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Modelos Aditivos Generalizados para optimizar el proceso de
hidrofobicidad de la caolinita

Generalized Additive Models to Optimize the Hydrophobicity Process of Kaolinite

Liliana Marfa Usuga Manco', Freddy Hernandez-Barajas®> y Olga Usuga-Manco®

Resumen

El amplio uso industrial de la caolinita requiere que los procesos de extraccidn sean modelados para determinar las condiciones
apropiadas del beneficio. Aunque se han utilizado modelos de regresion lineal clésicos, estos no han sido apropiados debido al
incumplimiento de distribucién normal para la variable respuesta. Los datos analizados en este estudio corresponden a un proceso de
extraccion de caolinita mediante fisicoquimica de superficies realizado en La Unidn, Antioquia, Colombia. La variable de respuesta
fue el potencial zeta y las variables explicativas fueron tipo de solucién colectora, concentracién y pH. En este articulo se modela
la recuperacién de caolinita a través de los modelos aditivos generalizados, los cuales permiten elegir la distribucién estadistica y
modelar todos los pardmetros en funcién de variables explicativas. Se seleccionaron cinco distribuciones para la variable respuesta
de acuerdo al criterio de informacién de Akaike (A/C). El modelo con distribucion generalizada Beta 2 fue el modelo que present6 el
mejor desempefio de acuerdo a las métricas utilizadas. A partir de este modelo se encontré que las mejores condiciones de operacién
obtenidas del andlisis de las superficies de respuesta son tipo de colector 4cido oleico, concentracién 10 unidades y pH de 6.
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Abstract

The wide industrial use of kaolinite requires that the extraction processes be modeled to determine the appropriate conditions of
the benefit. Although classic linear regression models have been used, these have not been appropriate due to the non-compliance
with normal distribution for the response variable. The data analyzed in this study correspond to a kaolinite extraction process
by surface physicochemistry carried out in La Unién, Antioquia, Colombia. The response variable was the zeta potential and the
explanatory variables were type of collecting solution, concentration, and pH. In this article, the recovery of kaolinite is modeled
through generalized additive models, which can choose the statistical distribution and model all the parameters based on explanatory
variables. Five distributions were selected for the response variable according to the Akaike information criterion (A/C). The model
with generalized distribution Beta 2 was the model that presented the best performance according to the metrics used and it was
found that the best-operating conditions obtained are the type of oleic acid collector, the concentration of 10 units, and pH 6.
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1 Introduccion

La caolinita es un mineral industrial con aplicacio-
nes en la produccion de papel, cerdmica, cosméticos,
medicina y porcelana. Actualmente, industrias como
la del papel, pinturas y ceramicas exigen caolines
mads blancos y puros [8]. Debido a que es un material
escaso que se encuentra asociado a otros aluminosi-
licatos, es necesario hacer recuperacion usando mé-
todos como flotacién inversa, trituracién, molienda,
clasificaciéon mediante hidrociclones, decantacion,
cribado en himedo y secado. Estos métodos con-
llevan a que se obtenga un producto con medianos
niveles de coloracién, baja recuperacion en peso y
un consumo excesivo de agua en los hidrociclones
[15].

En la literatura cientifica se encuentran reportes
donde se estudia la influencia de diversos factores
en el proceso de recuperacion de caolinita. A con-
tinuacion se presentan algunos de ellos con las he-
rramientas estadisticas utilizadas para analizar los
datos experimentales.

Elboughdiri et al. [3] prepararon un catalizador de
arcilla (montmorillonita y caolinita) el cual se usé
para degradar tres compuestos fendlicos obtenidos
de la produccién de aceite de oliva. Las condiciones
de operacién de la degradacion de estos compuestos
fueron optimizadas por la metodologia de superficie
de respuesta utilizando las covariables pH, tiempo
y concentracién de H,O,. Zayed et al. [17] procesa-
ron caolinita egipcia para sintetizar zeolitas, estos
autores estudiaron la influencia de la concentracién
inicial de manganeso (Mn?*1), el tiempo de contacto
y la dosis de zeolita en la captacién de Manganeso
por medio de modelos de regresion de grado tres y
superficies de respuesta. En Melo et al. [6] se utili-
z6 una metodologia secuencial de disefio factorial
de experimentos y metodologia de superficie de res-
puesta para evaluar las variables experimentales que
influyen en la produccién de zeolita sintética tipo
FAU. Vadibeler et al. [16] exploraron la eficiencia
de la goma xantana en la recuperacidn de particulas
finas de caolinita a partir de una suspensién. Los
autores usaron optimizacion estadistica por medio
del disefio de Box-Behnken para estudiar el efecto
del pH, alumbre y goma xantana sobre el porcentaje

de eliminacién de turbidez. Ji and Zhang [4] utiliza-
ron modelos de regresion y superficies de respuesta
para estudiar el efecto de las variables concentra-
ci6én del 4cido (mol/L), temperatura de lixiviacién
(°C) y concentracion sélida (g/L) sobre el drea su-
perficial especifica en un proceso de recuperacion de
particulas finas de caolinita.

En los estudios reportados anteriormente se ob-
serva que los modelos estadisticos usados con mas
frecuencia fueron los modelos lineales cldsicos que
asumen que la variable respuesta se distribuye nor-
mal. En muchos procesos quimicos, las variables de
interés toman s6lo valores positivos y sesgados lo
que hace inadecuados a los modelos de regresion
clésicos. Por esta razén, los modelos GAMLSS (Ge-
neralized Additive Model for Location Scale and
Shape) propuestos por Rigby y Stasinopoulos [12]
son una alternativa apropiada ya que permiten mode-
lar todos los pardmetros de la distribucién asumida
en funcidén de variables explicativas que se tengan.

En el presente articulo se utilizan los modelos
GAMLSS para estudiar el efecto del tipo de solucion
colectora, la concentracién y el pH en la recupera-
cion de caolinita mediante un proceso fisicoquimico
de superficies. Estos modelos permiten encontrar de
forma precisa la recuperacion de caolinita a través
de la prediccion del potencial zeta promedio.

El articulo estd organizado de la siguiente manera:
en la Seccién 2.1 se presenta una descripcion del ex-
perimento realizado, en la Seccién 2.2 se explican de
forma breve los modelos GAMLSS y en la Seccién
2.3 se introduce a la distribucién estadistica GB2
(Generalized Beta 2) que fue la distribucién del me-
jor modelo. Por dltimo en la Seccién 3 se presentan
los modelos construidos, el mejor modelo segin las
medidas de desempefio y las ecuaciones y superficie
de respuesta para el valor promedio de la variable de
interés.

2 Materiales y métodos

En esta seccidn se presenta una descripcion corta del
experimento realizado y de las variables de interés
en el proceso de hidrofobicidad. Luego se da una
explicacidn breve de los modelos estadisticos utiliza-
dos para estudiar el proceso y la dltima subseccién

104  Revista Ciencia en Desarrollo, Vol. 14 No. 2, julio-diciembre de 2023



L. M. Usuga-Manco, et al.

presenta la distribucion estadistica GB2 (Generali-
zed Beta 2) que result6 ser la distribuciéon que mejor
explica el fenémeno.

2.1 Descripcion del experimento

En este estudio se analizan los datos reportados por
Usuga et al. [15] sobre un experimento realizado pa-
ra estudiar el efecto del tipo de solucién colectora, la
concentracion y el pH en la recuperacion de caolini-
ta mediante un proceso fisicoquimico de superficies.
Las muestras de caolinita empleadas en el experi-
mento fueron tomada en el municipio de La Unién
en Antioquia, Colombia. En la Figura 1 se muestra
una fotografia ilustrativa de la caolinita utilizada en
el experimento.

13 Nowv 2013

SEl  10kV
-150 + 200

WD3mm 5850 x1,500 10pm

SEI TkV
-150 + 200

WDSmm §550 20pm S—
13 Nov 2013

Figura 1. Fotografia ilustrativa de la caolinita (borde y
cara) usada en el experimento.

La base de datos obtenida en el experimento cons-
ta de 1336 observaciones y 4 variables que se mues-
tran a continuacion.

1. Potencial zeta: variable cuantitativa de interés
que cuantifica la recuperacion del material y es
medida en milivoltios [mV].

2. Tipo de solucién colectora: se utilizaron tres
tipos de reactivos, dodecil sulfato de sodio SDS

(Na Cip Hps S04, 99,5%), acido oleico (Cig
H34 O, 98 %) y sin reactivo.

3. Concentracién: cantidad de reactivo usado, los
valores considerados fueron 0, 1 x 103, 1 x 10%,
I1x10°y 1 x 102

4. pH: valor de pH de las soluciones utilizadas
para extraer la caolinita, se experimenté con
valores diferentes desde 2 hasta 11.

Para obtener la medicién del potencial zeta se em-
pled una fraccién de caolinita con un tamafio inferior
a 20 pum, cloruro de sodio (NaCl, 99,7 %) 0.01 M
como electrolito de soporte y todas las mediciones
se hicieron a una temperatura de 23 °C.

En la Figura 2 se muestra la densidad empirica
y el histograma para la variable potencial zeta que
present6 valores entre 6.03 y 85.46. De esta figura se
observa que la variable sélo asume valores positivos
(RT), con una mayor concentracién de valores en
el intervalo (20,40) y que la distribucién tiene un
sesgo a la derecha.
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0.04 —

0.03 —

Densidad

0.02

0.01 —

0.00 —
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Figura 2. Densidad empirica e histograma para la varia-
ble potencial zeta.

En la Figura 3 se muestran tres diagramas para
explorar la relacion entre el potencial zeta y las va-
riables pH, concentracién y tipo de solucién. Del
panel (a) se observa que a medida que aumenta el
pH, el potencial zeta tiende a aumentar su valor pro-
medio y su variabilidad. Del panel (b) se observa un
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leve incremento en el potencial zeta a medida que
se aumenta la concentracion. Finalmente, del panel
(c) se observa que el potencial zeta promedio mas
grande se obtiene con el tipo de solucion de dcido
oleico y que los menores valores de potencial zeta
se obtienen sin solucidén colectora.
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Figura 3. Graficos del potencial zeta versus pH, concen-
tracién y tipo de solucién. El punto negro corresponde
al potencial zeta promedio (¥) y las lineas representan
un intervalo alrededor de la forma promedio de ¥ F s,
siendo s la desviacion estdndar.

2.2 Modelos GAMLSS

Los modelos GAMLSS (Generalized Additive Mo-
del for Location, Scale and Shape) propuestos por
Rigby y Stasinopoulos [12] son una clase de modelos
estadisticos que permiten:

1. modelar todos los pardmetros de la distribucién
estadistica de interés,

2. usar variables explicativas para modelar los pa-
rametros de la distribucion,

3. elegir la distribucién para la variable respuesta
entre al menos 100 distribuciones disponibles,

4. incluir efectos fijos, efectos aleatorios y térmi-
nos aditivos,

5. generalizar varios modelos estadisticos en una
sola infraestructura.

En los modelos GAMLSS la variable aleatoria se
denota por Y y la estructura de los modelos se puede
resumir por medio de las siguientes expresiones:

Y~D(u,0o,v,1),
gi(H) =X1B; +su(Xn)
g2(0) = X2B, +521(Xa1)
g3(v) =X3B5+531(X31)
84(T) = XuPy+ 541 (Xar)

+
+ -+ 52, (Xop),
+
+

donde el vector ¥ = (Y1,Y5,---,Y,)"
columna con las respuestas. Las matrices X; con
k=1,...,4, son las matrices de disefio conocidas
usadas para explicar cada uno de los pardmetros
U, o, vy t de la distribucién D(-) asumida para
la variable Y. Las funciones g (-) son funciones de
enlace conocidas. Los elementos it , 6, V 'y T son
vectores n-dimensionales. Los elementos sij, son

es el vector

funciones de suavizado no paramétricas y las X,
corresponden a variables explicativas.

El vector de pardmetros en los modelos GAMLSS
estd formado por 8 = (B,,B,,B5,B,) " y la estima-
cién de los elementos de este vector se realiza por
medio del método de Maxima Verosimilitud, el cual
se realiza por medio del algoritmo Cole y Green [2]
o por el algoritmo Rigby y Stasinopoulos [10, 11].
Los modelos GAMLSS se pueden usar facilmente
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por medio del paquete gamlss [13] implementado
en el lenguaje de programacién R [9].

2.3 Distribucion GB2

En el presente estudio se consideraron varias distribu-
ciones estadisticas para explicar el potencial zeta en
funcién de la concentracién, pH y el tipo de colector.
De todas las distribuciones la que mejor explicé el
fendmeno fue la distribucién GB2 (Generalized Beta
2) y por eso esta subseccion presenta los detalles
de esa distribucion. Para conocer los detalles de las
otras distribuciones usadas se recomienda consultar
Stasinopoulos, Rigby y Akantziliotou [14].

La distribucién GB2 propuesta por McDonald [5]
es una distribucion con soporte en R y cuenta con
una gran flexibilidad para modelar diversos fendme-
nos debido a sus cuatro pardmetros i, ¢, vy 7. Si
una variable Y tiene distribucién BCPE se denota
porY ~ GB2(u,o,v,7) y la funcién de densidad de
probabilidad fy (y) estd dada por

ov—1

oy
uUVBﬁar)P—%<ﬁ)G}

fr(y) =

vie (D

donde B(+) corresponde a la funcién Beta. Los para-
metros de la distribucién GB2 pueden asumir mul-
tiples valores pero cumpliendo que u,v,7€ Ry
o > 0. La distribucién GB2 es muy flexible debi-
do a sus cuatro pardmetros, y dependiendo de los
valores que se asuman, la funcién de densidad de
probabilidad puede tomar diversas formas. En la Fi-
gura 4 se muestran cuatro formas diferentes para la
distribucién GB2.

—— p=1,0=0.5,v=10,1=10
p=1,0=2.5,v=10,1=10
p=1,0=1,v=251=5
p=1,0=2,v=10,1=2.5

2.0

15

Densidad

1.0 4

0%,/~\\\\\

0.0

Figura 4. Formas de la densidad GB2 para diferentes
valores de los parametros.

La moda M, y los momentos E(Y") de la distribu-
cion GB2 estan dados por:

ov—1\7°
hp h —h
Eyh=* Wz&zs /) 3

3 Resultados y discusion

En esta seccion se presentan los resultados de los
modelos estadisticos construidos para explicar el
potencial zeta en funcién de las covariables pH, con-
centracién y tipo de solucién.

3.1 Distribuciones estadisticas para la variable
de interés

En este apartado se muestran los resultados de un
anélisis exploratorio marginal para encontrar las dis-
tribuciones estadisticas que mejor explican la varia-
ble respuesta potencial zeta. Como la variable de
interés s6lo puede tomar valores positivos, se consi-
deraron 22 distribuciones candidatas con soporte en
R* para elegir las cinco que mejor explican la varia-
ble de interés. Como criterio de seleccion se utilizo
el Akaike information criterion propuesto por Akai-
ke [1]y que se define como AIC = —2 x [+2 x df,
donde [ es el valor de la verosimilitud estimada y d f
es el nimero de pardmetros estimados; entre menor
sea el valor de AIC, mejor es el modelo.

En la Figura 5 se muestran las densidades esti-
madas de las cinco mejores distribuciones con sus
respectivos valores de AIC, asi como la densidad
estimada de la distribucién normal que servird como
distribucién de referencia. La distribucién Genera-
lized Beta 2 fue la distribucién con el menor AIC
mientras que la distribucién normal fue la que pre-
sent6 el mayor valor de AIC. Las seis distribuciones
mostradas en la figura son las distribuciones asumi-
das para los modelos de regresién que se presentan
en la siguiente seccion.

Las seis distribuciones mostradas en la Figura 5
tienen diferente nimero de pardmetros. Las distribu-
ciones normal y gamma tienen dos pardmetros (U y
o), la distribucién Generalized gamma tiene tres pa-
rdmetros (U, 0 y V) mientras que las distribuciones
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Generalized Beta 2, AIC=9630
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Figura 5. Densidades de las cinco mejores distribucio-
nes que explican la variable potencial zeta. La sexta
densidad corresponde a la distribucién normal que sirve
como distribucién de referencia.

Generalized Beta 2, Box-Cox t, y Box-Cox Power
Exponential tienen cuatro parametros (i, G, V'y T).

3.2 Modelos de regresiéon

En esta seccién se presentan los diferentes modelos
de regresion construidos para explicar el potencial
zeta (P) en funcién de las covariables pH (pH), con-
centracién (C) y tipo de solucion (S).

El modelo MO es el modelo de referencia y tiene
la siguiente estructura:

Pi NN(‘U,i,O'Z),
Ui = Po+ Bi Ssps + B2 Soteico + B3 pH + P4 C,
2

O~ = constante.

En este modelo la distribucién de la variable poten-
cial zeta (P) fue la distribucién normal, el pardmetro
u de la distribucién se modelé en funcién de las
covariables pH (pH), concentracién (C) y tipo de
solucién (§), mientras el pardmetro o2 se asumi6

constante. Los coeficientes ’s del modelo corres-
ponden a los efectos de las variables cuantitativas o a
los efectos de los niveles de las variables cualitativas,
en este modelo no aparece un f3 asociado al nivel
sin de la variable solucién porque ese nivel es de
referencia y estd incluido en el fy.

Los modelos M1 hasta M6 iniciaron con la va-
riable solucién (S) y una estructura polinomial de
grado tres para las variables cuantitativas (pH y C).
Se decidié usar esta estructura polinomial de grado
3 para capturar posibles relaciones no lineales entre
la variable respuesta y las covariables. Un procedi-
miento de seleccién de variables ayudara a detectar
si el término de grado dos o tres no es importante en
los modelos. En la siguiente expresion se resume la
estructura usada para los modelos.

P, ~ D(u;, 03, Vi, 7;),

g1(1:) = Bo+ 1 Ssps + B2 Soteico +poly(pH, 3) + poly(C, 3),
g2(0;) = Bo+ B1 Ssps + B2 Soteico + poly(pH, 3) +poly(C, 3),
83(vi) = Bo + B1 Ssps + B2 Soteico + poly(pH, 3) + poly(C, 3),
84(7:) = Bo+ B1 Ssps + B2 Soteico + POly(pH, 3) + poly(C, 3).

La letra D de la estructura anterior corresponde
a una de las distribuciones mostradas en la Figura
5, y dependiendo de la distribucién, se tendrdn los
parametros U, O, V y T, los cuales se modelan en
funcién de las covariables pH, concentracién (C) y
tipo de solucioén (S).

Todos los modelos considerados fueron ajustados
por medio del paquete gamlss [13] y adicional-
mente se aplicé un procedimiento de seleccién de
variables para elegir los términos significativos en
cada uno de los pardmetros de la distribucién del
modelo. En la tabla 1 se muestran los modelos, la
distribucién asumida para la variable respuesta, el va-
lor de AIC, el coeficiente de correlacion de Pearson
p entre y; y £(y;), asi como el pseudo R? propuesto
por Nagelkerke [7].

De la tabla 1 se observa que el modelo con las
peores medidas de desempefio fue el modelo de refe-
rencia MO ya que presenta el mayor valor de AIC y
el menor valor de pseudo R?. Por otra parte, el mo-
delo M2 fue el que presenté el menor AIC, el mayor
coeficiente de correlacién p y el mayor pseudo R?.
Otros modelos a destacar son M3, M4 y M5 porque
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éstos presentan unas medidas de AIC, p y pseudo R?
cercanas a las obtenidas por el modelo M2.

Tabla 1. Modelos estadisticos polinomiales para expli-
car el potencial zeta en funcién de las variables pH,
concentracién y tipo de solucién.

Modelo  Distribucién AIC p Pseudo R?
MO Normal 8919.32  0.67 0.45
MI1 Normal 842523  0.68 0.63
M2 G.Beta2 8064.44 0.73 0.69
M3 Box-Coxt 815995 0.70 0.68

M4 Box-Cox PE  8174.17 0.70 0.68
8270.03  0.68 0.65

8359.70  0.67 0.63

M5 G. gamma
M6 Gamma

Se hizo un andlisis grafico de residuales para com-
parar los modelos M2, M3, M4 y M5. De este andli-
sis se observé que el modelo M2 fue el que obtuvo
un mejor comportamiento y en la Figura 6 se mues-
tran los graficos construidos para el modelo M2. De
esta figura no se observan anomalias que indiquen la
no normalidad de los residuales del modelo M2.
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Figura 6. Griéfico de residuales para el modelo M2.

En la tabla 2 se muestran los coeficientes esti-
mados para el modelo M2 con variable respuesta
Generalized Beta 2 (GB2). En la primera columna se
tienen los cuatro pardmetros de la distribucién u, o,
vy 7. Para cada uno de ellos se tiene la misma fun-
cion de enlace log(-) que garantiza que el predictor

lineal genere valores apropiados de los parametros.
La segunda columna de la tabla muestra los términos
importantes luego del procedimiento de seleccién de
variables. En las columnas tercera a sexta se mues-
tran los resultados tradicionales al aplicar modelos
de regresion.

A partir de los coeficientes estimados reportados
en la tabla 2 se pueden escribir expresiones matema-
ticas para expresar los pardmetros estimados U, O,
vy T en funcidén de las covariables S, C'y pH. Las
siguientes cuatro expresiones se pueden utilizar para
calcular el valor estimado de los cuatro pardmetros
en funcién de S, Cy pH.

log(fl) = 3,272 — 0,379Ssps — 15708 yjeico — 0.312pH + 0,065 pH? — 0,003 pH>
= 3,657 — 2,359 55 — 3,1228 pico — 82,384C — 0,500pH +0,080pH? — 0,004 pH? ,
= —1,67746,330S5ps + 7,978S y1eico — 45,530C,

= —1,172+4,926S5p5 + 6,053 preico-

log(6
log(V

log(%

Usando la expresion (3) con 2 = 1 se puede es-
cribir el valor esperado de la distribuciéon GB2 en
funcién de f1, 6, V y T encontradas anteriormente.
El valor esperado £(Y) del potencial zeta estd dado
por

“

En la Figura (7) se muestran las superficies de res-
puesta para £(Y) en funcién de la concentracién, pH
y tipo de colector. El eje vertical asociado a E(Y) es
diferente en los tres casos: cuando no se usa colector
el £(Y) varfa en el intervalo (10,35), cuando se usa
colector SDS el £(Y) varfa en el intervalo (20,45)
mientras que cuando se usa colector oleico el £(Y)
varia en el intervalo (20, 120). Esto indica que el uso
de colector oleico favorece o aumenta el promedio
de potencial zeta que se puede obtener.
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Tabla 2. Valores estimados para el modelo M2 con variable respuesta Generalized Beta 2.

Parametro Término  Estimaciéon  Error estdndar Valort  P(> [t])
log(p) Intercepto 3.272 0.064 51.234  0.000
Ssps -0.379 0.081 -4.703  0.000
Soleico -1.570 0.131 -11.950  0.000
pH -0.312 0.020 -15.931  0.000
pH? 0.065 0.002 39.576  0.000
pH? -0.003 0.000 -1155.300  0.000
log(o) Intercepto 3.657 0.580 6.302  0.000
Ssps -2.359 0.606 -3.890  0.000
Soleico -3.122 0.596 -5.238  0.000
C -82.384 5.744 -14.342  0.000
pH -0.500 0.018 -27.201  0.000
pH? 0.080 0.002 50.921  0.000
pH? -0.004 0.000 -2753.114  0.000
log(v) Intercepto -1.677 0.635 -2.641  0.008
Ssps 6.330 0.720 8.796  0.000
Soteico 7.978 0.640 12474  0.000
C -45.530 3.992 -11.405 0.000
log(t) Intercepto -1.172 0.653 -1.795  0.073
Ssps 4.926 0.762 6.466  0.000
Soleico 6.053 0.700 8.642  0.000

Al analizar con detalle la primer superficie de res-
puesta de la Figura (7) para E£(Y) sin colector se
observa una forma de “S”. De esta figura se nota que
al aumentar el pH el valor esperado del potencial
zeta tiende a aumentar, adicionalmente, al aumentar
la concentracion se disminuye el valor esperado del
potencial zeta. En la segunda superficie de respues-
ta de la Figura (7) para £(Y) con colector SDS se
observa una forma de “S” mds suave. De esta figura
se nota que al aumentar el pH o la concentracién el
valor esperado del potencial zeta tiende a aumentar.
De la tercera superficie de respuesta para £(Y) con
colector oleico no se observa un patrén claro como
en los casos anteriores.

Otro resultado interesante que se observa de la
Figura (7) es que cuando no se usa colector, el mayor
valor de potencial zeta esperado ocurre cuando el
pH es 10 y la concentracién es cero. En el caso
de colector SDS se espera que el mayor valor de
potencial zeta se dé para la combinacion pH de 10
y concentracion de 10. Por dltimo, para el caso de
colector oleico, se espera que cuando pH es 6 y la
concentracion es 10, ocurra el mayor valor esperado
de potencial zeta.

4 Conclusiones

En este articulo se utilizaron los modelos GAMLSS
para modelar el potencial zeta en la extraccién de
caolinita como funcién de las variables explicativas
tipo de solucioén colectora, concentracion y pH. El
modelo estadistico que mejor predice la variable
respuesta es el modelo M2 que obtuvo un coeficiente
de correlacién de Pearson de 0.73 y un pseudo R* de
0.69, siendo estos los valores méas altos comparados
con los otros modelos construidos para modelar los
datos del potencial zeta. Adicional a ello, se muestra
de manera gréfica la normalidad de los residuales de
este modelo M2, con lo cual se comprueba que el
modelo es apropiado para explicar el potencial zeta.

El valor esperado del potencial zeta para el mo-
delo M2 puede obtenerse a partir de los coeficientes
estimados reportados en la Tabla 2 o mediante la
Ecuacion (4) substituyendo los valores estimados (1,
6, V y T para ciertos valores de las variables experi-
mentales tipo de colector, concentracién y pH. Adi-
cionalmente, en este articulo se presenta la superficie
de respuesta en la Figura 7 que es una herramienta
grafica util para representar el comportamiento de
E(Y) en funcién de la concentracién, pH y tipo de
colector.
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Sin colector

Colector SDS
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Figura 7. Superficie de respuesta para £(Y) en funcién
de la concentracién, pH y tipo de colector.

Usando los resultados del modelo se encontré que
las mejores condiciones para optimizar el potencial

zeta son usar colector oleico, concentracion 10 y pH
6, lo cual coincide con los resultados experimentales
reportados.
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