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Resumen

En los dltimos afios la necesidad de contar con informacién experimental confiable para
el disefio y la optimizacion de procesos industriales ha tenido una creciente demanda.
Los equipos de medicion son extremadamente caros y requieren de personal técnico
calificado para su manipulacion. Por lo cual, se han dirigido esfuerzos a la simulacién de
propiedades empleando diferentes metodologias y herramientas. En este trabajo se
presenta la aplicacion de las redes neuronales para la prediccion de propiedades
termodinamicas. Esta investigacion en particular se centra en la prediccion de equilibrio
de fases. La red neuronal que se disefio es una red de retropropagacién multicapa
(backpropagation multicap) programada en Matlab. El entrenamiento fue realizado por
medio de Levenberg-Marquardt (trainlm), empleado datos de equilibrio de fases de

mezclas binarias de n-alcanos + n-alcoholes, y evaluando la divergencia entre los datos
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predecidos por la red neuronal y los datos experimentales. La propiedad termodinamica
gue se evaluo fue la fugacidad, calculada a partir de la ecuacién de PC-SAFT. La
divergencia entre las predicciones de la red neuronal y la ecuacion de estado PC-SAFT
fue de 0.05%. Y la divergencia entre las predicciones de la red neuronal y los datos
experimentales fue menor al 0.05%.

Palabra(s) Clave(s): Sustancias, Redes, Error, Ecuacion.

1. Introduccién

Lasredes de neuronas artificiales (denominadas habitualmente como RNA o
en inglés como: "ANN") son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico
inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de
un sistema de interconexion de neuronas que colaboran entre si para producir un

estimulo de salida.

Las redes neuronales artificiales son un conjunto de técnicas pertenecientes al campo de
la inteligencia artificial. Su estructura consiste en una red formada por nodos (o neuronas)
y conexiones, razén por la cual se asemejan al cerebro de los seres humanos, del cual
procede su nombre. Las redes neuronales son de aplicacion en diversidad de problemas
de reconocimiento de patrones y de aproximacion de funciones, debido a su flexibilidad
y facilidad de uso.

Funcionamiento de una red neuronal

Una red neuronal es capaz de detectar relaciones complejas y no lineales entre variables,
a partir de unidades sencillas como las neuronas, al disponer muchas de estas unidades
en paralelo. Las variables se dividen en variables de entrada y de salida, relacionadas
por algun tipo de correlacion o dependencia (no necesariamente causa-efecto). También
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es posible que la salida sea la clasificacién de las variables de entrada en diferentes

grupos.

Las neuronas se pueden disponer en diferentes capas. Las redes neuronales mas
sencillas constan de una capa de entrada, una capa de neuronas o capa oculta, y una

capa de salida (Figura 1).

Figura 1. Ejemplo de red neuronal con una capa oculta.

El funcionamiento de una neurona consiste en la transformacién de los valores de las
entradas a través de las conexiones, en una salida. La salida se obtiene a partir de una
funcion de propagacion, una funcion de activacién, y una funcion de transferencia (Figura
2).

a = logsig(n) a = tansig(n) a = purelin(n) a = hardlim(n) a = radbas(n)

Figura 2. Funciones de transferencia.
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e La funcién de propagacion mas comun consiste en el sumatorio de todas las
entradas multiplicadas por los pesos de las conexiones, mas un valor de sesgo o
“bias”.

e La funcién de activacién, en caso de que exista, activa o desactiva la salida de
esta neurona.

e La funcion de transferencia se aplica al resultado de la funcion de propagacion y
normalmente consiste en una funcién de salida acotada como la sigmoidea (logsig)
[0,1], o la tangente hiperbdlica (tansig) [-1,1]. Otras funciones de transferencia
pueden ser una funcién lineal (purelin) [-=, +«], base radial (radbas) [0,1] 0 una
funcion de discriminacion (hardlim) [0,1].

Tipos de redes neuronales
Los criterios mas importantes para clasificar las redes neuronales son:

e Segun el tipo de conexiones:
0 Redes de propagacion hacia delante (feed-forward), donde las conexiones van
en un solo sentido desde la capa de entrada hacia la capa de salida.
0 Redes recurrentes, donde las conexiones pueden realizar ciclos.
e Segun el tipo de aprendizaje:
0 Aprendizaje supervisado. Los datos (0 entradas) tienen una respuesta
conocida (o salida), con la cual se ajusta o entrena la red neuronal.
0 Aprendizaje no supervisado o autoorganizado. Los datos son solamente
entradas. Son redes empleadas fundamentalmente para clasificacion y

reconocimiento de patrones.

Estas paginas se centraran en la aplicacion de redes neuronales de propagacion hacia

adelante, con aprendizaje supervisado, empleadas en la aproximacion de funciones.

Entrenamiento de la red neuronal
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Dada una estructura y tamafio de la red neuronal, se procede al entrenamiento de la red.

El entrenamiento o aprendizaje, cuyo objetivo es que la red neuronal sea capaz de

reproducir el comportamiento subyacente en los datos aportados, consiste basicamente

en la minimizacién de una funcién de coste o error, lo que equivale a que la salida de la

red, se aproxima a la salida en los datos. La funcion de coste mas comdn es la de

promedio de errores al cuadrado (MSE).

Para la optimizacién de la red neuronal, se emplean diferentes métodos de ajuste de

parametros de la red (pesos de las conexiones y sesgo de las neuronas), a partir de unos

valores o bhien aleatorios, o bien predefinido (inicializacién de la red). Algunos ejemplos

de los métodos de ajuste son los de tipo gradiente o los algoritmos genéticos:

Los métodos de tipo gradiente calculan la variacion del error al variar cada uno de
los parametros (a modo de derivada multidimensional), y luego modifican todos
los parametros de la red neuronal obteniendo un error menor. Se puede decir que
es una busqueda en serie de la solucion o minimo global.

Los métodos basados en algoritmos genéticos, consisten en la generacién de un
determinado numero de redes o hijos a través de mutaciones en los parametros,
evaluando el error de la red para cada uno de ellos. Los hijos con menor error,
tienen mayor probabilidad de convertirse en padres de nuevas redes, mientras que
los hijos con mayor error desaparecen. Se trata de una busqueda en paralelo de
la solucién.

Ambos métodos son métodos iterativos, que se repiten hasta cumplir alguno de
los diferentes criterios de parada. Algunos ejemplos de los criterios de parada son
el nimero de iteraciones, la obtencién de un error minimo, o un tiempo de
ejecucion. En cualquier caso, generalmente es dificil asegurar que la solucion

obtenida no es un minimo local.

Sobreaprendizaje
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Un posible problema del proceso de entrenamiento, es el sobreaprendizaje o pérdida de
generalizacién. Dado un conjunto de datos, es posible que la red neuronal reproduzca
muy bien el comportamiento de dichos datos, pero no el de datos nuevos. Este problema
se acentua en el caso de que los datos tengan ruido o errores.

Otros tipos de aproximaciones de funciones como por ejemplo la interpolacion con
polinomios, también pueden aproximar correctamente los datos con los que se realiza el
ajuste, mientras que aproximan de modo erréneo datos nuevos no empleados en el

ajuste.

Existen diferentes modos de evitar el sobreaprendizaje. El primero de ellos seria obtener
mas datos para el entrenamiento, aunque esto no es siempre posible. Otra posibilidad es
reducir el tamafio de la red (menor niumero de parametros), de modo que la red neuronal
es menos flexible y mas robusta frente al ruido, aunque si se reduce demasiado, puede
gue no sea capaz de aprender o aproximar la funcién objetivo. Dotar a la red neuronal de
suficientes parametros para que sea capaz de aprender y evitar el sobreaprendizaje, es

el principal aspecto a tener en cuenta en el dimensionamiento de una red neuronal.

Datos de entrenamiento, validacion y prueba

Para controlar si una red neuronal ha sobreaprendido, se dividen los datos en diferentes
grupos:

e Datos de entrenamiento. Son los datos empleados en el ajuste de los parametros
de la red neuronal. Han de ser representativos del total de datos, por lo que
normalmente se seleccionan aleatoriamente.

e Datos de validacion. Se emplean después de cada iteracion en el proceso de
entrenamiento, para comprobar si se produce el sobreaprendizaje.

e Datos de test. S6lo se emplean una vez finalizado el entrenamiento.

La division de los datos es normalmente un 80% de datos de entrenamiento, un 10% de
validacion y un 10% de prueba, aunque la eleccién de dichos porcentajes depende del
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numero de datos disponible y de su distribucion. Dicha division se puede realizar con
algun criterio de modo que los datos de cada grupo sean representativos, o de modo

aleatorio.

Técnicas para evitar la pérdida de generalizacion (Early-stopping)

A partir del empleo de la divisiéon de datos en los grupos mencionados, es posible aplicar
una técnica para evitar el sobreaprendizaje: early-stopping. Durante el proceso iterativo
de optimizacion de los parametros de la red, se comparan los errores obtenidos con los
datos de entrenamiento y con los datos de validacién. En el caso de que durante
sucesivas iteraciones, el error con los datos de entrenamientos disminuya, mientras que
el error con los datos de validacion aumente, se detiene el proceso de ajuste, como un

criterio de parada adicional (Figura 3).
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Figura 3. Representacion de la evolucion de errores de entrenamiento, validacion y

prueba. Parada por early-stopping.

Simulacién
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Una vez entrenada una red neuronal, se puede comprobar el funcionamiento de la misma,

aportando datos de entrada y obteniendo datos de salida. Este proceso se llama

simulacion, ya que los datos de entrada pueden ser datos empleados en el

entrenamiento, o datos nuevos de los cuales se desea tener una prediccion.

Un primer paso consiste en la comparacién de los datos de salida (o targets) empleados

en el entrenamiento, con los datos simulados por la red neuronal. Esta comparaciéon se

llama validacion cruzada, y permite representar graficamente la bondad del ajuste de la

red neuronal. Si el ajuste fuera perfecto, la representacion de dichos valores se situaria

sobre larecta y = x.

La validacion cruzada se puede realizar para los datos de entrenamiento, validacion,

prueba o todos los datos, de modo que se puede comprobar si se ha producido

sobreaprendizaje o no (Figura 4).
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Figura 4. Validacién cruzada de datos de entrenamiento, validacion, test y total de datos.
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Si en lugar de emplear datos existentes, se aplica la red neuronal a datos nuevos, se
dispone de un laboratorio virtual con el que predecir el comportamiento del proceso

aprendido por la red neuronal.

Ventajas de las redes neuronales

Robustez frente al ruido en datos de entrada y salida.
Independencia entre complejidad del problema y dimensionamiento de la red.

Rapidez de ajuste y simulacion.

WD PF

Laboratorio virtual, curvas de disefio o dimensionamiento.

Desventajas de las redes neuronales

Minimos locales.
Sobreaprendizaje o pérdida de generalizacion.
Criterios de dimensionamiento de la red neuronal arbitrarios.

Comportamiento de caja negra.

o bk w0 e

La inicializacion aleatoria de los pesos y bias, y la division aleatoria de datos en
entrenamiento, validacion y prueba, dan lugar a soluciones diferentes (relacionado
con los minimos locales).

6. No permiten la extrapolacion [1].

Ecuacion PC-SAFT

Los datos obtenidos con la simulacion de la red neuronal de la propiedad termodinamica
de equilibrio de fases calculada empleando la ecuacion PC-SAFT a partir de datos

experimentales de equilibrio de fases.
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Las propiedades de saturacién necesarias para estimar las propiedades termodinamicas
derivativas se obtuvieron empleando la ecuacion de estado PC-SAFT. Se utiliza esta
ecuacion de estado para reducir las inconsistencias termodinamicas presentes en el uso
de otras metodologias para la prediccion de propiedades de saturacion. La ecuacion PC-
SAFT, tiene dos términos, uno para la contribucién de la cadena de esfera dura de

referencia y otra relacionada con la perturbacion o dispersion [2].
gres = éhc + épert (1)

Donde a = A/NkT y T, A, Ny k son: la temperatura, energia libre de Helmholtz, nimero
total de moléculas y la constante de Boltzmann, respectivamente. La contribucion de la
esfera dura se basa en la teoria de la perturbacion termodindmica de primer orden y es

definida como:

éhc _ éideal — ﬁéhs _ 2 X; (mi _ 1) ln(gi};s)(o'ii) (2)

i

dénde x, my g" son la fraccion molar de las cadenas, nimero de segmentos en la cadena
y la funcion de distribucion par radial para segmentos. Los efectos del sistema de esfera
dura incluyen el nimero de densidad total de moléculas y el didmetro de segmento
dependiente de la temperatura. La contribucién debido a la perturbacién esta

representada por:

arert = &, + a, ®3)
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Dénde d4, d,, contienen las relaciones adoptadas para las reglas de mezcla de un fluido

puro y extienden los términos de la perturbacion a mezclas. Reglas de combinacion

convencionales son también usadas para determinar los términos de cruzamiento:

o;; = (1/2) (03 + ;) (4)

gij = Jeug; (1 — +kij) (5)

Donde o, £ y kjj son el diametro del segmento, parametro de atraccion y el parametros
de interaccién binario, respectivamente. Los parametros del componente puro de la EDO
PC-SAFT sonm, oy € [2].

Por lo cual, en esta investigacion se estudiarq el uso de redes neuronales para la

prediccién de propiedades termodinamica en mezclas binarias de n-Alcano + n-alcohol.

2. Desarrollo

Una red neuronal se compone de neuronas (elemento basico) que se agrupan en varios
niveles o capas, las neuronas se encuentran interconectadas lo que por analogia del
sistema nervioso seria la sinapsis. Esta estructura cuenta con diversas entradas y salidas,
las neuronas son entrenadas para proporcionar valores de salida de manera deseada a
partir de los datos o estimulos introducidos a la red. Las interconexiones entre neuronas
estan relacionadas por los pesos, umbrales y sefiales de activacion. Los pesos
representan la experiencia que va adquiriendo la red, esto permite a la red identificar
patrones gue no tienen relevancia dentro del comportamiento global que esta capturando

lared. Los umbrales representan el aporte de cada neurona alas neuronas de la siguiente
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capa y de esta forma a toda la red. El umbral es independiente de neuronas de capas
anteriores ya que no esta conectado a ninguna neurona y da estabilidad a la red en el

proceso de entrenamiento.

Las neuronas se encuentran distribuidas en una red neuronal por medio de las capas o
niveles, estas capas pueden ser de alimentacion donde es introducida la informacion a la
red, capas ocultas donde la red captura el comportamiento no lineal y realiza la
optimizacion del sistema y de salida que es hacia donde converge la solucion del sistema.
La conectividad entre neuronas es un aspecto importante en el procesamiento de la
informacion que realizan las redes neuronales, es establecida de manera que cada
neurona en una capa distribuye su respuesta a todas las neuronas de la capa superior

inmediata.

En una RNA con alimentacién hacia adelante la informacion fluye desde la capa de
alimentacion a través de las capas de mando superior hasta la capa de salida. La funcién
de activacion para neuronas en las capas de entrada y de salida es lineal y para capas

ocultas se ocupa una funcién no lineal.

Base de datos experimentales

Simulacién compara con informacion experimental de equilibrio de fases obtenida de

articulos cientificos [3].

Tipologia del modelo de red neuronal

Se disefi6 un modelo neuronal para la obtencién de fugacidades. El cual consiste en un
conjunto de elementos de calculo llamados neuronas (por su similitud con las neuronas
biol6gicas) conectadas en serie y paralelo. La conexion de varias neuronas en paralelo
conforman una capa y varias de estas Ultimas puede conectarse en serie para formar una

RNA. Las RNA realizan sus célculos empleando funciones no lineales y factores simples
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de multiplicacién, llamados pesos, los que estan asociados con un enlace entre dos

neuronas.

Estas estructuras tienen la capacidad de “aprender” relaciones complejas no lineales
entre entradas y salidas a partir de la experiencia vivida mediante un proceso denominado
entrenamiento, durante el cual son ajustados los pesos hasta que el conjunto de entrada
produzca las salidas deseadas. Existen varios tipos de RNA adecuadas para diferentes
aplicaciones. Los modelos desarrollados se basan en una red multicapa con propagacion
hacia adelante con algoritmo de aprendizaje con retropropagacion. Este tipo de red fue
escogida dadas las posibilidades que brinda y su amplio uso en un gran nimero de
aplicaciones. Para la modelacion se realizé por medio de programacion de cédigo dentro
del software Matlab. La simulacion se realiz6 por medio de Simulink dentro del software
Matlab (Figura 5).

E—D Input NMET 4
x1 y1
B simout
To'Workspace
Custom Meural Netw ork |:|
>

Display

Figura 5. Red neuronal creada por Simulink.

3. Resultados

A continuacién se presentan los resultados de fugacidades en las siguientes mezclas
binarias n-Alcano + n-Alcohol (Figuras 6 — 12).
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Figura 6. Comparacion de fugacidades entre la red neuronal vs datos experimentales n-
Decano + n-Decanol.

A continuacion se analiza el error porcentual relativo entre la red neuronal y los datos

experimentales.

error2
oot Error1

Figura 7. Error relativo neuronal vs datos experimentales n-Decano + n-Decanol.
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Figura 8. Comparacion de fugacidades entre la red neuronal vs datos experimentales n-
Nonano + n-Nonanol.

A continuacion se analiza el error porcentual relativo entre la red neuronal y los datos

experimentales.

error2

o002
LY .
-
*
** *
* s
s > on *
. : =~ . .
* + * .
*, * -
. *y . A
* * & e
asaress
o .“ - @z
= = ! = v i e 35 35 s 5 365 P
s 10 53 0 3 470 73 380 »s 20 £ 00 .
+ + + . *
w +*
+* + *
+ * .t *
. *
acos e 3 ry
.
o .
*
*
A *
*

Figura 9. Error relativo neuronal vs datos experimentales n-Nonano + n-Nonanol.
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Figura 10. Comparacion de fugacidades entre la red neuronal vs datos experimentales n-

Octano + n-Octanol.

A continuacion se analiza el error porcentual relativo entre la red neuronal y los datos

experimentales.
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Figura 11. Error relativo neuronal vs datos experimentales n-Octano + n-Octanol.
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Figura 12. Comparacion de fugacidades entre la red neuronal vs datos experimentales n-
Butano + n-Butanol.

A continuacion se analiza el error porcentual relativo entre la red neuronal y los datos

experimentales.

Errorl error2
001
s
*
* A 2 *

o0 Y

- . . *

+** . +

+* % . v ;“‘
+ +* o .t + . *
. o hd *
o * - + # o * * < eermorz
330 335 320 345 350 355 380 355 370 375 380 385 330 385 400 405 410 415 430 425 430 230 ¥ 0 *® aso 370 380 380 00 210 a0 130
* e * * +
+ . +
+ * ** + *
+ * *

MR .t .

. @ oW
<005 .

-
0t

Figura 12. Error relativo neuronal vs datos experimentales n-Octano + n-Octanol.
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4. Conclusiones

En este trabajo de investigaciéon se desarrollo un cddigo en Matlab que integra cada una

de las zonas de las Redes Neuronales (RNA) para la simulacion y evaluacién de

propiedades termodinamicas de sistemas binaries n-Alcano + n-Alcohol con una

divergencia entre las predicciones de la red neuronal y la ecuacion de estado PC-SAFT

menor al 0.05%; y un divergencia entre las predicciones de la red neuronal y los datos

experimentales menor al 0.05%. Lo cual demuestra la fiabilidad de usar redes neuronales

para la prediccién de propiedades termodinamicas.
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