MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS 1

Generacién de un modelo numérico de agrupamiento (Clustering)

para la identificacion de microplasticos recolectados en el Parque

Nacional Natural Corales de Profundidad y en el Parque Nacional
Natural Los Corales del Rosario y San Bernardo, mediante

Espectroscopia Infrarroja por Transformada de Fourier con
Reflectancia Total Atenuada (FTIR-ATR).

Diego F. Jaimes Castro ! e Isabel C. Prada Buitrago 2

Trabajo de grado como requisito para optar a los titulos de Fisico! e Ingeniera Quimica?

Director:
Jader Enrique Guerrero Bermudez

Doctor en Ciencias Naturales (Fisica)

Codirector:
Rafael Cabanzo Hernédndez

Magister en Fisica

Universidad Industrial de Santander
Facultad de Ciencias
Escuela de Fisica
Bucaramanga

2023



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS 2

Dedicatoria

Dedicado a mi adorada Ana Soffa, mi pequena fuente de luz y felicidad, me has ensenado a redescubrir
el mundo a través de tus ojos, convirtiendo lo ordinario en algo magico y extraordinario. Con amor y
determinaciéon podemos alcanzar nuestros objetivos més grandes. Nunca temas perseguir tus suenos, tal como

yo lo hice mientras te sostenia en mis brazos. Lo logramos, hija.
A mi esposa Carolina, has sido mi motivacién y fortaleza en los dias més dificiles de este largo viaje. Sin tu
amor y tu apoyo incondicional, esto no habria sido posible. Gracias por creer en mi en cada momento. Lo

logramos, amor.

A mi madre Fidelina, por todo el esfuerzo que hiciste para asegurarte que tuviera todo lo que necesitaba, atin

tras la pérdida de papd y las condiciones adversas. Eternamente gracias. Lo logramos, papas.

Diego F. Jaimes Castro



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS 3

Dedicatoria

A mi familia, por su amor, paciencia y comprension, y la bondad de sus corazones al entender sin cuestionar.
A Blanca Diaz, Elkin Castro, Karla Corredor e Ingrid Mesa, mi agradecimiento més grande y profundo por
mantenerme en pie y caminar a mi lado cuando el miedo, la duda y la incertidumbre no dejaban cabida para

la esperanza.

A la de 22, con todo mi amor, cumpliéndole lo que le debia.

Isabel C. Prada Buitrago



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS 4

Agradecimientos

Mi més sincero agradecimiento al doctor Jader Guerrero, nuestro director de proyecto, su orientacién
experta, paciencia infinita y dedicacién incansable hicieron posible finalizar esta tesis. De la misma manera,
agradezco al codirector del proyecto, doctor Rafael Cabanzo, por sus valiosos aportes en el desarrollo

del mismo, me siento afortunado de haber tenido la oportunidad de trabajar bajo la guia y liderazgo de ustedes.

A la Vicerrectoria de investigacién y extension (VIE) de la Universidad Industrial de Santander agrade-
cemos el financiamiento del macroproyecto 2839 del que hace parte la presente investigacién, proyecto
"Evaluacién de la contaminacién por microplésticos sobre la comunidad de zooplancton en el Parque

Nacional Natural Corales de Profundidad y en el Parque Nacional Natural Corales del Rosario y San Bernardo’.
Al Laboratorio de Espectroscopia Atéomica y Molecular, y en especial a Ximena Calderén, por su apoyo

constante. Asi mismo, al Laboratorio de Hidrobiologia y a Parques Nacionales por su invaluable labor, y a mi

companera Isabel Prada. Sin la ayuda de todos ustedes, no habria sido posible la culminacién de este proyecto.

Diego F. Jaimes Castro



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS 5

Agradecimientos

Agradecimientos a la Vicerrectoria de Investigaciéon y Extension de la Universidad Industrial de Santander, por
el financiamiento del macroproyecto del que hizo parte nuestra investigacion; al Laboratorio de Espectroscopia
Atémica y Molecular, al Laboratorio de Hidrobiologia y a Parques Nacionales por permitirnos contar con la

invaluable colaboracion, conocimientos y experticia de su talento humano.

Quisiera tomar este ultimo parrafo a modo més personal y pido me disculpen quienes lo lean y lo encuentren
demasiado informal, créanme, es con el mayor respeto y sinceridad que escribo estas palabras. Mis
mas sinceros agradecimientos al doctor Jader Guerrero, el director de proyectos méas amable, generoso
y enérgico; a los doctores Rafael Cabanzo, el méas cordial y afable codirector de proyectos, y Enrique
Mejia, inmensamente agradecida por darme la gran oportunidad de participar en este proyecto; ellos no lo

saben, pero cuando fui por primera vez a conocerlos, los nervios de que dijeran que no apenas me dejaban hablar.

A Ximena Calderdn, por siempre tener la mejor disposiciéon para orientarme y ayudarme en todo lo que fuera
necesario, y por garantizar el casi inagotable suministro de café, que nunca falte su aroma en el laboratorio. A
Alejandra Ruiz, por responder a todas mis preguntas, importantes y simples, con tanta amabilidad y el mejor
sentido del humor. Y finalmente a mi companero de trabajo de grado, Diego Jaimes, mis méas sinceras gracias,

Diego, gracias por todo.

Isabel C. Prada Buitrago



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS 6

Tabla de contenido

Resumen 11
1 Marco teédrico 16
1.1 Los microplasticos en los océanos . . . . . . . . ... L L 16

1.2 Espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier - reflexién total atenuada. (FTIR - ATR) 17

1.3 Fundamentos del tratamiento de datos: Reduccién de dimensionalidad mediante PCA (Anélisis de

componentes principales). . . . . ... L 18
1.4 Modelos de agrupamiento. . . . . . . . . .. oL L e e 20
1.4.1 Modelos de aprendizaje no supervisado. . . . . . . .. Lo oL 20
1.4.2  k-means. . . . . .. e e 21
1.4.3  Agrupamiento jerarquico. . . . . . . ... oL L e e 21
1.5 Indices de validacion interna . . . . . . . . ..o 22
151 Indice de Dunn . . . ..o 23
1.5.2 Indice de Davies-Bouldin . . . . . . ..ot 23
1.5.3 Coeficiente de siluetas simplificado . . . . . . . . . ... L oL 24
2 Metodologia 25
2.1 Obtencion de muestras . . . . . . . . . . L 25
2.2 Entrega de muestras . . . . . . . ..o e e 27
2.3 Protocolo de muestreo . . . . . . .. Lo e 27
2.3.1 Pardmetros instrumentales . . . . .. ... Lo Lo 28
3 Analisis y discusion de resultados 29
3.1 Dimensionalidad obtenida mediante PCA . . . . . . . . . ... ... ... .. 29
3.2 Pretratamiento del conjunto de datos para k-means . . . . . . .. ... ... ... ... ... 32
3.3 Resultados del agrupamiento k-means . . . . . . . . . .. .. ... 36
3.4 Resultados del agrupamiento por enfoque jerarquico: dendrograma . . . . . . . . . .. ... ... 38
3.5 Confrontaciéon con base de datos . . . . . . . .. .. 41

3.5.1 Grupos sugeridos por k-means . . . . . . ... e 41



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS

3.5.2  Grupos sugeridos por enfoque jerdrquico aglomerativo . . . . . . . . .. .. L.

3.6 Distribucién de las muestras en las estaciones de los PNNs. . . . . .. .. ... ... ...
4 Conclusiones
5 Consideraciones y estudios posteriores

Bibliografia

A Anexos

A1l Anexo A. Indice de DUND . . . . . o ottt
A.2 Anexo B. Indice de Davies - Bouldin . . . . . . . .. .. ...
A.3 Anexo C. Coeficiente Silueta simplificado . . . . . . . . ... ... oL o
A4 Anexo D. Cédigos implementados en Matlab R2019b . . . . . . . . . . .. ... ... ... .. ..



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS

Lista de Figuras

Figural:  Esquema de montaje éptico de un espectrémetro ATR - FTIR. . . . . . . . .. ... 18
Figura2:  Ubicacion geogréafica de las estaciones de medicion en los parques nacionales naturales Los
Corales del Rosario y San Bernardo, y Corales de Profundidad. . . . . .. ... ... ... 26
Figura3:  Las muestras mas comunes fueron fibras laminares y cilindricas como las mostradas a la
izquierda y derecha de la figura, respectivamente. . . . . . . . ... ... oL 27
Figura4:  Representacion de la varianza acumulada en funcién del niumero de componentes principales.

La senal se explica por encima del 90 % al considerar méas de siete componentes principales. 29

Figura5:  Las siete primeras componentes principales conforman una base vectorial, de esta manera

cada espectro se expresa mediante los siete coeficientes que ponderan estos vectores propios. 30

Figura6:  Comportamiento del indice de Dunn para diferentes propuestas de modelo de agrupamiento,
en funcién del nimero de grupos y nimero de componentes principales. En (a), (e) e (i), se
consideran siete (7), once (11) y quince (15) componentes principales. . . . . . ... .. .. 33

Figura7:  Caracteristica del indice de Davies-Bouldin para diferentes propuestas de modelo de
agrupamiento. En (a), (e) e (i), se consideran siete (7), once (11) y quince (15) componentes

principales. Nétese su tendencia contraria al coeficiente de Dunn, a medida que aumenta el nimero

de grupos. . ... e 34
Figura8:  Curva de coeficiente silueta versus nimero de grupos. En (a), (e) e (i), se consideran siete
(7), once (11) y quince (15) componentes principales. . . . . .. ... ... ... . ... .. 35
Figura9:  Valor silueta para un modelo de cinco grupos, atendiendo al mejor indice de Dunn. . 37

Figura 10: La propuesta de cinco grupos sugiere los espectros promedio mostrados desde (a) hasta (e).
Estos espectros promedio son instrumentos para explorar la presencia de MPs en las estaciones de

los PNN considerados. . . . . . . . . . . . e e 37
Figura 11: El dendrograma es la sintesis del enfoque aglomerativo. La linea de trazo permite discriminar
cinco grupos (cantidad que sugieren los {ndices de validacién interna). Debe observarse la similaridad

existente entre la envergadura de las ramas en el dendrograma y el perfil de siluetas (Figura 9). 39



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS

9

Figura 12: Para efecto de comparar con la estrategia k-means se corta el dendrograma de manera que
resulten cinco grupos. En negrilla se presenta el efecto promedio. . . . . . . . .. ... ... 40
Figura 13: Adaptacién de los espectros promedio calculados por la estrategia k-means con espectros
sugeridos por la base de datos KnowltAll. . . . . . . . . . . ... 44
Figura 14: Adaptacion de los espectros promedio sugeridos por el enfoque aglomerativo jerarquico de

la base de datos KnowltAll. . . . . . . . . . . . 48

Figura 15: Curva de indices de Dunn versus numero de grupos. En (b), (c), (d), (f), (g) v (h), se
consideran ocho (8), nueve (9), diez (10), doce (12), trece (13) y catorce (14) componentes
principales, respectivamente. . . . . . . . ... Lo 61

Figura 16: Curva de indices de Davies - Bouldin versus nimero de grupos. En (b), (¢), (d), (f), (g) ¥
(h), se consideran ocho (8), nueve (9), diez (10), doce (12), trece (13) y catorce (14) componentes
principales, respectivamente. . . . . . . ... oL Lo 62

Figura 17: Curva de coeficiente de siluetas versus ntimero de grupos. En (b), (c), (d), (f), (g) y (h),
se consideran ocho (8), nueve (9), diez (10), doce (12), trece (13) y catorce (14) componentes

principales, respectivamente. . . . . .. ... oL Lo oL e 63



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS

10

Lista de Tablas

Tabla 1: Estaciones de muestreo para la exploracion de microplasticos en los Parques Nacionales
Naturales (PNN) Corales del Rosario y San Bernardo (CRSB) y Corales de Profundidad (CPR). 26
Tabla 2: Los espectros de las muestras colectadas fueron registrados con los siguientes parametros

Instrumentales. . . . . . . . L L e e 28

Tabla 3: Indices de desempeno para el modelo de agrupamiento seleccionado. El criterio guia fue el
indice de Dunn. . . . . . ..o 36
Tabla4: Indices de desempeno para el modelo de agrupamiento sugerido por el enfoque de aglomerado
jerdrquico cortando para cinco conjuntos. . . . . . .. ..o Lol e 41
Tabla 5: Resultado de ejercicio de adaptacion de los espectros promedios obtenidos mediante el
algoritmo de agrupamiento k-means con la base de datos KnowltAll. . . . . . . ... . ... 43
Tabla 6: Resultado del ejercicio de adaptacién de los espectros promedios obtenidos mediante la
estrategia de enfoque jerarquico confrontando la base de datos espectrales KnowlItAll. . . . 46
Tabla 7: Distribucién por estaciones de las muestras conforme al agrupamiento k-means. . . . . 51

Tabla 8: Distribucién por estaciones de las muestras conforme al enfoque jerarquico aglomerativo. 51



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS 11

Resumen

TITULO: Generacién de un modelo numérico de agrupamiento (Clustering) para la identificacién de
microplasticos recolectados en el Parque Nacional Natural Corales de Profundidad y en el Parque Nacional
Natural Los Corales del Rosario y San Bernardo, mediante espectroscopia infrarroja por transformada de
Fourier con reflectancia total atenuada (FTIR-ATR). !

AUTORES: Diego Fernando Jaimes Castro?, Isabel Cristina Prada Buitrago 3

PALABRAS CLAVE: Microplasticos, Clustering, Aprendizaje no supervisado, Espectroscopia FTIR -
ATR.

DESCRIPCION:

Se proponen dos modelos de agrupamiento para elementos sélidos, con tamano menor a 5 mm, en muestras
de agua de mar, colectadas durante la temporada seca (Diciembre 2021 - Abril 2022) en doce estaciones de
monitoreo localizadas en los Parques Nacionales Naturales Corales de Profundidad y Corales del Rosario y
San Bernardo, a partir de sus espectros de absorbancia en el infrarrojo medio, con nimero de onda en el
rango 4000 cm ™' — 500 em ™!, usando FTIR-ATR.

A partir de 818 espectros FTIR-ATR, previamente normalizados y expresados en sus primeras siete (7)
componentes principales (PCA por sus siglas en inglés, Principal Component Analysis), se implementé un
modelo de ctimulos mediante el algoritmo k-means, el cual sugirié cinco (5) grupos, atendiendo a indicadores
de validacién intrinsecos (Dunn, Davies-Bouldin y Silueta). De manera similar, se desarrollé un dendrograma,
que sintetiza el agrupamiento jerarquico. Los espectros promedios de los grupos sugeridos por los modelos se

comparan con espectros de referencia de la base de datos comercial (KnowlItAll, Bio-Rad/Wiley).

La comparacién con la base de datos permitié identificar minerales tipicos de la descomposicién de los corales
y algunos polimeros, a saber: polietileno, poliéster, polietileno tereftalato (PET), polipropileno. Dado que el
tamano de la muestra es menor a 5mm, se trata de micropldsticos. Asi, este estudio evidencia la presencia de

estos elementos en estos sensibles ecosistemas.

ITrabajo de grado.

2Escuela de Fisica. Facultad de Ciencias. Jader Enrique Guerrero Bermtdez, Ph.D (GOTS, Director). Rafael Cabanzo Hernéndez,
MSc (LEAM, Codirector).

3Escuela de Ingenieria Quimica. Facultad de ingenierfas fisicoquimicas. Jader Enrique Guerrero Bermidez, Ph.D (GOTS,
Director). Rafael Cabanzo Herndndez, MSc (LEAM, Codirector).
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Abstract

TITLE: Numerical clustering model generation for the identification of microplastics collected in Parques
Nacionales Naturales Corales de Profundidad y Corales del Rosario y San Bernardo, using Fourier Transform
Infrared Spectroscopy with Attenuated Total Reflection (FTIR-ATR). !

AUTHORS: Diego Fernando Jaimes Castro?, Isabel Cristina Prada Buitrago 3

KEYWORDS: Microplastics, Clustering, Non supervised learning, FTIR - ATR spectroscopy.

DESCRIPTION:

Two clustering models are proposed for solid elements smaller than 5 mm in seawater samples collected during
the dry season (December 2021 - April 2022) at twelve monitoring stations located in Parques Nacionales
Naturales Corales de Profundidad y Corales del Rosario y San Bernardo, based on their mid-infrared absorbance
spectra in the range of 4000 cm~! — 500 em ™!, using FTIR-ATR .

Using 818 pre-normalized FTIR-ATR spectra expressed in their first seven (7) principal components (PCA,
Principal Component Analysis), a clustering model was implemented by means of k-means algorithm, which
suggested five (5) clusters based on intrinsic validation indicators (Dunn, Davies-Bouldin, and Silhouette).
Similarly, a dendrogram was developed to summarize the hierarchical clustering. The average spectra of
the clusters suggested by the models were compared with reference spectra from the commercial database
(KnowlItAll, Bio-Rad/Wiley).

The comparison with the database allowed the identification of typical minerals from coral decomposition and
some polymers, namely: polyethylene, polyester, polyethylene terephthalate (PET), and polypropylene. Since
the sample size is smaller than 5mm, these are microplastics (MPs). Thus, this study provides evidence of the

presence of these elements in mentioned ecosystems.

1Bachelor’s final work.

2Escuela de Fisica. Facultad de Ciencias. Jader Enrique Guerrero Bermtdez, Ph.D (GOTS, Advisor). Rafael Cabanzo Hernéndez,
MSc (LEAM, Co-advisor).

3Escuela de Ingenieria Quimica. Facultad de ingenierfas fisicoquimicas. Jader Enrique Guerrero Bermidez, Ph.D (GOTS,
Advisor). Rafael Cabanzo Herndndez, MSc (LEAM, Co-advisor).
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Introduccion

A partir de la segunda mitad del siglo XX el uso del pldstico ha permanecido en constante crecimiento,
al punto de ser inconcebible un mundo sin él, alcanzando una produccién (global) de 359 millones de toneladas
métricas en el afio 2018 (Rocha-Santos et al., 2022; Oberbeckmann et al., 2014). Este crecimiento tan acelerado
se vio potenciado por la introduccién de los plasticos de un solo uso preferidos sobre los reutilizables en el
mercado del embalaje (Geyer et al., 2017). Sin embargo, es més preocupante ain la cantidad de desechos
plasticos que se generan debido a inadecuados manejos y politicas de disposicién de estos residuos, por esto
s6lo un porcentaje muy pequeno se recicla, mientras la alarmante mayoria termina acumulandose en vertederos

o siendo arrojados al medioambiente, perpetudandose asi un proceso de contaminacién imparable.

Se estima que en 2010 alrededor de 275 millones de toneladas métricas de desechos plasticos fueron
generadas por comunidades costeras y que entre 4.8 y 12.7 millones de toneladas fueron introducidas al
mar (Jambeck et al., 2015). Por su parte, los rios conducen al mar entre 0.41 y 4 millones de toneladas que
transportan desde tierra adentro (Garcés-Ordodnez et al., 2021). Los desechos pldsticos ingresan a los cuerpos
hidricos en forma de objetos completos, como empaques, botellas, bolsas y otros similares. Sin embargo,
debido a su interaccién con condiciones ambientales como la salinidad, la radiacién solar y la oxidacién, entre
otros factores, estos desechos se degradan y fragmentan gradualmente hasta alcanzar dimensiones inferiores a

5 mm. A estas particulas se les denomina microplédsticos. (Zhang et al., 2021).

Los micropldsticos (MPs) constituyen una preocupacién para comunidades cientificas y organismos
de sanidad por variadas razones: se generan permanentemente y tardan mucho en degradarse, ocasionando
que se acumulen en la superficie de mares y océanos, en el suelo marino, en manglares, playas y otros
ecosistemas costeros, amenazando la biodiversidad ya que por los diferentes tamanos, formas y colores de
los fragmentos. Los organismos que habitan estos ecosistemas, desde zooplancton hasta grandes vertebrados,
confunden estas piezas plasticas con alimento (Garcés-Ordénez et al., 2021; Jung et al., 2018). Todo lo ante-

rior empeora por las pequenas dimensiones de los MPs que hacen de su erradicacion un proceso dificil y costoso.

El camino més préctico para el control de este tipo de contaminacién es la prevencién, evitando que
lleguen a cuerpos hidricos mediante un manejo riguroso de los desechos plasticos producto de actividades
antropogénicas. Saber cudl es el polimero predominante en las muestras de microplasticos ayudara a establecer
informacién acerca de los elementos de origen y la industria a la cual pertenecen, permitiendo enfocarse en
establecer o redisenar estrategias de reciclado y manejo de estos residuos plasticos. Mds atn, se podria aspirar

a impulsar nuevas tecnologias para la produccién de polimeros cuyo proceso de degradacidén no constituya una
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amenaza para ningun ser vivo (Jung et al., 2018).

Por ello los grupos de investigacién LEAM, GOTS (adscritos a la Escuela de Fisica) y CEIAM (inter-
disciplinario) de la Universidad Industrial de Santander, buscan estimar y proporcionar datos de referencia
sobre la contaminacién de microplasticos en el marco del proyecto “Evaluacion de la contaminacién por
microplasticos sobre la comunidad de zooplancton en el Parque Nacional Natural Corales de Profundidad y en
el Parque Nacional Natural Los Corales del Rosario y de San Bernardo” con drea comprendida entre: 9°43’16.59”
-10°7’30.27” N (latitud), 75°47°16.25” — 76°17°41.09” O (longitud), frente a la costa de los departamentos
colombianos de Bolivar y Sucre. Una buena gestién de disposicién de desechos plasticos requiere conocer la
cadena y ruta en los arrecifes, pastos marinos y manglares, donde constituyen elementos contaminantes y
vehiculo de otros tantos, amenazando la vida de los individuos que conforman estos héabitats (Acosta et al.,

2019, 2018).

La técnica utilizada en el proceso de caracterizacién de las muestras colectadas en campo es la
espectroscopia de infrarrojo por transformada de Fourier — reflexién total atenuada (ATR — FTIR) haciendo
uso del espectrofotémetro Nicolet iS50 FT-IR. Se buscé agrupar las muestras tomadas en doce estaciones,
durante la temporada seca (Diciembre - Abril, de acuerdo con el IDEAM, Instituto de Hidrologia, Meteorologia
y Estudios Ambientales de Tierras), en los ecosistemas mencionados. Para ello se desarrollaron dos modelos
para aglomerar: el modelo de £ medias moviles, que en adelante llamaremos por su nombre técnico k-means, y
un segundo modelo apoyado en un enfoque distinto: cimulos jerdrquicos que termina con la elaboracién de un
dendrograma. Una vez obtenida las diferentes asociaciones para las muestras, se les ubic6é de acuerdo con
las estaciones de muestreo y se propuso un ejercicio de adaptacién (identificacién de compuestos o especies)
enfrentando los espectros promedio o representativos contra bases de datos reconocidas para infrarrojo

(Primpke et al., 2018).
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Justificacién

Colombia es un pais que, como pocos, tiene salida hacia dos importantes cuerpos hidricos, el Océano
Pacfifico y el Mar Caribe, con 928.660km? correspondientes a territorio maritimo. Su linea costera se extiende
aproximadamente por 3200km, sobre el océano pacifico (1576km) y el mar Caribe (1642km), abarcando doce
departamentos con poblaciones residentes en sus zonas costeras e insulares que suman cerca de 6’300.000
habitantes al cierre del ano 2019. Cerca del 87 % corresponde a la regién Caribe ( Ministerio de Ambiente y
desarrollo sostenible, 2019). Es decir, que las poblaciones en zonas costeras del pais correspondieron al 12.6 %
de la totalidad de la poblacién nacional para el 2019, partiendo de una base de 50.187.406 habitantes en

Colombia para ese mismo afio, segtin datos del Banco Mundial (2022).

Es evidente la relacién de proporcionalidad directa entre la densidad poblacional de una regién, su
desarrollo econémico y un incremento en la generacién de desechos (Geyer et al., 2017). La regién Caribe
de Colombia, con su extensa poblacién residente, su alto movimiento turistico y, por consiguiente, con
un relativamente alto desarrollo econémico, es entonces de particular interés para las investigaciones de
contaminacién de sus aguas marinas por desechos plasticos. Mas importante aun considerando que cerca del
79% de los 1800km? de la superficie de corales que tiene Colombia estd ubicada en el Caribe colombiano

( Ministerio de Ambiente y desarrollo sostenible, 2021).

En el Caribe colombiano se encuentran el Parque Nacional Natural Corales de Profundidad (PNNCPR)
y Parque Nacional Natural Los Corales del Rosario y de San Bernardo (PNNCRSB), dos éreas protegidas que
hasta la fecha no han sido objeto de investigaciéon de contaminacién por microplasticos. Si bien Garcés-Orddnez
et al. (2021) realizaron un estudio para determinar la abundancia, distribucién y caracteristicas fisicoquimicas
de MPs recolectados en aguas costeras superficiales del litoral pacifico y caribe colombiano, se identificé
una oportunidad de aporte para la ampliacién de informaciéon no solamente acerca de los MPs en si, sino
extendiendo literalmente las zonas de exploracién desde aguas costeras a aguas mar adentro del Caribe

colombiano.
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1. Marco tedrico

1.1 Los microplasticos en los océanos

Actualmente se ha incrementado la revisién tedrica y experimental para comprender los mecanismos de
degradacion de los pldsticos en estuarios, bahias y otros hébitats marinos en diversas partes del mundo (Nakano
and Arakawa, 2022; Walsh et al., 2021; Tosin et al., 2012; Robin et al., 2020). El pldstico en la superficie del mar,
sometido a la intemperie y principalmente por la accién de la radiacién solar (mayoritariamente Ultravioleta)
se reduce a fragmentos, algunos de ellos tan pequenos, que pueden ser confundidos con alimentos por animales
diminutos, cuyas comunidades constituyen la base de cadenas tréficas (Desforges et al., 2015; Andrady, 2011;
Jiang et al., 2022; Wesch et al., 2016). Se suma a esto, la facilidad con que estos residuos, en forma de ldminas,
fibras, cuentas, etc, sirven de vehiculo, al adherirse a su superficie otros elementos de reconocida toxicidad (vec-
tores de xenobidticos) (Miri et al., 2022; Acosta et al., 2019). En estos términos, la persistencia y proliferacion

de residuos plasticos, de cualquier tamano, constituye una amenaza real para la vida en los ecosistemas marinos.

La polucion con plasticos, en especial los fragmentos menores a 5mm, constituye una crisis global,
desafio que requiere una respuesta conjunta para el monitoreo y el control de la acumulacién y distribucién de
estos residuos sobre la superficie de la tierra (Bergmann et al., 2015; Zhang et al., 2022). Independiente de su
origen, como material particulado (micro cuentas) que resulta de un proceso industrial (MPs primarios) o por
desintegracién inducida por condiciones externas (MPs secundarios), se trata de un problema en ascenso, a
una tasa proporcional al descuido de la emisién de estos residuos, y con denuncias que datan desde principio

de 1970 (Gago et al., 2018; Geyer et al., 2017; Gago et al., 2016).

El polimero sometido a la intemperie representa un desafio para su identificacién. La idea es establecer
su historia y ruta hacia el océano para controlarlo de manera més eficiente desde la fuente (Seghers et al.,
2022). Asi, el polimero pristino, del cual procede un fragmento catalogado como MP, eventualmente exhibe
diferencias significativas en sus caracteristicas fisicoquimicas. Es reconocido que los polimeros tienen una
basta heterogeneidad, los méas frecuentes en el ambiente marino, de acuerdo a la literatura, son los siguientes
grupos: Polipropileno, poliestireno, polietileno, polietileno tereftalato (PET), cloruro de polivinilo (PVC),

poliamidas (Chen et al., 2022; Zhu et al., 2019). En este trabajo es de especial interés la huella espectroscépica
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en el infrarrojo medio, que sirve de caracteristica para agruparlos de manera automatica. Los modelos de
agrupamiento son una estrategia basica cuando se carece de muestras con etiquetas. A partir de los conjuntos

propuestos es posible consultar bases de datos (o incluso proponer nuevas referencias) (Primpke et al., 2018).

1.2 Espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier - reflexiéon total
atenuada. (FTIR - ATR)

La espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR por sus siglas en inglés) y la espec-
troscopia Raman se encuentran entre las técnicas més notables para abordar el estudio de MPs debido a
su huella vibracional (Dong et al., 2022; Weisser et al., 2022; Anger et al., 2018; Shim et al., 2017). En la
literatura se propone la utilizacién de espectroscopia Raman para MPs < 50um y espectroscopia FTIR para
MPs > 50um pues para medidas inferiores a los 20um, esta técnica presenta un porcentaje considerable de
error debido a la difraccién. Resalta que con la utilizacién de ambas técnicas de manera complementaria se
puede lograr un barrido total de los tamanos de MPs comprendidos entre 1um y 5000um (Képpler et al.,
2016). En este trabajo se utiliza la técnica de espectroscopia ATR - FTIR para la medicién de espectros de MPs.

La espectroscopia infrarroja ha sido una técnica ampliamente utilizada desde su desarrollo por parte
de William Weber Coblentz a comienzos del siglo XX, quien descubrié que utilizando una termopila era posible
capturar el espectro infrarrojo (IR) que antes habfa sido elusivo a ser medido debido a la utilizacién de placas
fotograficas para la visualizacién de espectros, y cuya sensibilidad se reducia a partir de los 650nm, de tal
forma que servian para espectros UV y visible pero tenfan muy poca sensibilidad a longitudes de onda arriba
del rojo (Kaur, 2021; Skoog, 2019). Inicialmente los montajes experimentales para espectroscopia infrarroja se
basaron en la dispersién a partir del uso de rejillas, lo cual hacia la adquisicién de espectros una tarea muy
demandante de tiempo y esfuerzo con una baja relacién de senal/ruido requiriendo equipos de gran tamano

para resultados precisos y procesos repetitivos de calibracién.

Los avances tecnolégicos de la segunda mitad del siglo XX permitieron el desarrollo de la espec-
troscopia FTIR implementando la extraordinaria precisién del conocido interferometro de Michelson, que
haciendo uso de espejos motorizados genera multiples interferogramas, los cuales se procesan aplicando una
transformada de Fourier para obtener el espectro IR resultante, aumentando la razén sefial a ruido (Abidi,
2022). Este aumento propicié la masificacién de la espectroscopfa FTIR, incluyendo algunas variantes como la
FTIR-ATR que aprovecha la atenuacién de la reflexién interna total. La Figura 1, muestra un esquema de un
espectrometro tipico de este tipo de espectroscopia infrarroja (Skoog, 2019). En la reflexién interna total,
debido a la diferencia de indices de refraccién en la interfase, existe un dngulo de incidencia critico para el cual

no existe componente transmitida, sino una onda que decae exponencialmente en amplitud y se encuentra
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confinada a la interfase, se conoce como onda evanescente y constituye el principio de funcionamiento del

ATR - FTIR al interactuar con la muestra (Kaur, 2021; Blum and John, 2012).

Figura 1.
Esquema de montaje éptico de un espectrémetro ATR - FTIR.
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Nota. Tomado de Skoog (2019).

En el espectrémetro ATR - FTIR utilizado, la reflexién interna total atenuada del haz modulado por
el interferémetro de Michelson, sucede en un prisma de diamante y el medio absorbente con el cual interactia
la onda evanescente es la muestra de MP. La disipacién de energia electromagnética en esta interaccién
genera una atenuacién en la onda incidente. Esta caracteristica del espectrémetro ATR - FTIR aporta venta-

jas importantes para la obtencién de espectros a partir de muestras en estado sélido o liquido (Milosevic, 2012).

La importancia del segmento IR del espectro electromagnético en la espectroscopia radica en que
las transiciones entre estados de energia vibracional en dtomos o moléculas dadas por 3N — 6 grados de
libertad (donde N representa el nimero de 4tomos) ocurren en este rango de energia, con lo cual se pueden
explorar composiciones moleculares evaluando las bandas de absorbancia caracteristicas de grupos funciona-

les conocidos y a su vez tener informacién sobre su conformacién y estructura molecular (Blum and John, 2012).

1.3 Fundamentos del tratamiento de datos: Reduccién de dimensionalidad me-

diante PCA (Analisis de componentes principales).

Con la reduccién de la dimensionalidad se busca una representacién mas compacta de los datos de

entrada, conservando la informacion relevante que cada uno de ellos contiene, disminuyendo asi la complejidad
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computacional, mejorando la escalabilidad del modelo y de forma general su desempeno (Tharwat et al.,
2017). El método de reduccién de dimensionalidad utilizado en este proyecto, conocido como PCA (por sus
siglas en inglés: principal component analysis) es un enfoque de extraccién de caracteristicas en el cual se
tiene inicialmente una serie de vectores de datos con d dimensiones, proyectados en un espacio dimensional [

(d > 1), mediante una base de vectores ortogonales conocidos como componentes principales (Forsyth, 2019).

En la aplicacién del método PCA se busca que esta transformacion lineal maximice la varianza de la

proyeccién de los datos de entrada sobre la componente principal w;, lo cual podemos expresar como:

Var (w;rx) =F [(w;r:c - w;rp) (w;rac — w;ru)]
=Bl (e —p) @ - w]

Var (w z) = w, o2w; (1)

En donde o2 representa la covarianza, = los datos de entrada y /mu... . Para maximizar la varianza

con la componente principal w; se plantea lo obtenido como un problema de Lagrange sujeto a la ligadura

wfwl =1.

L(zi x5, A) = @i, 25) + Ag(wi, )
=w] 02w — A (wlTwl -1) (2)

oL

. = 0= 205w = 2hwy =0

agwl = /\wl (3)

Lo expresado en la ecuacién (3) se cumple siempre que la componente principal wy sea un vector
propio de la covarianza o2 y X su respectivo valor propio, de esta forma para maximizar la varianza expresada
en la ecuacién (1) se reduce a cero el segundo término en la ecuacién (2) y se toma el vector propio cuyo valor
propio sea mayor, con lo cual obtenemos que la primera componente principal w; para la cual se resolvié la
ecuacion (3) es la direccién en el espacio sobre la cual las proyecciones tienen una mayor varianza (Alpaydin,
2014). De manera equivalente es posible calcular las demds componentes principales que conforman todo el
espacio d dimensional. Conforme se avanza en las componentes, decrece su varianza y en consecuencia es
posible eliminar las ultimas componentes principales con baja varianza obteniendo una representaciéon muy

aproximada de la serie de datos de entrada con una dimensionalidad reducida.
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1.4 Modelos de agrupamiento.

Para los distintos algoritmos de agrupamiento es posible identificar dos enfoques principales que se
diferencian en la forma de entrenar el modelo y también en las condiciones que deben cumplir los datos de
entrada. Por una parte, tenemos los algoritmos de aprendizaje supervisado los cuales se caracterizan por su
naturaleza clasificatoria, en donde el modelo es entrenado a partir de unos datos de entrada y una salida
etiquetada (caracteristica clasificatoria), de tal forma que éste adquiera habilidad predictiva y clasifique de
manera precisa nuevos datos de entrada no conocidos dentro de las etiquetas preestablecidas en el entrena-

miento (Johnston et al., 2019; Bonaccorso, 2018).

Por otra parte, los algoritmos de aprendizaje no supervisado carecen de un criterio que establezca
previamente las etiquetas, permitiendo al modelo explorar correlaciones y patrones de distribucién en los
datos de entrada y generar agrupamientos en funcién de sus hallazgos. Este serd el enfoque de aprendi-
zaje utilizado en el presente trabajo, debido a la naturaleza de los fragmentos colectados, los cuales, en
principio, no deberfan ajustarse a las senales espectrales de polimeros pristinos (o cualquier otra especie dis-

tinta a polimeros) y por lo tanto no es adecuado etiquetarlos a priori (Zhou, 2021; Celebi, 2015; Alpaydin, 2014).

1.4.1 Modelos de aprendizaje no supervisado.

En el aprendizaje no supervisado se entregan datos de entrada no etiquetados al modelo. El cual
se desarrolla a partir de los patrones o estructuras subyacentes que puedan ser detectados, relacionando y
agrupando entradas con atributos similares entre si. De esta forma, los modelos de agrupamiento son una
valiosa herramienta de exploracién de datos que proporciona informacién sobre la distribucién de éstos,
facilitando la deteccién auténoma de grupos de caracteristicas similares, asi como de valores atipicos fuera
de estos grupos, los cuales pueden ser de interés especial para aplicaciones en reconocimiento de patrones,

procesamiento de imdgenes, entre otros (Han et al., 2011).

Los algoritmos basados en este método forman una cantidad preestablecida de cimulos de los datos de
entrada a partir de la distancia entre atributos y el valor representativo que actia como centroide. Algunos de
estos métodos son k-means (k-medias moviles) y k-medians (k-medianas méviles) de los cuales abordaremos

k-means, utilizado en el desarrollo de este proyecto.
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1.4.2 k-means.

Debido a la relativa simplicidad de su implementacion para datos de tipo numérico y su garantia de
convergencia, k-means es un algoritmo muy utilizado. Para su inicializaciéon debe elegirse un ntimero k que
define el nimero de grupos a formar a partir de los datos de entrada, tomando como valor representativo la
media de cada grupo y asignando un valor entrante al centroide mas cercano, de manera que dicho centroide
es recalculado para cada iteracion al considerar los elementos que se anaden al grupo, buscando converger de

acuerdo a una tolerancia establecida (Reddy and Vinzamuri, 2021; Zhou, 2021).

Se recomienda fuertemente un proceso de pre-aglomerados; esto contribuye a lograr una convergencia
mas rapida y grupos mas compactos. De cualquier modo, es necesario evaluar el desempeno del agrupamiento
mediante indices apropiados, que se mencionaran més adelante. Un Algoritmo 1 para implementar k-means se

presenta a continuacién.

Algoritmo 1 Implementacién de k-means.

Entrada: Conjunto de n datos de entrada « = {x1,2,...,2,}, nimero k de grupos y valor de tolerancia.
Salida: Centroides finales de los grupos ¢, ca, ..., Ck-

1: Se toman k centroides iniciales (aleatorios o sugeridos por algiin proceso de pre-agrupamiento).

2: mientras la variacién en posicion del centroide sea mayor que tolerancia hacer

3:  Se asigna cada uno de los datos de entrada al aglomerado mas cercano midiendo las distancias entre
estos y los centroides presentes.

4:  Se calcula la nueva posicién de cada centroide.
5. fin mientras

6: devolver Centroides finales de los grupos c1, ca, ..., Ck.

1.4.3 Agrupamiento jerarquico.

También se ha implementado un andlisis exploratorio de datos mediante un modelo de agrupamiento
jerdrquico, el cual considera (en principio) cada espectro en el espacio de componentes principales como
un grupo individual, que a través de un proceso iterativo se uniran de dos en dos, mediante un criterio de
similaridad, hasta formar un tnico aglomerado, generando asi un drbol cuya representacion gréafica se conoce

como dendrograma (Aggarwal and Reddy, 2013; Han et al., 2011).

Para explicar un algoritmo que genere grupos jerarquicos es necesario profundizar en la forma de
medir la similaridad entre pares de conjuntos y asi poder agruparlos; para ello se requiere establecer dos

importantes caracteristicas que son la métrica y el criterio de similaridad (linkage). La métrica proporciona
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informacion sobre la distancia entre cualquier par de elementos con la misma dimensionalidad, por lo cual cada
métrica tendrd un efecto en la estructura misma del agrupamiento jerarquico. El linkage o vinculo, por otra
parte, establece la regla que describe c6mo fusionar los elementos que muestran la mayor afinidad (Dougherty,
2012). El vinculo que resulta mds comin es el promedio. También son frecuentes los valores maximos o minimos
de las muestras que van a fusionarse. Se propone un Algoritmo 2 aglomerativo con relaciones de jerarquia.
Si bien la complejidad temporal del algoritmo depende en parte del tipo de relacién o vinculo utilizado,

todos ellos habitualmente requieren calcular una matriz completa de distancias.

Algoritmo 2 Implementacién de agrupamiento aglomerativo con relaciones de jerarquia.

Entrada: n datos de entrada = = {z1,22,...,z,}, una métrica D(-,-) y un criterio de similaridad.
Salida: Un agrupamiento conformado por un tnico elemento, que incluye a todos los datos de entrada.

1: Se inicializa con n grupos, tomando cada dato de entrada o espectro como grupo unitario (un solo
elemento).

2: mientras se obtiene un tnico aglomerado que contenga todos los datos. hacer

3:  Segun la métrica elegida (distancia euclidiana, distancia Manhattan, etc), se calcula la distancia entre
cada uno de los grupos.

4:  Se encuentra el par de grupos con mayor semejanza, segin el criterio de similaridad elegido (promedio,
méximo, etc.)
Se fusionan ambos grupos.

fin mientras

devolver Un agrupamiento conformado por un tnico elemento, que incluye a todos los datos de entrada.

A partir de las uniones encontradas se grafica un dendrograma y luego se corta a la altura de un k a elegir.

1.5 Indices de validacién interna

Con los indices de validacién interna se busca evaluar la calidad de la solucién encontrada por un
algoritmo de agrupamiento, basandose tinicamente en la informacién presente en los datos de entrada, de
tal forma que en ausencia de etiquetas proporciona informacién determinante para encontrar qué modelo

funciona mejor para esos datos y también el nimero éptimo de aglomerados (Maulik and Bandyopadhyay, 2002).

Un agrupamiento ideal busca que los elementos dentro de un mismo conjunto tengan la méaxima
similaridad posible, y a su vez, al comparar dos elementos en diferentes conjuntos tengan la mayor diferencia o
distancia posible; es decir, un grupo compacto tiene una mdzrima distancia intragrupo pequena y una minima
separacion intergrupal grande(Liu et al., 2010; Halkidi et al., 2001). En este sentido, existen multiples indices o
medidas de validacién interna que consideran los criterios anteriores implementados de diferentes formas, con lo
cual la evaluacién de la calidad del agrupamiento ocurre en funcién de parametros distintos . En consecuencia,

distintos indices pueden resultar mas apropiados para evaluar diferentes tipos de datos y diferentes algoritmos
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de agrupamiento (Ansari et al., 2015; Halkidi et al., 2001).

Teniendo en cuenta lo anterior, se abordan a continuacién los indices de validacién utilizados en el
presente trabajo, escogidos para funcionar de manera complementaria, observando que sus tendencias estén

conformes con su definicion.

1.5.1 Indice de Dunn

El indice de Dunn utiliza la relacién entre la minima distancia entre medias de aglomerados distintos
(separacién intergrupal) y la mayor separacién de un elemento a la media del grupo al que pertenece
(compactibilidad intragrupo). Para una propuesta de agrupamiento con m grupos, el indice de Dunn (DI,,)
de este modelo puede calcularse mediante:

min1§i<jgm5(cia Cj)

DI, = (4)

mari<icj<mOBx

En la ecuacién anterior, 6(C;, C;) es la distancia entre las medias de los conjuntos C; y C;. Por otro
lado, Ag, es distancia del k-ésimo elemento a la media del grupo al que pertenece. Para diferentes modelos, se
recomienda el seleccionar el que exhiba el coeficiente de Dunn mas alto, garantizando asi grupos compactos y

separados (Zhou, 2021; Ansari et al., 2015; Dunn, 1973).

1.5.2 Indice de Davies-Bouldin

Dado una propuesta de agrupamiento, el indice Davies-Bouldin de este modelo, se calcula considerando
la razén R;; para la pareja conformada por los conjuntos C; y C;. El numerador de esta fraccién es la
suma de los promedios de la distancia de los elementos a los centroides de su grupo. <d;> y <d;> , son
respectivamente los promedios a los centroides de C; y C;. El denominador, es la distancia entre las medias

del par de grupos considerados, dcen (7, ).

<d;>+ <d;>
Ri,j =
dCen (17])

El promedio de los valores mas altos R; ; representado en la ecuacién (5) constituye el indice de

Davies-Bouldin (Liu et al., 2010).



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS 24

Dl' = maz:,-,#jRM

1 n
DB N; (5)

Para garantizar grupos compactos, con alta separabilidad es recomendable elegir el modelo con el
nimero de grupos que presente un valor pequeno en el indice de Davies-Bouldin (Halkidi et al., 2001; Davies

and Bouldin, 1979).

1.5.3 Coeficiente de siluetas simplificado

El valor silueta simplificado se calcula para cada elemento 4, que conforma el conjunto de datos, como
la diferencia de la distancia del elemento al centroide mas préximo b(4) y al centroide al cual pertenece a(i),

partida por el mayor valor entre ellos, esto es:
(6)

Es decir, el indice de siluetas mide que tan bien un elemento se ajusta a su grupo en comparacién con
los otros conjuntos, de tal forma que el valor del indice varia entre —1 y 1, donde un valor cercano a 1 indica
que el objeto esta bien ajustado a su aglomerado y separado de los otros, mientras que un valor cercano a —1 in-

dica que el objeto no se encuentra bien agrupado (Lenssen and Schubert, 2022; Kaufman and Rousseeuw, 2005).

Ahora bien, para efectos de reportar, qué tan bien agrupados, se encuentran todos los elementos, se

utiliza el coeficiente silueta, que se relaciona con la media de los valores calculados mediante la ecuacién (6).
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2. Metodologia

2.1 Obtencién de muestras

Las muestras se recolectaron en doce estaciones ubicadas dentro de las dreas marinas protegidas
(AMP) Parque Nacional Natural Corales de Profundidad (PNN CPR) y del Parque Nacional Natural Los
Corales del Rosario y de San Bernardo (PNN CRSB) localizadas frente a las costas de los departamentos
de Bolivar y Sucre 9°43’16. 5917 - 10° 7’30. 2777 N (latitud) 75°47°16.254” - 76°17°41.091” O (longitud). El

muestreo se realizé del 17 al 22 marzo de 2022, correspondiente a la temporada seca.

Para la recoleccion de las muestras de la columna de agua, se utilizé una red minibongo de 30cm de
diametro equipada con mallas de 200um y 500um con vaso colector de PVC. Se realizé un recorrido oblicuo
durante 5 minutos a 5,5km/h de velocidad. El volumen de agua filtrada se determiné utilizando un flujémetro

Hydrobios (Modelo No. 438115) sin motor de reversa situado en el centro de la boca de la red de 200pm.

En la recoleccién de sélidos superficiales, se siguié el protocolo de Kovac et al. (2016) con modificacio-
nes , se utilizé6 una red manta de 65¢m de ancho y 30cm de alto, con una malla de 300um con vaso colector
metalico, en un recorrido superficial con el 60 % del drea de la red sumergida. Se realizé un recorrido de 30
minutos a 5,5km/h de velocidad. El volumen de agua filtrada se determiné utilizando un flujémetro General
Oceanic (Modelo No. 2030R) situado en la parte sumergida de la boca de la red. Las muestras superficiales se
fijaron con etanol al 70 % para su posterior andlisis, y las muestras de la columna de agua fueron fijadas en

formaldehido buferizado al 4 %.

Las estaciones ubicadas en el PNN Corales del Rosario y San Bernardo corresponden a puntos cercanos
a la costa, en tanto que las estaciones dentro del PNN Corales de Profundidad corresponden a puntos mar
adentro, distribucién que permitird establecer una correlacion entre el tipo de MP recolectados y la ubicacién
de las estaciones respecto a su cercania a la costa. En la Tabla 1, se presentan las estaciones en orden de
recolecta, con su nombre correspondiente y el area protegida en el que se encuentra ubicada cada una de ellas;
complementando la tabla se encuentra un mapa de la zona en el que se visualiza la distribucién geografica de

estos puntos en las dreas senaladas (Figura 2).
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Tabla 1.
Estaciones de muestreo para la exploracion de micropldsticos en los Parques Nacionales Naturales (PNN)
Corales del Rosario y San Bernardo (CRSB) y Corales de Profundidad (CPR).

No. Nombre de la estacién PNN
1 Playa Blanca CRSB
2 Canal Talud CPR
3 Isla Tesoro CRSB
4 Bajo Frijol CPR
5 Islote CRSB
6 Terraza Sureste CPR
7 Bajo Tortuga CRSB
8 Formacién CP Sur Talud CPR
9 Costa Sucre CRSB
10 Formaciéon CP Centro Talud CPR
11 Isla Mangle CRSB
12 Diapiros Noreste CPR

Figura 2.

Ubicacién geografica de las estaciones de medicién en los parques nacionales naturales Los Corales del Rosario
y San Bernardo, y Corales de Profundidad.
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2.2 Entrega de muestras

Para el desarrollo de la seccién experimental de este trabajo de investigacién, las muestras de agua
tomadas en cada estacién se filtraron y por inspeccién, mediante el uso de un estereoscopio, se separaron
manualmente todos aquellos sélidos cuyo didmetro estuviera por debajo de los 5mm, criterio para clasificarlo
en la escala micro. Las muestras fueron entregadas por lotes correspondientes a cada estacién de muestreo,
cada grupo de muestras clasificadas segiin su forma (filamentos, fragmentos, espumas, pellets o peliculas);
segin el color (rojo, azul, blanco, negro u otros) y la malla en la que fueron encontrados. Las muestras secas
y separadas, fueron entregadas en medio de dos portaobjetos, asegurados con cinta adhesiva y rotuladas
adecuadamente, indicando: el cédigo del proyecto, la salida de campo en la que fueron recolectadas, la estacién,
la malla, la forma de la muestra sélida y su color. Un par de imdgenes de las muestras tipicas colectadas se

presentan en la Figura 3.

Figura 3.
Las muestras mas comunes fueron fibras laminares y cilindricas como las mostradas a la izquierda y derecha
de la figura, respectivamente.

2.3 Protocolo de muestreo

Como se indicé anteriormente, las muestras sélidas venian separadas por lotes correspondientes a
la estacion donde fue recolectada la muestra de agua. Esta misma clasificacién fue respetada mientras se

pasaban las muestras por el espectrémetro y para su conservacion posterior a su anélisis en el equipo.

Previo a la toma de cada espectro se limpiaba el prisma de diamante y la punta del torquimetro
(pieza metdlica que prensa la muestra contra el cristal) con un trozo de gaza de celulosa, humedecida con

alcohol isopropilico para retirar de las superficies cualquier sustancia o material ajeno que pudiera contaminar
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el registro. Seguidamente al analisis de la muestra en el equipo, se guardé el archivo electrénico del espectro
generado conservando el rétulo que identificaba la muestra al llegar al laboratorio, anadiendo un nimero al final

para identificar cada muestra en particular de acuerdo con el orden en que fueron analizadas en el espectréometro.

2.3.1 Parametros instrumentales

Los espectros fueron registrados en el infrarrojo medio 4000cm ™! - 500cm ! mediante el Thermo
Scientific Nicolet iS50 FT-IR Spectrometer con accesorio prisma de diamante iD5 ATR, Thermo Fisher
Scientific Madison, WI, USA. La senal fue muestreada en 7468 puntos, con intervalo aproximado entre datos
0.48 cm-1. La velocidad del espejo mévil en el Michelson se estableci6 en 0,4747c¢m/s y 128 barridos por
muestra. Para el posterior andlisis se elimina el intervalo 2200cm ™! - 1900cm ™!, excluyendo la banda anémala

del indice de refraccién del diamante.

Con estos parametros se logra para los espectros de absorbancia un promedio en la razén senal a ruido,
<S/N> = 27,40. Esta se calculé tomando el valor de la absorbancia (para todas las muestras) en el intervalo
1880cm =1t - 1831em ™! (aproximadamente 100 puntos). Debe anotarse que los espectros son relativamente
constantes en este intervalo. Antes de archivar el espectro, se realizé correccién de linea base mediante el softwa-

re OMNIC del equipo. En la Tabla 2 se resumen los parametros instrumentales para el registro de los espectros.

Tabla 2.
Los espectros de las muestras colectadas fueron registrados con los siguientes pardmetros instrumentales.
Elemento Descripcion
Equipo Thermo Scientific Nicolet iS50 FTIR
Modo Absorbancia
Rango de adquisicién 4000em ™! - 500cm !
Numero de barridos 128
Resolucién 4em™1

Velocidad espejo mévil 0,474em /s
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3. Analisis y discusién de resultados

3.1 Dimensionalidad obtenida mediante PCA

Antes de cualquier procesamiento numérico, los espectros de absorbancia fueron sometidos a una
correccion de linea base y normalizados por el area bajo la curva espectral. Con el propésito de proyectar
este conjunto de espectros en un espacio vectorial de dimensionalidad reducida, se estiman las componen-
tes principales mediante el algoritmo NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares) para lo cual se
requiere definir previamente la cantidad de componentes principales a encontrar. La determinacién de la
dimensionalidad 6ptima es un problema comunmente abordado en la literatura y pese a que existen varias
reglas o criterios para escoger la cantidad de componentes, éstas no significan una solucién tnica pues di-

cho valor dependerd del conjunto de datos de entrada y el problema que con ellos se busque resolver (Otto, 2016).

Con el objetivo de determinar la dimensionalidad que mejor represente el conjunto de datos de

entrada, se considera el comportamiento de la varianza acumulada versus el niimero de componentes.

Figura 4.
Representacién de la varianza acumulada en funcién del ntimero de componentes principales. La senal se
explica por encima del 90 % al considerar méas de siete componentes principales.
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La varianza acumulada para las primeras 20 componentes se muestra en la Figura 4, se puede observar
que a partir de la séptima componente se explica méas del 90 % de la senal. Adoptamos este porcentaje como un
umbral aceptable, considerando ademds que no se genera una ganancia significativa en la varianza acumulada
(v en la varianza explicada) a partir de este niimero de componentes. Esta base vectorial reduce en cerca
de tres 6rdenes de magnitud la dimensionalidad asociada a cada espectro. De esta manera se disminuye la
complejidad computacional, se elimina informaciéon redundante y se gana interpretabilidad en los datos. A

manera de ejemplo, las primera siete componentes principales se muestran en la Figura 5(a) hasta (g).

Figura 5.
Las siete primeras componentes principales conforman una base vectorial, de esta manera cada espectro se

expresa mediante los siete coeficientes que ponderan estos vectores propios.
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Figura 5(e)

Figura 5(f)
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Nota. Séptima componente principal (PCT).

Cada PC constituye un espectro de absorbancia ‘sintético’, donde las regiones destacadas (positivas o

negativas) dan informacién de las bandas de absorbancia (transmisién) asociables a las especies quimicas que

se quieren estudiar.

En el primer componente principal, Figura 5(a), se observa que las magnitudes, en unidades arbitrarias,

son todas positivas, y es posible identificar claramente varias bandas: 3600cm ™ — 3000cm ™! que se puede

asignar al estiramiento del grupo funcional O H; una banda delgada con dos picos intensos en el rango entre

3000cm~! — 2800cm ™! que corresponde al modo vibracional de estiramiento de los grupos CH, o CHs

aliféticos (Socrates, 2001).
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En la regién de la huella espectral caracteristica de los micropldsticos, por debajo de los 1800cm ™1,
se tiene una banda intensa y delgada cerca de 1700cm ™! atribuida al estiramiento del grupo funcional C' = O.
Una banda conformada por varios picos en la regién 1470cm ' — 1300cm ! que tiene origen en las vibraciones
del tipo flexién (tijereteo) del grupo funcional CH alifdtico, asf como flexiones del grupo CHs (Mukherjee

et al., 2018; Socrates, 2001).

La banda de mayor intensidad en la regién entre 1150cm ™' — 900cm ™!, se asigna al estiramiento del
grupo funcional C' — O, asi como algunos compuestos plastificadores basados en fosfatos (1000cm~!) y grupo
funcional O — C' — O (1100cm ™). Este conjunto de bandas representa el de mayor ocurrencia en el conjunto

de datos iniciales.

En la segunda componente principal, Figura 5(b), se observan valores negativos sobre la zona principal
de huella espectral de los microplasticos. Las regiones de mayor relevancia en PC2 seran la banda de estira-
miento de C'Hy, C' Hj alifiticos (3000cm =1 — 2800cm ™) y de flexién del grupo CHs (1450cm ™=t — 1350cm™1).

Este grupo de bandas son caracteristicas del polipropileno.

La tercera componente principal, Figura 5(c), presenta un comportamiento interesante, principalmente
priorizando el estiramiento C' Hs y zonas puntales de la region de huella espectral caracteristica mientras que se
da peso negativo al estiramiento OH. Esto evidencia que en PC3 el algoritmo busca separar los espectros que
cuenten con solo algunas de las caracteristicas mds comunes detectadas. Desde PC4 hasta PC7 (Figura 5(d) -
5(g)), ocurre un comportamiento similar, entregando pesos negativos a las bandas de estiramiento CH y OH

mientras que se prioriza los valores ubicados dentro de la zona de huella espectral caracteristica.

3.2 Pretratamiento del conjunto de datos para k-means

Es bien conocido que la estrategia k-means requiere establecer previamente el ntimero de grupos.
Para determinar esta cantidad se utilizan indices o coeficientes, basados en la consistencia de los ctimulos,
como los definidos en los fundamentos tedricos de esta monografia: el indice Dunn, el indice Davies-Bouldin
y el coeficiente Silueta. Estas figuras de mérito se calcularon considerando todas las muestras disponibles

(un total de 818), con una estrategia de pre-aglomerado utilizando la similaridad coseno, descrita a continuacion.

Dado un ntimero de componentes principales, se elige de manera aleatoria una muestra, que constituye
la primera ‘cabeza de grupo’. Esta muestra se compara con todas las restantes y se conforma un ctimulo

con todos los espectros que exhiben una similaridad superior a un umbral dado (en la préctica se trabajé
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con umbrales mayores al 79 % de similaridad e inferiores al 95 %). A continuacién, se selecciona la siguiente
muestra ‘cabeza de grupo’ y se realiza el mismo proceso hasta agotar todas las muestras. Es posible que
queden muestras que no logren agruparse, formandose con ella un aglomerado residual. Este pre-agrupamiento
constituye la entrada al algoritmo k-means. Este procedimiento se repitié de manera aleatoria cincuenta veces

y, para cada intento, se calcularon los indices mencionados.

El resultado de esta estrategia que intenta determinar a priori el nimero de grupos se muestra en la
Figura 6, Figura 7 y Figura 8 para el coeficiente de Dunn, el indice de Davies-Bouldin (DB) y el coeficiente
de silueta, respectivamente. En todas las figuras, el literal (a) corresponde al pre-agrupamiento con siete
componentes principales, los literales (e) e (i) se utilizan para once y quince componentes. Las componentes
restantes se pueden consultar en el anexo (A)-(C). Los umbrales de similaridad se consideraron en el rango

del 79 % al 95 %.

Figura 6.

Comportamiento del indice de Dunn para diferentes propuestas de modelo de agrupamiento, en funcién del
nimero de grupos y nimero de componentes principales. En (a), (e) e (i), se consideran siete (7), once (11) y
quince (15) componentes principales.
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Figura 7.

Caracteristica del indice de Davies-Bouldin para diferentes propuestas de modelo de agrupamiento. En (a), (e)
e (i), se consideran siete (7), once (11) y quince (15) componentes principales. Nétese su tendencia contraria
al coeficiente de Dunn, a medida que aumenta el nimero de grupos.
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Figura 8.
Curva de coeficiente silueta versus nimero de grupos. En (a), (e) e (i), se consideran siete (7), once (11) y
quince (15) componentes principales.

Figura 8(a) Figura 8(e)

. . 07F ' ' —
o7y 1 0.65
0.65 1
(a) 0.6
0.6 1
. . 0.55
£ 055F iz
= .;:) 0.5
@05 q
)
£ = 045
L 045 4 %
= <
£ oal | T o4
o : O
035 | 0.35
03F d 0.3
0.25 4 0.25 J
0.2 . , . . , 0.2 . . \ ! . | .
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 30 35
Numero de Grupos Numero de Grupos

Figura 8(i)

06 1

0.55 [ 1

o
o IS o
IS & o
- T T

Cocficiente Silucta

o

w

(8]
T

03

0.2 . . L . . L . .
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Ntmero de Grupos

Las caracteristicas de la Figura 6, que describen el indice Dunn, muestran un comportamiento similar
para cada una de las componentes. Conforme a la definicién adoptada para el indice de Dunn, el niimero de
grupos que se debe seleccionar es el correspondiente a su valor mas alto, en este caso cinco (5) cimulos. Por
otro lado, se puede apreciar que conforme aumenta el nimero de componentes principales (y también el umbral

de similaridad) se incrementa el niimero de aglomerados alcanzando un valor méximo préximo a los 45 (grupos).
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Anélogamente, el indice de Davies-Bouldin (DB) sugiere cuatro grupos (Figura 7). Un ndmero
de aglomerados compactos y de gran separacién exhibe el coeficiente de DB més pequeno. Como en el
caso anterior, para el indice de Dunn, las caracteristicas del indice DB, al cambiar el niimero de compo-
nentes y el umbral de similaridad, presentan un comportamiento semejante. Finalmente, las curvas del
coeficiente silueta (Figura 8) corroboran las sugerencias dadas por los indices anteriores, esto es, ntimero
relativamente pequenio de grupos (estrictamente 4 cimulos). Una particién con coeficiente silueta alto da
senales de grupos compactos y separados. Al igual que los indices anteriores, su comportamiento es bastante

similar para cada nimero de componentes principales, umbral de similaridad y nimero maximo de aglomerados.

Asi, ; Qué cantidad de grupos seleccionar?, para el niimero de componentes y porcentaje de similaridad
establecidos, los indices sugieren, desde su definicién, pocos grupos. El indice de Dunn sugiere cinco grupos,
los indices DB y Silueta cuatro. De acuerdo con este resultado se tomard como cinco el niimero de grupos

para desarrollar el modelo de agrupamiento de los espectros registrados.

3.3 Resultados del agrupamiento k-means

Ajustado a los indices tratados en la seccién anterior, se toman cinco (5) grupos como entrada al
algoritmo k-means y una tolerancia para la medida de los desplazamientos de los centroides (con métrica la
distancia euclidiana) de 10~ unidades arbitrarias (u.a). Un cédigo en Matlab (R2019b) del algoritmo k-means

implementado por los autores de esta monografia se anexa a este documento (anexo D).

La particién de cinco grupos que se tomoé como entrada al algoritmo tiene base vectorial conformada
por 7 componentes principales y exhibe similaridad coseno superior al 85 %. Esta es una forma de correlacién
entre dos senales. Sus indices de desempeno se muestran en la Tabla 3. Para completar la informacién de los

indices, se presenta la silueta en la Figura 9.

Tabla 3.
Indices de desempeno para el modelo de agrupamiento seleccionado. El criterio guia fue el indice de Dunn.
Indice Valor
Dunn 0.89
Davies - Bouldin 0.58

Silueta 0.58
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Figura 9.
Valor silueta para un modelo de cinco grupos, atendiendo al mejor indice de Dunn.
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Figura 10.

La propuesta de cinco grupos sugiere los espectros promedio mostrados desde (a) hasta (e). Estos espectros
promedio son instrumentos para explorar la presencia de MPs en las estaciones de los PNN considerados.
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Figura 10(c) Figura 10(d)
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La Figura 10(a)-(e) muestra los cinco conjuntos sugeridos, indicando en tono de gris los espectros de
absorbancia de cada grupo. Se resalta en negrilla el espectro promedio para efecto de busqueda e identificacién
de especies en las bases de datos. En rojo se muestra el espectro semilla o «cabeza de grupo», para indicar

que tanto se desplaza la senal por la accién del algoritmo k-means.

3.4 Resultados del agrupamiento por enfoque jerarquico: dendrograma

El enfoque jerarquico se implementé utilizando funciones del entorno Matlab R2019b. La entrada para
crear los aglomerados son los espectros proyectados en las primeras siete componentes principales. Inicialmente,

la funcién linkage retorna un arreglo (también llamado drbol) de tres columnas y N — 1 filas, donde N es
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el nimero total de muestras (818). Las dos primeras columnas relacionan el nimero de orden o etiqueta de
los espectros mas préximos (entre si) y la tercera columna la distancia entre ellos. En este caso, la métrica
para determinar la distancia entre espectros es la distancia euclidiana. El vinculo, fusién o linkage se realiza

mediante el promedio (average) de los espectros més proximos.

La manera més efectiva de exhibir los resultados del agrupamiento jerarquico es mediante un den-
drograma, es decir, una representacién pictorica del arreglo o arbol conseguido mediante la funcién linkage.
La funcién dendrogram genera, por defecto, 30 grupos iniciales cuando el ntimero de muestras supera esta
cantidad. Posteriormente, se vinculan o unen las ‘hojas’ mds préximas con ‘ramas’ en forma de U (invertida o
rotada), conformando asi nodos, que en el caso de los dendrogramas aglomerativos se van reduciendo hasta
conformar un unico vinculo. La Figura 11 muestra el dendrograma que resulta con los espectros de absorbancia

tratados.

Figura 11.

El dendrograma es la sintesis del enfoque aglomerativo. La linea de trazo permite discriminar cinco grupos
(cantidad que sugieren los indices de validacién interna). Debe observarse la similaridad existente entre la
envergadura de las ramas en el dendrograma y el perfil de siluetas (Figura 9).

I I I 1 I 1 1 H 1 1 1
0.055 0.05 0.045 0.04 0.035 0.03 0.025 0.02 0.015 0.01

Para efectos de comparar con los resultados que se obtuvieron con el algoritmo k-means, el dendrograma
se corta a una distancia cercana a 0,023(u.a), ver Figura 11, obteniendo un nimero de cinco grupos de espectros
de absorbancia (nimero sugeridos por los indices de validacién interna). Los grupos de espectros se pueden

apreciar en la Figura 12(a)-(e). En negrilla se presenta el espectro promedio del conjunto correspondiente.
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Figura 12.

Para efecto de comparar con la estrategia k-means se corta el dendrograma de manera que resulten cinco

grupos. En negrilla se presenta el efecto promedio.
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A diferencia de los indices de la Tabla 3, que responden a una bisqueda exhaustiva para optimizar el
agrupamiento, en la Tabla 4, se trata de informacién (no hay un proceso de optimizacién).
Tabla 4.

Indices de desempenio para el modelo de agrupamiento sugerido por el enfoque de aglomerado jerdrquico
cortando para cinco conjuntos.

indice Valor
Dunn 0.56
Davies - Bouldin 0.85
Silueta 0.45

3.5 Confrontacion con base de datos

La base de datos espectral de referencia utilizada fue KnowltAll de Bio-Rad/Wiley, mediante la cual
se establecieron las coincidencias entre espectros, atendiendo al HQI (por sus siglas en inglés Hit Quality
Indez), indicador que resulta ser proporcional a la correlacién del espectro de interés con los espectros de la
base. Esta buisqueda sugiere una lista de muchas especies, ordenadas en funcién del HQI. Con esta relacién se
explora la presencia de polimeros (polipropileno, poliestireno, polietileno, tereftalato de polietileno (PET),
cloruro de polivinilo (PVC), poliamidas) o de especies caracteristicas del ambiente marino. En particular,
dado que la huella espectral de los MPs se modifica, por la accién de la intemperie, respecto a los polimeros
pristinos (de los cuales se conjetura que proceden), es necesario completar la bisqueda de especies, iniciada con
el HQI, mediante la adaptacién de picos de absorbancia. Cabe resaltar que la regién 2750cm ! — 1850cm ™!
se considera de baja especificidad y baja varianza, razén por la cual, en la bisqueda de MPs, no se tiene en

cuenta al confrontar con la base de datos (Renner et al., 2019).

3.5.1 Grupos sugeridos por k-means

Cuando se confronta el espectro promedio del primer grupo obtenido mediante el algoritmo k-means,
Figura 13(a), su correlacién més alta con un espectro de referencia presenta un HQI de 63.23, en el cual se
aprecian interesantes coincidencias en los picos de absorbancia. Se muestra el espectro representado en la
base de datos con etiqueta HPX 871 que corresponde a una mezcla en proporcién 2:1 de poliéster y fibra
textil de algodén. Un ejercicio similar se desarrolla para los otros cuatro grupos sugeridos por la estrategia
k-means, Figura 13(b)-(e). La Tabla 5, muestra la especie con la adaptacién mds apropiada para cada uno de
los grupos. En las Figura 13(a)-(e) y Figura 14(a)-(e), se coloca el espectro de referencia de la base de datos

espectrales invertido para facilitar la comparacion.
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Profundizando en el analisis sobre esta adaptacién entre los grupos sugeridos por el algoritmo k-means

y la base de datos KnowltAll es importante considerar:

En el espectro del primer grupo, los picos de absorbancia coinciden en regiones importantes asociadas
con la huella espectral del poliéster, entre ellas: 2920cm ~! — 2850cm ~! asociados a los estiramientos simétricos
y asimétricos (respectivamente) del enlace C' — H en grupos funcionales metilo (—C Hs); el pico en 1720cm ™!
que se asocia a la vibracién de estiramiento del enlace carbonilo (—C = O) presente en los enlaces carbono -
oxigeno de los grupos funcionales éster; el pico ubicado en 1460cm ™! que corresponde a la vibracién de flexién
del enlace —C Hy— (grupo funcional metileno) presente en sus enlaces C — H; el pico en 1245¢cm ™! que se
relaciona con la vibracién de estiramiento del enlace C' — O — C presente en el grupo éster, y finalmente el pico
ubicado en 1100cm ™! el cual se asocia a la vibracién de estiramiento del enlace C — O presente en la estructura
del éster, siendo estos algunos de los picos de mayor intensidad en los cuales se encontré coincidencia, sin
embargo se observa correspondencia en casi todos los demads picos de intensidad observables por encima de los

600cm !, ver Figura 13(a). (Socrates, 2001).

La mejor correspondencia encontrada a partir del segundo agrupamiento obtenido, con un indice
HQI de 68.37, corresponde al Tereftalato de polietileno (PET), como se puede observar en la Figura 13(b).
Este presenta una coincidencia importante respecto al caso anterior tanto en los picos espectrales descritos
como en las intensidades de absorbancia, ubicados en la regiéon de la huella espectral de los MPs compren-

dida entre 1850cm ! y 700cm 1, lo cual sugiere que sus estructuras quimicas son similares (Renner et al., 2017).

La principal diferencia entre ambos espectros promedio (Figura 13(a) y Figura 13(b)) estd en la inten-
sidad de un pico de absorbancia ancho que se distribuye a lo largo de la regién comprendida entre 3600cm ™! y
3200cm ! el cual se relaciona con vibracién de estiramiento en grupos funcionales hidroxilo (—OH). En el pri-
mer agrupamiento, este pico presenta una mayor intensidad y puede asociarse a la fibra natural del algodén que
contiene celulosa, presente en la mezcla de poliéster con fibra textil. Por otra parte, el segundo agrupamiento

evidencia una baja intensidad en la banda que caracteriza al grupo hidroxilo, asociandose al PET de tipo resina.

En la Figura 13(c) se aprecia el tercer grupo, que sugiere coincidencia con polipropileno (75 %)
(PP), polietileno (19 %) (PE) y acido poliacrilico (6 %) (PAA), con un indice HQI de 81.68. Se analiza en el
espectro sus regiones representativas, encontrando tres picos de absorbancia en la banda 2960cm ! —2850cm !
correspondientes al pico de mayor intensidad en 2920cm ™! asociado a la vibracién de estiramiento asimétrico
del enlace C' — H en el grupo metilo (—CH3), un pico cerca de 2850cm ™! que corresponde al estiramiento

asimétrico del enlace C — H en grupos metileno (—CHs—) y el tercero en 2950cm ™! que representa el
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estiramiento simétrico del enlace C'— H en grupos metilo (—C Hs). También estd presente el doblete metilo que
corresponde a su flexién simétrica y asimétrica respectivamente en los picos 1370cm ="' y 1465cm =1 (Socrates,

2001).

El espectro del polietileno (PE) es el que presenta la mejor coincidencia con el espectro promedio
del cuarto grupo, exhibe una correlacién, representada por un indice HQI, de 92.60 y en cuyo espectro
promedio, Figura 13(d), se puede identificar facilmente el ya conocido doble pico asociado a vibraciones
de estiramiento simétrico y asimétrico en los grupos metilo (—C H3) ubicados en 2915cm ™1 y 2850cm ™1,
respectivamente. Asi también, el pico en 1470cm ™! que se relaciona con la flexién del enlace C — H en gru-

pos metilo (—C'Hj) y el pico en 720cm =1 que describe la flexién del enlace C'— H en grupos metileno (—C Hy—).

En el quinto conjunto la mejor correlacion corresponde al espectro del mineral aragonito con un indice
HQI de 82,63. Este mineral es una forma cristalina del carbonato de calcio (CaCO3) y puede indicar importan-
tes procesos en el ecosistema marino relacionados con la presencia de corales y otros organismos calcificadores.
Cabe resaltar que casi el 70% de elementos que conforman este agrupamiento, provienen de la estacién

de recoleccién Canal talud, que se ubicé sobre una regién con abundancia significativa de corales de profundidad.

Se observa un corrimiento de algunos picos de absorbancia entre el espectro promedio y el sugerido por
la base de datos. En particular, los cuales corresponden a un pico de gran intensidad en 1470cm ™' y 1450cm !
que se asocian a la flexién del enlace CO3 en el aragonito, un pico cerca de 850cm ™! que se relaciona con la
vibracién de estiramiento asimétrico del enlace COs. Igualmente el pico en 700cm ™! que corresponde a la

flexién del enlace COs.

Tabla 5.
Resultado de ejercicio de adaptacion de los espectros promedios obtenidos mediante el algoritmo de agrupamiento
k-means con la base de datos KnowlItAll.

Coincidencia Espectro de referencia Base de datos HQI
Grupo a Poliéster - Algodén HPX 371 63.23
Grupo b Tereftalato de Polietileno (PET) BWX 144 68.37
Grupo ¢ Polipropileno, Polietileno, Acido Poliacrilico WX 2311 81.68
Grupo d Polietileno BWX 335 92.60

Grupo e Aragonito MNX 73 86.47
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Figura 13.

Adaptacion de los espectros promedio calculados por la estrategia k-means con espectros sugeridos por la
base de datos KnowltAll.

Figura 13(a)
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Figura 13(b)
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Figura 13(c)
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Figura 13(d)

™
3_ 9 — Espectro promedio 4, K-means.
0.01 g g BWX #335; Polyethylene (Corrected)
oo
0.0075—
©0 ©
N 0 <
0.005— ad ° 8
§% S
- ~~
LR P>
© 0.0025—
2
©
2 0
&
el
2 ‘
o 4 | |
3 ‘ 0
® 0.0025— ‘
: Iy 1
[ &5 2
| 33 g4
0.005—] [ 83 e
“ 3 R
0.0075— \\ ‘
Iy
0.01— 23
= ©
n o
- <
>
4 NN

T T T T T T T T

T T T T T T
1600 1400 1200 1000 800 600

cm™
Nota. Comparacién de espectro de referencia Polietileno vs. espectro promedio 4 (k-means) con HQI=92.60.

T T T T
3000 2500 2000 1800



MODELO DE CLUSTERING PARA ESPECTROS DE MICROPLASTICOS 46

Figura 13(e)
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3.5.2 Grupos sugeridos por enfoque jerarquico aglomerativo

Al repetir el ejercicio anterior para los espectros promedio sugeridos por el algoritmo de agrupamiento
jerarquico aglomerativo se obtuvo lo consignado en la Tabla 6. Se encontré nuevamente que los primeros dos
agrupamientos (A y B) dados por el algoritmo poseen una alta similaridad entre si y corresponden segun la

correlacién establecida con los espectros de dos diferentes tipos de polietileno.

Tabla 6.
Resultado del ejercicio de adaptacion de los espectros promedios obtenidos mediante la estrategia de enfoque
jerdrquico confrontando la base de datos espectrales KnowltAll.

Coincidencia Espectro de referencia Base de datos HQI
Grupo A Polietileno BWX335 92.60
Grupo B Polietileno de baja densidad BPX 316 89.20
Grupo C Poliéster - Algodon HCX 371 66.15
Grupo D Aragonito MNX 73 86.47

Grupo E Aceite de silicona (PDMS) WSAAX 94.47
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Para el espectro correspondiente al primer agrupamiento la mejor correlaciéon encontrada con la base
de datos de referencia corresponde al Polietileno con un HQI de 92.60 (Figura 14(a)) en el cual destacan
los ya mencionados picos de estiramiento simétrico — asimétrico y de flexién del grupo metilo, asi como la
flexién del C'— H en grupos metileno. Asi mismo, el espectro promedio asociado al segundo agrupamiento se
relaciona con polietileno de baja densidad mediante un HQI de 89.20 conservando una misma distribucién de

picos en su espectro (Figura 14(b)).

Se observa que el tercer conglomerado (grupo C) sugerido por el algoritmo jerdrquico es el mas
densamente poblado de espectros y agrupa a los que conforman el primer y segundo conglomerado establecidos
por la estrategia k-means (grupos (a) y (b)), ver Tabla 7 y Tabla 8. El espectro promedio de este agrupamiento
(Figura 14(c)) se relaciona con el espectro de referencia de una mezcla en proporcién 2:1 de poliéster y fibra
textil de algodén con un HQI de 66.15 y se destacan los mismos picos de absorbancia mencionados en el

primer conglomerado obtenido por k-means.

Es importante resaltar que la alta variabilidad en la intensidad del pico —OH de los espectros
individuales que conforman el tercer agrupamiento (grupo C), evidenciado anteriormente en la Figura 14(c),
sugiere que algunas de estas muestras, cuyos espectros poseen una intensidad de absorbancia baja en la region
de estiramiento del grupo hidroxilo (3600cm~! y 3200cm~1!) se corresponden mejor al PET de tipo resina que
a la fibra de poliéster de uso textil; esta separacién no se pudo evidenciar mediante el algoritmo jerarquico

aglomerativo.

También se encontré que el espectro promedio del cuarto agrupamiento (grupo D) corresponde
al mineral Aragonito (Figura 14(d)) con HQI de 86.47. Finalmente, el espectro promedio correspondiente
al quinto agrupamiento fue identificado inicamente por el algoritmo jerarquico y se asocié al espectro de
referencia del aceite de silicona o poli-dimetil siloxano (PDMS) con un HQI de 94.47, el cual se caracteriza
por su banda de vibracién de tipo estiramiento del enlace (Si—C) en grupos funcionales metilo en la regién
1260cm =" y del tipo flexién en la regién 1010em ™!, asf como una banda intensa en la regién cercana a 780cm !

asociada a vibraciones de tipo estiramiento del enlace Si—C' Hj en los grupos metilo.
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Figura 14.

Adaptacién de los espectros promedio sugeridos por el enfoque aglomerativo jerarquico de la base de datos

KnowltAll

Figura 14(a)
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Figura 14(b)
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Figura 14(c)
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Figura 14(d)
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Figura 14(e)
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3.6 Distribucion de las muestras en las estaciones de los PNNs

Es de interés en esta monografia establecer la presencia de MPs en las estaciones de monitoreo ubicadas
en los Parques Nacionales Naturales Corales de Profundidad y Corales del Rosario y San Bernardo. Para ello
se relaciona en la Tabla 7 la distribucién geografica, por estaciones, de los agrupamientos sugeridos mediante la

estrategia k-means, y en la Tabla 8 se presenta la distribucién de los grupos generados por el enfoque jerarquico.

Se observa la presencia de muestras de MPs en todas las estaciones de monitoreo, con una abundancia
relativa mayor en la zona costera de Playa Blanca, la cual puede explicarse en funcién de la alta actividad
antropogénica del lugar; sin embargo, se reporta una cantidad significativa de MPs en algunas de las estaciones
que se encuentran a mas de 50km de la linea costera. Una explicacién para ello podria estar en las corrientes
marinas que arrastran desde la costa el material particulado suspendido en el agua de mar, influenciadas por
los vientos que soplan sobre esta regién en temporada seca que, al llegar a la cuenca semicerrada del Caribe
suroccidental, generan una corriente de circulacién ciclénica que gira en sentido contrario de las manecillas

del reloj sobre el golfo del Darién, en donde se ubica nuestra drea de interés (Andrade, 2001).
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Tabla 7. Distribucion por estaciones de las muestras conforme al agrupamiento k-means.

Estacién Grupoa Grupob Grupoc Grupod Grupoe Total

1. Playa Blanca 111 26 15 2 3 157

2. Canal Talud 61 26 3 2 7 99

3. Isla Tesoro 49 19 14 1 0 83

4. Bajo Frijol 58 18 4 0 0 80

5. Islote 15 0 3 0 0 18

6. Terraza Sureste 35 6 3 0 0 44

7. Bajo Tortuga 37 20 4 0 0 61

8. Formacién CP Sur Talud 67 0 2 0 0 69

9. Costa Sucre 70 2 1 0 1 74

10. Formacién CP Centro Talud 45 1 0 0 0 46

11. Isla Mangle 58 7 1 1 0 67

12. Diapiros Noreste 17 1 2 0 0 20

Total 623 126 52 6 11 818

Tabla 8. Distribucion por estaciones de las muestras conforme al enfoque jerdrquico aglomerativo.

Estacion Grupo A GrupoB Grupo C GrupoD Grupo E Total
1. Playa Blanca 2 10 141 3 1 157
2. Canal Talud 2 1 89 7 0 99
3. Isla Tesoro 1 11 71 0 0 83
4. Bajo Frijol 0 0 80 0 0 80
5. Islote 0 0 18 0 0 18
6. Terraza Sureste 0 1 43 0 0 44
7. Bajo Tortuga 0 0 61 0 0 61
8. Formacién CP Sur Talud 0 0 69 0 0 69
9. Costa Sucre 0 0 73 1 0 74
10. Formacién CP Centro Talud 0 0 46 0 0 46
11. Isla Mangle 0 0 66 0 0 67
12. Diapiros Noreste 0 0 20 0 0 20
Total 6 23 T 11 1 818
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Respecto al tipo de MP detectado, ambos algoritmos establecen que més del 80 % de las muestras
encontradas en cada una de las estaciones corresponden a distintos tipos de Tereftalato de polietileno (como
poliéster mezclado con fibras de algodén de uso textil, o como resina de PET para envases y empaques),

destacando también la presencia de polietileno (PE) en las estaciones de Playa Blanca e Isla Tesoro.

Resulta de especial importancia la deteccién de mineral Aragonito, principalmente en la estacién
canal talud sobre el arrecife coralino, del cual dependen los corales para su crecimiento al ser la materia
prima para la formacién de su estructura esquelética, mejorando asi el habitat marino y absorbiendo COq
atmosférico. También fue detectado por el algoritmo jerarquico aglomerativo en la estacion Playa Blanca el

polidimetilsiloxano (PDMS) o aceite de silicona, utilizado principalmente como lubricante industrial.

Al comparar la Tabla 7 y Tabla 8 se encuentra que el grupo d se empareja con el grupo A y el grupo e
con el grupo D, los cuales se refieren a compuestos identificados como polietileno y aragonito, respectivamente.
En ambos casos, se observa que dos algoritmos de agrupamiento diferentes generaron grupos semejantes
conformados por exactamente los mismos elementos. Por otra parte, la suma de los elementos que conforman
los grupos a y b corresponden de manera aproximada a los del grupo C; esto corresponde al compuesto
identificado como poliéster mezclado con fibra de algodén, que es el mas comun identificado en todas las

estaciones de muestreo y representa mds del 85 % de las muestras procesadas.
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4. Conclusiones

Para muestras de agua de mar recolectadas en doce estaciones del PNN Corales del Rosario y San
Bernardo y PNN Corales de Profundidad, se desarrollaron dos modelos de agrupamiento segun los algoritmos
k-means y jerdrquico aglomerativo. Los indices de validacién interna Dunn, Davies-Bouldin y Silueta simplifi-
cado permiten acordar un numero de cinco grupos. La confrontacion del espectro promedio de cada conjunto
sugerido con la base de datos KnowltAll (Bio-Rad/Wiley) evidencia la presencia de polimeros, que por su

tamafio son catalogados como micropldsticos (MPs).

La estrategia k-means permite diferenciar dos clases de PET (grupos a y b), en contraste con el
enfoque jerdrquico aglomerativo que los agrupa en un dnico conjunto (grupo C). Esto podria explicarse al
preagrupamiento que se implementa en k-means. En ese sentido, los procedimientos de separacién previa

impactan positivamente el ejercicio de formacién de aglomerados.

Se optimiz6 el nimero de grupos para la estrategia k-means, pero al cortar el arbol (dendrograma)
para generar una cantidad igual de conjuntos se observa la presencia de un grupo (grupo E) con un tinico
elemento, lo cual indica que esta estrategia sugiere una menor cantidad de grupos (posiblemente cuatro o

menos).

La distribucién de cantidad y tipo de microplasticos encontrados permite asociarlo con la cercania a
comunidades costeras, de relativamente alta dindmica en actividades de turismo y para zonas separadas a mas

de 50km del litoral puede explicarse por la accién de corrientes maritimas.
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5. Consideraciones y estudios posteriores

La proyeccién inmediata es proponer un modelo de clasificacién apoyado en el espectro promedio de
cada uno de los grupos propuestos en el ejercicio de agrupamiento. De hecho, es la tendencia en este sector,
tratar de crear bases de datos de polimeros que estdn sometidos a las condiciones ambientales del medio
marino. Esta exposicién genera un proceso de degradacién, que se evidencia en las variaciones de intensidad
en picos de absorbancia de sus espectros infrarrojos, lo cual dificulta la deteccién por comparacién directa
con bases de datos actuales que Uinicamente aportan referencias de polimeros pristinos. En este sentido, se
propone explorar un enfoque similar al peak search, centrado en comparar espectros promedio obtenidos, con
regiones o picos especificos de la huella vibracional de microplasticos comunes en medio marino, permitiendo

automatizar, en una primera aproximacion, el proceso de confrontacién con base de datos.

Nuestro estudio sugiere la viabilidad de investigaciones futuras en la identificacion de micropldsticos
mediante algoritmos de inteligencia artificial. Se propone explorar técnicas més avanzadas, como el aprendizaje
profundo mediante refuerzo, para mejorar ain més la precisién en el agrupamiento y posterior clasificaciéon de
microplasticos. Ademas, la integracién de datos multiespectrales y otros tipos de datos, como informacién
sobre corrientes ocednicas y su variacién a lo largo del ano, podrian proporcionar una comprensién mas

holistica de la distribucién y el transporte de microplasticos en los océanos.

La principal limitante encontrada en el desarrollo de este proyecto ha sido la falta de bases de datos
amplias y de libre acceso que permitan evaluar en detalle la calidad de los agrupamientos obtenidos, haciendo

posible retroalimentar el modelo para lograr mejores resultados.

Se espera concretar cudl es el tipo de MP que amenaza las especies que habitan los Parques Nacionales

Naturales Corales de Profundidad y Corales del Rosario y San Bernardo.
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A. Anexos

A.1 Anexo A. Indice de Dunn

Figura 15.

Curva de ndices de Dunn versus nimero de grupos. En (b), (¢), (d), (f), (g) v (h), se consideran ocho (8),
nueve (9), diez (10), doce (12), trece (13) y catorce (14) componentes principales, respectivamente.
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A.2 Anexo B. Indice de Davies - Bouldin

Figura 16.
Curva de indices de Davies - Bouldin versus numero de grupos. En (b), (c), (d), (f), (g) y (h), se consideran
ocho (8), nueve (9), diez (10), doce (12), trece (13) y catorce (14) componentes principales, respectivamente.
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A.3 Anexo C. Coeficiente Silueta simplificado

Figura 17.
Curva de coeficiente de siluetas versus nimero de grupos. En (b), (¢), (d), (f), (g) y (h), se consideran ocho
(8), nueve (9), diez (10), doce (12), trece (13) y catorce (14) componentes principales, respectivamente.
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A.4 Anexo D. Cédigos implementados en Matlab R2019b
Programa principal

clc %%% Borrar pantalla

clear %%% Borrar variables previas en el espacio de trabajo

close all %%% Cerrar ventanas
for a = 7 %%% Numero de PCs

cd( C :\Users\Escritorio\Rutinas_MP_Abril)

tic %%% Se mide tiempo de ejecucion.

%%% Llamado de los archivos

Xtodos = []; Stodos = []; Esttodos = [];

NEstaciones = 12; %%%Numero de estaciones

sf = 1; Y%%h 2 para visualizar graficas, 1 para evitar su despliegue

for Estacion = 1:NEstaciones

z=[ C :\Users\Escritorio\Rutinas_MP_Abril\CORRECCION LINEA BASE ESTACION

num2str (Estacion)];

Carpeta = z;

archivosl = fileDatastore(Carpeta, ReadFcn ,@customreader,
IncludeSubfolders , 1, FileExtensions , .spa )

S = size(archivosl.Files);

for i = 1:8(1)
fid = fopen(archivosl.Files{i}, r )
[s, Wn,”,”] = LoadSpectra(fid); %h% cargando el archivo
zr = zeros(size(s));

s(Wn<2200 & Wn>1900) = zr(Wn<2200 & Wn>1900); %%% Region anomala del

diamante

dl = abs(mean(diff(Wn))); %%h% normalizacion por el area bajo la curva

espectral
s = abs(s./areanueva(s,dl)); %%% normalizacion.
x(i,:) = s;
Est(i) = Estacion;
end
xtodos = [xtodos; x];
Esttodos = [Esttodos; Est 1];
Stodos = [Stodos; archivosl.Files];
clear x Est
end
% Sxtodos = size(xtodos);

%hhhiDeterminacion Razon Se al a Ruido

ot hhh for Espe = 1:800

hthh hhh Senal = xtodos (Espe ,4400:4500) ;

b hhhh Sprom = mean(Senal);

hhhhhoh desvsenal = std(Senal);

hhhhhoh SenalRuido (Espe) = Sprom/desvsenal;
b b hhh figure (1)

ht ko h hh h = gca;

ot hhh

S hhhhh plot(Wn,xtodos (Espe,:),Wn(4400:4500) ,Senal, r )
ot b hhh h.XDir = reverse ;

hhhhhh pause (1)

hhhhhh end

hhhhhoh mean (SenalRuido)

hhhhhh std(SenalRuido)

ot hhh return

%%%%%h% Reduccion de dimensionalidad en el sentido de PCA
[V,T,pcvar ] = nipals(xtodos,a); %%kAlgoritmo Nipals.

% % [T,score,latent,tsquared,explained,mu] = pca(xtodos, NumComponents

Algorithm s svd )
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%%h%h V son los valores propios que resultan de la descomposicion en
%%% componentes principales
%%% T, los vectores propios

vs = 85; %%79:95;%%% Coeficiente de similaridad de acuerdo al producto punto
85
for cc = 1l:length(vs)
rng(89); %%% Generador de n meros aleatorios
Numero = 50; %%Se ensaya un determinado N mero de modelos
randomico = randi(3456,1,Numero) ;
for modelo = 47 Y %l:length(randomico) % %47 para K=5 %%%%h %%%40 para 7
E = xtodos*pinv(T(:,1:a) ) %hhEspectros en el espacio creado por
PCA
R = E;
sE = size(E);
k= 1;
cont = 1;
NE = [I;
rng (randomico (modelo)) %%%Semilla aleatoria, garantiza

reproducibilidad.

u = 1:sE(1); %% baraja inicio para seleccionar diferentes cabezas de
grupo
u = circshift(u,-randi(sE(1)));
s = 1; %% contador
for i = 1:sE(1)
m = 1;
for j = i+1:sE(1)
if E(u(j),1) ~= -1000
cs = dot(E(u(i),:),E(u(j),:))/(norm(E(u(i),:))*norm(E(u(j)
,:))); %h% coseno como m trica de similaridad
if (cs> = (vs(cc)/100) && <cs<=1)
Muestra(s) = u(j);
s = s+1;
m = m+1;
E(u(j),1) = -1000;
end
end
end
if m "= 1
NE(cont,:) = [u(i) m-1]1; 7%%%Cabeza de grupo y n mero de
muestras en el grupo.
%%%Las muestras se encuentran en el arreglo Muestra(s).
cont = cont+1;
end
end
EA = find(E(:,1) ~= -1000); %%%Explorando elementos que quedan por
fuera

Xm1l = R(“ismember (EA,NE(:,1)),:);
sX1 = size(Xml);
aa = [0; cumsum(NE(:,2))]; %%% indica n mero acumulado de muestras.
sNE = size(NE);
grupo = [1;
for contaMues = 1:sNE(1)
Mues = [NE(contaMues ,1); Muestra(aa(contaMues)+1:aa(contaMues+1))
1;
f{contaMues} = Mues;
A = [contaMues*ones(length(Mues) ,1) R(Mues,:)];
M(contaMues,:) = mean(A);
grupo = [grupo; Al;
end
Xm = [ones(sX1(1),1)*(sNE(1)+1), Xmil];
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grupo = [grupo; Xm];
MM = M(:,2:end);
nga = sNE(1);
if nga > 1
[Rng ,RD,e] = Microplasticos_kmeans(nga,MM,R,sf,Esttodos,Wn,Indi,T,a
,xtodos ,NE) ;
ER(modelo,:) = [modelo,Rng,RD]; %%% Rng (n mero de grupos) RD,
ndice de Dunn
else
end
end

euc = sum(e,?2);
e = [e, euc];
e = [e; sum(e)];

end

function customreader (filename)
end

function A=areanueva(s,dl)

A=0;

for i = 1:length(s)-1; A = A+dl*(s(i)+s(i+1))/2;end
end

}

Para organizacion y despliegue de resultados

function [nga, Indice, e] = Microsplaticos_kmeans(nga,MM,E,sf,Esttodos,Wn,Indi,
T,a,xtodos ,NE)

NEstaciones = 12; %%N mero de Estaciones
DatosI = MM;

for cont = 1:length(nga)
ng = nga(cont);

[grupos ,M] = kmeansj (E,ng,DatosI);

switch Indi

case 1
Indice = Dun(grupos,M); %%%Dunn Index
case 2
Indice = DBI(grupos,M); J%%Davies-Bouldin Index
case 3
Indice = siluetaS(grupos,M); %%%Silueta
end
Ne = []1;
Indxa = [];
Grupo = [];

for k = 1:ng
indx = find(grupos==k);
Ne = [Ne, length(indx)];

Indxa = [indxa; indx , grupos(indx,1)];
Epg = Esttodos (indx);
for i = 1:NEstaciones

Ep =(Epg==1i);
e(i,k) = sum(Ep);
end
grupo = [grupo; grupos(indx,:)];
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if sf == 2
meanxtodos = mean(E(indx,:));
b h meanxtodos =(E(indx,:));
% Medios(k,:) = (T(:,1:a)*meanxtodos ) ;
Medios(k,:) = mean(xtodos(indx,:));
MM = [Wn ; Medios(k,:)];
nf = [ Medios_7_ , num2str (k) .x1lsx 1;
xlswrite(nf, MM );
drawnow
figure;
h = gca;

plot( Wn ,xtodos(indx,:) s color ,[0.9 0.9 0.9]);hold on

%S b hh hi = plot( Wn ,max(xtodos(indx,:)),
LineWidth ,0.8);

h2 = plot( Wn ,Medios(k,:) s k s LineWidth ,1);

b hoh h3=plot( Wn ,min(xtodos(indx,:)), b
LineWidth ,0.8);

h4 = plot( Wn ,xtodos(NE(k),:) s r s LineWidth s

% legend ([h1; h2; h3],{ Mximo ; Medio
Mnimo }, Box s off s Location s
northoutside s Orientation s horizontal )

legend ([h2; h4],{ Medio ;  Espectro Semilla }, Box

r

3

1)

)

>

off . Location s northoutside R Orientation

horizontal )

h.XDir = reverse 5

ylabel (  Absorbancia (u.a.) , interpreter , latex

xlabel ( $$ 1/\lambda ( cm ~{-1}) $ % , interpreter
latex )

hold off

zmax = max (max(xtodos(indx,:)));

axis ([600 4000 0 max(max(xtodos(indx,:)))]1);

zz = [ espectro num2str (k) ]1;

etiquetas = char( (a) s (v) , (c) ) (d) s

f) s (g s (h) , (1) s (3) )5
text (3700,0.9%zmax,etiquetas(k,:))
print (num2str (k) , -djpeg , -r600 );

else
end

end
silueta_simplificado_grafica (grupo,M)
%hhprint ( silueta s -djpeg , -r1200 );
end

)

>

(e)

]

Indice de Dunn

function Dunn = Dun(grupo,M)
SM = size(M);
a = 1:SM(1);
M=1[a ,M];
Sg = size(grupo);
A= [];
for j = 1:8M(1)
cc = 1;
for i = 1:8g(1)
if grupo(i,1) == M(j,1)
A(cc) = distancia(grupo(i,2:end) ,M(j,2:end));
cc = cc+l;
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13 else

14 end

15 end

16 Diam(j) = max(A); %hhQu tan Compacto
17 | end

18 |dd = 1;

19 [for i = 1:8M(1)

20 for j = i+1:8M(1)

21 B(dd) = distancia(M(i,2:end),M(j,2:end));
22 dd = dd+1;

23 end

24 | end

25 Dunn = min(B)/max(Diam) ;

26 | end

Indice de Davies-Bouldin

1 function DBIn = DBI(grupo ,M)
2 |SM = size(M);
3 |a = 1:3M(1);
4 [M=[a ,M];
5 |Sg = size(grupo);
6 |for j = 1:8M(1)
7 cc = 1; d=0;
s for i = 1:8g(1)
9 if grupo(i,1) == M(j,1)
10 d = d+distancia(grupo(i,2:end) ,M(j,2:end));
11 cc = cc+l;
12 else
13 end
14 end
15 A(j) = d./(cc-1);
16 | end
17 |for i = 1:SM(1)
18 for j = i+1:8M(1)
19 B(i,j) = distancia(M(i,2:end),M(j,2:end));
20 end
21 | end
22
23 | for i = 1:SM(1)
24 for j = i+1:8M(1)
25 R(i,j) = (A(L)+A(F))./B(i,j);
26 end
27 | end
28 |DBIn = mean(max );
20 | end
Coeficiente Silueta Simplificado
1 function CS = Siluetas (grupo,M)
2 |SM = size(M);
3 |EM = 1:SM(1);
4 |M=[EM ,M];
5 |Sg = size(grupo);
6
7 |[for i = 1:8g(1)
8 dd = 1;
9 for j = 1:8M(1)
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10 if grupo(i,1) == M(j,1)

11 A = distancia(grupo(i,2:end),M(j,2:end));

12 else

13 BB(dd) = distancia(grupo(i,2:end),M(j,2:end));

14 dd = dd+1;

15 end

16 end

17 b = min(BB);

18 a = A;

19 s(i,: ) = [grupo(i,1) (b-a)/max(a,b)] ; %% Con producto punto colocar a-b, en
caso de distancia euclideana b-a.

20 | end

21 |CA1L = [];

22 |ng = SM(1);

23 |for n = 1l:ng

24 A = sort(s(s(:,1)==n,2));

25 H(n) = mean(4);

26 CA = [A; zeros(10,1)1];

27 L(n) = length(CA);

28 CA1 = [CA1;CA];

29 clear CA

30 | end

31 |CS = max(mean(H));

32 | end

Perfil silueta

1 function silueta_simplificado_grafica(grupo,M,Indice)

2 |SM = size(M);EM = 1:SM(1);M = [ EM ,M];Sg = size(grupo);

3

4 |for i = 1:8g(1)

5 dd = 1;

6 for j = 1:8M(1)

7 if grupo(i,1) == M(j,1)

8 A = distancia(grupo(i,2:end),M(j,2:end));

9 % h A = dot(grupo(i,2:end) ,M(j,2:end));

10 else

11 BB(dd) = distancia(grupo(i,2:end),M(j,2:end));

12 b b h BB(dd) = dot(grupo(i,2:end),M(j,2:end));

13 dd = dd+1;

14 end

15 end

16 b = min(BB);

17 a = A;

18 s(i,:) = [grupo(i,1) (b-a)/max(a,b)]; %% Con producto punto colocar a-b, en
caso de distancia euclideana b-a.

19 | end

20
21 |color = [1 0 0; O010; 001; 110; 01 1; 10 1; 0.9 0.9 0; 0.8 0.8 0.8; 0.5 0
0]1;

22 |ng = SM(1);

23 |CA1 = [];

24 |for n = 1:n

25 A = sort(s(s(:,1)==n,2));
26 H(n) = mean(A4);

27 CA = [A; zeros(10,1)1];

28 L(n) = length(CA);

29 CA1 = [CA1;CA];

30 clear CA

31 | end
32
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CS = max (mean(H));
L = [1 cumsum(L)];
figure
hl = gca;
b = barh(CA1);hold on
k-means
function [grupos,M,iter]=kmeansj(E,ng,M)
% % % M = Minicial (E,ng);
S = size(E);
psilon = 1e-3; J%%kTolerancia
nr = randi(S(1),[1,S(1)1); %%h%h Asignar n meros de etiquetas a las muestras.
al = round((S(1)/ng)-0.5);
Mold = M;
iter = 1;
A = ones(1,ng);
while any (A)
for kk = 1l:ng
for i = 1:5(1)
dm(kk,i) = distancia(E(i,:) ,M(kk,:));
end
end
MM = M; M = [];
[u,v] = find(dm==min(dm)) ;
for i = 1:ng
gg = E(v(u(1l) == 1i),:);
Sgg = size(gg);
if Sgg(1) > 1
mgg = mean(gg, omitnan )
else
ngg = MM(i,:);
end
M = [M; mggl;
end
for i = 1:ng
if distancia(Mold(i,:),M(i,:)) < epsilon
A(i) = 0;
else
end
end
Mold = M;
iter = iter+1;
end
for i = 1:8(1)
for kk = 1l:ng
dist(kk) = distancia(E(i,:) ,M(kk,:));
end
if isnan(dist)
else
mindist = min(dist);
md = find(dist==mindist);
grupos (i,:) = [md(1) E(i,:)]; 7%%%Agrupa
end
end

end
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NIPALS
1 function [ T,P,pcvar ] = nipals(X,a,it,tol )
2 | 4Nipals algorithm for Principle Component Analysis
3 | %
4 | % Author: Qiaonan Duan, 6/7/2013, MSSM.
5 | %
6 | %
7 |if nargin == 2
8 it = 1000;
9 tol = 1le-4;
10 |elseif nargin == 3
11 tol = le-4;
12 | end
13
14 | [obsCount ,varCount] = size(X);
15 | Xh = X;
16 |T = zeros (obsCount,a);
17 |P = zeros(varCount ,a);
18 |pcvar = [1;
19
20 | varTotal = sum(var (Xh));
21 | currVar = varTotal;
22 | nr = O;

23
24 [ for h = 0:a

25 th = Xh(:,1);

26 ende = false;

27

28 while (“ende)

29 nr = nr+1l;

30 ph = Xh *th/( th =xth);
31 ph = ph/norm(ph);

32 thnew = Xh*ph/( ph *ph);
33 prec = (thnew-th) *(thnew-th) ;
34 th = thnew;

35

36 if prec <= tol~2

37 ende = true;

38 elseif it <= nr

39 ende = true;

40 isp.( Iteration stops without convergence )
a1 end

42 end

43 Xh = Xh-th* ph ;

14 T(:,h+1) = th;

45 P(:,h+1) = ph;

46 oldVar = currVar;

a7 currVar = sum(var (Xh));

48 if h >= 1

49 pcvar (h+1) = 100*( oldVar currVar )/varTotal;
50 end

51 nr = 0;

52

53 | end

54 pcvar (1) = [1;

55 | end

Cargar espectros
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function [Spectra, Wavenumbers, SpectraTitle,SpectraComments]= LoadSpectra (fid)
fseek (fid, 30, bof )
SpectraTitle = {char(nonzeros(fread(fid,b255, uint8 )) )}

fseek(fid ,564, bof )
Spectrum_Pts = fread(fid,1, int32 )
fseek (£fid ,576, bof )
Max_Wavenum = fread(fid,1, single )
Min_Wavenum = fread(fid,1, single )

% The Wavenumber values are assumed to be linearly spaced between
% between the Min and Max values. The array needs to be flipped
% around to get the order lined up with the absorbance data.

Wavenumbers = flipud(linspace(Min_Wavenum,

Max_Wavenum , Spectrum_Pts) . ) ;

% The starting byte location of the absorbance data is stored in the
% header. It immediately follows a flag value of 3:

Flag = 0;
fseek (fid , 288, bof )
while Flag "= 3
Flag = fread(fid,1, uint16 )
end
DataPosition = fread(fid,1, uint16 ) ;
fseek (fid,DataPosition, bof )
Spectra = fread(fid,Spectrum_Pts, single )

% Same story goes for the Comments section with a flag of 4.
% The size of the section is the difference between the two.

Flag = 0;
fseek (fid , 288, bof )
while Flag "= 4
Flag = fread(fid,1, uint16 )
end
% hhhh h % % CommentPosition = fread(fid,1, uint16 ) ;
SpectraComments = {char(nonzeros(fread(fid,(DataPosition-DataPosition), uint8
)) )}
fclose (fid) ;
end
Distancia
function d = distancia(g,m)
S = size(g);
d = 0;
for i = 1:8(2)
d = d+(g(i)-m(i))."2;
end
d = sqrt(d);
end
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