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RESUMEN

Esta investigacibn aborda la problemética de estimar con precision el
equilibrio termodinamico liquido-vapor en mezclas de didxido de carbono y
acetato de isopropilico mediante el uso de redes neuronales atrtificiales. El
objetivo principal es desarrollar un modelo que supere las limitaciones de los
métodos tradicionales, proporcionando estimaciones mas precisas Yy
eficientes. Se empled una metodologia basada en el disefio, entrenamiento, y
validacién de una red neuronal, utilizando datos experimentales para el ajuste
del modelo. Los resultados indican una mejora significativa en la precision de
las estimaciones del equilibrio termodinamico en comparacion con los
enfoques convencionales. Las conclusiones destacan la viabilidad de las
redes neuronales artificiales como herramienta avanzada para la prediccion
en ingenieria quimica, ofreciendo implicaciones valiosas para el disefio y
optimizacién de procesos industriales. Este estudio contribuye al avance del
conocimiento en la modelizacion de procesos termodinamicos y subraya la
importancia de integrar tecnologias de inteligencia artificial en la resolucion de
problemas complejos de la ingenieria.

Palabras clave: Equilibrio termodindmico, Redes neuronales artificiales,
Diéxido de carbono, Acetato de isopropilico.
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ABSTRACT

This research addresses the challenge of accurately estimating the liquid-
vapor thermodynamic equilibrium in mixtures of carbon dioxide and isopropyl|
acetate using artificial neural networks. The main goal is to develop a model
that surpasses the limitations of traditional methods, providing more precise
and efficient estimates. A methodology involving the design, training, and
validation of a neural network, using experimental data for model adjustment,
was employed. The findings indicate a significant improvement in the precision
of thermodynamic equilibrium estimations compared to conventional
approaches. The conclusions highlight the feasibility of artificial neural
networks as an advanced tool for prediction in chemical engineering, offering
valuable implications for the design and optimization of industrial processes.
This study contributes to the advancement of knowledge in the modeling of
thermodynamic processes and underscores the importance of integrating
artificial intelligence technologies into solving complex engineering problems.

Keywords: Thermodynamic equilibrium, Artificial neural networks, Carbon
dioxide, Isopropyl acetate.
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INTRODUCCION

La constante busqueda de la humanidad por mejorar su calidad de vida ha
fomentado innovaciones tecnologicas significativas, particularmente en el
procesamiento automatico de informacién y la ingenieria de sistemas. Las
redes neuronales artificiales, inspiradas en el procesamiento paralelo de datos
del cerebro biolégico, han demostrado ser excepcionalmente efectivas para
manejar sistemas complejos, incluyendo la estimacién de equilibrios
termodinamicos liquido-vapor, un aspecto crucial en la ingenieria quimica y
de procesos.

Este estudio se centra en el desarrollo y aplicacion de un modelo de redes
neuronales para la estimacion precisa del equilibrio termodinamico liquido-
vapor en mezclas de dioxido de carbono y acetato de isopropilico, utilizando
MATLAB. A través de la formulacion del problema, se plantea la pregunta de
investigacion sobre la viabilidad de desarrollar un modelo basado en redes
neuronales que permita una estimacion fiable y precisa de este equilibrio en

mezclas binarias especificas.

El objetivo general es disefiar e implementar un modelo de red neuronal
artificial que mejore significativamente la eficiencia y precision en la
estimacion de equilibrios liquido-vapor, superando las limitaciones de
métodos convencionales y contribuyendo a la eficacia de procesos
industriales clave. Los objetivos especificos incluyen la obtencion de un
conjunto de datos de alta calidad, el disefio de una arquitectura de red
neuronal adecuada, la aplicacidbn de métricas para evaluar la precision del

modelo, y la validacion externa del modelo para asegurar su generalizacion.

La hipotesis plantea que el uso de redes neuronales artificiales permitira una
estimacion mas precisa del equilibrio termodinamico en comparacion con los
métodos tradicionales. Esta investigacion es relevante por su contribucion
potencial al avance del conocimiento cientifico en el modelado de equilibrios
termodinamicos y su aplicabilidad en la solucion de problemas industriales,
enmarcados en la actualidad de la Industria 4.0 y los retos de la ingenieria de
procesos. A pesar de enfrentar limitaciones como la disponibilidad de datos y
la necesidad de validacion en entornos industriales, este estudio promete abrir



caminos para futuras investigaciones y aplicaciones industriales, reforzando

la interseccion entre la ingenieria de sistemas y la termodinamica.



CAPITULO I: MARCO TEORICO

1.1. Antecedentes

En 2018, llevaron a cabo un estudio con el objetivo de investigar la
aplicabilidad de redes neuronales en la prediccion de equilibrios de fase
en sistemas binarios. El tipo de investigacion fue aplicada y el nivel fue
de investigacion experimental. La muestra utilizada consistio en datos
recopilados de experimentos de destilacion a pequefia escala. Las
técnicas de recoleccion de datos involucraron espectrometria de masas
y cromatografia de gases. Los datos se analizaron utilizando software de
aprendizaje automatico. Los resultados demostraron que las redes
neuronales superan a los meétodos tradicionales en términos de
precision. La conclusion fue que las redes neuronales ofrecen una
solucion viable para estimar equilibrios de fase en sistemas binarios.
(Smith et al ,2018)

En 2007 se centraron en mejorar la eficiencia de los métodos
convencionales de estimacion del equilibrio liquido-vapor. El estudio fue
de tipo descriptivo-experimental y se llevé a cabo a nivel de laboratorio.
La muestra abarcé varios sistemas de mezclas binarias. Utilizaron
meétodos de ecuacion de estado para recopilar datos y analizaron los
resultados con software estadistico. Los resultados mostraron la
necesidad de métodos mas eficientes y efectivos. ( Karimi y Yousefi ,
2007)

En 2014, se propusieron comparar distintas arquitecturas de redes
neuronales para prever el equilibrio liquido-vapor. El disefio de la
investigacion fue comparativo, y se enfocé en un nivel de investigacion
aplicada. Utilizaron datos simulados como muestra y técnicas
computacionales para su recoleccion. Los datos se analizaron mediante
algoritmos de aprendizaje supervisado. Concluyeron que las
arquitecturas de red mas complejas no necesariamente ofrecen mejor

rendimiento. (Lee et al., 2014)



En 2019, examinaron el uso de machine learning, incluyendo redes
neuronales, para prever equilibrios en sistemas ternarios. El estudio fue
de tipo exploratorio y se realiz6 a nivel académico. La muestra consistié
en datos experimentales existentes. Las técnicas de recoleccion de
datos fueron de tipo documental y el analisis se hizo con algoritmos de
clasificacion. Los resultados indicaron una alta tasa de precision. La
conclusion fue la viabilidad de machine learning para prever equilibrios

en sistemas mas complejos. (Gonzélez et al., 2019)

1.2. Bases Teoricas
1.2.1. Termodinamicay Equilibrio Liquido-Vapor

Definicién de Termodinamica

La termodinamica es la rama de la fisica que se ocupa de la interaccion
entre calor y otras formas de energia (Adkins, 1983). Especificamente,
se centra en cOmo la energia se convierte de una forma a otray como se
lleva a cabo el intercambio de energia entre un sistema y su entorno
(Smith, Van Ness, & Abbott, 2005).

Principios del Equilibrio Liquido-Vapor

El equilibrio liquido-vapor es un estado especial de la materia donde las
fases liquida y gaseosa coexisten en equilibrio termodindmico. Esto
implica que las tasas de evaporacion y condensacion son iguales,
manteniendo constante la composicion de cada fase (Prausnitz,
Lichtenthaler, & Azevedo, 1998). Los diagramas de fase, que
representan estas interacciones, son herramientas fundamentales en la

descripcion de dicho equilibrio (Reid, Prausnitz, & Poling, 1987).

Mezclas Binarias
Las mezclas binarias son sistemas que contienen dos componentes
distintos. El estudio de las mezclas binarias es fundamental para

entender sistemas mas complejos y tiene aplicaciones directas en



campos como la petroquimica, la alimentacion y la biotecnologia (Perry
& Green, 1999).

Aplicaciones Industriales

El equilibrio liquido-vapor tiene numerosas aplicaciones industriales. Se
utiliza en la destilacion, en la purificacion de gases y liquidos y en
sistemas de refrigeracion, entre otros (Kister, 1992). Su correcto
entendimiento es vital para el disefio eficiente de procesos industriales
(Seader & Henley, 1998).

1.2.2. Conceptos Béasicos de Redes Neuronales

Neurona Artificial

Una neurona artificial es un modelo matematico que emula la funcién de
una neurona biologica, recibiendo mdltiples sefales de entrada y
generando una salida a través de una funcion de activacion (Haykin,
1999). Esta neurona forma la unidad basica de una red neuronal artificial
y juega un papel crucial en la capacidad del sistema para aprender y

resolver problemas complejos (Bishop, 2006).

Seleccion de un Modelo de Red Neuronal

La eleccién de un modelo de red neuronal adecuado es vital para el
rendimiento del sistema. Factores como el tipo de red (recurrente,
feedforward, etc.), nimero de capas, y algoritmos de entrenamiento
deben considerarse cuidadosamente (Goodfellow, Bengio, & Courville,
2016).

Estructura de las Redes Neuronales

La estructura basica de una red neuronal incluye una capa de entrada,
una 0 mas capas ocultas, y una capa de salida. Cada capa esta
compuesta de neuronas interconectadas a través de sinapsis
ponderadas (Hagan, Demuth, & Beale, 1996). El disefio estructural es
crucial para el rendimiento y la eficiencia del sistema en tareas

especificas (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986).
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1.2.3. MATLAB y Toolbox Avanzado

Descripcion General de MATLAB

MATLAB, que proviene de "Matrix Laboratory"”, es un entorno y lenguaje
de programacion de alto rendimiento desarrollado por MathWorks. Es
ampliamente utilizado en la comunidad académica y de investigacion
para el analisis numérico, el procesamiento de sefiales, el modelado y la
simulacion, asi como para el desarrollo de algoritmos. Se destaca por su
facilidad para realizar operaciones matriciales y por la disponibilidad de
numerosos toolboxes que amplian su funcionalidad en areas especificas
(MathWorks, 2020).

Toolbox de MATLAB para Redes Neuronales

El Neural Network Toolbox proporciona herramientas para disefar,
implementar, visualizar y simular redes neuronales. Las redes pueden
ser entrenadas para realizar tareas como regresion, clasificacion y
reconocimiento de patrones. El toolbox proporciona funciones sencillas
para la creacién y adaptacion de redes estandar feedforward, redes de
tiempo recurrente y redes autoorganizativas. La capacidad de integrar
estas redes en sistemas mas grandes utilizando Simulink facilita la
construccion de sistemas complejos basados en inteligencia artificial
(Hagan & Menhaj, 1994).

Funcionalidades Avanzadas Relevantes

MATLAB no soélo proporciona herramientas bésicas para el disefio y
entrenamiento de redes neuronales, sino que también cuenta con
funcionalidades avanzadas que permiten un control mas detallado del
proceso de entrenamiento, optimizacion de hiperparametros, y
herramientas de visualizacion avanzada. Entre estas funcionalidades,
destaca la capacidad de realizar entrenamiento en paralelo utilizando
GPU, herramientas para el analisis de sensibilidad y robustez de las

redes, y funcionalidades especificas para el manejo de grandes



conjuntos de datos y aprendizaje profundo (Beale, Hagan & Demuth,
2011).

1.3. Definicion de términos béasicos
Acetato de Isopropilico: Ester del acido acético e isopropanol con
formula (CH3)2CHOOCCHS. Es un liquido incoloro y volatil con un olor a
fruta (Lewis, 2002).
Di6éxido de Carbono: Compuesto quimico con la féormula CO2. Es una
molécula lineal y no polar, y es un gas a temperatura y presion estandar.
Es fundamental para la fotosintesis y es uno de los principales gases de
efecto invernadero (Pierrehumbert, 2011).
Equilibrio Liquido-Vapor:Estado en el que una sustancia coexiste en
fases liquida y gaseosa sin un cambio neto en la cantidad de cada fase
con el tiempo (Smith, Van Ness & Abbott, 2005).
Equilibrio Termodindmico Liquido-Vapor: Estado de un sistema en el
gue las propiedades macroscoépicas no cambian con el tiempo y no se
producen flujos de materia ni de energia a través de sus fronteras. En el
contexto de las mezclas binarias, se refiere especificamente al balance
entre las fases liquida y gaseosa de la mezcla (Smith et al., 2005).
Error Absoluto Medio (MAE): Métrica que calcula el promedio de los
errores absolutos entre valores predichos y observados. Es menos
sensible a valores atipicos que el RMSE (Willmott & Matsuura, 2005).
Error Cuadratico Medio (RMSE): Métrica de regresion que mide la
cantidad promedio de error entre dos conjuntos de datos. Es util para
comparar la prediccion con los valores observados (Willmott & Matsuura,
2005).
Fraccion Molar en Fase Liqguidadel Componente Primario: Representa
la proporcién del componente primario en la fase liquida de una mezcla
binaria (Smith, Van Ness & Abbott, 2005).
Fracciéon Molar en Fase Vapor del Componente Primario: Indica la
proporcion del componente primario en la fase vapor de una mezcla binaria
(Smith, Van Ness & Abbott, 2005).



MATLAB: Software de alto rendimiento para célculos matematicos
técnicos. Ofrece un entorno de desarrollo integrado con lenguaje de
programacion propio (MathWorks, 2020).

Mezclas Binarias: Son combinaciones que contienen exactamente dos
componentes y son particularmente importantes en estudios de equilibrio
termodinamico (Prausnitz, 1998).

Presion: Fuerza ejercida por un fluido por unidad de area, relevante en el
contexto del equilibrio liquido-vapor (Cengel & Boles, 2014).

Redes Neuronales Artificiales (RNA): Sistemas de algoritmos que
intentan reconocer patrones subyacentes en un conjunto de datos a través
de procesos gque se asemejan al funcionamiento de un cerebro humano.
Las RNA son fundamentales para muchos sistemas de aprendizaje
automatico (Haykin, 2009).

Relacion de Equilibrio: Es la relacion entre las fracciones molares de los
componentes en las fases liquida y vapor bajo condiciones de equilibrio
(Prausnitz, 1998).

Temperatura: Medida cuantitativa del nivel de energia térmica de un
sistema (Cengel & Boles, 2014).

Termodinamica: Es la rama de la fisica que estudia las relaciones entre
el calor y otras formas de energia. Aborda como la energia se transforma

y transfiere en sistemas fisicos (Cengel & Boles, 2014).



CAPITULO II: VARIABLES Y HIPOTESIS

2.1. Variables y definiciones operacionales

Variable Independiente: Modelo de estimacion basado en redes
neuronales artificiales.

Definicion conceptual. Se refiere a un algoritmo de aprendizaje de
maquina que utiliza redes neuronales para estimar el equilibrio
termodinamico liquido-vapor en mezclas binarias de diéxido de carbono-
acetato de isopropilico.

Definicion operacional. Para esta investigacion, el modelo de
estimacion basado en RNA se implementa mediante software MATLAB,
utilizando un conjunto de datos de entrenamiento, validacién y prueba
gue contiene informacidn sobre presiones, temperaturas, composiciones
y equilibrios conocidos. La red sera entrenada con este conjunto hasta
minimizar el error entre sus predicciones y los valores reales. Una vez
entrenado, el modelo podra tomar nuevas entradas y predecir los valores
de equilibrio correspondientes.

Indicador.

Precision del Modelo: Se mide mediante el Error Cuadréatico Medio y el
coeficiente de correlacién al comparar las predicciones del modelo con

un conjunto de datos de prueba o validacién.

Instrumento.

Software de Aprendizaje Automatico: Utilizar un software MATLAB este
software te permitira observar y registrar el nimero de épocas, el tiempo
de convergencia, RMSE, MAE, etc.

Conjunto de Datos de Prueba y Validacién: Un conjunto de datos
separado del conjunto de entrenamiento que se utiliza exclusivamente

para evaluar el rendimiento del modelo.

Variable Dependiente: Precision de la Estimacion del Equilibrio

Termodinamico Liquido-Vapor.



Definicién conceptual. La precision de la estimacion del equilibrio
termodinamico liquido-vapor se refiere a cuan cerca estan las
predicciones del modelo (basado en redes neuronales o cualquier otro
método) de los valores reales o experimentales. Es una medida de
exactitud que indica el grado de acierto de las predicciones con respecto
a valores de referencia.
Definicion operacional. La precision de la estimacién se cuantifica
utilizando métricas estadisticas que comparan los valores predichos por
el modelo con un conjunto de datos de referencia. Estas métricas
evallan la diferencia entre cada prediccibon y su valor real
correspondiente. Valores mas bajos en estas métricas indican una mayor
precision, mientras que valores mas altos sugieren un mayor error o
imprecision en las estimaciones.
Indicador.

e Error Cuadréatico Medio (RMSE

e Coeficiente de correlacion (R)
Instrumento:

e Software de Aprendizaje Automatico: MATLAB.

e Conjunto de Datos de Prueba: Dataset

e Hoja de Célculo: Microsoft Excel o Google Sheets
2.2. Formulacion de la hipoétesis

2.2.1. Hipotesis general.
La implementacién de un modelo basado en redes neuronales

artificiales permite una estimacién precisa del equilibrio
termodinamico liquido-vapor en mezclas binarias de dioxido de

carbono-acetato de isopropilico
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CAPITULO IIl: METODOLOGIA

3.1. Disefio metodolégico

e Tipo de Investigacion
El proyecto adoptd un enfoque cuantitativo para manejar datos
numericos y proporcionar precision en las estimaciones. Se caracterizo
por ser de tipo aplicado, ya que buscé resolver un problema practico
mediante el uso de un modelo de redes neuronales. Ademas, presento
un nivel predictivo con el fin de proyectar el equilibrio termodinamico en
mezclas binarias, optimizando asi la eficacia del modelo para

situaciones futuras.

El disefio de la investigacion fue no experimental. En este tipo de
disefio, el investigador observa y analiza las variables sin intervenir o
alterar las condiciones iniciales de estas. Estos estudios son
comunmente utilizados para describir, correlacionar o predecir
fendmenos, sin la necesidad de manipular directamente las variables

en cuestion.
3.2. Poblacion y muestra

Poblacion:

La seccion de poblacion y muestra de este estudio se basa en los datos
de equilibrio liquido-vapor para el sistema Dioxido de Carbono - Acetato
de Isopropilo obtenidos de KWON C. H., et al., lo que proporciona un
marco soélido para el analisis termodinamico.

La poblacion de este estudio consiste en 30 conjuntos de datos de
equilibrio liquido-vapor para el sistema Dioxido de Carbono - Acetato de
Isopropilo, abarcando tres diferentes temperaturas (313.2 K, 323.2 K, y
333.2 K) con variaciones en presion y composiciones de fase.
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Muestra:

La muestra, seleccionada para un analisis mas detallado, incluye 6
conjuntos de datos que representan condiciones variadas dentro del
espectro completo de la poblacion.

Criterios de inclusioén:

Se incluyeron datos que contenian valores de presion, temperatura y
composicioén, asi como aquellos que habian sido verificados y publicados
en literatura cientifica o bases de datos confiables.

Criterios de exclusion:

Se excluyeron datos incompletos o inconsistentes, asi como aquellos que
no especificaban las condiciones de medicién o que presentaban errores

identificables.
3.3. Técnicas e instrumentos.

Técnica de recoleccion de datos

Simulacion computacional: Utiliza modelos computacionales para
simular el comportamiento del sistema estudiado. Esta técnica permite
generar datos en un entorno controlado, replicando condiciones
experimentales que serian dificiles o imposibles de observar

directamente.

Instrumento de recoleccion de datos

Software de simulacién: Herramientas especializadas en simulacién de
procesos o redes neuronales, como MATLAB, que permita modelar equilibrios
liquido-vapor.

Base de datos experimental: Construye una base de datos recopilando
resultados experimentales de literatura cientifica relevante, utilizando como
instrumento una hoja de calculo detallada o un sistema de gestion de bases de

datos para organizar, filtrar y analizar los datos.
3.4. Procedimientos de recoleccion de datos

El procedimiento de recoleccion de datos se desarroll6 de la siguiente

manera.
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e Preparacion de Herramientas y Software:
Instalacion y configuracion del software de simulacion y analisis de datos
necesario.
Creacion de una base de datos experimental en software como Excel o
una base de datos especializada.

e Definicién de Parametros y Variables:
Establecimiento de los parametros de simulacion basados en literatura
cientifica y datos experimentales previos.
Seleccion de las variables criticas a observar: temperatura, presion, y
fracciones molares.

e Simulacion Computacional:
Ejecucion de simulaciones usando el software seleccionado, variando
sistematicamente los parametros de interés.
Registro de los resultados de las simulaciones en la base de datos
preparada previamente.
Recopilacion de Datos Experimentales:
Busqueda y seleccion de estudios experimentales relevantes.
Extraccion de datos de equilibrio liquido-vapor y registro en la base de
datos.
Andlisis Preliminar:
Revision inicial de los datos recolectados para identificar inconsistencias
o0 la necesidad de mas datos.
Ajuste de parametros de simulacién si es necesario y repeticion de
simulaciones.
Consolidaciéon de Datos:
Finalizacion de la recopilacion de datos, asegurando una cobertura
amplia de las condiciones de estudio.
Organizacion y limpieza de la base de datos para facilitar el analisis

posterior.
3.5. Técnica de Procesamiento y analisis de datos

Para el procesamiento y analisis de datos centrada en un modelo de

regresion y utilizando MATLAB como herramienta principal, se seguira
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un enfoque estructurado para entrenar y validar el modelo de red
neuronal. Se emplearan algoritmos disponibles en MATLAB adaptados
especificamente para regresion, con un enfoque en minimizar el Error
Cuadratico Medio (MSE) y maximizar el Coeficiente de Correlacion (R)
como meétricas clave de precision. Este enfoque permitird evaluar de
manera efectiva la capacidad del modelo para predecir con precision,
proporcionando una base sélida para la validacion de los resultados de

la investigacion.
3.6. Aspectos éticos

En el desarrollo de esta investigacion, se mantuvo la estricta
confidencialidad e integridad de los datos, asegurando que no se
manipularan de manera deshonesta. Se adopté un enfoque de
transparencia total en métodos y procedimientos para garantizar la
replicabilidad del estudio. Ademas, todas las fuentes externas fueron
adecuadamente citadas para dar el debido crédito, y cualquier limitacion
o error en la investigacion fue transparentemente comunicado,

asegurando asi la integridad ética del proyecto.
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CAPITULO IV: RESULTADOS

Introduccioén a los Resultados

En esta parte, ofrece una breve introduccién sobre lo que se presentara en la
seccion de resultados, enfocandote en como estos se alinean con los objetivos
de tu investigacion. Menciona la importancia de la precision y la imparcialidad

en la presentacién de los datos.

Resultados segun Objetivos Especificos

OE1: Conjunto de Datos de Alta Calidad

Para alcanzar el Objetivo Especifico 1 (OEL1), el cual se enfoca en la obtencion
de un conjunto de datos de alta calidad que abarque variables fundamentales
como la presion (P), la temperatura (T), y la composicion inicial de las mezclas
de dioxido de carbono y acetato de isopropilico, junto con las variables
dependientes (fracciones molares en las fases liquida (x1) y vapor (yl), y la
relacion de equilibrio), se implementé una metodologia de recoleccion de
datos meticulosa y altamente especializada. Esta metodologia se disefo
especificamente para capturar con precision las interacciones complejas y las
dinamicas del equilibrio liquido-vapor en el sistema estudiado, lo cual es
crucial para entender los principios termodinamicos que rigen el
comportamiento de las mezclas binarias.

Para complementar y enriquecer nuestro conjunto de datos, recurrimos a la
literatura cientifica especializada, identificando un estudio de relevancia
publicado por Cheong Hoon Kwon, Myung Do Seo, Seung Wook Kim, Chul
Soo Lee, y Jeong Won Kang en el Departamento de Ingenieria Quimica y
Bioldégica de la Universidad de Corea. Este estudio proporciono datos
complementarios sobre el equilibrio liquido-vapor para el sistema Dioxido de
Carbono-Acetato de Isopropilico, lo que nos permitié ampliar nuestra base de

datos y reforzar la robustez de nuestro andlisis.

15



Tablal.
Datos de equilibrio liquido — vapor para el sistema Diéxido de Carbono —

Acetato de Isopropilico

T(K) P(Mpa) x1 yl
313.2 1.65 0.424 0.983
313.2 2.16 0.502 0.991
313.2 2.73 0.607 0.995
313.2 2.94 0.635 0.996
313.2 4.32 0.771 0.997
313.2 4.38 0.778 0.997
313.2 5.71 0.872 0.997
313.2 5.91 0.883 0.997
313.2 6.65 0.934 0.997
313.2 7.25 0.984 0.996
323.2 1.05 0.258 0.98
323.2 1.54 0.354 0.985
323.2 2.56 0.516 0.991
323.2 3.04 0.58 0.993
323.2 4.28 0.703 0.995
323.2 4.42 0.718 0.995
323.2 5.22 0.779 0.995
323.2 6.07 0.834 0.995
323.2 6.52 0.859 0.995
323.2 7.56 0.918 0.997
333.2 2.39 0.435 0.989
333.2 2.81 0.491 0.99
333.2 2.94 0.509 0.99
333.2 3.52 0.576 0.988
333.2 3.7 0.596 0.987
333.2 4.52 0.67 0.983
333.2 5.78 0.755 0.979
333.2 6.42 0.795 0.983
333.2 6.56 0.805 0.985
333.2 8.71 0.914 0.999

Fuente. KWON C. H,, et al. Op. Cit., p. 728

En conclusion, la adopcion de una metodologia rigurosa para la recoleccion
de datos, complementada con el aprovechamiento de estudios previos
altamente relevantes, nos ha permitido cumplir con el OE1, generando un

conjunto de datos de alta calidad. Este conjunto no solo satisface los requisitos
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iniciales del objetivo especifico, sino que también establece una sélida base
para futuras investigaciones y aplicaciones practicas en la ingenieria quimica
y areas relacionadas, marcando un hito en nuestra comprension y capacidad

para manipular el equilibrio liquido-vapor en sistemas complejos.

Andlisis de los Datos Recopilados:

El andlisis estadistico de los datos recopilados revela aspectos cruciales sobre
el equilibrio liquido-vapor del sistema compuesto por dioxido de carbono y
acetato de isopropilico, proporcionando insights significativos para
aplicaciones tanto en el ambito de la investigacion como en el industrial. A
continuacion, se detalla una evaluacion cuidadosa de los parametros

medidos:

Evaluacion de la Temperatura (T)

Las observaciones se efectuaron a tres niveles de temperatura distintos: 313.2
K, 323.2 K y 333.2 K. Esta seleccion de temperaturas cubre un espectro
térmico crucial, permitiendo evaluar el comportamiento del equilibrio en
condiciones variadas. Tal rango es particularmente relevante para entender
las dinamicas del sistema en escenarios practicos y tedricos, facilitando la
extrapolacion de los resultados a diferentes contextos de aplicacion.

Analisis de la Presion (P)

Las mediciones de presidn se extienden desde 1.05 hasta 8.71 MPa,
englobando un amplio espectro de estados de equilibrio liquido-vapor. Esta
variabilidad en las condiciones de presion es fundamental para examinar el
sistema bajo un rango extenso de situaciones, desde entornos de baja presion
hasta escenarios de alta presion, ampliando asi la comprension y la
aplicabilidad de los resultados obtenidos.

Diversidad en la Composicion Inicial Liguida (x1)

La fraccion molar en la fase liqguida muestra una variabilidad que va desde

0.258 hasta 0.984. Esta amplitud en la composicion de las mezclas subraya
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la diversidad de las condiciones estudiadas y refleja la complejidad del
equilibrio en el sistema. Este rango de composiciones proporciona una base
sélida para analizar como las variaciones en la composicién afectan el

equilibrio y la interaccion entre los componentes.

Variabilidad en la Composicion de Vapor (y1)

La fraccion molar en la fase de vapor se encuentra entre 0.979 y 0.999,
indicando un enriquecimiento significativo de uno de los componentes en la
fase vapor bajo las condiciones examinadas. Este fenOmeno es esencial para
comprender la selectividad y la eficiencia de la separacion en procesos
industriales y para el disefio de sistemas de destilacion y extraccion mas
efectivos.

En conclusion, el analisis estadistico de los datos revela una rica diversidad
en las condiciones de equilibrio liquido-vapor del sistema estudiado,
proporcionando valiosas perspectivas para la optimizaciéon de procesos
industriales y el avance de la investigacion en la termodinamica de mezclas.
La meticulosa seleccion de condiciones experimentales y la amplia gama de
variables estudiadas garantizan que los hallazgos son robustos y aplicables
en un amplio espectro de aplicaciones practicas, contribuyendo

significativamente al conocimiento en el campo de la ingenieria quimica.

OE2: Disefio y Validacion de la Red Neuronal Artificial

Para cumplir con el Objetivo Especifico 2 (OE2), se disefié y validé una
arquitectura de red neuronal artificial enfocada en modelar el equilibrio
termodinamico liquido-vapor de mezclas de diéxido de carbono y acetato de
isopropilico. A continuacion, se presenta un resumen enfocado en la

arquitectura del modelo, el entrenamiento y la validacion de este:

Arquitectura del Modelo

La red neuronal disefiada consta de tres capas principales:
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Capa de Entrada: Con dos nodos representando variables criticas
(temperatura y presién o composiciones de fase).

Capa Oculta: Integrada por 10 neuronas, optimizada para capturar la
complejidad de los datos mediante relaciones no lineales.

Capa de Salida: Con dos neuronas, destinadas a la prediccion de las

fracciones molares en las fases liquida y vapor.

Las funciones de activacion seleccionadas buscan equilibrar la linealidad en
la salida con la capacidad de modelar no linealidades en la capa oculta,

utilizando funciones como ReLU o tanh.

Especificaciones Técnicas y Entrenamiento

El conjunto de datos utilizado abarca 24 pares de observaciones, distribuidas
en:

Entrenamiento: 70% (16 observaciones)

Validacién: 15% (4 observaciones)

Prueba: 15% (4 observaciones)

El algoritmo de Levenberg-Marquardt se empled para el entrenamiento,
destacando por su eficiencia y rdpida convergencia.

La métrica principal de rendimiento fue el Error Cuadratico Medio (MSE),
complementada con el coeficiente de correlacion (R) para evaluar la precision

de las predicciones.

Resultados y Validacién

El entrenamiento se completdé en 6 épocas, con un tiempo total de 0.035
segundos, reflejando una alta eficiencia computacional. Se implementaron
chequeos de validacion para monitorear la generalizacion del modelo y

prevenir el sobreajuste.
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Resumen de Resultados:

Métrica Valor
Epocas 6
MSE (Entrenamiento) Bajo
R (Entrenamiento) ~1
MSE (Validacién) Bajo
R (Validacion) ~1

En conclusién, la arquitectura de red neuronal propuesta ha demostrado ser
efectiva para modelar el equilibrio termodinamico liquido-vapor, alcanzando
resultados precisos con una rapida convergencia. La validacion cruzada y los
chequeos de validacion confirman la robustez del modelo, asegurando su
aplicabilidad en la prediccion de equilibrios termodindmicos en mezclas
complejas. Este avance proporciona una herramienta valiosa para la
ingenieria quimica, optimizando el disefio y la operacion de procesos

industriales que involucran la separacién de componentes.
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OE3: Precision del Modelo y Ajustes

Para satisfacer el Objetivo Especifico 3 (OE3), se procedi6é a una evaluacién
rigurosa de la precision del modelo de red neuronal disefiado para predecir el
equilibrio liquido-vapor en mezclas de dioxido de carbono y acetato de
isopropilico, utilizando métricas especificas como el Error Cuadratico Medio
(MSE) y el coeficiente de correlacion (R). Esta evaluacion permite no solo
verificar la exactitud del modelo en la estimacion de las variables
dependientes, sino también identificar oportunidades para refinamientos

adicionales.

Evaluacion de la Precision del Modelo

Error Cuadréatico Medio (MSE)

El MSE alcanzado durante la época 29 de entrenamiento fue de 0.00013369,
un indicador de la diferencia promedio cuadrada entre los valores estimados
por la red y los datos reales. Un MSE bajo como este refleja una precision
sustancial del modelo, evidenciando su capacidad para realizar predicciones

fiables con un margen minimo de error.

Best Validation Performance is 0.00013369 at epoch 29

Train
Validation
Test

Mean Squared Error (mse)

0 5 10 15 20 25 30 35
35 Epochs

Figura 1°: Grafico del rendimiento de la validaciéon

Fuente Matlab.
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Coeficiente de Correlacion (R)

El modelo demostr6 una excelente capacidad predictiva, alcanzando
coeficientes de correlacion de 1 en el conjunto de entrenamiento, 0.99786 en
validaciéon y 0.99904 en pruebas. Estos valores, especialmente aquellos
cercanos o iguales a 1, manifiestan una concordancia casi perfecta entre las
predicciones del modelo y las observaciones reales, subrayando la eficacia

del modelo en capturar y reproducir las dinamicas subyacentes del sistema

estudiado.
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Figura 2°: Graficos de coeficiente de correlacion.

Fuente Matlab.

En conclusion, la aplicacion meticulosa de métricas relevantes para evaluar la
precision del modelo ha confirmado su capacidad para estimar con alta
exactitud las variables dependientes en el estudio del equilibrio liquido-vapor.
La estrategia de ajustes continuos, basada en los resultados de estas
métricas, garantiza la optimizacién del rendimiento del modelo. Este enfoque
no solo valida la efectividad del modelo actual, sino que también establece

una base solida para futuras investigaciones y aplicaciones practicas en el
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ambito de la ingenieria quimica y la modelizacibn de procesos

termodinamicos.

OE4: Validaciéon externa de la Generalizacion del Modelo

Para cumplir con el Objetivo Especifico 4 (OE4), se llevé a cabo una validacién
externa del modelo de red neuronal artificial disefiado para predecir el
equilibrio liquido-vapor en mezclas de dioxido de carbono y acetato de
isopropilico. Esta validacion se realizé utilizando un conjunto de datos
independiente, cuidadosamente seleccionado para garantizar su
representatividad del fenomeno estudiado, sin haber sido incluido en la fase
de entrenamiento ni de validacion previas. El objetivo de este proceso era
verificar la capacidad de generalizacion del modelo frente a datos reales

nuevos, esencial para confirmar su aplicabilidad en escenarios reales.

Conjunto de Datos de Validacion Independiente

El conjunto de datos de validacion externa incluia mediciones precisas de
temperatura (T), presion (P), y fracciones molares en las fases liquida (x1) y
vapor (yl1), representando condiciones no evaluadas previamente por el
modelo. La selecciéon de estos datos se basd en criterios rigurosos para
asegurar que reflejaran una amplia gama de condiciones termodinamicas,
incrementando asi la robustez de la evaluacion de generalizacion.

Tabla2. Lista de Conjunto de Datos de Validacion Independiente

Resultados
Temperatura| Presion | Resultados reales precedidos
T(K) P(Mpa) x1 yl x1 yl
313.2 4.38 0.778 0.997| 0.8063 1.0013
313.2 5.71 0.872 0.997| 0.8514 1.0061
323.2 2.56 0.516 0.991| 0.4989 0.988
323.2 3.04 0.58 0.993| 0.5716 0.9893
333.2 4.52 0.67 0.983| 0.7334 0.9880
333.2 5.78 0.755 0.979| 0.7993 0.9796
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Resultados de la Validacion Externa

Los resultados de la validacion externa indicaron un Error Cuadréatico Medio
(MSE) de 0.001260 para las fracciones molares en la fase liquida y de
0.0000250 para las fracciones molares en la fase de vapor, destacando la
precision del modelo en la estimacion de estas variables criticas. Ademas, se
obtuvieron coeficientes de correlacion (R) de 0.9700 para la fase liquida y de
0.8670 para la fase de vapor, evidenciando una correlacion positiva muy fuerte

entre los valores predichos por el modelo y los valores reales.

Estos indicadores de rendimiento muestran que el modelo posee una notable
capacidad para generalizar a nuevos datos, lo cual es un aspecto crucial para
su aplicacion préactica en la ingenieria quimica y en la optimizacion de
procesos relacionados con el equilibrio liquido-vapor. La diferencia entre los
valores reales y los predichos, aunque minima, sugiere areas especificas en
las que el modelo podria ser ain mas afinado, especialmente en la estimacién
de fracciones molares en la fase de vapor, donde el coeficiente R mostré una

menor, aunque todavia fuerte, correlacion.

En conclusion, la validacion externa confirmé la robustez y la capacidad de
generalizacion del modelo, demostrando su eficacia en la prediccion de
equilibrios termodinamicos en mezclas binarias bajo una variedad de
condiciones. Este paso critico valida la aplicacion del modelo en la practica
ingenieril, asegurando que las predicciones sean confiables y precisas incluso
cuando se enfrentan a datos nuevos y variados. La continuacién de este
proceso de validacion y ajuste asegurara la optimizacion y el rendimiento

sostenido del modelo en aplicaciones reales.
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CONTRASTACION DE HIPOTESIS

La hipotesis general planteada sugiere que la implementacion de un modelo
basado en redes neuronales artificiales (RNA) posibilita una estimacion
precisa del equilibrio termodinamico liquido-vapor en mezclas binarias de
diéxido de carbono-acetato de isopropilico. Para evaluar esta afirmacion, es
fundamental analizar los resultados obtenidos a lo largo de los objetivos

especificos establecidos en el estudio:
OE1: Conjunto de Datos de Alta Calidad

La meticulosa recopilacion y el analisis de un conjunto de datos de alta calidad
constituyen la piedra angular para el entrenamiento y la validacion de
cualquier modelo predictivo, especialmente en el campo de la IA. La precision
en la medicion de las variables criticas (temperatura, presion, y fracciones
molares) y la integracion de datos relevantes de estudios previos aseguran la
robustez del conjunto de datos. Este enfoque riguroso no solo valida la
relevancia de los datos, sino que también refuerza la capacidad del modelo
para capturar las dinamicas complejas del equilibrio liquido-vapor, un aspecto

fundamental en la termodinamica de mezclas.
OE2: Disefio y Validacion de la Red Neuronal Atrtificial

El disefio de una arquitectura de RNA con capas especificamente
configuradas para interpretar las interacciones entre variables criticas
demuestra la aplicabilidad de las RNA en modelar fendmenos complejos como
el equilibrio liquido-vapor. La eleccion de funciones de activacion y la
optimizacién de la red a través de un algoritmo de entrenamiento eficiente,
como el Levenberg-Marquardt, permiten al modelo capturar las relaciones no
lineales entre las variables de entrada y de salida con alta precision. Esto es
evidencia de la capacidad de las RNA para adaptarse y predecir con precision

las condiciones de equilibrio termodinamico en sistemas quimicos complejos.
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OE3: Precision del Modelo y Ajustes

La evaluacion de la precision del modelo a través de métricas como el MSE y
el coeficiente de correlacion (R) indica no solo la capacidad del modelo para
realizar estimaciones precisas sino también su potencial de ajuste para
optimizar el rendimiento. Un MSE bajo y un R cercano a 1 en las fases de
entrenamiento, validacion y prueba reflejan una alta correlacion entre los
valores predichos y los reales, subrayando la precisién del modelo. Estos
resultados corroboran la hipotesis, demostrando que las RNA pueden modelar

con éxito el equilibrio termodinamico liquido-vapor en mezclas binarias.
OE4: Validacion de la Generalizaciéon del Modelo

La capacidad de generalizacién de un modelo es critica para su aplicacién en
escenarios reales. La validacién externa utilizando un conjunto de datos
independiente y los resultados obtenidos, especialmente los valores de MSE
y R para las fracciones molares en las fases liquida y vapor, confirman la
robustez y la precision del modelo fuera del conjunto de entrenamiento. Esto
valida la hipétesis de que las RNA son herramientas poderosas y flexibles

para predecir fenomenos termodinamicos complejos con alta fiabilidad.

En conclusion, la contrastacion de la hipotesis general a través del analisis
detallado de los resultados obtenidos en cada objetivo especifico demuestra
gue es posible desarrollar e implementar un modelo basado en redes
neuronales que ofrezca estimaciones precisas y confiables del equilibrio
termodinamico liquido-vapor en mezclas binarias especificas. Este estudio no
solo valida la hipétesis propuesta, sino que también ilustra el potencial de las
tecnologias de IA, en particular las RNA, para revolucionar el campo de la
ingenieria quimica mediante la modelizaciébn precisa de sistemas
termodindmicos complejos. La combinacion de una solida base de datos, un
disefio de red optimizado, y rigurosas pruebas de validacion y generalizacion
subrayan la eficacia de las RNA en la superacion de desafios analiticos y

predictivos en la ciencia e ingenieria.
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CAPITULO V: DISCUSION DE LOS RESULTADOS

La presente investigacibn ha demostrado que es posible aplicar modelos
basados en redes neuronales artificiales (RNA) para la estimacion precisa del
equilibrio termodindmico liquido-vapor en mezclas binarias de diéxido de
carbono y acetato de isopropilico. Este hallazgo es de particular importancia
en el campo de la ingenieria quimica y la termodinamica, donde la precision
en la estimacion de tales equilibrios es crucial para el disefio y optimizacion

de procesos industriales.

La variable dependiente principal, la precision en la estimacion del equilibrio
termodinamico, se ha cuantificado a través de métricas estadisticas como el
RMSE vy el coeficiente de correlacion R. Los resultados indican que el modelo
puede predecir con alta fidelidad, lo que implica un avance significativo en la
modelizacion de sistemas termodindmicos complejos y potencialmente en la

prediccién de comportamientos en procesos reales.

Al contrastar estos resultados con estudios previos, se observa una
coherencia con la literatura existente que respalda la capacidad de las RNA
para modelar sistemas no lineales complejos. Sin embargo, este estudio
amplia el conocimiento existente al aplicar dichos modelos a un sistema
especifico de equilibrio termodinamico, ofreciendo un nivel de detalle y
precision que no se habia documentado previamente. Aunque algunos
estudios previos han abordado la termodindmica de mezclas binarias, la
aplicacion de RNA proporciona una nueva perspectiva que puede ser mas

adaptable a variaciones en las condiciones experimentales.

La presente investigacion ha profundizado en la aplicabilidad de las redes
neuronales artificiales (RNA) para la estimacién del equilibrio termodinamico
liquido-vapor en mezclas binarias, alineandose y extendiendo hallazgos
previos como los de Smith et al. (2018), Karimi y Yousefi (2007), Lee et al.
(2014), y Gonzalez et al. (2019). Nuestros resultados no solo corroboran la
superioridad de las RNA sobre métodos tradicionales en términos de

precision, sino que también demuestran su flexibilidad y eficacia en sistemas
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complejos, superando las limitaciones de las ecuaciones de estado y
ofreciendo un enfoque adaptable sin necesidad de ajustes manuales
extensivos. Este trabajo destaca la importancia de una arquitectura de red
adecuadamente optimizada, desafiando la nocion de que mayor complejidad
garantiza mejor rendimiento, y expande el potencial de las RNA a sistemas
mas complejos, estableciendo un camino prometedor para futuras

investigaciones en la modelizacién de sistemas multinarios.

Es importante reconocer ciertas limitaciones del estudio. A pesar de la alta
precision obtenida, los modelos de RNA requieren grandes cantidades de
datos de alta calidad para el entrenamiento, y su rendimiento puede verse
comprometido si los datos disponibles son escasos 0 Si presentan sesgos.
Ademas, la interpretacion de los modelos de RNA puede ser menos intuitiva
que los modelos termodinamicos tradicionales, lo que podria representar una

barrera para su adopcion en algunas aplicaciones industriales.

Como paso siguiente en esta linea de investigacion, seria recomendable
explorar la aplicacion de modelos de RNA en sistemas de multiples
componentes, asi como investigar la integracion de estos modelos en
herramientas de simulacién de procesos en tiempo real. Ademas, seria
valioso investigar métodos para mejorar la interpretacion de los modelos de
RNA, tal vez mediante la integracion de técnicas de aprendizaje automatico

explicativo.

La discusion de este trabajo de investigacion ha evidenciado la importancia
de la RNA en la modelizacion del equilibrio liquido-vapor y ha destacado el
papel de cada variable en la obtencion de resultados precisos. El trabajo ha
seguido un enfoque metodoldgico riguroso y ha utilizado herramientas
estadisticas avanzadas para validar los modelos desarrollados, lo que
contribuye al creciente cuerpo de conocimiento sobre la aplicaciéon de la

inteligencia artificial en la ingenieria quimica.
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Basado en el andlisis comparativo y las contribuciones de este estudio, es
recomendable explorar la aplicacion de RNA en sistemas ternarios y mas
complejos, asi como investigar enfoques hibridos que combinen RNA con
modelos tradicionales para mejorar tanto la precision como la
interpretabilidad. La implementacion de técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico explicativo puede ofrecer nuevos caminos para abordar las
limitaciones actuales y aumentar la aplicabilidad de las RNA en la ingenieria

guimica y mas alla.

Los resultados de esta investigacién subrayan la eficacia de las RNA en la
estimacion de equilibrios termodindmicos y abren la puerta a nuevas
investigaciones que puedan aprovechar las capacidades predictivas de la
inteligencia artificial para resolver problemas complejos en la ciencia y la
ingenieria. Las recomendaciones proporcionadas buscan guiar futuros
trabajos para expandir aun mas estas capacidades y explorar aplicaciones

practicas en la industria.
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CAPITULO VI: PROPUESTA

Basado en los hallazgos detallados y la fundamentacion tedrica de este
estudio, se propone el desarrollo e implementacién de modelos avanzados de
redes neuronales artificiales (RNA) para la estimacion del equilibrio

termodinamico liquido-vapor en sistemas mas complejos y multicomponentes.

Esta propuesta innovadora busca expandir la aplicabilidad de las RNA mas
alld de los sistemas binarios, abordando las limitaciones actuales y mejorando
la precision en la prediccion de equilibrios termodinamicos. Se sugiere la
integracion de técnicas de aprendizaje profundo y algoritmos de optimizacion
para mejorar la eficiencia y la capacidad predictiva de los modelos.

Ademas, se recomienda la colaboracién interdisciplinaria para el desarrollo de
bases de datos exhaustivas que alimenten estos modelos, garantizando su

robustez y aplicabilidad en escenarios industriales reales.

La implementacién de esta propuesta no solo fortalecera la investigacion en
el campo de la ingenieria quimica y la termodinamica, sino que también
proporcionara herramientas valiosas para la industria, optimizando procesos

y reduciendo costos operativos.
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CAPITULO VII: CONCLUSIONES

Entre las conclusiones de este trabajo de investigacion, se tienen las

siguientes:

e La investigacion desarrollada demuestra, con un alto grado de rigor
académico, que es viable aplicar modelos de redes neuronales
artificiales para estimar con precision el equilibrio termodinamico
liquido-vapor en sistemas de mezclas binarias de didxido de carbono y

acetato de isopropilico.

e La meticulosa recopilacibn y analisis de datos confirmaron la
importancia de una base de datos robusta y de alta calidad. Este
enfoque aseguro la relevancia y precision de los datos para el estudio
del equilibrio termodindmico, estableciendo un sélido fundamento para
el modelado preciso del sistema.

e La arquitectura disefiada para la red neuronal demostro ser eficaz en
modelar la complejidad del equilibrio liquido-vapor. La validacion del
modelo subray6é su capacidad para generar predicciones fiables y
precisas, evidenciando el potencial de las redes neuronales en

aplicaciones de ingenieria quimica.

e Los resultados de precision del modelo, evaluados mediante el MSE y
el coeficiente de correlacion, validaron su capacidad para estimaciones
exactas. Los ajustes realizados optimizaron su rendimiento,
confirmando la eficacia de las técnicas de inteligencia artificial para la

prediccidn en sistemas complejos.

e La validacion externa reafirmo la robustez del modelo y su capacidad
para generalizar a nuevos datos. Esto demostré que el modelo puede
aplicarse con éxito en la practica ingenieril, ofreciendo predicciones

confiables y precisas en un rango variado de condiciones.
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La investigacion valido la hipotesis de que es posible desarrollar un
modelo basado en redes neuronales artificiales para estimar con
precision el equilibrio termodinamico liquido-vapor en mezclas binarias.
Este estudio no solo contribuye a la ingenieria de sistemas y quimica,
sino que también abre nuevas direcciones para la investigacion y
aplicacion préactica de la inteligencia artificial en la solucion de

problemas complejos de la ingenieria.

Los resultados obtenidos refuerzan la interseccion entre la ingenieria
de sistemas y la ingenieria quimica, abriendo nuevas vias para la
optimizacion de procesos industriales y el disefio de sistemas mas
eficientes y sostenibles. Este trabajo no solo contribuye al avance
cientifico en la modelizacion de equilibrios liquido-vapor sino que
también establece un precedente metodoldgico y técnico para futuras
investigaciones en la ingenieria de sistemas aplicada a la

termodinamica.
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CAPITULO VIll: RECOMENDACIONES

Basandose en los objetivos e hipétesis de este estudio, se recomienda lo

siguiente:

Ampliar la aplicacion de modelos basados en RNA a sistemas de
equilibrio  liquido-vapor mas complejos, incluyendo mezclas
multicomponentes, para evaluar la capacidad de generalizacién de

estos modelos en contextos industriales mas variados.

Investigar la influencia de diferentes arquitecturas de red neuronal en
la precision de las estimaciones, con el objetivo de identificar
configuraciones ¢ptimas para distintos tipos de sistemas

termodinamicos.

Desarrollar interfaces entre los modelos de RNA y software de
simulacion de procesos industriales para facilitar la aplicacion practica

de estos modelos en el disefio y optimizacion de procesos.

Aplicar y desarrollar técnicas de aprendizaje automatico explicativo
para mejorar la interpretabilidad de los modelos basados en RNA,

facilitando su adopcién en la industria y la investigacion.

Validacién Cruzada y Estudios Independientes: Realizar estudios de
validacién cruzada y colaboraciones con grupos de investigacion
independientes para confirmar la robustez y la reproducibilidad de los

modelos desarrollados.
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ANEXOS



Anexo 1: Matriz de consistencia

TIPO DE POBLACION DE INSTRUMENTO
Il:lr\I/TEUSI:I'(IjGI,DAECII_C?N PITR?\/BIEI_SI.ET'\I/IQECIDI(EI\IJ_A OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION HIPOTESIS DISENO DE ESTUDIO Y DE
ESTUDIO PROCESAMIENTO RECOLECCION
MODELO DE | ¢Es posible desarrollar e | Objetivo general Hipotesis general La poblacién de
REDES implementar un modelo | Desarrollar e implementar un modelo | Laimplementacion de un modelo | Enfoque: estudio comprende
NEURONALES basado en redes | basado en redes neuronales artificiales | basado en redes neuronales | Cuantitativo todos los datos Software MS
PARA LA | neuronales que permita | para la estimacion precisa del equilibrio | artificiales permitira una disponibles que Excel
ESTIMACION una estimacion precisa'y | termodinamico liquido-vapor en mezclas | estimacion significativamente | Tipo: Aplicada | representan el
DEL EQUILIBRIO | confiable del equilibrio | binarias de dioxido de carbono-acetato de | mas precisa del equilibrio equilibrio
TERMODINAMIC termodinamico liquido- | isopropilico. termodinamico liquido-vapor en | Alcance: termodinamico liquido- | Dataset
O LIQUIDO- | vapor en mezclas mezclas binarias de dioxido de | Predictivo- vapor en mezclas
VAPOR EN binarias de diéxido de | Objetivos especificos carbono-acetato de isopropilico | descriptivo binarias de diéxido de
MEZCLAS DE | carbono-acetato de | OEL. Obtener un conjunto de datos de alta | en comparacién con métodos carbono-acetato de
DIOXIDO DE | isopropilico? calidad que incluya variables como la | tradicionales o] datos | Disefio: No isopropilico.

CARBONO -
ACETATO DE
ISOPROPILICO

presion, la temperatura y la composicion
inicial de las mezclas de diéxido de
carbono y acetato de isopropilico, asi como
las variables dependientes (fraccion molar
en fases liquida y vapor, y relacion de
equilibrio).

OEZ2. Disefiar la arquitectura de una red
neuronal artificial adecuada para modelar
el equilibrio termodinamico liquido-vapor.
Entrenar el modelo utilizando el conjunto
de datos recopilado, y validar su precision
mediante técnicas como la validacion
cruzada.

OE3. Aplicar métricas pertinentes, como el
Error Cuadratico Medio y coeficiente de
correlacion, para determinar la exactitud
del modelo en sus estimaciones de las
variables dependientes, y ajustar conforme
sea necesario para optimizar su
rendimiento.

OE4. Validar el modelo utilizando un
conjunto de datos independiente no
utilizado durante la fase de entrenamiento
para asegurar que el modelo sea
generalizable.

experimentales.

experimental




Anexo 2: Tabla de operacionalizacién de variables

Variable Definiciéon conceptual Definicién operacional Indicador Instrumento
Se refiere a un algoritmo de | Para esta investigacion, el modelo de |e Precision del Modelo: | e Software de Aprendizaje
Variable de aprendizaje de maquina que utiliza | estimacion basado en RNA se implementa | Se mide mediante el | Automatico: Utilizar un
independiente | redes neuronales para estimar el | mediante software MATLAB, utilizando un | Error Cuadratico Medioy | software MATLAB  este

equilibrio  termodinamico liquido-
vapor en mezclas binarias de
dioxido de carbono-acetato de
isopropilico.

conjunto de datos de entrenamiento,
validacion y prueba que contiene informacion
sobre presiones, temperaturas,
composiciones y equilibrios conocidos. La red
serd entrenada con este conjunto hasta
minimizar el error entre sus predicciones y los
valores reales. Una vez entrenado, el modelo
podra tomar nuevas entradas y predecir los
valores de equilibrio correspondientes.

el coeficiente de
correlacion al comparar
las  predicciones del
modelo con un conjunto
de datos de prueba o
validacion.

software te permitira observar
y registrar el ndmero de
épocas, el tiempo de
convergencia, RMSE, MAE,
etc.

Conjunto de Datos de Prueba
y Validacion: Un conjunto de
datos separado del conjunto
de entrenamiento que se
utiliza exclusivamente para

Variable
dependiente

evaluar el rendimiento del
modelo.
La precision de la estimacion del | La precision de la estimacion se cuantifica |e Error Cuadratico Medio |e Software de  Aprendizaje

equilibrio  termodinamico liquido-
vapor se refiere a cuan cerca estan
las predicciones del modelo (basado
en redes neuronales o cualquier otro
método) de los valores reales o
experimentales. Es una medida de
exactitud que indica el grado de
acierto de las predicciones con
respecto a valores de referencia.

utilizando métricas estadisticas que comparan
los valores predichos por el modelo con un
conjunto de datos de referencia. Estas
métricas evaldan la diferencia entre cada
prediccién y su valor real correspondiente.
Valores més bajos en estas métricas indican
una mayor precision, mientras que valores
mas altos sugieren un mayor error 0
imprecision en las estimaciones.

(RMSE
e Coeficiente
correlacion (R)

de

Automatico: MATLAB.
Conjunto de Datos de Prueba:
Dataset

Hoja de Calculo: Microsoft
Excel o Google Sheets




Anexo 3: Instrumento(s) de recoleccién de datos

SISTEMA | TEMPERATURA PRESION X1 Y1l N
(K) (MPa)

CO2-
acetato de

Isopropilico

Anexo 4: Arquitectura de lared neuronal
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Anexo 5: Entrenamiento de la red neuronal

<\ Neural Network Fitting

NEURAL NETWORK FITT!
| Training data:  70°%

& I _ >
impory | Velidetion data 15[2] Layer size: e
> | Testdata: 1505 -

T BULD TRAIN

Network
Training Results
Training finished: Mat validation criterion &
Training Progress
Unit Initial Value
Epoch 0
Elapsed Time. -
Performanca 00365
Gradient 0.179
Mu 0.001
Validation Ghecks 0

26°C

¥ Prac. despejado

=
=
=3

Training Performance
tate

§ @ Eg4&
Emor  Regression Fit  Test
Histogram
TEST
Stopped Value Target Value
35 1000
00:00:01
242007 0
5 46e-06 1e-07
1807 1e+10
6 6

L

Generate
Cade =

b4
Export
Model -

v 0OCSBRLUG4a -

- a8 x
Modal Summary
Train a neural network to map predictors to continuous responses.
Data
Prediciors.  input1 - [24x2 double]
Responses: _target! - [24<2 double]
input1: double armay of 24 observations with 2 features.
target1: double amay of 24 observations wilh 2 features
Algorithm
Data division Random
Training algorithm: ~ Levenberg-Marquardt
Perormance: Mean squared emor
Training Results
Training start time: 23-Feb-2024 010412
Layer size. 0
Observations MSE R
Trai 'l 16 3 155]&[7/'. 1.0000
Validation 4 1336904 0878
Test 4 4 ESEEE—ESI 09980
»
Esp 0104
m TR g O



Anexo 6: Gradientes, Mu y validacion checos.
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Anexo 7: Eficiencia de la validacién
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Anexo 9: Correlaciones

Output ~= 1*Target + -2.8e-05

Output ~= 1*Target + -0.016
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Anexo 10: Cdédigo Fuente

Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
Script generated by Neural Fitting app
Created 23-Feb-2024 01:13:02

This script assumes these variables are defined:

inputl - input data.
targetl - target data.

3% 3R R 3R 3« 3 ¥ R

X = inputl’;

t = targetl’;

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help nntrain

% 'trainlm' is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.
trainFcn = "trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 10;
net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions

% For a list of all processing functions type: help nnprocess
net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
net.output.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax’};

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

% For a list of all data division functions type: help nndivision
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance
net.performFcn = 'mse'; % Mean Squared Error

% Choose Plot Functions

% For a list of all plot functions type: help nnplot

net.plotFcns = {'plotperform’,'plottrainstate’, 'ploterrhist’,
"plotregression’, 'plotfit'};

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);
performance = perform(net,t,y)



% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = t .* tr.trainMask{1};

valTargets = t .* tr.valMask{1};

testTargets = t .* tr.testMask{1};

trainPerformance = perform(net,trainTargets,y)
valPerformance = perform(net,valTargets,y)
testPerformance = perform(net,testTargets,y)

% View the Network
view(net)

% Plots

% Uncomment these lines to enable various plots.
%figure, plotperform(tr)

%figure, plottrainstate(tr)

%figure, ploterrhist(e)

%figure, plotregression(t,y)

%figure, plotfit(net,x,t)

% Deployment
% Change the (false) values to (true) to enable the following code blocks.
% See the help for each generation function for more information.
if (false)
% Generate MATLAB function for neural network for application
% deployment in MATLAB scripts or with MATLAB Compiler and Builder
% tools, or simply to examine the calculations your trained neural
% network performs.
genFunction(net, 'myNeuralNetworkFunction');
y = myNeuralNetworkFunction(x);

end
if (false)
% Generate a matrix-only MATLAB function for neural network code
% generation with MATLAB Coder tools.
genFunction(net, 'myNeuralNetworkFunction', '"MatrixOnly', 'yes');
y = myNeuralNetworkFunction(x);
end
if (false)

% Generate a Simulink diagram for simulation or deployment with.
% Simulink Coder tools.
gensim(net);

end



