfologías más simétricas, es decir, pasando de la región con 

poros en forma de dedo a la región de poros en forma de esponja.  
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3.3.4. Observación microscopía 

Además del efecto que tiene la adición del cloroformo en la curva binodal, también 

se observó el efecto que tendría en la estructura transversal de las membranas, esto 

por medio de microscopía óptica (Figura 3.8). 

 

 

Figura 3.8. Microfotografías de la sección transversal de las soluciones N-0, N-15, N-30 y N-45. 

 

Se observa que para la primera solución (N-0) los poros en forma de dedos se 

manifiestan muy claramente. En el caso de mezclas de disolventes, la adición de 

cloroformo produce una combinación de poros de distintas formas, con una región 

de poros en forma de dedos con una subcapa esponjosa para la solución N-15, y 

una estructura de poros en forma de esponjas con macro cavidades para la solución 

N-30. Sin embargo, para la solución de N-45, la forma de los poros no se puede 

determinar tan fácilmente porque la homogeneidad de la mezcla disminuye 

considerablemente.    

Cabe señalar que la solución N-15 mostró la estructura combinada más deseable 

para membranas simétricas y asimétricas; ya que parece tener una capa superior 

densa (~ 20m) la cual aumenta el rechazo de sales, luego una capa con poros en 

forma de dedos (~ 100m) que permite aumentar el flujo de agua, y finalmente una 

100 m 

N-0 

100 m 

N-15 

100 m 

N-30 

100 m 

N-45 



40 
 

subcapa porosa parecida a una esponja (> 500m) que le otorga estabilidad 

mecánica a la membrana. 

3.3.4.1. Efecto del cloroformo como co-solvente 

El comportamiento de las soluciones con cloroformo se debe a que el agua induce 

al mismo tiempo tanto la precipitación más rápida del polímero, como la separación 

de la mezcla de co-solventes. Siendo preferente la interacción con NMP que con el 

cloroformo dada la naturaleza polar de las moléculas (H2O > NMP > CHCl3), debido  

a la facilidad de interacciones secundarias, lo cual queda de manifiesto en los 

valores de los componentes polares de los parámetros de solubilidad de Hansen 

para cada compuesto (16, 12.3 y 3.1 MPa0.5 para H2O, NMP y CHCl3 

respectivamente) Así, la interacción entre el agua y el NMP se da por medio de 

puentes de hidrógeno entre el oxígeno en el anillo del NMP y los hidrógenos del 

agua, lo que conduce a una precipitación más rápida del polímero que da como 

resultado la estructura en forma de dedos. Por el contrario, a medida que aumenta 

la proporción de cloroformo en la solución, también aumenta la presencia de fuerzas 

electrostáticas repulsivas, provocando una precipitación retardada del polímero y 

por tanto una estructura en forma de esponja.  

Finalmente, cuando la cantidad de cloroformo aumenta demasiado, como en la 

solución N-45, dichas fuerzas repulsivas aumentan al grado que se pierde la 

continuidad de la solución polimérica y no se forma la membrana. 

El cambio de los parámetros estructurales afectaría la difusividad de los solutos en 

la membrana cuando se utiliza en procesos osmóticos como ósmosis inversa, 

ósmosis directa o procesos con presión retardada. 

 

3.4. Conclusiones 
Se encontró que el diseño de experimentos de cribado fue capaz de ponderar el 

efecto de los factores en las respuestas estudiadas, seleccionando los que fueran 

estadísticamente significativos.  

Se determinó que el 65% de la variación en los datos de porosidad son explicados 

por la influencia de los factores porcentaje de polímero, porcentaje de cloroformo y 

espesor inicial.  

Se determinó que hasta un 90% de la variación del espesor final se explica por el 

efecto de los factores porcentaje de polímero, espesor inicial y uso de soporte de 

teflón.   

De este análisis se concluyó que los factores que afectan directamente la masa de 

la solución polimérica, es decir, el porcentaje de polímero y el espesor inicial, son 

los factores que más influyen en la estructura final de la membrana. 
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Se demostró que, el modelo de curva binodal linealizada permite observar la 

reducción de la región homogénea provocada por la adición del cloroformo en la 

solución. 

Se encontró que el uso del microscopio óptico fue sufieciente para observar la 

modificación en la estructura de las membranas, generada por la adición del 

cloroformo. 

Finalmente, se estableció que la adición del cloroformo provoca un cambio en la 

morfología de las membranas debido a que las interacciones polares entre las 

moléculas generan una fuerza repulsiva que induce la separación de la mezcla. 

 

 

  



42 
 

CAPITULO IV 

4. Modelado de parámetros estructurales por Diseño de 

Experimentos  
 

4.1. Antecedentes 

4.1.1. Selección de parámetros de fabricación 

A partir de los resultados del capítulo anterior, los factores que se variaron para los 

siguientes experimentos fueron la concentración de polímero, la proporción de 

CHCl3, el espesor inicial, y adicionalmente la humedad relativa.  

Anteriormente, la humedad relativa no se había utilizado como factor, pues se había 

mantenido relativamente estable en los experimentos. Park [43] estableció el valor 

límite de la humedad relativa con el que se pude fabricar una membrana para el 

sistema PSF/NMP, siendo el valor mínimo de humedad relativa de 65%.  

No obstangte, se detectó una discrepancia en la literatura pues Yip [44] determinó 

en simulaciones más recientes que es posible fabricarla con valores de humedad 

tan bajos como 30%. Entonces, se decidió incluir esta variable como un factor 

adicional a estudiar en los experimentos. 

Para las respuestas a analizarse, además del espesor final y la porosidad, se 

decidió incluir el tamaño de poro, ya que es una variable de importancia que si se 

puede controlar, significa que es posible mejorar el desempeño de la membrana, de 

acuerdo con la ecuación 23. 

 

4.1.2. Uso de Diseño de Experimentos en la tecnología de membranas 

La ciencia y tecnología de membranas empezó como un proceso de prueba y error, 

donde los aciertos en las condiciones de fabricación y de operación de las 

membranas, eran más bien hallazgos anecdóticos. [20] Poco a poco el proceso ha 

mejorado, aunque la mayoría de los investigadores aún usan el proceso de variar 

un factor a la vez, esto es, al analizar múltiples variables  independientes, se 

selecciona sólo una de ellas y el resto se deja en un valor constante, después se 

fija esta variable en el valor con el que se obtuvo el mejor resultado, y se proceda a 

variar el valor del siguiente factor. [45]  

Es remarcable el hecho de que con esta metodología existe el problema de no poder 

analizar otras combinaciones posibles en los experimentos, ni es capaz de 

determinar la presencia de interacciones entre dichos factores. 
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A causa de ello, las investigaciones más sistematizadas recurren al diseño de 

experimentos para poder discernir la mejor combinación de factores que tengan más 

influencia en la respuesta estudiada. De entre los modelos que se han usado están 

el de superficie de respuesta, el modelo Box-Behnken, Placket-Burman o el de 

Taguchi. Con los cuales se suelen analizar distintos factores de fabricación de las 

membranas, para poder predecir el desempeño de estas (flujo y rechazo de sales) 

[46–48] 

También, se han hecho estudios utilizando modelos factoriales, por ejemplo, 

Moreno-Vilet et. al. [49] utlizaron diferentes diseños, entre ellos un diseño factorial, 

en donde se evaluaron distintas condiciones de operación sobre el desempeño de 

membranas de nanofiltración, con el objetivo de separar azúcares. Por otro lado, 

Ghazali et. al. [50] utilizaron un diseño factorial 23 para analizar el efecto de tres 

factores de fabricación en la permeabilidad y selectividad de una membrana 

compuesta de películas delgadas (TFC) para la separación de gases CO2/CH4, y 

determinaron la existencia y relevancia de la interacción entre los factores 

estudiados, lo que permitió establecer mejor las condiciones de fabricación de las 

membranas, y así, lograron mejorar el desempeño de estas a un nivel mayor al que 

se tenía como límite en ese momento.  

  

4.2. Metodología  

4.2.1. Materiales 

Se utilizó polisulfona (PSF) UDEL® P-3500 (Solvay), n-metil-2-pirrolidona (NMP) al 

99% (Fisher Scientific), cloroformo (CHCl3), reactivo ACS, (JT Beaker®); y agua 

desionizada. 

La polisulfona se lavó una vez en agua desionizada y se secó a 80°C durante 12 

horas antes de su uso, con el fin de eliminar la suciedad y la humedad, 

respectivamente. Los disolventes se utilizaron tal como se recibieron. 

 

4.2.2. Análisis por DOE Factorial 

Para el DOE Factorial se estableció un diseño con los cuatro factores 

seleccionados: porcentaje en peso de polisulfona en la solución polimérica, 

porcentaje en peso de cloroformo en la solución, porcentaje de humedad relativa de 

la cámara de vapor y espesor inicial de la solución depositada en la placa de vidrio.  

Así, los valores del porcentaje de polímero se establecieron en 10% y 20%, el 

espesor inicial en 0.1 mm y 0.3 mm. Para verificar los diferentes valores de humedad 

relativa encontrados en la literatura, se decidió hacer dos diseños de experimentos 

factoriales. El primero con valores de humedad relativa de 40% y 80%, y el segundo 

con valores de 70% y 90%.  
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Adicionalmente se decidió usar valores diferentes para la concentración de 

cloroformo, teniendo el primer diseño valores de 0% y 30% en peso, y el segundo 

de 10% y 20% en peso.  

En la primera parte se decidió usar un DOE Factorial fraccionado, con sólo la mitad 

de los experimentos. Así se tuvo un diseño 24-1, con dos puntos centrales, y para la 

segunda parte un diseño Factorial completo 24 con dos puntos centrales. Y se 

fabricaron 28 membranas según el diseño final mostrado en la Tabla 4.1,  

Tabla 4.1. DOE Factorial combinado para la fabricación de membranas, los experimentos 1-10 
pertenecen al diseño fraccionado, y los experimentos 11-28 al diseño completo con diferentes 

niveles para los mismos factores.. 

Num %PSF %CHCl3 %HR Espesor (m) 

1 10 0 40 100 

2 10 0 80 300 

3 20 0 80 100 

4 20 0 40 300 

5 10 30 80 100 

6 10 30 40 300 

7 20 30 40 100 

8 20 30 80 300 

9 15 15 60 200 

10 15 15 60 200 

11 10 10 70 100 

12 10 10 90 300 

13 20 10 90 100 

14 20 10 90 300 

15 10 20 90 100 

16 10 20 70 300 

17 20 20 70 100 

18 20 20 90 300 

19 15 15 80 200 

20 15 15 80 200 

21 10 10 90 100 

22 10 10 70 300 

23 20 10 70 100 

24 20 10 70 300 

25 10 20 70 100 

26 10 20 90 300 

27 20 20 90 100 

28 20 20 70 300 
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De esta manera, en lugar de tener un diseño 2x2x4x4 con 64 experimentos, la 

combinación de dos diseños factoriales, hace que los 28 experimentos provean 

datos suficientes para evaluar los efectos de los factores principales. 

 

4.2.3. Fabricación de membranas 

Para fabricar las membranas, se siguió un procedimiento similar al descrito en el 

capítulo anterior, con la diferencia de que ahora la membrana interactuó con el vapor 

de agua, a valores controlados de humedad, generada dentro de un baño de vapor.  

 

4.2.4. Caracterización de espesor, radio de poro y porosidad global 

Se midió el espesor final y porosidad de cada membrana del mismo modo en que 

se describió en el capítulo anterior. Adicionalmente, se determinó por cuadruplicado, 

el radio de poro máximo (R) por el método de punto de burbuja, mediante el cual se 

hace pasar aire a través de la membrana sumergida en un líquido, y midiendo la 

presión (P) necesaria para aparezca la primera burbuja. Así, tomando en cuenta la 

tensión superficial del líquido () y haciendo el ángulo de contacto =0°, se usa la 

siguiente ecuación para determinar el tamaño máximo de poro.  

𝑅 =
2 ∙ 𝛾 ∙ 𝑐𝑜𝑠𝜃

𝑃
                                          (Ec. 25)

 

4.3. Resultados 

4.3.1. Caracterización de membranas 

Las membranas se fabricaron con dimensiones máximas aproximadas de 8 x 19 

cm, las cuales se guardaron en bolsas y posteriormente se recortaron muestras para 

sus caracterizaciones. (Figura 4.1)  

 
Figura 4.1 Fotografía de una membrana fabricada. 
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La medición por cuadruplicado de las tres respuestas estructurales, para todas las 

membranas fabricadas, se muestran en la Tabla 4.2. Además, se obtuvieron 

histogramas de los 112 datos, los cuales se muestran en la Figura 4.2. 

 

Tabla 4.2. Resultados de la caracterización estructural de las membranas. Se muestran los 
resultados individuales para cada respuesta medida por cuadriplicado.  

# 

Memb 

Espesor Final (m) Porosidad (%) Radio de poro (m) 

I II III IV I II III IV I II III IV 

1 50 50 50 60 32.2 36 36 36 0.3 0.3 0.3 0.3 

2 170 120 140 160 48.3 48.1 48.1 48.2 0.16 0.14 0.14 0.14 

3 110 140 160 170 41 42.1 43.2 43.5 0.21 0.21 0.21 0.21 

4 170 180 200 160 47.7 48.3 48.9 47.8 0.21 0.21 0.21 0.18 

5 30 40 30 40 40 41.7 38.3 38.3 0.09 0.09 0.07 0.07 

6 90 140 160 80 46.7 46.7 46.7 46.2 0.25 0.25 0.25 0.23 

7 100 100 120 180 36.9 37.3 37.7 37.8 0.14 0.14 0.12 0.12 

8 130 140 130 130 39.2 40 41 42.1 0.05 0.05 0.05 0.05 

9 80 90 110 120 53.3 53.9 53.9 55.8 0.07 0.07 0.07 0.07 

10 120 90 110 140 51.1 51.1 51.6 51.9 0.07 0.07 0.07 0.07 

11 80 100 100 80 41.3 40.6 45 42.9 0.16 0.14 0.16 0.14 

12 260 210 200 220 43.5 43.8 52.9 54.4 0.32 0.32 0.32 0.32 

13 110 60 70 100 40.7 41.3 50.6 51.5 0.05 0.05 0.05 0.05 

14 150 150 180 170 43.1 41.9 44.9 46.1 0.09 0.07 0.07 0.07 

15 70 40 40 50 38.2 38.2 34.9 35.6 0.12 0.12 0.09 0.09 

16 130 150 150 160 36.6 39.7 39.7 40.6 0.16 0.16 0.16 0.16 

17 70 80 100 120 41.7 43.3 44.2 45.7 0.05 0.05 0.05 0.05 

18 130 130 130 150 35.5 35.7 35.9 36 0.05 0.05 0.05 0.05 

19 90 90 70 70 52.4 52.4 53.4 54.6 0.05 0.07 0.07 0.07 

20 130 90 90 90 51.8 53 55.4 56.8 0.14 0.16 0.16 0.16 

21 230 160 200 250 48.7 50.9 50.9 51.3 0.32 0.32 0.3 0.3 

22 150 100 130 140 37.6 40.7 41.3 41.3 0.3 0.3 0.3 0.3 

23 40 40 40 50 41.1 42.7 42.7 43.3 0.07 0.07 0.07 0.07 

24 130 150 160 150 47.4 47.4 47.4 48 0.07 0.07 0.07 0.05 

25 30 60 50 60 57.7 57.7 59.6 59.6 0.12 0.12 0.12 0.12 

26 120 110 100 80 56.7 56.7 56.7 57.6 0.09 0.12 0.12 0.12 

27 90 130 120 90 45.3 45.6 45.9 45.3 0.07 0.07 0.07 0.05 

28 140 140 170 130 41.8 42.1 42.2 42.3 0.07 0.07 0.07 0.07 
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Figura 4.2. Histogramas de las respuestas medidas, espesor final, radio de poro y porosidad. 

Como puede verse, se encontró que las membranas tuvieron un espesor final de 

entre 30 y 260 micras, con la mayoría de los resultados por debajo de 150 micras. 

Lo cual significa que en la mayoría de esos casos se obtuvo una disminución del 

espesor inicial. Esto es debido a que la solución polimérica se contrae durante la 

formación de la membrana. Para el radio de poros se tuvo un intervalo de datos de 

entre 0.05 y 0.32 micras, pero con la mayoría de los valores por debajo de 0.15 

micras. Y al analizar la última respuesta, la porosidad, se tienen valores entre 32 y 

59%, y una dispersión de la mayoría de los datos entre 35% y 55%, lo cual implica, 

o bien que aumenta el tamaño de los poros, o bien que se incrementa el número de 

ellos pero con un menor tamaño, lo que parece ser más probable, por la información 

de la respuesta anterior.  

Espesor Final 

Radio de Poro 

Porosidad 
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4.3.2. Análisis del diseño Factorial 

Con ayuda del software MINITAB, se obtuvieron los siguientes diagramas de efectos 

principales y de interacción que muestran cuáles parámetros, así como combinación 

de ellos, afectan de mayor manera a las respuestas espesor final, radio de poro y 

porosidad. 

4.3.2.1. Análisis para la respuesta Espesor final 

A continuación se muestran los gráficos de efectos principales y de interacción 
para la respuesta espesor final. 
 

 
Figura 4.3. Gráfico de efectos principales para la respuesta espesor final. 

 

De la gráfica de efectos principales para el espesor final, se observa que el factor 

de fabricación que produce una mayor variación en la respuesta es el porcentaje de 

cloroformo, pues su presencia en la solución polimérica provoca una disminución 

del espesor final. Como ya se explicó en el capítulo anterior, esto puede deberse a 

la interacción molecular, en la cual el cloroformo provoca una fuerza repulsiva con 

el agua, provocando una separación de la mezcla, confinando al polímero a una 

región donde tenga más interacción con el solvente y el no-solvente, generando así 

el menor espesor. 

Por el contrario, el espesor final aumentará con el incremento los valores de los 

otros tres factores, que en orden de relevancia son: el espesor inicial, el porcentaje 

de polímero, y la humedad relativa. Como un valor mayor en el espesor inicial y el 

porcentaje de polímero implica una mayor masa, se entiende que el espesor final 

también aumente. Asimismo, una mayor humedad relativa significa una mayor 

presencia del no-solvente en el sistema, provocando que la inversión de fases sea 

más rápida por lo que las cadenas poliméricas no tienen tanta movilidad, fijándose 

así en un espacio mayor. 

Por la pendiente tan inclinada se puede suponer que los cuatro factores son 

relevantes en esta respuesta, por lo que hay que analizar ahora la gráfica de 

interacciones. 
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Figura 4.4. Gráfico de interacciones para la respuesta espesor final. 

 

De la Figura 4.4 se puede resaltar que tanto el espesor inicial tiene muy poca 

interacción con el resto de los factores. El porcentaje de polímero tiene una 

interacción menor con el porcentaje de humedad. Por otro lado, la mayor interacción 

ocurre entre el cloroformo y la humedad relativa, lo cual podría esperarse ya que 

sus efectos principales tienen tendencias opuestas. Así, se observa que, sin 

cloroformo, el espesor disminuye al disminuir la humedad, y por el contrario con 

30% de cloroformo, el espesor sólo disminuye si se aumenta la humedad.  

Este comportamiento se visualiza de manera más clara en la siguiente gráfica de 

contorno (Figura 4.5). En la cual los valores de porcentaje de polímero y de espesor 

inicial, se dejaron fijos en sus puntos medios. Esto implica que, para una masa fija 

de polímero en la solución polimérica, se pueden obtener espesores de membrana 

dentro de un intervalo relativamente amplio. 

 



50 
 

 
Figura 4.5. Gráfico de contorno de la interacción Cloroformo-Humedad para la respuesta espesor 

final. 

Esta interacción se explica porque el espesor final depende de la rapidez con la que 

ocurre el intercambio de solventes con el no-solvente, así cuando el intercambio es 

rápido, ya sea por una humedad alta o por una mayor fuerza de repulsión provocada 

por el cloroformo, entonces las cadenas de polímero tienen menor movimiento en 

un espesor mayor. Por el contrario, el espesor disminuirá si el intercambio es más 

lento, lo cual se puede generar o bien en una solución sin cloroformo y a baja 

humedad, o bien cuando a pesar de la alta humedad se tiene una mayor presencia 

de cloroformo. 

Por lo tanto, los factores más importantes para controlar el espesor final de la 

membrana son tanto los referentes a la masa del polímero (porcentaje de polímero 

y espesor inicial), así como la interacción entre porcentaje de cloroformo con la 

humedad relativa. Para confirmar que estos son los factores más importantes, se 

elaboró el diagrama de Pareto correspondiente, donde se analiza si el efecto tanto 

de los cuatro factores como de sus seis interacciones son estadísticamente 

significativos. 
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Figura 4.6. Gráfico de Pareto para la respuesta espesor final. 

 

De la Figura 4.6 se puede concluir que efectivamente la interacción entre el 

cloroformo y la humedad relativa, así como los factores individuales: espesor inicial, 

porcentaje de polímero y porcentaje de cloroformo son los factores que tienen mayor 

influencia en el espesor final de una membrana. 

 

4.3.2.2. Análisis para la respuesta Radio de poro 

La Figura 4.7 muestra el gráfico de efectos principales para el radio de poro. 

 
Figura 4.7. Gráfico de efectos principales para la respuesta radio de poro. 
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Para el radio de poro, se puede observar que los factores con más influencia son el 
porcentaje de polímero, el contenido de cloroformo y la humedad relativa. Teniendo 
los tres factores la misma tendencia de reducir el radio de poro al aumentar sus 
respectivos valores. Se entiende que el aumento de la cantidad de polímero, 
disminuye el espacio posible para la formación de los poros, logrando que estos 
tengan un menor tamaño. Del mismo modo, un mayor porcentaje de co-solvente en 
la solución polimérica altera la morfología de la misma, cerrando los poros de la 
capa superficial, como se observó en las micrografías de la sección 3.3.4 del 
capítulo anterior. Adicionalmente, el aumento de la humedad relativa en el sistema, 
acelera la inversión de fases promoviendo una capa superficial más cerrada.  

Por otro lado, el espesor inicial tiene un efecto opuesto, pues al aumentar su valor, 
aumenta el radio de los poros; sin embargo, dicho aumento se da en un intervalo 
muy pequeño, por lo que el efecto de este factor es bajo. 

Aunque este resultado parece indicar que el espesor final es irrelevante para el 
tamaño de poro, aun se debe analizar si presenta alguna interacción con el resto de 
los factores por tener una tendencia opuesta. Esto se visualiza en la Figura 4.8 
siguiente. 

  

 
Figura 4.8. Gráfico de interacciones para la respuesta radio de poro. 

 

De esta gráfica se desprende que el porcentaje de polímero muestra poca 
interacción con el resto de los factores. También se observa una baja interacción 
entre la cantidad de cloroformo con la humedad relativa. En cambio, las dos 
combinaciones restantes, espesor inicial-cloroformo y espesor inicial-humedad sí 
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presentan una interacción pues el radio de poro se incrementa con el aumento del 
espesor si se tiene el mayor valor de cloroformo o el menor valor de humedad. En 
tanto que al seguir aumentando el espesor, pero teniendo el menor valor del co-
solvente, o el mayor del no-solvente, el promedio del radio de poros disminuye. Para 
tener una idea más clara de cómo se da la interacción se presenta la gráfica de 
contornos para la interacción espesor inicial-humedad (Figura 4.9). 
 

 
Figura 4.9. Gráfico de contorno de la interacción Humedad-Espesor para la respuesta radio de 

poro. 
 

Dejando fijos los parámetros de la solución polimérica (porcentajes de polímero y 

de cloroformo), en sus valores medios, se observa que, con el valor más bajo de 

humedad relativa, el radio de los poros aumenta en más de 50 nm con el incremento 

del espesor inicial, pero al llegar a 80% de humedad, el radio de poro se mantiene 

prácticamente constante a pesar de la variación del espesor inicial. Por lo que se 

puede decir que la interacción es parcial.  

Esto se debe, como se explicó anteriormente, a que la elevación de la humedad 

acelera la inversión de fases, comportándose así, como una variable dominante en 

el proceso. Por el contrario, a valores bajos de humedad, la separación de fases 

depende más de los otros factores, de manera que, con un mayor espesor de la 

solución depositada en el sustrato, hay mayor espacio para que el no-solvente vaya 

ingresando a la solución e intercambiándose con la mezcla de solventes, generando 

así poros más grandes. 
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Finalmente se muestra el diagrama de Pareto correspondiente (Figura 4.10).  

 
Figura 4.10. Gráfico de Pareto para la respuesta radio de poro. 

 

De esta manera, se tiene que los factores que influyen de mayor manera al radio de 
poro son sólo los factores individuales: porcentaje de polímero, porcentaje de 
cloroformo y la humedad relativa; y que ni el espesor inicial ni las interacciones 
tienen grandes efectos en esta respuesta.  
 

4.3.2.3. Análisis para la respuesta porosidad 

A continuación se muestran los gráficos de efectos principales y de interacción para 

la respuesta porosidad. (Figura 4.11) 

 
Figura 4.11. Gráfico de efectos principales para la respuesta porosidad. 

Para la respuesta porosidad, vemos que los factores que más influyen son la 

humedad relativa y el espesor inicial, y en ambos casos la porosidad va en aumento 
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al incrementar los valores de dichos factores. El aumento de la humedad genera 

que la inversión de fases se dé a mayor velocidad, debido a un mayor número de 

interacciones secundarias con el NMP, lo que induce a la formación de 

macrocavidades en la membrana, como ya se mencionó en la sección 2.3.5 del 

capítulo 2, lo cual provoca el aumento de la porosidad.  

Por el contrario, el porcentaje de cloroformo, así como el de polímero tienen un 

efecto de menor magnitud en la respuesta, así mismo dicho efecto es inverso a los 

anteriores, pues disminuyen la porosidad al aumentar sus valores. Esto se debe a 

que la mayor cantidad de polímero o de fuerzas repulsivas en la solución reducen 

la movilidad de las cadenas poliméricas, obstaculizando parcialmente la entrada del 

no-solvente y reduciendo por ende la porosidad en menor magnitud. 

Para analizar el efecto cruzado de los factores se realizó el respectivo gráfico de 

interacciones. (Figura 4.12) 

 
Figura 4.12. Gráfico de interacciones para la respuesta porosidad. 

De la Figura anterior se puede ver que el espesor inicial tiene poca interacción con 

los otros factores. Además, se observa que la humedad tiene una interacción 

parcial, pues al aumentar la humedad se incrementa la porosidad siempre y cuando 

el resto de factores esté en sus valores más bajos, ya que con los valores altos de 

los demás factores desaparece la influencia. Finalmente, entre los porcentajes de 

polímero y de cloroformo, a pesar de que, como factores individuales tienen 

tendencias similares, existe una interacción completa. Lo cual deja de manifiesto 
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que es importante usar este tipo de análisis para considerar información que de otro 

modo pudiera quedar oculta. Nuevamente, las interacciones quedan más claras con 

las siguientes gráficas de contorno. (Figura 4.13) 

 

 

Figura 4.13. Gráfico de contorno de la interacción Polímero-Humedad para la respuesta porosidad. 

 

Como ejemplo de la interacción parcial de la humedad, se tomó la gráfica de 

humedad contra porcentaje de polímero, donde se observa lo mencionado líneas 

arriba, que la porosidad puede aumentarse, en este caso en poco más de 5%, con 

el incremento de la humedad, si la cantidad de polímero se mantiene baja. Por el 

contrario, al aumentar la cantidad de polímero, la porosidad de la membrana 

quedará fija sin importar el valor de la humedad. Esto quiere decir que, a pesar de 

que la humedad era el factor con más influencia de acuerdo con la gráfica de efectos 

principales, dicho efecto se debe a un gran aporte como variable dominante, pero 

que, cuando el resto de factores entran en juego, su influencia es más bien marginal. 

A pesar de lo anterior, este comportamiento puede ser de utilidad al saber que 

cuando los factores estén en sus valores más bajos se puede ajustar la porosidad 

de la membrana si se llega a controlar la humedad en el proceso de formación, y 

por el contrario, si no es posible controlar la humedad, la porosidad aún puede 

controlarse si se ajustan el resto de los factores en valores adecuados. 
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Figura 4.14. Gráfico de contorno de la interacción Polímero-Cloroformo para la respuesta 

porosidad. 

 

Para esta última gráfica de contorno, (Figura 4.14) se observa la interacción 

completa entre los porcentajes de polímero y de cloroformo, en donde se puede 

conseguir la porosidad más baja si se incrementan a la vez la cantidad de cloroformo 

y de polímero, por la reducción en la movilidad de las cadenas de polímero, como 

se explicó al analizar sus respectivas gráficas de efectos principales.  

Sin embargo, al disminuir la cantidad de polímero hasta valores cercanos al 12%, la 

porosidad queda relativamente constante, y si se baja la cantidad de polímero al 

10%, la porosidad más baja se consigue al disminuir la cantidad de cloroformo; ya 

que la inversión de fases ahora es más lenta por la mayor cantidad del solvente 

principal (90% de NMP) que debe intercambiarse con el no-solvente. 

Nuevamente, el análisis de interacción nos arroja la información más valiosa para 

poder definir cuáles factores tienen mayor prioridad de ser controlados al momento 

de fabricar una membrana con una respuesta deseada, en este caso de porosidad.  

 

Por último, se muestra el diagrama de Pareto en la Figura 4.15. 
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Figura 4.15. Gráfico de Pareto para la respuesta porosidad. 

 

A pesar de que se podía pensar, a partir de todo el análisis anterior, que los factores 

más importantes para controlar la porosidad son la humedad relativa, el espesor 

inicial, y la interacción polímero-cloroformo, el diagrama de Pareto nos indica que, 

aunque estos sí son los factores que generan un mayor efecto en este parámetro 

estructural, en realidad ninguno de los factores ni interacciones generó efectos 

estadísticamente significativos.    

Esto quiere decir que ninguno de estos factores influye en la respuesta, o bien que 

el modelo no logró ajustar correctamente los datos. Y como sabemos tanto de los 

experimentos realizados en el capítulo 3 como de toda la amplia referencia 

consultada, que todos estos factores sí tienen influencia real en la respuesta, se 

puede concluir que el diseño Factorial no fue capaz de ajustar correctamente las 

variaciones producidas por los factores en la porosidad. Por lo que se decidió 

intentar con otros modelos, los cuales se mencionan más adelante. 

 

4.3.3. Modelos de regresión Factorial 

Adicional a las gráficas anteriormente presentadas, el Diseño Factorial (DF) también 

nos brinda una ecuación de regresión para cada respuesta, en la cual, por defecto 

se incluyen como predictores todos los factores, así como sus interacciones 

binarias. Dicha ecuación viene acompañada del valor de coeficiente de 
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determinación (R2) correspondiente, el cual ayuda a conocer que tan bien ajusta el 

DF a los datos. 

Con dicha ecuación es posible obtener los valores ajustados por el modelo, es decir 

el valor que se tendría para las respuestas al introducir las condiciones iniciales para 

cada factor, y posteriormente se podrán graficar estos valores ajustados en función 

de los valores reales medidos en el experimento, y de esta manera se podrá 

visualizar que tan bien funcionó el DF. 

Para el espesor final, la ecuación de regresión Factorial es: 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑠𝑜𝑟 = −332 + 19.3𝑃 + 4.93𝐶 + 6.66𝐻 − 0.118𝐸 + 0.020𝑃 ∗ 𝐶 − 0.242𝑃 ∗ 𝐻

+ 0.0075𝑃 ∗ 𝐸 − 0.1585𝐶 ∗ 𝐻 + 0.0142𝐶 ∗ 𝐸 + 0.00117𝐻 ∗ 𝐸    (𝐸𝑐 26)   

Graficando el valor de espesor que predice esta ecuación en función del valor real 

obtenemos la siguiente Figura 4.16. 

 

 
Figura 4.16. Gráfico de dispersión del valor experimental contra el ajuste del modelo Factorial, 

para la respuesta espesor final. 

 

Aquí podemos ver como el modelo no es capaz de predecir valores de espesor 

superiores a 220 micras aproximadamente, y que muchas de las predicciones tienen 

valores mayores a los reales, a pesar de ello, sí hay algunos valores mucho más 

cercanos a los experimentales, por lo que el modelo logra tener un ajuste moderado 

de los datos. Con este modelo, se tiene un valor de R2=0.5826, es decir, que el 

modelo Factorial es capaz de predecir casi el 60% de la variación en la respuesta. 

El resto de la variación se puede deber a la aleatoriedad de los datos, o a la falta de 

ajuste de términos de orden superior, es decir interacciones triples, o términos 
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cuadráticos, pero estos no sólo son difíciles de visualizar, sino que por ser un Diseño 

Factorial no suelen aportar más información y sus efectos pueden confundirse entre 

sí o con los de interacciones menores y no se podría saber a cuál término asignarle 

dicha contribución. 

Realizando un análisis similar para el radio de poro, se tiene la ecuación de 

regresión Factorial siguiente: 

𝑅𝑎𝑑𝑖𝑜 = 135 + 6.7𝑃 − 7.28𝐶 + 5.15𝐻 + 0.535𝐸 + 0.267𝑃 ∗ 𝐶 − 0.282𝑃 ∗ 𝐻

− 0.0084𝑃 ∗ 𝐸 − 0.0710𝐶 ∗ 𝐻 + 0.0212𝐶 ∗ 𝐸 − 0.009𝐻 ∗ 𝐸           (𝐸𝑐 27) 

Así, al obtener los resultados que predice esta ecuación y graficándolos contra los 

valores experimentales se obtuvo la Figura 4.17. 

 
Figura 4.17. Gráfico de dispersión del valor experimental contra el ajuste del modelo Factorial, 

para la respuesta radio de poro. 

 

Se puede ver que, aunque ahora no hay predicciones que sean completamente 

precisas, en este caso sí se observa una dispersión tanto por arriba como por debajo 

de la línea de ajuste. Y, como los datos siguen de cerca la línea de tendencia, el 

valor de R2=0.6775, es decir que, para describir la variación en los datos del radio 

de poros, este modelo de regresión Factorial puede hacerlo para poco más de dos 

terceras partes de dicha variación, logrando nuevamente un ajuste moderado. 

Finalmente, para la porosidad, la ecuación de regresión obtenida es: 

𝑃𝑜𝑟𝑜𝑠𝑖𝑑𝑎𝑑 = 14.2 + 1.16𝑃 + 0.576𝐶 + 0.367𝐻 + 0.045𝐸 − 0.0244𝑃 ∗ 𝐶 − 0.0124𝑃 ∗

𝐻 − 0.00051𝑃 ∗ 𝐸 − 0.00368𝐶 ∗ 𝐻 − 0.00016𝐶 ∗ 𝐸 − 0.00036𝐻 ∗ 𝐸                            (𝐸𝑐 28) 



61 
 

La respectiva gráfica de ajustes contra valor real se muestra a continuación. (Figura 

4.18) 

 
Figura 4.18. Gráfico de dispersión del valor experimental contra el ajuste del modelo Factorial, 

para la respuesta porosidad. 
 

En este caso, y como ya se podía prever por la gráfica de Pareto, el modelo no es 

capaz de ajustar correctamente los datos de porosidad. Se puede observar cómo 

en la gráfica, aunque la mayoría de los datos reales están entre 35% y 55% de 

porosidad, las predicciones del modelo sólo están entre 40% y 50%. Siendo la 

región central de los datos, entre 45% y 55% la única con un buen ajuste. Esto 

provoca que el modelo tenga un valor de R2=0.1663, el más bajo de los obtenidos 

hasta ahora.  

 

4.4. Conclusiones. 
Se demostró que el análisis del Diseño Factorial logra mostrar a los factores y sus 

respectivas interacciones que tienen mayor influencia en dos de las tres respuestas 

estudiadas. 

Resalta el hecho de que las gráficas de interacciones y de contornos permiten 

explorar más a fondo las relaciones entre los factores de fabricación y los 

parámetros de estructura, aportando información valiosa que servirá de guía al 

momento de definir los valores para fabricar una membrana. 

Para la respuesta espesor final, se encontró que los factores que más influyen son, 

la interacción cloroformo-humedad y los factores individuales: espesor final, 

porcentaje de polímero y de cloroformo. 
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Para el radio de poro se determinó que sólo los factores individuales: porcentaje de 

polímero, de cloroformo y de humedad relativa generan efectos estadísticamente 

significativos. 

Para la porosidad, se encontró que este modelo ya no funcionó tan bien como con 

las otras respuestas, pues aunque logra indicar la influencia de los factores 

individuales así como de las interacciones, el modelo no es capaz de ajustar 

adecuadamente la variabilidad de los resultados. 
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CAPITULO V 

5. Modelado de parámetros estructurales por Machine Learning  
 

5.1. Antecedentes 

5.1.1. Uso de diferentes modelos de Machine Learning para predecir parámetros 

relevantes en las membranas 

Actualmente, la ciencia de datos ha ido en gran auge en diversas profesiones, como 

finanzas o tecnologías de la información. Sin embargo, cada día cobra más realce 

su uso en la ciencia y la tecnología de membranas, pues permite analizar los datos 

y extraer resultados importantes tanto para el control de una planta de desalación, 

como para el modelado del desempeño de las membranas. 

Algunas investigaciones han usado métodos de aprendizaje de máquina (machine 

learning) como redes neurales artificiales, vectores de máquina de soporte, árboles 

de decisión o algoritmos genéticos, entre otros para estudiar principalmente el 

desempeño de las membranas (rechazo y flujo de permeado) en función de los 

parámetros de operación, como pueden ser la concentración del soluto, la presión 

transmembrana, entre otros. [50–52]; también se han usado para estudiar el diseño 

y control de plantas de ósmosis inversa (OI) [53–55].  

Finalmente, en otros estudios se han usado estos algoritmos para estudiar el 

desempeño de las membranas en función de los parámetros de fabricación. En uno 

de ellos, Yeo et. al. [57] usaron árboles de decisión avanzados para estudiar el 

efecto en el desempeño de las membranas de ósmosis inversa causado por las 

características de nanopartículas de materiales porosos usadas como aditivo.  

Por otro lado, Xi et. al. [58] usaron los algoritmos conocidos como máquina de 

vectores de soporte y redes neuronales artificiales para analizar el impacto de siete 

condiciones de fabricación de membranas de microfiltración, en el flujo y rechazo 

de proteínas. Chi et. al. [59] compararon cuatro métodos supervisados de Machine 

Learning (ML) (regresión lineal, máquina de vectores de soporte, redes neuronales 

artificiales y árboles de regresión) para modelar y optimizar el desempeño de 

membranas de ultrafiltración fabricadas con el método dry-wet, en donde estudiaron 

el efecto en el flujo y rechazo producido al modificar hasta diez parámetros de 

fabricación. Así, pudieron encontrar los factores más importantes y a partir de ahí 

crear un diseño experimental que optimizara el desempeño de las membranas. 
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5.1.2. Uso de árboles de decisión para complementar diseños de experimentos 

Factoriales 

Aunado a lo anterior, también han surgido estudios en los que se ha buscado 

combinar técnicas de ML con Diseños Factoriales. Lujan-Moreno et. al. [60] por 

ejemplo, decidieron usar el diseño de experimentos factorial para optimizar el 

desempeño de un algoritmo de Bosque Aleatorio. Así, con un diseño factorial 

fraccionado 27-2 encontraron la combinación de factores (como número de árboles, 

número de características a evaluar en cada nivel, o número de datos en cada 

división, entre otros) y sus interacciones que mejoraron una métrica de desempeño 

conocida como precisión balanceada de 0.638 a 0.779 y posteriormente, con un 

método de superficie de respuesta se elevó esta métrica hasta 0.81, mejorando 

sustancialmente el desempeño del algoritmo. 

Otros estudios realizan la combinación contraria, es decir, se usan métodos de ML, 

como los árboles de regresión para analizar los datos provenientes de diseños 

factoriales. De esta manera, W. Loh por un lado [61] y Wisnowski et. al.[62] por otro, 

determinaron que los árboles de regresión pueden ser implementados como un 

complemento para los DF, de tal manera que además del análisis de efectos 

principales y de interacciones conseguido con los métodos tradicionales, los árboles 

de regresión pueden mostrar de manera más intuitiva dichas interacciones y efectos 

de cada factor analizado. Además, la estructura de los árboles permite observar si 

alguno de los factores en realidad no es relevante para el modelo, y adicionalmente, 

el modelo de árbol de regresión, es muy fácil de entender y aplicar.  

Es por lo anterior que se decidió emplear la biblioteca Scikit-Learn del lenguaje 

PYTHON para crear el algoritmo de Bosque Aleatorio (BA) para analizar los mismos 

datos que se usaron en los DF, y posteriormente complementar con Árboles de 

Decisión (AD)para su mejor interpretación. 

 

5.2. Metodología 

5.1.1. Selección de factores y entrenamiento de modelos 

Para la construcción del modelo con PYTHON, se comenzó con los mismos datos 

experimentales que se usaron en el capítulo 4. Con la diferencia de que las 

respuestas usadas para cada observación, no fueron el promedio de sus 

mediciones, sino que se ingresaron al algoritmo como mediciones individuales, así, 

la base de datos paso de 28 a 112 observaciones. Esto porque los modelos de 

Machine Learning funcionan mejor con mayor número de datos de entrada, y de 

esta manera se conserva el número de experimentos ya realizado, para poder 

comparar con los modelos Factoriales de MINITAB. 

En seguida se estableció un procedimiento de acuerdo con la Figura 5.1. 
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Figura 5.1. Pasos para la creación y validación del modelo de Machine Learning 

 

Cómo puede verse, primero se creó un algoritmo de bosque aleatorio de regresión 

en PYTHON para cada una de las respuestas en función de sus factores, lo que 

después permite hacer las predicciones de las respuestas a partir de los factores de 

fabricación.  

Posteriormente, se tomaron los valores predichos por el BA, junto a los factores de 

fabricación, y se utilizaron como datos iniciales para crear un Árbol de Decisión, y 

de esta manera visualizar y explicar el funcionamiento del modelo para cada 

respuesta. Enseguida, se evaluó el AD para hacer nuevas predicciones de los 

valores que tendrían las características medidas en las membranas a partir de 

nuevos factores de fabricación. 

Finalmente, se evaluaron tanto los valores ajustados o predichos, para las 

respuestas con respecto a los valores reales de medición correspondientes, y se 

calculó el coeficiente de determinación (R2) para poder determinar el adecuado 
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desempeño de los modelos predictivos de Machine Learning y poder compararlos 

con los DF. 

5.1.2. Nuevas membranas 

Una vez obtenidas las métricas de desempeño de los modelos, se seleccionó al 

mejor de ellos, y se fabricaron membranas adicionales con condiciones diferentes 

a las anteriores (Tabla 5.1), para poder comparar sus parámetros estructurales 

verdaderos con aquellos predichos por el modelo.  

 

Tabla 5.1 Condiciones de fabricación de las membranas nuevas, usadas para la validación del 

modelo. 

Clave % 

Polímero 

% 

Cloroformo 

% 

Humedad 

Espesor 

inicial 

M1 10 10 80 300 

M2 20 0 90 100 

M3 10 20 80 100 

M4 10 30 70 100 

M5 15 15 70 300 

 

5.3. Resultados 

5.3.1. Modelo de Bosque Aleatorio 

Se ajustó un Bosque Aleatorio de 200 estimadores, con una fracción de datos de 

0.75; es decir, que se usaron 200 árboles en cada bosque cuyos resultados se 

promediaron para obtener las predicciones, y en cada uno de los árboles se tomó, 

aleatoriamente, un 75% de los datos iniciales. 

Se tomaron entonces las predicciones realizadas por el modelo BA para cada 

respuesta, y se graficaron contra los valores reales medidos para cada una de ellas. 

Así, se obtuvieron las gráficas mostradas en la Figura 5.2., donde se puede ver que 

para todos los casos el intervalo de predicciones es menor que el de las mediciones 

reales, esto se debe a que, para algunas respuestas de una membrana, una de las 

cuatro mediciones se encontraría muy afuera del intervalo de las otras tres 

mediciones, ya sea por encima o por debajo, en cambio para la misma membrana 

las cuatro predicciones siempre mostrarán el mismo resultado. 
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Figura 5.2. Gráficas de respuestas predichas contra mediciones reales.  

 

Para evaluar el desempeño de este algoritmo se calculó su respectivo coeficiente 

de determinación, y se comparó con el obtenido en el Diseño Factorial.  

 
Figura 5.3. Comparación del valor de coeficiente de determinación para las respuestas espesor 

final, radio de poro y porosidad, obtenidos con los modelos Factorial y de Bosque Aleatorio 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Espesor Radio Porosidad

C
o

ef
ic

ie
n

te
 d

e 
d

et
er

m
in

ac
ió

n

Factorial Bosque



68 
 

En la Figura 5.3 se ve que se obtuvieron valores de R2 de 0.779 para el espesor 

final, 0.9216 para el radio de poro y 0.791 para la porosidad. Lo que indica que el 

ajuste logrado con este modelo es superior en todas las respuestas al conseguido 

con la regresión Factorial, donde los valores correspondientes fueron 0.58, 0.67 y 

0.16 respectivamente. Para esta última respuesta es notable la mejora en el ajuste, 

y se debe principalmente a que el modelo de BA no busca establecer una tendencia 

que pueda extrapolarse posteriormente, sino que sólo busca ajustar dentro del 

intervalo de los datos proporcionados. 

 

De manera complementaria, el algoritmo de BA proporciona el valor del porcentaje 

de importancia relativa de los factores en cada respuesta, esto es, qué tanto influyen 

cada uno de los cuatro factores en las respuestas analizadas, análogamente al 

análisis de efectos principales de MINITAB. Esta información se muestra en la 

Figura 5.4 

 
Figura 5.4. Gráfica de importancia relativa de los factores en las respuestas espesor final, radio de 

poro y porosidad. 

 

Aquí se muestra cómo, para el espesor final de la membrana, el factor más 

importante es valor de espesor inicial, seguido del porcentaje de cloroformo, y en 

menor medida están la humedad y la cantidad de polímero. Para el valor de radio 

de poro los valores más relevantes son los porcentajes de polímero y de cloroformo; 

por último, para la porosidad, los cuatro factores influyen de manera casi 

equivalente. 

Sin embargo, este análisis de importancia relativa no provee información acerca de 

la dirección o sentido que tiene cada factor en las respuestas, y tampoco informa 
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sobre posibles interacciones. Por lo anterior, con el objetivo de visualizar e 

interpretar más fácilmente los resultados del Bosque Aleatorio se utilizó la predicción 

obtenida para cada membrana como datos de entrada para implementar un 

algoritmo de Árbol de Decisión. 

 

5.3.2. Modelo de Árbol de Decisión 

Se creó un algoritmo de Árbol de Decisión a partir de los factores iniciales, pero 

usando como respuestas los valores predichos por el BA en lugar de las mediciones 

reales. De esta manera, cada árbol es capaz de clasificar las membranas con 

características de fabricación similares a las usadas para diseñar el modelo, y 

proporcionar un valor de predicción para la correspondiente respuesta. Sin 

embargo, estos árboles estaban sobre-ajustados, lo que significa que se tenían 

árboles con muchos niveles, cuyas respuestas eran muy cercanas entre sí, lo que 

no permitía la adecuada interpretación del modelo, por lo que se “podó” cada árbol 

para que fueran más sencillo de entender, obteniéndose los siguientes diagramas. 

 
Figura 5.5. Árbol de decisión para la respuesta espesor final. 

Se puede concluir, a partir de la Figura 5.5 que el primer factor, el espesor inicial, 

es el más importante para determinar el espesor final. Luego se aprecia cómo, si el 

espesor final está en un valor bajo, el siguiente factor relevante es la humedad; pero 

si el espesor está en un valor alto, es el cloroformo el siguiente factor de importancia.  

También es notable que en la rama derecha no aparece el factor porcentaje de 

polímero, pero sí lo hace en la rama izquierda. Esto nos habla de que existe 

interacciones entre las variables, lo que nos sirve para ir definiendo cómo hay que 

controlar las variables para poder obtener un resultado deseado. Por ejemplo, si lo 
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que queremos es un valor alto de espesor final, debemos empezar con un valor de 

espesor inicial muy alto, y después habrá que controlar el contenido de cloroformo, 

así como la humedad; pero no es necesario ajustar el contenido de polímero, por lo 

que podremos fijarlo en el valor que deseemos en función de otros criterios, como 

disponibilidad o costo.  

De manera contraria, si ya tenemos fijos los valores de los factores que usaremos, 

el diagrama nos indicará qué valores finales serán más probables de obtener. 

Podemos observar el diagrama para el radio de poro en la Figura 5.6. 

 
Figura 5.6. Árbol de decisión para la respuesta radio de poro 

Aquí vemos que el factor más importante es el contenido de polímero, seguido del 

de cloroformo y posteriormente la humedad.  

El que hasta este nivel no aparezca un factor diferente en cada lado nos indica que 

los tres factores son relevantes de manera individual, y que sus interacciones, 

aunque existen, son menos relevantes por estar en niveles inferiores.  

Se puede decir lo mismo del factor espesor inicial, que aparece muy poco, y da 

respuestas muy similares. Por lo cual este factor podría ser eliminado del diseño, y 

aún así tener resultados similares, ilustrando otra ventaja del AD, la cual es mostrar 

que no siempre todos los factores o sus interacciones deben ser tomados en cuenta, 

al contrario del DF, donde su ecuación de regresión incluía todos los términos 

Por último, la Figura 5.7 nos muestra el Árbol de Decisión para la porosidad. 
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Figura 5.7. Árbol de decisión para la respuesta porosidad 

 

En este último AD se observa que el contenido de polímero es el factor más 

importante, seguido del porcentaje de cloroformo y luego la humedad relativa. En 

este caso sí se observa una interacción importante entre el polímero y los otros 

factores, pues sí el polímero está en su valor más alto hay que revisar primero el 

contenido de cloroformo; por el contrario, con el polímero en su valor más bajo, es 

la humedad la que toma relevancia para definir la porosidad. 

Cada uno de estos árboles muestra un camino independiente que hay que seguir a 

partir de las condiciones de fabricación establecidas para llegar al valor de la 

respuesta predicha. Por lo que se pueden saber las características de una 

membrana si se tienen definidas las condiciones de fabricación. Contrario a la 

ecuación de regresión Factorial, la sencillez para interpretar este modelo permite 

usarlo rápidamente de manera inversa; esto es, que se puede empezar con las 

respuestas que se quieren obtener, para ir subiendo por el árbol y poder establecer 

los límites en los factores para fabricar la membrana. 

Un inconveniente de usar el modelo de manera inversa, es que podría llevar a 

establecer límites en los factores que sean incompatibles entre sí. Por ejemplo, si 

se desease una membrana con una porosidad menor al 40% se necesita empezar 

con una solución con más de 18% de polímero; pero si a la vez se quisiera un radio 

de poro cercano a 0.3 micras, el contenido de polímero debe ser menor a 12%. De 

manera que se debe analizar cuál de las respuestas tiene más prioridad para el 

estudio en cuestión y a partir de ahí obtener sus parámetros de fabricación. 

Posteriormente habría que usar los otros árboles de manera convencional, y 
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observar si las otras dos respuestas están dentro de un intervalo aceptable para 

nuestro objetivo. 

Otra consideración a tener en cuenta, es que los modelos de Bosque Aleatorio y 

Árbol de Decisión se construyeron para la presente investigación, con los datos 

provenientes de un Diseño Factorial, en donde los valores de los factores se 

utilizaron en puntos extremos y algún punto central; por ejemplo, solo se usaron 

valores de concentración de polímero de 10%, 15% y 20%. A pesar de ello, el ajuste 

en los datos resultó mejor que en el Diseño Factorial, pero es posible mejorar aún 

más la precisión de los algoritmos de Machine Learning si se usaran más puntos en 

los diseños experimentales, para tener información de más combinaciones entre los 

valores de los factores. 

5.3.3. Validación de los modelos con nuevas membranas 

Para corroborar el correcto funcionamiento del modelo, se compararon las 

respuestas reales de las cinco membranas nuevas elaboradas con diferentes 

condiciones iniciales, contra las respuestas predichas por los modelos de regresión 

Factorial, bosque aleatorio, y árbol de decisión. Para el resultado de bosque 

aleatorio se incluye la desviación estándar de la respuesta calculada a partir de las 

200 predicciones dentro del bosque. Los resultados se muestran en la Tabla 5.2, 

donde se incluye además el porcentaje del error de predicción, esto es, qué tanto 

se aleja la predicción del valor experimental, y se han marcado aquellas mediciones 

que tienen un porcentaje de error menor al 20%. 

Tabla 5.2. Mediciones reales de las cinco membranas adicionales para las respuestas espesor, 
porosidad y radio; y predicciones de los modelos: Factorial (DF), bosque aleatorio con desviación 

estándar (BA) y del árbol de decisión (AD).  En cursiva se muestra el porcentaje de error de la 
predicción. 

Mem 
Espesor Radio Porosidad 

Real DF BA AD Real DF BA AD Real DF BA AD 

M1 

155 184 140.5 145 0.22 0.27 0.21 0.19 67 48.2 45.9 45.4 
    ±14.7       ±0.06        ±4.2   

  19* 9* 6*   23 5* 14*   28 31 32 

M2 

100 233 133.8 114 0.19 0.18 0.20 0.20 43 48.1 44.8 43.1 
    ±36.5       ±0.04       ±2.4   

  133 34 14*   5* 5* 5*   12* 4* 0* 

M3 

42.5 84 48.8 46 0.09 0.20 0.11 0.09 78 46.6 46.5 45.4 
    ±13.8       ±0.02       ±7.3   

  98 15* 8*   122 22 0*   40 40 42 

M4 

45 26 45.1 46 0.17 0.12 0.12 0.13 31 45.9 46.2 41.1 
    ±14.2       ±0.04       ±7.4   

  42 0* 2*   29 29 24   48 49 33 

M5 

220 170 138.2 145 0.05 0.20 0.07 0.07 49 46.1 48.1 52.8 
    ±13.2       ±0.02       ±5.9   

  23 37 34   300 40 40   6* 2* 8* 

*Porcentajes de error de predicción menor a 20% 
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Podemos ver de la tabla anterior, que las predicciones realizadas con el modelo 

Factorial se alejaron mucho de las mediciones reales, ya que sólo tiene 4 de 15 

predicciones con un error menor al 20%, además de ser la única que presenta 

errores de más de 100% para otras tres predicciones. Esto indica que, a pesar de 

que las nuevas membranas se fabricaron con condiciones iniciales, cuyos valores 

estaban dentro del intervalo usado para elaborar el DF, dicho modelo no fue capaz 

de interpolar correctamente los datos y ofrecer predicciones confiables.  

Por otro lado, los valores promedios del modelo de Bosque Aleatorio tuvieron un 

error menor al 20% en 7 de las 15 predicciones. Además, los valores reales de otras 

tres mediciones estaban dentro de los valores de desviación estándar en las 

predicciones de este modelo, lo que indica que la mayoría de las predicciones 

fueron buenas.  

Del mismo modo, usando el modelo de Árbol de Decisión se encuentran resultados 

que están muy cercanos a la media del BA, o que están dentro de su dispersión, lo 

que significa que dichas predicciones son igualmente adecuadas, lo cual era lo 

esperado, ya que el modelo del Árbol de Decisión se construyó a partir del modelo 

de Bosque Aleatorio. 

Esto nos indica que, a pesar de que el modelo Factorial es muy útil para conocer el 

efecto y sentido de los factores y especialmente de las interacciones de los factores 

en las respuestas estudiadas, el modelo de Bosque Aleatorio funcionó mucho mejor 

para predecir nuevos valores. 

Finalmente, el modelo de Árbol de Decisión resultó el mejor de los tres, pues no 

sólo tiene el mismo nivel de certeza en sus predicciones que el BA, sino que también 

permite conocer la presencia de interacciones entre los factores como el DF. Pero 

además, con el AD se puede observar si algún factor no es verdaderamente 

necesario de controlar para llegar a un resultado deseado, y como una ventaja 

adicional que lo distingue de los otros métodos, su facilidad para ser interpretado le 

permite ser utilizado en sentido inverso, para poder establecer límites en los factores 

cuando se desee un valor específico en los parámetros estructurales. 

 

5.4. Conclusiones. 
Se encontró que el modelo de Bosque Aleatorio logró valores de R2 mayores a los 

conseguidos por el Diseño Factorial, lo que indica un mejor ajuste de los datos 

analizados. 

El modelo de Bosque Aleatorio también proporciona información de la importancia 

relativa de los factores en las respuestas, pero no indica en qué sentido o dirección 

ocurre el efecto que provocan. 
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El modelo de Árbol de Decisión resultó muy sencillo de entender para predecir el 

valor de los parámetros estructurales en función de las condiciones de fabricación. 

Además de que permite ser interpretado de manera inversa, estableciendo límites 

en los factores, para conseguir una respuesta deseada. 

Asimismo, el modelo de Árbol de Decisión permite identificar los factores más 

importantes que influyen en la obtención de las respuestas, así como permite 

identificar la presencia de interacciones entre los factores. A su vez permite 

identificar si algún factor no es realmente relevante. 

Al comparar el poder predictivo de los tres modelos con datos nuevos que 

estuvieran dentro de los límites usados para construirlos, se encontró que el modelo 

Factorial no fue capaz de realizar buenas predicciones, fallando en algunas por más 

de 100% del valor real. 

Por el contrario, los dos modelos obtenidos con Machine Learning funcionaron de 

igual manera entre sí, y mucho mejor que el modelo Factorial, permitiendo hacer 

predicciones más precisas en cerca de dos tercios de los datos. 

Se sugiere que para mejorar el poder predictivo de estos modelos se empiece con 

una base de datos más amplia que la usada en la presente investigación, pues se 

tuvo la limitante que era un diseño elegido para un modelo Factorial. 
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CAPITULO VI 

6. Conclusiones y Perspectivas 

6.1. Conclusiones Generales 
 

A partir de los resultados obtenidos en esta tesis, es posible concluir lo siguiente: 

 

Se determinó que el diseño de experimentos de cribado fue capaz de encontrar que 

los factores más relevantes para predecir la porosidad y el espesor de una 

membrana son los factores que afectan directamente la masa de la solución 

polimérica, es decir, el porcentaje de polímero y el espesor inicial, además del 

porcentaje de cloroformo que influye en la estructura final de la membrana. 

Por medio del modelo de curva binodal linealizada se estableció que la adición del 

cloroformo en la solución polimérica reduce hasta en un 50% la región homogénea 

debido a que este tiene una baja miscibilidad con el agua. 

La observación por microscopía óptica permitió observar como la adición del co-

solvente permitió la formación de estructuras combinadas entre poros con forma de 

dedos, con forma de esponja y aparición de macrocavidades. 

Se estableció que, agregar el cloroformo induce una fuerza de repulsión entre las 

moléculas, por sus interacciones polares, lo que separa la mezcla, si su proporción 

con el NMP es cercana a 1:1. 

El análisis del diseño Factorial logró mostrar qué factores, y sobretodo qué 

interacciones tienen mayor efecto en los parámetros estructurales estudiados. 

Las gráficas de interacciones y de contornos resultan de gran utilidad para explorar 

a detalle las relaciones entre los factores y las respuestas. 

Para las respuestas espesor final, y radio de poro se encontró que el modelo logra 

un ajuste moderado con R2=0.58 y 0.67 respectivamente. Pero no logró ajustar los 

datos de porosidad al obtener un R2=0.16 

El modelo de Bosque Aleatorio logró un mejor ajuste de los datos, mostrando 

valores de R2 de 0.779, 0.921 y 0.791 para el espesor final, el radio de poro y la 

porosidad, respectivamente. 

El modelo de Árbol de Decisión como complemento del Bosque Aleatorio, resultó 

más sencillo de entender para predecir las respuestas, y tiene la ventaja de que 

puede ser utilizado de manera inversa. 
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Este modelo también permite identificar a los factores y sus interacciones más 

importantes para la obtención de los parámetros estructurales. 

Al fabricar nuevas membranas, se encontró que los modelos obtenidos con Machine 

Learning funcionaron mucho mejor que el Factorial, permitiendo hacer predicciones 

más precisas de las respuestas. 

El resultado obtenido en este trabajo sugiere que es posible optimizar el desempeño 

de una membrana, para el proceso de filtración de agua, al poder fabricarla con la 

estructura deseada, usando para ello un modelo predictivo fácil de entender. 

Finalmente, se puede decir que la hipótesis de usar un modelo predictivo sencillo 

de entender y capaz de predecir los parámetros estructurales de una membrana, 

resultó ser válida. 

 

6.2. Perspectivas 
Se pueden desarrollar múltiples líneas de investigación a futuro, tomando como 

punto de partida el presente trabajo doctoral. Una de ellas consistiría en poder 

elaborar más membranas con condiciones de fabricación diferentes, dentro del 

intervalo aquí estudiado, con el objetivo de poder enriquecer la base de datos y así 

mejorar el ajuste del modelo, de tal forma que prediga con mayor precisión las 

características estructurales de cada membrana. 

Otra posibilidad es incluir o cambiar factores de fabricación, especialmente si se 

desea modificar el método de fabricación de las membranas. 

Otra oportunidad de investigación podría darse al evaluar el desempeño de las 

membranas, para correlacionarlo ya no con los valores de los parámetros 

estructurales, sino directamente con los parámetros de fabricación, aunque claro 

está, esto también dependerá de las condiciones de evaluación, como presión 

aplicada, concentración inicial, etc. 

Adicionalmente, se podrían llegar a emplear estos modelos de Machine Learning, 

para correlacionar el desempeño y características estructurales de múltiples 

membranas comerciales, para poder tener un sistema capaz de ofrecer la mejor 

opción de membrana, dadas las condiciones y limitantes que necesiten ser 

satisfechas en un sistema de filtración. 
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ANEXOS 

Anexo 1 Base de datos 

# M Clave 
Pt  
Ct 

Pol Clor Hum 
Esp 
ini 

NMP 
Esp 
Fin 

Rad %Por Fi LCC -a 

1 1 A14 1 10 0 40 100 90 50 0.3 32.2 0.18 2.662 

2 1 A14 1 10 0 40 100 90 50 0.3 36 0.18 2.662 

3 1 A14 1 10 0 40 100 90 50 0.3 36 0.18 2.662 

4 1 A14 1 10 0 40 100 90 60 0.3 36 0.18 2.662 

5 2 A38 1 10 0 80 300 90 170 0.16 48.3 0.18 2.662 

6 2 A38 1 10 0 80 300 90 120 0.14 48.1 0.18 2.662 

7 2 A38 1 10 0 80 300 90 140 0.14 48.1 0.18 2.662 

8 2 A38 1 10 0 80 300 90 160 0.14 48.2 0.18 2.662 

9 3 B18 1 20 0 80 100 80 110 0.21 41 0.18 2.662 

10 3 B18 1 20 0 80 100 80 140 0.21 42.1 0.18 2.662 

11 3 B18 1 20 0 80 100 80 160 0.21 43.2 0.18 2.662 

12 3 B18 1 20 0 80 100 80 170 0.21 43.5 0.18 2.662 

13 4 B34 1 20 0 40 300 80 170 0.21 47.7 0.18 2.662 

14 4 B34 1 20 0 40 300 80 180 0.21 48.3 0.18 2.662 

15 4 B34 1 20 0 40 300 80 200 0.21 48.9 0.18 2.662 

16 4 B34 1 20 0 40 300 80 160 0.18 47.8 0.18 2.662 

17 5 C18 1 10 30 80 100 60 30 0.09 40 0.201 2.9893 

18 5 C18 1 10 30 80 100 60 40 0.09 41.7 0.201 2.9893 

19 5 C18 1 10 30 80 100 60 30 0.07 38.3 0.201 2.9893 

20 5 C18 1 10 30 80 100 60 40 0.07 38.3 0.201 2.9893 

21 6 C34 1 10 30 40 300 60 90 0.25 46.7 0.201 2.9893 

22 6 C34 1 10 30 40 300 60 140 0.25 46.7 0.201 2.9893 

23 6 C34 1 10 30 40 300 60 160 0.25 46.7 0.201 2.9893 

24 6 C34 1 10 30 40 300 60 80 0.23 46.2 0.201 2.9893 

25 7 D14 1 20 30 40 100 50 100 0.14 36.9 0.208 3.105 

26 7 D14 1 20 30 40 100 50 100 0.14 37.3 0.208 3.105 

27 7 D14 1 20 30 40 100 50 120 0.12 37.7 0.208 3.105 

28 7 D14 1 20 30 40 100 50 180 0.12 37.8 0.208 3.105 

29 8 D38 1 20 30 80 300 50 130 0.05 39.2 0.208 3.105 

30 8 D38 1 20 30 80 300 50 140 0.05 40 0.208 3.105 

31 8 D38 1 20 30 80 300 50 130 0.05 41 0.208 3.105 

32 8 D38 1 20 30 80 300 50 130 0.05 42.1 0.208 3.105 

33 9 E26a 0 15 15 60 200 70 80 0.07 53.3 0.181 2.785 

34 9 E26a 0 15 15 60 200 70 90 0.07 53.9 0.181 2.785 

35 9 E26a 0 15 15 60 200 70 110 0.07 53.9 0.181 2.785 
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36 9 E26a 0 15 15 60 200 70 120 0.07 55.8 0.181 2.785 

37 10 E26b 0 15 15 60 200 70 120 0.07 51.1 0.181 2.785 

38 10 E26b 0 15 15 60 200 70 90 0.07 51.1 0.181 2.785 

39 10 E26b 0 15 15 60 200 70 110 0.07 51.6 0.181 2.785 

40 10 E26b 0 15 15 60 200 70 140 0.07 51.9 0.181 2.785 

41 11 A17 1 10 10 70 100 80 80 0.16 41.3 0.178 2.72 

42 11 A17 1 10 10 70 100 80 100 0.14 40.6 0.178 2.72 

43 11 A17 1 10 10 70 100 80 100 0.16 45 0.178 2.72 

44 11 A17 1 10 10 70 100 80 80 0.14 42.9 0.178 2.72 

45 12 A39 1 10 10 90 300 80 260 0.32 43.5 0.178 2.72 

46 12 A39 1 10 10 90 300 80 210 0.32 43.8 0.178 2.72 

47 12 A39 1 10 10 90 300 80 200 0.32 52.9 0.178 2.72 

48 12 A39 1 10 10 90 300 80 220 0.32 54.4 0.178 2.72 

49 13 B19 1 20 10 90 100 70 110 0.05 40.7 0.179 2.732 

50 13 B19 1 20 10 90 100 70 60 0.05 41.3 0.179 2.732 

51 13 B19 1 20 10 90 100 70 70 0.05 50.6 0.179 2.732 

52 13 B19 1 20 10 90 100 70 100 0.05 51.5 0.179 2.732 

53 14 B39 1 20 10 90 300 70 150 0.09 43.1 0.179 2.732 

54 14 B39 1 20 10 90 300 70 150 0.07 41.9 0.179 2.732 

55 14 B39 1 20 10 90 300 70 180 0.07 44.9 0.179 2.732 

56 14 B39 1 20 10 90 300 70 170 0.07 46.1 0.179 2.732 

57 15 C19 1 10 20 90 100 70 70 0.12 38.2 0.186 2.842 

58 15 C19 1 10 20 90 100 70 40 0.12 38.2 0.186 2.842 

59 15 C19 1 10 20 90 100 70 40 0.09 34.9 0.186 2.842 

60 15 C19 1 10 20 90 100 70 50 0.09 35.6 0.186 2.842 

61 16 C37 1 10 20 70 300 70 130 0.16 36.6 0.186 2.842 

62 16 C37 1 10 20 70 300 70 150 0.16 39.7 0.186 2.842 

63 16 C37 1 10 20 70 300 70 150 0.16 39.7 0.186 2.842 

64 16 C37 1 10 20 70 300 70 160 0.16 40.6 0.186 2.842 

65 17 D17 1 20 20 70 100 60 70 0.05 41.7 0.188 2.881 

66 17 D17 1 20 20 70 100 60 80 0.05 43.3 0.188 2.881 

67 17 D17 1 20 20 70 100 60 100 0.05 44.2 0.188 2.881 

68 17 D17 1 20 20 70 100 60 120 0.05 45.7 0.188 2.881 

69 18 D39 1 20 20 90 300 60 130 0.05 35.5 0.188 2.881 

70 18 D39 1 20 20 90 300 60 130 0.05 35.7 0.188 2.881 

71 18 D39 1 20 20 90 300 60 130 0.05 35.9 0.188 2.881 

72 18 D39 1 20 20 90 300 60 150 0.05 36 0.188 2.881 

73 19 E28a 0 15 15 80 200 70 90 0.05 52.4 0.181 2.785 

74 19 E28a 0 15 15 80 200 70 90 0.07 52.4 0.181 2.785 

75 19 E28a 0 15 15 80 200 70 70 0.07 53.4 0.181 2.785 

76 19 E28a 0 15 15 80 200 70 70 0.07 54.6 0.181 2.785 
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77 20 E28b 0 15 15 80 200 70 130 0.14 51.8 0.181 2.785 

78 20 E28b 0 15 15 80 200 70 90 0.16 53 0.181 2.785 

79 20 E28b 0 15 15 80 200 70 90 0.16 55.4 0.181 2.785 

80 20 E28b 0 15 15 80 200 70 90 0.16 56.8 0.181 2.785 

81 21 A19 1 10 10 90 100 80 230 0.32 48.7 0.178 2.72 

82 21 A19 1 10 10 90 100 80 160 0.32 50.9 0.178 2.72 

83 21 A19 1 10 10 90 100 80 200 0.3 50.9 0.178 2.72 

84 21 A19 1 10 10 90 100 80 250 0.3 51.3 0.178 2.72 

85 22 A37 1 10 10 70 300 80 150 0.3 37.6 0.178 2.72 

86 22 A37 1 10 10 70 300 80 100 0.3 40.7 0.178 2.72 

87 22 A37 1 10 10 70 300 80 130 0.3 41.3 0.178 2.72 

88 22 A37 1 10 10 70 300 80 140 0.3 41.3 0.178 2.72 

89 23 B17 1 20 10 70 100 70 40 0.07 41.1 0.179 2.732 

90 23 B17 1 20 10 70 100 70 40 0.07 42.7 0.179 2.732 

91 23 B17 1 20 10 70 100 70 40 0.07 42.7 0.179 2.732 

92 23 B17 1 20 10 70 100 70 50 0.07 43.3 0.179 2.732 

93 24 B37 1 20 10 70 300 70 130 0.07 47.4 0.179 2.732 

94 24 B37 1 20 10 70 300 70 150 0.07 47.4 0.179 2.732 

95 24 B37 1 20 10 70 300 70 160 0.07 47.4 0.179 2.732 

96 24 B37 1 20 10 70 300 70 150 0.05 48 0.179 2.732 

97 25 C17 1 10 20 70 100 70 30 0.12 57.7 0.186 2.842 

98 25 C17 1 10 20 70 100 70 60 0.12 57.7 0.186 2.842 

99 25 C17 1 10 20 70 100 70 50 0.12 59.6 0.186 2.842 

100 25 C17 1 10 20 70 100 70 60 0.12 59.6 0.186 2.842 

101 26 C39 1 10 20 90 300 70 120 0.09 56.7 0.186 2.842 

102 26 C39 1 10 20 90 300 70 110 0.12 56.7 0.186 2.842 

103 26 C39 1 10 20 90 300 70 100 0.12 56.7 0.186 2.842 

104 26 C39 1 10 20 90 300 70 80 0.12 57.6 0.186 2.842 

105 27 D19 1 20 20 90 100 60 90 0.07 45.3 0.188 2.881 

106 27 D19 1 20 20 90 100 60 130 0.07 45.6 0.188 2.881 

107 27 D19 1 20 20 90 100 60 120 0.07 45.9 0.188 2.881 

108 27 D19 1 20 20 90 100 60 90 0.05 45.3 0.188 2.881 

109 28 D37 1 20 20 70 300 60 140 0.07 41.8 0.188 2.881 

110 28 D37 1 20 20 70 300 60 140 0.07 42.1 0.188 2.881 

111 28 D37 1 20 20 70 300 60 170 0.07 42.2 0.188 2.881 

112 28 D37 1 20 20 70 300 60 130 0.07 42.3 0.188 2.881 

  



85 
 

Anexo 2 Resumen del modelo Factorial 

Regresión factorial: EspFin_um vs. Pol, CHCl3, HR, Esp i 

Coeficientes codificados 

Término Efecto Coef 

EE del 

coef. IC de 90% Valor T Valor p FIV 

Constante   136.3 11.3 (116.6, 155.9) 12.04 0.000   

Pol 54.3 27.1 12.9 (4.6, 49.7) 2.10 0.051 1.39 

CHCl3 -66.8 -33.4 17.3 (-63.5, -3.3) -1.93 0.070 1.01 

HR 44.8 22.4 15.7 (-4.9, 49.7) 1.43 0.171 1.00 

Esp i 56.8 28.4 12.9 (5.9, 50.9) 2.19 0.042 1.39 

Pol*CHCl3 3.0 1.5 21.8 (-36.5, 39.5) 0.07 0.946 1.61 

Pol*HR -60.4 -30.2 20.5 (-65.9, 5.5) -1.47 0.159 1.99 

Pol*Esp i 7.5 3.8 12.9 (-18.6, 26.1) 0.29 0.773 1.37 

CHCl3*HR -118.9 -59.4 25.0 (-103.0, -15.9) -2.37 0.030 1.37 

CHCl3*Esp i 42.6 21.3 21.8 (-16.7, 59.3) 0.98 0.343 1.61 

HR*Esp i 5.8 2.9 20.5 (-32.7, 38.6) 0.14 0.888 1.99 

 

Análisis de Varianza 

Fuente GL SC Sec. Contribución SC Ajust. MC Ajust. Valor F 

Modelo 10 68887 58.26% 68886.8 6888.7 2.37 

  Lineal 4 42542 35.98% 43501.4 10875.4 3.75 

    Pol 1 7004 5.92% 12760.8 12760.8 4.40 

    CHCl3 1 8900 7.53% 10847.5 10847.5 3.74 

    HR 1 5929 5.01% 5928.5 5928.5 2.04 

    Esp i 1 20709 17.51% 13964.7 13964.7 4.81 

  Interacciones de 2 términos 6 26344 22.28% 26344.5 4390.7 1.51 

    Pol*CHCl3 1 114 0.10% 13.6 13.6 0.00 

    Pol*HR 1 3558 3.01% 6295.5 6295.5 2.17 

    Pol*Esp i 1 3504 2.96% 248.6 248.6 0.09 

    CHCl3*HR 1 16349 13.83% 16349.1 16349.1 5.63 

    CHCl3*Esp i 1 2761 2.33% 2760.7 2760.7 0.95 

    HR*Esp i 1 59 0.05% 59.0 59.0 0.02 

Error 17 49351 41.74% 49351.4 2903.0   

  Falta de ajuste 15 45336 38.34% 45335.7 3022.4 1.51 

    Error puro 2 4016 3.40% 4015.6 2007.8   

Total 27 118238 100.00%       

Fuente Valor p 

Modelo 0.056 

  Lineal 0.023 

    Pol 0.051 

    CHCl3 0.070 

    HR 0.171 

    Esp i 0.042 

  Interacciones de 2 términos 0.233 

    Pol*CHCl3 0.946 

    Pol*HR 0.159 

    Pol*Esp i 0.773 
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    CHCl3*HR 0.030 

    CHCl3*Esp i 0.343 

    HR*Esp i 0.888 

Error   

  Falta de ajuste 0.471 

    Error puro   

Total   

Ecuación de regresión en unidades no codificadas 

EspFin_um = -332 + 19.3 Pol + 4.93 CHCl3 + 6.66 HR - 0.118 Esp i + 0.020 Pol*CHCl3 

- 0.242 Pol*HR + 0.0075 Pol*Esp i - 0.1585 CHCl3*HR 

+ 0.0142 CHCl3*Esp i 

+ 0.00117 HR*Esp i 

Ajuste del modelo 

S R-cuad. 

R-cuad. 

(ajustado) 

53.8797 58.26% 33.71% 
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Regresión factorial: Rad_nm vs. Pol, CHCl3, HR, Esp i 

Coeficientes codificados 

Término Efecto Coef 

EE del 

coef. IC de 90% Valor T Valor p FIV 

Constante   205.2 13.9 (180.9, 229.4) 14.71 0.000   

Pol -92.9 -46.5 16.0 (-74.2, -18.7) -2.91 0.010 1.39 

CHCl3 -109.5 -54.7 21.3 (-91.8, -17.7) -2.57 0.020 1.01 

HR -97.5 -48.8 19.3 (-82.4, -15.1) -2.52 0.022 1.00 

Esp i 28.1 14.1 16.0 (-13.7, 41.8) 0.88 0.390 1.39 

Pol*CHCl3 40.0 20.0 26.9 (-26.8, 66.8) 0.74 0.468 1.61 

Pol*HR -70.4 -35.2 25.3 (-79.2, 8.8) -1.39 0.182 1.99 

Pol*Esp i -8.4 -4.2 15.9 (-31.8, 23.4) -0.26 0.795 1.37 

CHCl3*HR -53.3 -26.6 30.9 (-80.4, 27.1) -0.86 0.400 1.37 

CHCl3*Esp i 63.7 31.9 26.9 (-15.0, 78.7) 1.18 0.253 1.61 

HR*Esp i -45.2 -22.6 25.3 (-66.6, 21.4) -0.89 0.384 1.99 

 

Análisis de Varianza 

Fuente GL SC Sec. Contribución SC Ajust. MC Ajust. Valor F 

Modelo 10 157600 67.75% 157600 15760.0 3.57 

  Lineal 4 138152 59.39% 97980 24495.0 5.55 

    Pol 1 81317 34.96% 37394 37393.9 8.47 

    CHCl3 1 27761 11.93% 29113 29112.5 6.60 

    HR 1 28047 12.06% 28047 28046.6 6.36 

    Esp i 1 1027 0.44% 3427 3427.0 0.78 

  Interacciones de 2 términos 6 19449 8.36% 19449 3241.4 0.73 

    Pol*CHCl3 1 266 0.11% 2434 2433.5 0.55 

    Pol*HR 1 3137 1.35% 8556 8555.6 1.94 

    Pol*Esp i 1 3060 1.32% 308 307.7 0.07 

    CHCl3*HR 1 3284 1.41% 3284 3283.7 0.74 

    CHCl3*Esp i 1 6181 2.66% 6181 6181.3 1.40 

    HR*Esp i 1 3521 1.51% 3521 3521.0 0.80 

Error 17 75025 32.25% 75025 4413.2   

  Falta de ajuste 15 67355 28.95% 67355 4490.3 1.17 

    Error puro 2 7671 3.30% 7671 3835.3   

Total 27 232625 100.00%       

Fuente Valor p 

Modelo 0.010 

  Lineal 0.005 

    Pol 0.010 

    CHCl3 0.020 

    HR 0.022 

    Esp i 0.390 

  Interacciones de 2 términos 0.629 

    Pol*CHCl3 0.468 

    Pol*HR 0.182 

    Pol*Esp i 0.795 

    CHCl3*HR 0.400 
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    CHCl3*Esp i 0.253 

    HR*Esp i 0.384 

Error   

  Falta de ajuste 0.555 

    Error puro   

Total   

Ecuación de regresión en unidades no codificadas 

Rad_nm = 135 + 6.7 Pol - 7.28 CHCl3 + 5.15 HR + 0.535 Esp i + 0.267 Pol*CHCl3 

- 0.282 Pol*HR 

- 0.0084 Pol*Esp i - 0.0710 CHCl3*HR + 0.0212 CHCl3*Esp i - 0.0090 HR*Esp i 

Ajuste del modelo 

S R-cuad. 

R-cuad. 

(ajustado) 

66.4323 67.75% 48.78% 
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Regresión factorial: por_% vs. Pol, CHCl3, HR, Esp i 

Coeficientes codificados 

Término Efecto Coef 

EE del 

coef. IC de 90% Valor T Valor p FIV 

Constante   44.98 1.56 (42.27, 47.69) 28.89 0.000   

Pol -1.21 -0.61 1.78 (-3.71, 2.49) -0.34 0.737 1.39 

CHCl3 -1.86 -0.93 2.38 (-5.06, 3.21) -0.39 0.701 1.01 

HR 2.64 1.32 2.16 (-2.44, 5.07) 0.61 0.550 1.00 

Esp i 2.19 1.09 1.78 (-2.01, 4.19) 0.61 0.548 1.39 

Pol*CHCl3 -3.66 -1.83 3.01 (-7.06, 3.40) -0.61 0.551 1.61 

Pol*HR -3.11 -1.55 2.82 (-6.46, 3.35) -0.55 0.589 1.99 

Pol*Esp i -0.51 -0.26 1.77 (-3.34, 2.82) -0.15 0.886 1.37 

CHCl3*HR -2.76 -1.38 3.45 (-7.37, 4.61) -0.40 0.694 1.37 

CHCl3*Esp i -0.49 -0.24 3.01 (-5.47, 4.98) -0.08 0.936 1.61 

HR*Esp i -1.81 -0.90 2.82 (-5.81, 4.00) -0.32 0.753 1.99 

 

Análisis de Varianza 

Fuente GL SC Sec. Contribución SC Ajust. MC Ajust. Valor F 

Modelo 10 186.34 16.63% 186.345 18.6345 0.34 

  Lineal 4 73.00 6.51% 55.908 13.9771 0.25 

    Pol 1 30.37 2.71% 6.381 6.3809 0.12 

    CHCl3 1 7.10 0.63% 8.360 8.3597 0.15 

    HR 1 20.48 1.83% 20.483 20.4828 0.37 

    Esp i 1 15.04 1.34% 20.685 20.6848 0.38 

  Interacciones de 2 términos 6 113.34 10.11% 113.343 18.8905 0.34 

    Pol*CHCl3 1 57.28 5.11% 20.350 20.3496 0.37 

    Pol*HR 1 31.86 2.84% 16.667 16.6672 0.30 

    Pol*Esp i 1 9.37 0.84% 1.158 1.1580 0.02 

    CHCl3*HR 1 8.82 0.79% 8.816 8.8157 0.16 

    CHCl3*Esp i 1 0.36 0.03% 0.363 0.3634 0.01 

    HR*Esp i 1 5.64 0.50% 5.644 5.6440 0.10 

Error 17 934.33 83.37% 934.334 54.9608   

  Falta de ajuste 15 929.33 82.93% 929.334 61.9556 24.78 

    Error puro 2 5.00 0.45% 5.000 2.5000   

Total 27 1120.68 100.00%       

Fuente Valor p 

Modelo 0.957 

  Lineal 0.903 

    Pol 0.737 

    CHCl3 0.701 

    HR 0.550 

    Esp i 0.548 

  Interacciones de 2 términos 0.904 

    Pol*CHCl3 0.551 

    Pol*HR 0.589 

    Pol*Esp i 0.886 

    CHCl3*HR 0.694 
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    CHCl3*Esp i 0.936 

    HR*Esp i 0.753 

Error   

  Falta de ajuste 0.039 

    Error puro   

Total   

Ecuación de regresión en unidades no codificadas 

por_% = 14.2 + 1.16 Pol + 0.576 CHCl3 + 0.367 HR + 0.045 Esp i - 0.0244 Pol*CHCl3 

- 0.0124 Pol*HR - 0.00051 Pol*Esp i - 0.00368 CHCl3*HR 

- 0.00016 CHCl3*Esp i 

- 0.00036 HR*Esp i 

Ajuste del modelo 

S R-cuad. 

R-cuad. 

(ajustado) 

7.41356 16.63% 0.00% 
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Anexo 3 Algoritmos de Bosque Aleatorio y Árbol de Decisión 
 El algoritmo para crear el Bosque Aleatorio se muestra a continuación: 

#Primero se importan los modulos (librerías) a emplearse# 
import numpy as np 
import pandas as pd 
import matplotlib.pyplot as plt 
from distutils.version import LooseVersion as Version 
from sklearn import __version__ as sklearn_version 
if Version(sklearn_version) < '0.18': 
    from sklearn.cross_validation import train_test_split 
else: 
    from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.metrics import r2_score 
from sklearn.metrics import mean_squared_error 
from sklearn.metrics import accuracy_score 
from sklearn import tree 
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 
 
#Se carga la base de datos, y se asignan las variables  para los factores y las respuestas# 
Tabla=pd.read_csv("Tabla ord2.csv", encoding="latin-1") 
datos=Tabla.iloc[0:112,[0,1,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12]] 
Fact=Tabla2.iloc[:,[3,5,6,4]] 
Esp=Tabla2.iloc[:,[10]] 
Rad=Tabla2.iloc[:,[13]] 
Por=Tabla2.iloc[:,[12]] 
 
#Se asignan los valores de los hiper-parámetros y se ajusta el modelo# 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(Fact, Por, test_size=1, random_state=1) 
rf_R=RandomForestRegressor( 
 n_estimators=200, 
 min_samples_split= 6, 
 min_samples_leaf= 2, 
 max_features= 'auto', 
 max_depth= 6, 
 bootstrap= True, 
 max_samples=0.75, 
 n_jobs=-1,) 
rf_R.fit(X_train,y_train)  
 
#Se evalúan las métricas de desempeño del modelo para cada respuesta# 
y_train_pred=rf_R.predict(X_train) 
MSE_R=round(mean_squared_error(y_train , y_train_pred),3) 
R2_R=round(r2_score(y_train , y_train_pred),3) 
RMSE_R=round((MSE_R)**0.5,3)  
data_R=([MSE_R,R2_R,RMSE_R]) 
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# se muestran los valores de MSE, R2 y RMSE para las respuestas # 
print(data_E) 
print(data_R) 
print(data_P) 
 
Espesor  

 [544.584, 0.779, 23.336] 

Radio 

 [599.505, 0.922, 24.485] 

Porosidad 

 [9.058, 0.791, 3.01] 

 
#Se calcula la importancia relativa de los factores para cada respuesta# 
print(Fact.keys()) 
print(rf_E.feature_importances_) 
print(rf_R.feature_importances_) 
print(rf_P.feature_importances_) 
 
Index(['Polimero', 'Humedad', 'Esp ini', 'Cloroformo'], dtype='object'

) 

Esp[0.16215631 0.20583198 0.39260661 0.2394051 ] 

Rad[0.38742318 0.19442353 0.02485928 0.39329401] 

Por[0.24182994 0.26739217 0.22446932 0.26630857] 

 

 El algoritmo para el Árbol de Decisión se muestra a continuación. 
 #Primero se asignan los hiper-parámetros del algoritmo# 
DTR= DecisionTreeRegressor(criterion= 'mse', 
    max_depth= None, 
    max_features= 'auto', 
    min_samples_leaf= 4, 
    min_samples_split= 8) 
DTR.get_params() 
 
{'ccp_alpha': 0.0, 

 'criterion': 'mse', 

 'max_depth': None, 

 'max_features': 'auto', 

 'max_leaf_nodes': None, 

 'min_impurity_decrease': 0.0, 

 'min_impurity_split': None, 

 'min_samples_leaf': 4, 

 'min_samples_split': 8, 

 'min_weight_fraction_leaf': 0.0, 

 'presort': 'deprecated', 

 'random_state': None, 

 'splitter': 'best'} 

 
#se ajusta el modelo usando las predicciones del Bosque Aleatorio como las respuestas del Árbol 
de Decisión# 
resp_P=rf_P.predict(Fact) 
DTR.fit(Fact,resp_P)  



93 
 

Anexo 4 Artículo publicado 
El presente trabajo doctoral llevó a la publicación del artículo “Structural 

modification of polysulfone/NMP membranes: effect of chloroform as co-solvent” 

en la revista Polymer Bulletin. https://doi.org/10.1007/s00289-021-03828-1 

 

https://doi.org/10.1007/s00289-021-03828-1



