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Abstract

A thermodynamic consistency test is applied to analyze phase equilibrium data
(PTx) for binary refrigerant and ionic liquid mixtures. The Valderrama-Patel-Teja
(VPT) equation of state and the Kwak and Mansoori (KM) mixing rules are em-
ployed to correlate the solubility data of several refrigerants in different ionic li-
quids, and the Gibbs-Duhem equation is employed to check the thermodynamic
consistency of six hundred forty-two experimental data points. The main purpo-
se of this work is to analyze the influence of experimental data that are declared
thermodynamically inconsistent on modeling the solubilities of refrigerants in io-
nic liquids using an artificial neural network. The results obtained via the test are
classified into three categories: thermodynamically consistent, not fully consistent
and thermodynamically inconsistent. Subsequently, a multilayer perceptron is trai-
ned to predict solubility in three cases: i) learning with isotherms that are declared
thermodynamically consistent; ii) learning with isotherms, including those that are
declared thermodynamically consistent and those that are not fully consistent; and
iii) learning with all isotherms, even those that are declared thermodynamically
inconsistent. For each case, the architecture, input combination and number of pa-
rameters necessary to achieve reasonable predictions are determined. The results
show that the use of thermodynamically consistent and not fully consistent data
is sufficient for finding an artificial neural network with a reasonable number of

parameters.
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Resumen

Un test de consistencia termodindmica es aplicado para analizar datos de equi-
librio de fase de mezclas binarias de gases refrigerantes y liquidos i6nicos. Los
datos experimentales de la presion de estos sistemas son correlacionados con la
ecuacion de estado de Valderrama-Patel-Teja con la regla mezcla propuesta por
Kwak y Mansoori (KM), y la ecuacién fundamental de Gibbs-Duhem es utilizada
para revisar la consistencia termodindmica de 642 datos experimentales de presion,
temperatura y solubilitdad (P, T, x). El principal propésito de esta tesis es analizar
la influencia de los datos experimentales que son declarados como termodindmi-
camente inconsistentes en el modelado de la solubilidad x de gases refrigerantes
en liquidos i6nicos mediante una red neuronal artificial. Los resultados obtenidos
por el test de consistencia son clasificados en tres categorias: termodindmicamente
consistentes, no completamente consistentes y termodindmicamente inconsisten-
tes. Posteriormente, un perceptron multicapa es entrenado para predecir la solubi-
lidad en tres casos: i) aprendizaje con isotermas declaradas termodinamicamente
consistentes, ii) aprendizaje con isotermas declaradas termodindmicamente con-
sistentes y no completamente consistentes vy, iii) aprendizaje utilizando todas las
isotermas, incluso aquella que fueron declaradas termodindmicamente inconsis-
tentes. Para cada caso, se determina la arquitectura de la red, la combinacién de
variables de entrada y el ntimero de parametros de la red. Los resultados muestran
que el uso de datos termodindmicamente consistentes y no completamente con-
sistentes son suficientes para encontrar una red neuronal artificial con un nimero

razonable de pardmetros, en comparacién con los datos experimetales.
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Introduccion

Las actuales demandas medioambientales han motivado a la industria de la re-
frigeracién a buscar alternativas energéticamente eficientes . Algunas alternativas
tecnolégicas incluyen métodos de enfriamiento por absorciéon que pueden ser ali-
mentado mediante energia geotérmica, solar o calor residual de las industrias [1]].
Investigacion reciente entorno a la refrigeracion por absorcion se ha enfocado en
la busqueda de un par refrigerante /absorbente que sea eficiente y amigable con el
medio ambiente [2][3][4][5].

Dentro de los posibles candidatos se encuentran los liquidos iénicos (LIs). Estas
sustancias han probado ser una excelente alternativa debido a su alta capacidad de
absorcion con respecto a algunas gases refrigerantes comunes, su alta estabilidad
térmica y su baja volatividad [6][7][8][9][10]. Esto ha impulsado un importante tra-
bajo experimental entorno a las propiedades del equilibrio liquido-vapor de mez-
clas compuestas por gases refrigerantes y liquidos iénicos [11][12][13][14] [15][16]
[17][18] [19] .

Debido a la gran cantidad de LIs disponibles y el alto costo del trabajo experi-
mental asociado a la medicién de la solubilidad, se han desarrollado métodos ted-
ricos y computacionales para predecir propiedades de equilibrio de fase de siste-
mas compuestos de gases refrigerantes y LIs [20][21]. Por este motivo, para estimar
datos de equilibrio liquido-vapor frecuentemente se utilizan modelos termodiné-

micos tales como ecuaciones de estado (EdE), coeficiente universal de actividad de
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grupos funcionales cuasi quimicos (UNIFAC) y el modelo no aleatorio de dos liqui-
dos (NRTL)[22][23][24][25]. Sin embargo, la implementacién de estos modelos ter-
modindmicos no es simple debido a sus términos complejos y nimero de pardme-
tros asociados. Una alternativa a los modelos termodindmcos tradicionales son las
denominadas redes neuronales artificiales (RNAs) las cuales son capaces de prede-
cir propiedades termodindmicas con resultados aceptables. Dentro de los métodos
ampliamente utilizados estd el perceptron multicapa [26]][27][28][29][30][31][32][33].
En este modelo, las ecuaciones son reemplazadas por pardmetros llamados pesos y
bias. Estos pardmetros estdan determinados por la arquitectura de la red artificial y la
cantidad de variables de entrenamiento. Una buena RNA sera aquella que obtenga
resultados aceptables en prediccién utilizando un numero razonable de pardme-
tros en comparacioén con los datos experimentales [33]. Desafortunadamente, hay
estudios que no cumplen con esto, empleando complejas RNAs para predecir un
conjunto reducido de datos [34][35][36].

Otro aspecto no observado en los trabajos que utilizan RNAs para predecir pro-
piedades termodindmicas es un estudio previo de la calidad de los datos utilizados.
La Termodindmica provee mecanismos para este proposito dentro de los cuales
se destaca el test de consistencia basado en la ecuacién fundamental de Gibbs-
Duhem [37][38]. En particular, el test de areas basado en la ecuacién fundamental
de Gibbs-Duhem ha sido ampliamente utilizado para estudiar la calidad de datos
de equilibrio liquido-vapor [39][40][41][42][43]. A pesar de los trabajos disponibles
en la literatura relacionados con el test de consistencia termodindmica basado en la
ecuacion fundamental de Gibbs-Duhem, no hay informacién acerca de los resulta-
dos que proporciona el test y la influencia de éste el en modelado con RNAs.

El objetivo general de esta tesis doctoral es estudiar la influencia de datos de-
clarados termodindmicamente inconsistentes (datos experimentales no confiables)

por el test de consistencia basado en la ecuacién de Gibbs-Duhem en el modelado
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de la solubilidad con un perceptrén multicapa. Para alcanzar este objetivo general,

los siguientes objetivos especificos fueron propuestos:

» Implementar una completa base de datos de solubilidad de mezclas com-

puestas por gases refrigerantes y Lls.

s Implementar el modelo termodindmico de la ecuaciéon de estado de Valderrama-
Patel-Teja con la regla de mezcla propuesta de Kwak-Mansoori para modelar

la presién de burbuja de los sistemas considerados en la investigacion.

» Implementar el test de consistencia basado en la ecuaciéon fundamental de
Gibbs-Duhem y categorizar los datos en tres conjuntos segtn los resultados
del test: i) datos declarados termodinamicamente consistentes (TC); ii) datos
declarados no completamente consistentes (NCC) y; iii) datos declarados ter-

modindmicamente inconsistentes (TI).

» Implementar un perceptron multicapa para predecir la solubilidad de mezclas

binarias compuestas por gases refrigerantes y liquidos iénicos.

» Aplicar el perceptro para tres casos: i) entrenamiento y validacién empleando
datos declarados TC; ii) entrenamiento y validacién empleando datos decla-
rados TC y NCC yj; iii) entrenamiento y validacién empleando datos declara-

dos TC, NCCy TL

» Analizar la influencia de los datos declarados TI considerando el ntimero de
parametros de la RNA y los resultados obtenidos en el proceso de predicciéon
de la solubilidad de mezclas binarias compuestas por gases refrigerantes y

liquidos i6énicos.
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Plan de la tesis

En el Capitulo 1 se define la solubilidad y se hace una breve descripcién sobre el
formalismo de la termodindmica para mezclas y soluciones. Se presenta la solubili-
dad como una propiedad termodindmica y se introducen los liquidos iénicos como
sustancias de interés para el mejoramiento de procedimientos de refrigeracién por
absorcién. El Capitulo 2 aborda los fundamentos del test de consistencia termo-
dindmica basado en la ecuacién fundamental de Gibbs-Duhem. En este capitulo
también se presenta el modelo termodindmico de la EAE de Valderrama-Patel-Teja
y se describe el procedimeinto utilizado para correlacionar la presion de burbuja
de los sistemas considerados en esta investigacion. En el Capitulo 3 se describen las
principales caracteristicas de las redes neuronales artificiales basadas en el modelo
del perceptrén multicapa. En el Capitulo 4 se presentan y discuten los principales
resultados obtenidos. La influencia de los datos declarados termodindmicamente
inconsistentes en modelado con redes neuronales es analizado y se presentan los

hallazgos del estudio. La tesis se finaliza con las conclusiones obtenidas.
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Capitulo 1

Solubilidad de mezclas binarias

Liquido-Vapor

Introduccion

En este capitulo se presenta el concepto de solubilidad empleado para el estudio
de mezclas binarias en equilibrio liquido-vapor. Se desarrollan ademds los conceptos
que serdn utilizados a lo largo de esta tesis y se obtiene una expresion analitica
para la solubilidad utilizando el formalismo de la termodindmica. Posteriormente
se presenta una breve descripcién de los liguidos idnicos y sus propiedades como

disolventes verdes ttiles para procesos que involucran gases refrigerantes.
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1.1. Solubilidad

1.1.1. Definiciones: Sistema, componentes, fases, mezclas y diso-

luciones.

A la porcién fisica delimitada que es objeto de estudio llamaremos sistema fisico
o simplemente sisterma [44]. En términos quimicos, un sistema esté constituido por
un nimero minimo de variables de composicién denominados componentes. En tér-
minos fisicos, un sistema estd compuesto por fases, en las cuales todas las variables
intensivas del sistema (temperatura, presion, composicién, etc.) son uniformes.

Las particularidades de los componentes disueltos, tales como los diversos io-
nes y moléculas presentes en la sustancia, no son relevantes al momento de decidir
la cantidad de componentes. Si se parte de una especie compleja presente en la
solucién, siempre existirdn restricciones entre las composiciones de estas especies
tales como: neutralidad eléctrica, balance entre sustancias y los equilibrios quimi-
cos posibles. Estas limitaciones reducen el nimero de especies independientes al
numero de componentes de la sustancia [45].

Para describir cualquier fase que contiene mds de un componente se utilizan los
términos mezcla y disolucion. En general, una mezcla termodindmica es un sistema
compuesto de varias partes termodindmicamente distinguibles, es decir, que con-
tienen mas de una fase [46]. Por otro lado, una disolucién describe una fase liquida o
solida que contiene mds de una sustancia [45]. Por conveniencia, una de las sustan-
cias se denomina solvente (que puede ser una sustancia pura o mezcla) y otra soluto.
Si la suma de las fracciones molares de los solutos es pequefio en comparacién a la
unidad, la disolucién se conoce como disolucion diluida [47]].

Es importante tener en cuenta que los términos mezcla y disolucién se refieren a
fases individuales contenidas en la sustancia en estudio. El sisterna en su conjunto

puede contener varias fases, cada una de las cuales puede ser una mezcla o una
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disolucion[45].

1.1.2. Definicion de solubilidad

La solubilidad es una propiedad de las mezclas que determina la cantidad maéxi-
ma de soluto que se puede disolver en una cantidad dada de disolvente (para una
temperatura definida). Se define como solubilidad a la composicién analitica de una
mezcla o disolucioén que esta saturada con uno de los componentes de la mezcla o
disolucion. La solubilidad se expresa en términos de la proporciéon del componente
designado en la mezcla o solucién estudiada [48]. Esta propiedad termodindamica
es relevante para estudiar problemas ambientales [49][50] [50][49][51] [52]. Ade-
mas, la solubilidad juega un rol importante para estudiar el comportamiento de
mezclas binarias puras o de mayor complejidad. A continuacion se presentan los

fundamentos termodindmicos de la solubilidad.

1.1.3. Potencial quimico a Temperatura constante

La ecuaciéon fundamental para una fase abierta de un sistema formado por la

mezcla de k componentes estd dada por:

dU* = TdS* — PAV® + pfdx,  k=1,2,3..N (1.1.1)

donde U es la energia interna del sistema, T es la temperatura del sistema, P es
la presion del sistema, V es el volumen del sistema, S es la entropia del sistema, x; la
fracciéon molar y y; es el potencial quimico de los componentes en la fase &« que puede
ser liquida, vapor o sélida [53].

La relacion permite definir la energia libre de Gibbs G* como [54]:

Ga - ;’lalxl + ‘LllszCQ + ]«la3X3... + ]/takxk (1.1.2)



Solubilidad de mezclas binarias 5

Donde se define el potencial quimico y; para un i-ésimo componente de una mez-

cla como una energia libre molar dada por:

ac)
R (1.1.3)
Hi (axi P,Txj

Finalmente podemos escribir la ecuacion fundamental de la forma:

dG® = —S*dT + V*dP + uldx; (1.1.4)

Sea una mezcla donde la temperatura se mantiene constante. Integrando

y considerando la definicién se obtiene:

Hkf — Hki = RT (11’1 Pf —In Pl') (1.1.5)

Si la presion inicial es P; = P° = 1 bar, se puede definir el potencial quimico
estandar del gas puro ideal a una temperatura T como #;ni(T, P) = u°. De esta
manera es posible escribir el potencial quimico para una sustancia que no es un gas

ideal [46] como:

ue = pu® L RTIna;(T,P, x1, ..., %r_1) r=1,2,3,..n (1.1.6)

Donde r es la cantidad de componentes y a;(T, P, x1, ..., X,—1) es la actividad de la

sustancia que se relacionada con el coeficiente de actividad vy de la forma:

a;(T,P,xP, ..., xrﬁ_l)
Xi

Y(T,P,x1,..., Xp_1) = (1.1.7)
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1.2. Definiciéon analitica de la Solubilidad

Sea una mezcla cuyas fases son « y f. Un componente B en la fase a estd en

equilibrio con el mismo componente en fase  s6lo si:

B(fasea) = B(fasep) (1.2.1)

Si se cumple los potenciales quimicos también estaran en equilibrio, de tal

manera que,

HE(T, P,x1, oo Xy 1) = o (T, P, X1, e Xp1) (1.2.2)

Para un equilibrio termodindmico completo, cada fase debe estar en equilibrio
térmico (temperatura uniforme, T) y equilibrio mecénico (presion uniforme, P).

Utilizando la definicién de potencial quimico y de actividad se tiene,

P (T, P, x1, ey Xp—1) — P2
RT

Considerando la relacién entre la actividad y el coeficiente de actividad dado en

117

= lna%(T,P,xl,...,xr,l) (1.2.3)

‘uf(T’P’xll‘“/xrfl) 4 ‘uglx
RT

Donde la ecuacion es formalmente la definicién analitica de la solubili-

dad[55].

s 'yk_l exp (1.2.4)
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1.3. Solubilidad de mezclas binarias que contienen Li-
quidos idnicos

1.3.1. Sales liquidas

A mediados de siglo XX, Hurley y Weir descubren la posibilidad de sintetizar
sales liquidas a temperatura ambiente [56]. Mezclando cloruro de alquilpiridino
con cloruro de alumnio producen una reaccién cuyo resultado es una sustancia
incolora, denominada liquido iénico (LI). Los LIs se caracterizan por su bajo punto
de fusion y amplio abanico de combinaciones de iones (cationes (+) inorganicos y
aniones (—) orgdnicos) posibles, lo que permite el disefio de LIs para cada tipo de
proceso [57][58]. Cada componente juega un rol en la combinacién, donde el catién
es el principal responsable del comportamiento quimico y el anién aporta la mayor

parte de las propiedades fisicas [56].

1.3.2. Liquidos iénicos como disolventes verdes

Los liquidos ionicos han recibido especial atencién de la comunidad cientifica ya
que podrian remplazar a muchas sustancias que en la actualidad generan un im-
pacto negativo en el entorno. Los LI son considerados como disolventes verdes en
diversos procesos de separacion debido a su alta estabilidad térmica, capacidad de
solvato y por ser compuestos de polaridad muy variable. Ademas, su baja presiéon
de vapor disminuye la posibilidad de contaminacién del aire [59]. Los LIs estan
demostrando ser disolventes de gran valor para la realizaciéon de lo que se con-
sideraba como reacciones catalizadas homogéneamente, ya que en muchos casos
el catalizador permanece en el LI y pueden ser facilmente reutilizados [57]. En la

Tabla [1.1]se presentan algunas de las propiedades de los LIs.



Solubilidad de mezclas binarias 8

Tabla 1.1: Propiedades de los liquidos iénicos: Algunas propiedades de los liquidos iénicos. Fuente: Elaboracién propia.

Propiedades Valores

Punto de fusién Comunmente < 100 °C
Rango liquido a menudo > 200 °C
Estabilidad térmica Generalmente alta
Viscosidad Normalmente < 100 cP

Constante dieléctrica < 30
Polaridad Moderada
Conductividad i6nica Generalmente < 10 mS/cm

Presioén de vapor Generalmente despreciable

1.3.3. Mezclas de gases refrigerantes y LIs

Las actuales demandas medioambientales han motivado a la industria de la re-
frigeracién a buscar alternativas energéticamente eficientes. Recientemente, inves-
tigaciones entorno a la refrigeracién por absorcion se han enfocado en la biisqueda
de un par refrigerante/absorbente que sea eficiente y amigable con el medio am-
biente [2][3][4][5]. Numerosos son los trabajos experimentales que han abordado
el estudio de la solubilidad de gases refrigerantes en LIs como una posible solu-
cién a los actuales problemas que enfrenta la industria. Recientemente, Shiflett y
sus colaboradores han documentado la solubilidad de de diferentes mezclas de
gases refrigerantes con Lls [11][12][13][14]. Kumelan et al. [15] utilizé una técni-
ca de vision de alta-presion para determinar la solubilidad de tetrafluromethane
in (Hmim)(TF2N). Dong et al. [16] estudi6é el comportamiento de la solubilidad
de difluoromethane en 4 LIs usando un aparato de sintesis isotérmico para cuatro
temperaturas y presiones en los rangos de 0.04 a 1.0 MPa. Liu et al. [?] mediante
resultados experimentales, mostré que los gases R-161 y R-143a son mds solubles
en (Hmim)(TF2N) que in CO2 y pequefios hidrocarbonos. Liu et al. [18] mostra-
ron con datos experimentales que la solubilidad de algunos hidrocarbonos en LIs
a base de fosfonio mejora con el incremento de la temperatura y decremento de la

presiéon. Minnick y Shiflett [60][19] miden la solubilidad y difusividad del clorodi-
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fluorometano y bromodifluorometano en LIs basados de imidazolio utilizando la
técnica de microbalanza gravimétrica. En la Tabla |1.2| se presentan algunos traba-
jos relacionados con la determinacién de la solubilidad de mezclas compuestas por

gases refrigerantes y liquidos iénicos.

1.3.4. Propiedades criticas de los liquidos i6nicos

A menudo se necesitan datos adicionales para el modelado de mezclas binarias
de interés. Para determinar el comportamiento de fase de los LIs en varios siste-
mas algunos modelos requieren conocer la temperatura critica, la presion critica y
el factor acéntrico de los Lls. Si bien una alternativa para acceder a esta informa-
cién adicional son las mediciones experimentales, éstas son costosas y requieren
tiempo. Por otro lado, la mayoria de los LIs comienzan a descomponerse cuando
las temperaturas se acercan a sus puntos de ebullicién normales lo que dificulta
la determinacién experimental de sus propiedades criticas. Dado que no hay ac-
ceso a esta informacioén, en el dltimo tiempo se han desarrollados métodos para
determinar las propiedades criticas de LIs. Dentro de los métodos presentes en la
literatura, se encuentra los métodos de optimizacién y de contribuciéon de grupo.
Valderrama y colaboradores [65][66] proponen un método modificado de contribu-
cién de grupos basado en los conceptos de Lydersen [67] y de Joback y Reid [68].
El método considera las ecuaciones propuestas por Lydersen para la presion critica
y volumen critico, y por otro lado, la ecuaciones propuestas por Joback-Reid para
la temperatura normal de ebullicién y la temperatura critica. Valderrama y colabo-
radores [66] afladen nuevos grupos a los propuestos por Joback-Reid y extienden
la aplicabilidad de método para liquidos i6nicos con masa molecular mayor a 500
g/mol. En la Tabla[1.3|se presentan los parametros y expresiones del método modi-
ficado de Lydersen-Joback-Reid propuesto por Valderrama et al. [66] y en la Tabla

se detallan los valores de las contribuciones.
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Tabla 1.2: Trabajos experimentales relacionados con solubilidad de mezclas compuestas por gases refrigerantes y liquidos

iénicos. Fuente: Elaboracién propia.

Ref.  Descripciéon Modelado

[11] La solubilidad de fluorometano, fluoroetano y 1,1,22- Datos experimentales de solubilidad fueron
tetrafluorometano fueron estudiados en (bmim)(PF6) en un rango de  correlacionados con el modelo de Margules,
temperatura entre 283 Ky 348 K y presiones hasta 2.0 Mpa. Wilson y modelo de coeficiente de actividad

(NRTL).

[12]  Los autores reportan datos de solubilidad de 6 gases refrigeran- Los datos de solubilidad fueron correlaciona-
tes (R-23, R-32, R-125, R-134a, R-143a y R-152a) en (Bmim)(PF6) y dos con el modelo de coeficiente de actividad
(Bmim)(BF4) a temperaturas entren 283 K y 348 K y presiones meno-  (NRTL).
res a 2.0 Mpa.

[13] Medidas experimentales de solubilidad de R-32 en varios liquidos Los datos experimentales fueron correlaciona-
i6nicos fue reportada a temperaturas entren 283 Ky 348 Ky presiones ~ dos con el modelo de coeficiente de actividad
entre 0.01 Mpa y 1.0 Mpa. (NRTL).

[15]  Los autores presentan datos experimentales de solubilidad del tetra- ~ Se utilizan dos métodos: correlacién por medio
fluorometano en (Hmim)(TF2N) a temperaturas entre 293 Ky 414 K de la Ley de Henry extendida y la correlaciéon
y presiones hasta 9.6 Mpa. con la ecuacién de estado de Redlich-Kwong.

[19] Utilizando el método de microbalanza gravimétrica, la solubili- Para analizar los datos de equilibrio liquido-
dad fue medida por hidrofluorocarbonos y hidrofluoroéteres en  vapr, los autores emplean la ecuacion ctibica de
(emim)(TE2N) para temperaturas entre 283 K y 348 K. estado de Redlich-Kwong.

[61] Reportan datos experimentales sobre la solubilidad de R-134a en 4  La ecuacién de estado de Peng-Robinson con la
liquidos i6nicos del tipo imidazolio: (Emim)(TEF2N), (Hmim)(TF2N), regla de mezcla de van der Walls con dos paré-
(HMIM)(TE2N), (HMIM)(BF4) y (Hmim)(PF6) para temperaturas en-  metros y la estimacién de puntos criticos fueron
tre 273 Ky 378 K y una presién méxima de 330 bares. empleados para modelar y correlacionarlos da-

tos experimentales.

[16] La solubilidad de los gases refrigerantes R-32 y R-152a en los liqui- Los datos experimentales fueron correlaciona-
dos iénicos (Bmim)(TFO) y (Emim)(TFO) fueron determinados para  dos con el modelo de coeficiente de actividad
temperaturas entre 273 K y 348 K y presiones entre 0.04 Mpa y 1.0  (NRTL).

Mpa.

[17]  Los autores muestran datos experimentales de la solubilidad de los  Los resultados experimentales fueron correla-
gases refrigerantes R-161 y R-143a en el liquido iénico (Hmim)(TF2N)  cionados mediante la ecuacion de Krichevsky-
a temperaturas entre 302 Ky 344 K y presiones hasta 1.6 Mpa. Kasarnovsky.

[18]  Datos de solubilidad de los gases refrigerantes R-32, R-245fa, R-227ea  Se utiliza la ecuacion modificada de Krichevsky-
y R-236fa en el liquido iénico (P14666)(TMPP) son presentados a tem-  Kasarnovsky para correlacionar la solubidad de
peraturas entre 292 K 'y 344 K y presiones desde 0.01 para 1.07 Mpa. ~ todos los sistemas.

[62] Datos experimentales de solubilidad del (Hmim)(TF2N) en tres gases  Los resultados experimentales fueron corre-
refrigerantes fueron reportados a temperaturas entre 303.2 Ky 344.1  lacionados con la ecuacién de Krichevsky-
K'y presiones entre 0.03 y 1.22 Mpa. Kasarnovsky.

[63] Los autores estudian la solubilidad de los gases refrigerantes R-32,  La solubilidad fue correlacionada con el modelo
R-161 y R-152a en los liquidos iénicos (Hmim)(FEP) en los rangos de  de coeficiente de actividad (NRTL)
temperatura de 293 K a 343 K y a presiones hasta 0.5 Mpa.

[64] Utilizando el método de saturacién isocorica se mide la solubilidad  Los nuevos datos fueron correlacionados con el

del gas refrigerante trans-R1234ze(E) en (Bmim)(PF6), (Hmim)(PF6)
y (Omim)(PF6) para temperaturas entre 283.15 K 'y 343.15 K.

modelo de coeficiente de actividad (NRTL) y por

medio de la ecuacién de Krichevsky-Ilinskays.
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Tabla 1.4: Grupos considerados en el método de Valderrama-Robles. Fuente: recuperado de [66].

AT, AP, AT,

—CH3 0.0275 0.3031 23.58
—CHy— 0.0159 0.2165 22.88
> CH—- 0.0002 0.114 21.74
>C< -0.0206 0.0539 18.25
=CH; 0.017 0.2493 18.18
=CH- 0.0182 0.1866 24.96
=C< -0.0003 0.0832 24.14
=C= -0.0029 0.0934 26.15
= Chi= 0.0078 0.1429

= G 0.0078 0.1429

—OH 0.0723 0.1343 92.88
-0— 0.0051 0.13 22.42
>C=0 0.0247 0.2341 94.97
—CHO 0.0294 0.3128 72.24
—COOH 0.0853 0.4537 169.06
—COO— 0.0377 0.4139 81.10
—HCOO— 0.036 0.4752

=0© 0.0273 0.2042 -10.50
—NH, 0.0364 0.1692 73.23
—NH3 0.0364 0.1692 73.23
—NH- 0.0119 0.0322 50.17
> N-— -0.0028 0.0304 11.74
=N-— 0.0172 0.1541 74.60
—CN 0.0506 0.3697 125.66
—NO, 0.0448 0.4529 152.54
—F 0.0228 0.2912 -0.03
—ClI 0.0188 0.3738 38.13
—Br 0.0124 0.5799 66.86
-1 0.0148 0.9174 93.84
—-P -0.0084 0.1776 34.86
—B 0.0352 0.0348 -24.56
—5— 0.0006 0.6901 117.52
0=§=0 -0.0563 -0.0606 147.24
CH, 0.0116 0.1982 27.15
> CH—- 0.0081 0.1773 21.78
=CH- 0.0114 0.1693 26.73
>C< -0.018 0.0139 21.32
=C< 0.0051 0.0955 31.01
-0— 0.0138 0.1371 31.22
—OH fenol 0.0291 0.0493 76.34
>C=0 0.0343 0.2751 94.97
—NH- 0.0244 0.0724 52.82
> N— 0.0063 0.0538 68.16
=N- -0.0011 0.0559 57.55
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Capitulo 2

Test de Consistencia Termodinamica
basado en la ecuacion fundamental de

Gibbs-Duhem

Introduccion

Este capitulo presenta el fundamento tedrico, entregado por el formalismo de la
termodindmica, para el test de consistencia basado en la ecuacién de Gibb-Duhem.
Posteriormente se introduce el modelo termodindmico de la ecuacién de estado
y se describe el modelo de Valderrama-Patel-Teja con regla de mezcla de Kwak-

Mansoori utilizada en esta investigacion.
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2.1. Ecuacion de Gibbs-Duhem

La Termodindmica, ademads de proporcionar los criterios que rigen el equilibrio
y el calculo de variables, también permite el andlisis de los datos con el fin de valo-
rar su calidad. Al analisis termodindamico de los datos experimentales se le conoce
como test de consistencia termodindmica y su objetivo es determinar si un conjunto
de datos experimentales cumplen con las relaciones termodindmicas bésicas, de tal
manera que éstos representen el comportamiento real de los sistemas analizados.

Dentro de los procedimientos se encuentran las relaciones termodindmicas ba-
sadas en las propiedades de exceso y fugacidades, sin embargo la mayoria se basan en
diferentes tratamientos de la ecuacion de Gibb-Duhem [69][70] [71] [72]. El test de
consistencia basado en la ecuacién de Gibbs-Duhem puede ser de tres tipos: test de
punto, test de dilucién infinita y test de dreas.

Normalmente, los datos de Equilibrio liquido-vapor se presentan como un con-
junto de datos de T, x;, y; y 7; para los equilibrios isobdricos y de P,x;, y; y y; para los
equilibrios isotérmicos donde T es la temperatura, P es la presion, x; es la concentra-
cion en la fase liquida, y; es la concentracion en la fase de vapor y ; es la fugacidad
[73]. Por este motivo escribiremos la relacion de Gibbs-Duhem en términos de estas
variables.

La relacion de Gibbs-Duhem para un equilibrio isotérmico se puede escribir de la

siguiente forma,

xidu; = VEdP (2.1.1)

Donde x; es la fraccion molar y VE es el volumen especifico. Utilizando el potencial

quimico dado por la expresion para un gas no ideal se tiene que,

xidIn(a;) — VEAP =0 (2.1.2)
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Donde a; es la actividad. La expresion es la ecuacion de Gibbs-Duhem para
un equilibrio isotérmico. Esta ecuacion es una de las mds importantes relaciones de
la termodindmica de disoluciones y ha sido ampliamente utilizada para analizar
la consistencia termodindmica de datos de equilibrio liquido-vapor. A continuacién

estudiaremos procesos isotérmicos para una mezcla binaria.

2.2. Test de areas para una mezcla binaria gaseosa a

temperatura constante

Consideremos una mezcla binaria homogénea con un componente gaseoso a
temperatura constante. La ecuaciéon de Gibbs-Duhem puede ser escrita de la si-

guiente manera,

x1dIn(ay) + xodIn(ay) — VEAP = 0

Donde a1 y a; son las actividades del componente 1 y 2 respectivamente. Reor-

denando,

VEAP = x1d1In(ay) + xod In(ay)
Donde x1 e x; son la fraccion molar de los componente 1y 2, respectivamente.
La ecuacion 2.2 puede ser escrita en términos de los coeficientes de fugacidad ¢; [74]
y el factor de compresibilidad Z [49] como sigue,

(%) dP = x1dIn(¢1) + x2d In(¢po) (2.2.1)

Considerando situaciones para sélidos o liquidos disueltos en gases a alta pre-

si6n, podemos integrar la ecuacién[2.2.1]
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1dp 1 dcpz 1—x d¢
P x; / Z—1 (Pz 4)1(Z — 1) X (2.2.2)

Las propiedades ¢, ¢ y Z pueden ser calculadas usando una ecuacion de estado

y una regla de mezcla adecuadas [74]. Las integrales en la ecuacién 2.2.2] puede ser

identificadas como dreas tal que Ap = | },‘ff; yAp = [ 7+ dqf; 24+ [ <P11 szl d¢1.

Finalmente, siempre se debe verificar que,

Ap—Ap =0 (2.2.3)

En esta ecuacion, Ap se calcula a partir de los datos isotermicos P — x mientras
que Ay se determina con algtin modelo termodindmico como una ecuacion de estado.
Para el calculo de las dreas, los datos experimentales se toman de a pares consecu-
tivos, obteniendo (N — 1) &reas para un conjunto de N datos. Por lo tanto, si un
conjunto de datos es consistente Ap debiera ser igual a Ay dentro de algtin margen
de error definido.

Como ya se menciond, para modelar datos de equilibrio liguido-vapor P — T — x
y P — T — y es necesaria la elecciéon de un modelo termodindmico. En este trabajo
se ha elegido la ecuacién de estado como modelo termodindmico. A continuacion, se
presentan una conceptualizacién de las ecuaciones de estado, estudiando en parti-
cular la ecuacion de estado cabica de Valderrama-Patel-Teja con la regla de mezcla

propuesta por Kwak-Masoori.

2.3. Ecuaciones de estado cubicas

La termodindmica asegura la existencia de ecuaciones de estado que permiten
modelar un sistema termodindmico por medio de variables de estado. Si bien la
termodindmica no propone ninguna forma analitica para dichas ecuaciones, si pro-

porciona relaciones diferenciales que permiten conectar dichas ecuaciones.
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Es posible establecer relaciones analiticas para construir ecuaciones de estado uti-
lizando la mecdnica estadistica (a partir de un modelo microscépico para el sistema
de estudio) o mediante medidas experimentales de los coeficientes termodindmicos.

En particular, las ecuaciones de estado ctibicas son relaciones analititas de las
variables termodinamicas que se expresan en funcién del volumen V como un po-
linomio de tercer grado[75][76]. Desde un punto de vista general, en una ecuacién
de estado ctbica la presion se expresa como la suma de un término que representa
las fuerzas repulsivas, y otro que representa las fuerzas atractivas [75].

A modo de ejemplo consideremos la ecuaciéon de van der Waals,

RT a

Mediante la ecuacion [2.3.1} van der Waals demostr6 que la existencia de los flui-
dos se debe a la accién conjunta de una fuerza atractiva de largo alcance dada por
Py = Zj’—z, y otra repulsiva de corto alcance dada por dada por Prep = % que explica
la pequena compresibilidad de los fluidos.

La mayoria de las EAE ctbicas han mantenido la expresién propuesta por van

! 1o es totalmente

der Waals para el término repulsivo (aunque el término (v — b)~
correcto, pero proporciona una descripcién cualitativa del comportamiento repul-
sivo de las moléculas del fluido)[76]. Con respecto al término atractivo se han pro-
puesto distintas expresiones. En forma genérica, las expresiones para el término

atractivo de la presién puede representarse como:

_ (M)
Putr - W (2.3.2)

Donde ¢(T) es una funcién de la temperatura y 6(v) es una funcién del volumen

molar dada por,

b
6(v) = by + bjv + U—§ (2.3.3)
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Donde v es el volumen molar, by, b; y by son constantes para un determinado
fluido, tomando distintos valores para distintas EdE propuestas. En la tabla
se muestran los valores de dichas constantes en algunas de las EJE ctibicas més
utilizadas actualmente. Los pardmetros b y c se determinan a partir de los datos de

las constantes criticas y uno o varios pardmetros experimentales.

Tabla 2.1: EdE ctibicas: Valores de las constantes de algunas EdE ctibicas. Fuente: Elaboracién propia.

Ecuacion Ano | by by | b
Van der Waals | 1873 | 0
Redlich-Kwong | 1949 | 0
Soave 1972 | 0
Peng-Robinson | 1976 | —b* | 2b
Patel-Teja 1982 | —cb | b+c
Valderrama 1990 | —cb | b+c

—_ = = | = = | =

2.4. EdE Patel-Teja-Valderrama

En 1990, J.O. Valderrama publicé su trabajo titulado "A generalized Patel-Teja
equation of state for polar and nonpolar fluids and their mixtures"[77], que consisti6 en
la propuesta de una generalizacién de la EDE de Patel-Teja.

La EDE de Patel-Teja-Valderrama (PTV) esta dada por,

_ RT aca(TR)
P=v=s~ [v(v+6) + f(v —b)] (24.1)

Donde b y c son constantes de volumen, a. es el pardmetro de energia atractiva,
a(Ty) es una funcién de atraccion de la EJE cubica que depende de la temperatura

reducida Tr. Estos términos estdn dados por:
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a. = Q,RT?/ P,

b = Q,RT,/P.

¢ = QcRT./P.
a(Tg) = [1+F(1 = /Tr)?

Donde ), es el coeficiente de fuerza constante, (), y ()¢ son los coeficientes de volu-

men constante y F es un parametro experimental ajustable.

Q. = 0,66121 — 0,76105Z,
Q) = 0,02207 — 0,20868Z,
Q. = 0,057765 — 1,87080Z,
F = 0,46283 + 3,58230(w - Z.) + 8,19417(w - Z,)?

Donde Z. es el factor de compresibilidad critico y w es el factor acéntrico. La ecuacion
ha dado buenos resultados para propiedades de fluidos puros polares y no
polares, y de equilibrio vapor-liquido en mezclas que contengan sustancias polares

y no polares[77].

am =YY xixjaij, a;; = (aap)*(1 - ky)
ij

b =) _xibi 'y cm=)_xici
i i
Generalmente cuando se estudia una sustancia pura, no hay mayores proble-
mas en su tratamiento utilizando las EdE ctibicas ya que los coeficientes 4, b, w, etc
son suficientes. Sin embargo cuando se estudian mezclas, es decir sustancias con

dos 0 mas componentes, deben utilizarse reglas de mezclado o reglas de mezcla para

determinar las constantes de dicha mezcla [78].
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2.4.1. Regla de mezcla

Las reglas de mezclas son ecuaciones que expresan la dependencia de los pa-
rametros de la EdE con la composicién. Las EdE ctbicas entregan modelos para
el coeficiente de fugacidad de gases, que pueden extenderse en primera instancia a
mezclas binarias (dos componentes). El coeficiente de fugacidad de la mezcla depen-
dera de las relaciones para los coeficientes a y b, y las subsecuentes relaciones de
composicion.

En las reglas cldsicas de mezcla, las propiedades de la mezcla se consideran co-
mo las propiedades de un fluido hipotético a la misma presion y temperatura de la
mezcla, pero con sus constantes caracteristicas convenientemente ponderadas en
relacién a la composicion.

La mayoria de las reglas de mezcla han basado su propuesta en antecedentes
empiricos e intuicion careciendo de fundamento teérico[78]. No obstante, la reglas
han tenido éxito en el campo de las EdE ctibicas.

En general, las reglas de mezcla son casos particulares de la expresion cuadratica

aplicada al pardmetro 4,

N N
a — Zinx]-aij (2.4.2)
b

Donde 4 es el valor del parametro de la mezcla y a;; representa el pardmetro de
interaccion entre las especies i y j. Para el parametro b, por lo general se utiliza una

media aritmética b;; de la forma,

N N
b= Zinijij (2.4.3)
i

Todos los modelos exitosos utilizan la expresion ya que relaciona b direc-
tamente con el volumen promedio.

El pardmetro 4;; ha sido modificado en los tltimos afios para mejorar los re-
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sultados de la regla de mezcla cldsica, donde este término es independiente de la
composicién. De esta forma, la regla de mezcla no sélo se aplica a mezclas de hi-
drocarburos sino que también a sustancias polares o liquidos asociados[78]]. Esto
condujo la aparicién de reglas de dos pardmetros y tres pardmetros en el que el tér-
mino a;; es funcién de la composicién [78]. En la actualidad existen varios tipos de
regla de mezclas, algunas de ellas son: Huron-Vidal en 1979 [79], Panagiotopoulos-
Reid en 1985 [80], Wong-Sandler en 1992 [81] y Kwak-Mansoori [82] en 1986, esta
altima de principal interés en esta tesis. La regla de Kwak-Masoori ha sido aplicada

a algunas EdE ctbicas.

2.5. Regla de mezcla de Kwak y Mansoori (KM)

En 1986, Kwak y Masoori desarrollaron un nuevo concepto de regla de mezcla,
utilizaron como fundamento la mecdnica estadistica [82]. Esta nueva regla de mezcla
contiene tres pardmetros de interaccién a, b y d pudiendo ser aplicada a diferentes

EdE ctibicas. La forma de definir la regla de mezcla es,

an =YY xixja;  bu=YY xxbi  dw=Y Y xixdy (2.5.1)
ij i i

Donde los pardmetros presentes en las relaciones se definen como,

aij = Vaibi(l=kj); bj=|——5——] (1=pyl dj=|—5—] 15

(2.5.2)

Y la forma de reescribir los pardmetros a; y d; es la siguiente,

RT¢;

a;=ac(1+m)? ; d;=am?/RT; ; b;=0,07780 o
1

(2.5.3)
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Donde m es un parametro que depende del factor acéntrico w. Esta regla de mezcla

posee dos tratamientos para el estudio de los equilibrios termodindmicos:

» Considerar d,;, = 0, quedando sélo dos pardmetros (a;, by). Este procedi-

miento se denomina regla de Kwak-Mansoori de dos pardmetros (KM2).

» Considerar los tres parametros a,,, b, y dy,. Este procedimiento se denomina-

da regla de Kwak-Mansoori de tres pardmetros (KM3).

Por otro lado, la EDE ctbica de Valderrama-Patel-Teja utilizando la regla de mez-

cla de Kwak-Mansoori adopta la forma:

P =

(2.5.4)




Capitulo 3

Métodos de redes neuronales

artificiales

Introduccion

Este capitulo se presenta el modelo de red neuronal artificial del Perceptron Mul-
ticapa. Se describen sus caracteristicas y se desarrolla la ley de aprendizaje basada
en la regla delta generalizada. Finalmente se presentan los algoritmos de aprendizaje

utilizados en esta investigacion.

23
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3.1. Neurona artificial

La disciplina cientifica que estudia los mecanismos que rigen los sistemas in-
teligentes se denomina inteligencia artificial (IA) [83]. Dentro de la IA existen dos
perspectivas: la IA Simbélica y 1a IA Subsimbélica [83]. La perspectiva simbélica estu-
dia los mecanismos de razonamiento humano de alto nivel: cémo enfrentamos el
problema, cémo lo abordamos y resolvemos. Por otro lado, la perspectiva Subsim-
bélica estudia los mecanismos fisicos que nos capacitan como seres inteligentes.

Dentro del campo de la IA se encuentran las redes neuronales artificiales (RNAs),
que son un conjunto de unidades proceso llamadas neuronas artificiales. Una neu-
rona artificial es un elemento que posee un estado interno denominado nivel de acti-
vacion o activacion que puede recibir sefiales que modifiquen este estado, siguiendo
la estructura de las células nerviosas humanas [84]. De esta forma, dado un vector
de informacion x;, el valor de entrada E; asociado se determina sumando todas las

componentes del vector X; por valores sindpticos denominados pesos w;,

E; = xqw1 4+ xpwp + - - - + xjw;

Los cambios de nivel de activacion estaran mediados por una funcién de activa-
cion F que procesara el resultado de E;. Esta funcion F puede ser lineal, umbral o
cualquiera que sea apropiada para el estudio cuya tarea serd producir una sefial
de salida. Se denominard S a la sefial de salida, la cual consistira en el conjunto de
estados posibles cuyos valores podran ser booleanos, n-valores (con n natural) o un

intervalo continuo.
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3.2. Modelos de neuronas

3.2.1. Neuronas de McCulloch-Pitts

En 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts [85] proponen un modelo de neurona
con dos estados posibles: apagado (0) y encendido (1). Cada célula se caracteriza
por n + 1 valores reales (n-valores binarios X = {x1,xp,x3,...,x,} y un valor de
umbral 0). De esta forma, la salida S de una neurona de McCulloch-Pitts se expresa
matemadticamente de la forma,

sy =] P miwE=E (32.1)
0 En caso distinto

Una red de neuronas de McCulloch-Pitts tiene la capacidad de representar fun-

ciones logicas como Not, And y OR propias de un computador. La estructura de

este modelo fue el punto de partida para generaciéon de neuronas méas complejas.

3.2.2. Perceptron

En 1957, Frank Rosenblatt [86] generaliza la neurona de McCulloch-Pitts para
realizar tareas de clasificacion automatica a partir de un conjunto de ejemplos de
clases diferentes.

Consideremos un conjunto de entradas X = {x1, x2, x3, ..., X, }. Para determinar

la activacion de la neurona se debe calcular la suma ponderada de los pesos dadas

por,

y=7- (i wixi> (3.2.2)

i=0

Donde se ha considerado xgp = —1y wp = 0. La funcién de activacién F es bina-

ria capaz de discriminar clases y puede ser representada mateméaticamente como,



Meétodos de redes neuronales artificiales 26

X1 w1

X2 wy

Figura 3.1: Neurona tipo perceptrén: Esquema representativo de una neurona segtin el modelo del perceptrén. Fuente: Fuen-

te: Redes neuronales artificales: Un enfoque prdctico, Isasi y Galvin, 2004.

1 si Y >0
Fly) = / (3.2.3)

—1 en caso contrario

En la Figura [3.1| se muestra un esquema representativo de una unidad de pro-
ceso tipica de una neurona tipo perceptron.

El modelo de Perceptrén se ha descrito para entradas binarias clasificando tni-
camente en dos categorias, sin embargo, la extension a entradas no binarias es in-
mediata. En la regla de aprendizaje de un perceptrén el valor de cada conexién se

incrementa o decrementa.

3.3. Perceptron multicapa

En 1969, Minsky y Papert mostraron que la combinacién de varios perceptrones
simples era adecuado para solucionar problemas no-lineales [87], sin embargo no
presentaron una solucién para el problema de la propagacién de error. Fue en 1986
donde Rumelhart, Hinton y Willians, presentaron una manera de retropropagar los
errores dando lugar a lo que se conoce como regla delta generalizada [88][89]. Dentro
del marco de la redes neuronales el Perceptrén multicapa es en la actualidad uno de

los modelos maés utilizados en la resolucién de problemas.
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nq ng n3 nc—1 §.C
Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 3.2: Perceptréon multicapa: Arquitectura del Perceptrén multicapa. Fuente: Elaboracién propia.

Un perceptrén multicapa puede ser descrito como un conjunto de C capas, C — 2
capas ocultas y 1z neuronas en la capa g, parag = 1,2,3,...,,C. Ademas, sea W7 =
(w;j)7 1a matriz de pesos asociada a las conexiones de la capa g a la capa g + 1 para
q=123,..,C—1donde (wij)q representa el peso de la conexién de la neurona i
de la capa g a la neurona j de la capa g + 1; y sea U7 = (u?) el vector de umbrales
de las neuronas de la capa g para g = 2, ..., C. Denotaremos como a? a la activacion
de la neurona i de la capa 4.

Las neuronas se agrupan en tres niveles: capa de entrada, capas ocultas y capa
de salida. En la Figura[3.2se muestra la estructura de un perceptrén multicapa donde
podemos observar que cada neurona recibe informacién unidireccionalmente por
lo que se le denominan redes feedforward [83]].

Para la capa de entrada la activacion a} estard dada por las sefiales X = (x1, xg, ..., xnl)

recibidas del exterior, como sigue,

al=x i=1,2,3,.,m (3.3.1)

1

Para la capa oculta la activacion a? estara dada por,
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nq,1
d=F <Z wl '+ u?) (33.2)
j=1

Coni=1,23,..,n5,9=23,.,C—1ydonde a7_1 son las activaciones de las
neuronas de la capa g — 1. Finalmente, la activacién de las neuronas de la capa de

salida a¢ estaran dadas por una funcién de activacion F,

nc-1
yi=aS=F ( Y, wg u§> (3.3.3)
j=1

Parai = 1,2,3,..,nc y donde Y = (y1,Y2,....¥n.) €s el vector de salida de la
red. La funcién de activacion F posee un rango continuo de valores dentro de un
intervalo determinado. En esta tesis se utilizardn las funciones de activacién tansig

y purelin dadas por las relaciones 3.3.4]y respectivamente,

F(x) = f5(x) = Zi;—z_i (3.3.4)
F(x) = fa(x) =f(n) =n (3.3.5)

3.4. Regla delta generalizada

El proceso de aprendizaje del Peceptrén multicapa es equivalente a encontrar un
minimo de una funcién error que evalta la diferencia entre las salidas de la red y las
salidas deseadas. La ley de aprendizaje que modifica los pardmetros (pesos) w de un

perceptron multicapa estd dada por,

w(n) =wn—-1)— a% (3.4.1)
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Donde « es la razén de aprendizaje o tasa de aprendizaje, pardmetro que influye en
la magnitud del desplazamiento en la superficie del error y e(n) es el error cometi-
do por lared. Sillamamos a los vectores de salida de la red como {y1 (1), y1(n), ..., yu-(n) }
y a los vectores de salida deseadas {s1(n),s2(n, ..., su. (1)) podemos definir e(n) co-

mo sigue,

e(n) = 5 3 (si(n) —yi(n)? (34.2)

A la funcién dada en se le conoce como error cuadrdtico medio (MSE). El
problema de minimizacién es no lineal debido a que las funciones de activacién no son
lineales. Por esta razén, para minimizar la funcion e(n) se deben emplear técnicas
de optimizacion sean no lineales como el descenso del gradiente. Esta técnica consiste
en que dada una neurona 7; de la capa de salida C que se conecta con otra neurona

n; por medio de wji, la ley para modificar los pesos estara dada por,

wf ! (n) = wfi ™ (n ~1) —a— (si(n) = () =Ty (343)

Donde se ha considerado la funcién MSE. De esta manera la salida y; respecto

C-1

del peso w- ij estard dada por,

%) =f'(f (wf 1 —1) = & — (s:(n) = yi(m)) a””i)af—wulc) a1(n)

Definiendo,

5t (n) = — (si(n) — <HCZ1 wS1af 4 i*) (3.4.5)

De esta manera la ley de aprendizaje para modificar los pesos sera

wS 1 (n) = chi’l(n —-1)+ (x(SiCa](.C_l) (3.4.6)
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Analogamente para los umbrales se tiene

u;(n)€ = u;(n)c(n—1) +as* (34.7)

Por otro lado, si consideramos la neurona 1; de la capa C — 1 que se conecta con

la neurona ny de la capa C — 2, la ley de aprendizaje se expresa como,

de(n)
Cc-2 -2
Wyj (n) = wk] (n—1)+ua awg_z (3.4.8)
]
Donde se debe tener en cuenta que de a](-:_l = a](-:_l (wﬁ_z) de modo que,
nc_q aa.c_l
ayl( Z wC 1 C 1 + M wg—l ]C,Z (349)
awk] . dwy;

Derivando la activacién respeto a dicho peso se obtiene,

9at—1 nc-a

e L wi a2 us ) ag? (3.4.10)
aw]
w2 (n) = wy A (n — 1) + ads ' (n)ag 2 (n) (3.4.11)

Analogamente para los umbrales,

ul ™ (n) = ul (n — 1) — a8 (n) (3.4.12)

A pesar del éxito del algoritmo de retropropagacion para entrenar el perceptréon
multicapa, este posee también una serie de deficiencias. Entre las mds importantes
se encuentra la existencia de minimos locales y la pardlisis de la red. Para este tipo
se situaciones de recomienda aumentar el niimero de neuronas ocultas en la red y

inicializar los pesos con valores aleatoreos préximos a cero [83].
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3.4.1. Esquemas de aprendizaje

Dependiendo del problema a resolver, se distinguen tres tipos de esquemas de

aprendizaje:

» Aprendizaje no supervisado: Los datos del conjunto de aprendizaje sélo tie-
nen informacién de los ejemplos, y no hay nada que permita guiar en el pro-
ceso de aprendizaje. La red modificara los valores de los pesos a partir de
informacién interna. En la Figura 3.3|en (a)se muestra un esquema represen-

tativo de este esquema de aprendizaje.

» Aprendizaje supervisado: Los datos del conjunto de aprendizaje tienen dos
tipos de atributos: los datos propiamente dichos y cierta informacién relativa
a la resolucion del problema. Cada vez que un ejemplo es introducido y se
procesa para obtener una salida, dicha salida se compara con la salida que
deberia haber producido, y de la que se dispone al estar incluida dicha infor-
macion en el conjunto de aprendizaje. En la Figura 3.3|en (b) se muestra un

esquema representativo de este esquema de aprendizaje.

» Aprendizaje por refuerzo: Es una variante del aprendizaje supervisado en el
que no se dispone de informacién concreta del error cometido por la red en
cada ejemplo de aprendizaje, sino que simplemente se determina si la salida

producida para dicho patrén es o no adecuada.
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\ , Ajuste

Red
Neuronal

¢ Ajuste

Red
Neuronal

Salida Obtenida
Patréon de Salida

Patréon de Salida

Patrén de Entrada

Patrén de Entrada

(a) (b)

Figura 3.3: Esquemas de aprendizaje: En (a) el aprendizaje no supervisado y el (b) el aprendizaje supervisado. Fuente: Fuente:

Redes neuronales artificales: Un enfoque prdctico, Isasi y Galvdn, 2004.

3.4.2. Algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt

El algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt (LM) tiene un excelente de-
semperio en el entrenamiento de redes neuronales donde el rendimiento de la red
esté determinado por el error cuadratico medio.

El algoritmo de optimizacién LM es no lineal y estd basado en el uso de las de-
rivadas de segundo orden. Este algoritmo combina el método de Retropropagacion
y el método de Newton [90].

En el algoritmo de LM se aproxima a la matriz Hessiana como el producto de

una matriz Jacobiana de derivadas parciales de primer orden,

H=~]JTJ (3.4.13)

El gradiente G es calculado como el producto del Jacobiano | y un vector, e, que
contiene los errores que han sido minimizados, tal que el gradiente del error esta

dado por,

G=]Te (3.4.14)

Esto nos da la férmula de actualizacién del peso
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Aw=—JT]+ul)~1JTe (3.4.15)

Donde I es la matriz identidad y u es el pardmetro de control. Esta ecuacion se
convierte en la ecuacion del método de Newton para y — 0 con la aproximacioén a la

matriz hessiana. Es decir;

Aw =~ —(JTD e (3.4.16)

Para valores muy grandes de y esta ecuacion se aproxima al método gradiente

descendente, es decir;

Aw~ —(ul) "'y e (3.4.17)

El algoritmo LM prueba la ecuacién con el método de Newton. Si al evaluarla, el
algoritmo no converge, se incrementa el valor de j, con el fin de minimizar el efecto
de la matriz H en la actualizacién de los pesos. Si y es muy grande el efecto de la
matriz H es despreciable y la actualizacion de los pesos se hace esencialmente con
el algoritmo de gradiente descendente. Si el algoritmo tiene una clara tendencia a la
convergencia se disminuye el valor y con el fin de aumentar el efecto de la matriz
H y de esta manera se garantiza que el algoritmo se comporta con un predominio

del método de Newton [90].



Capitulo 4

Resultados

Introduccion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en la investigacion. El
capitulo se divide en 3 secciones. En la primera seccién, se muestran los resulta-
dos del modelado de la presién de burbuja por medio de la ecuacién de estado
de Valderrama-Patel-Teja con regla de mezcla de kwak-Mansoori (EdE VPT/KM).
En la segunda seccién se presentan los resultados de la aplicacién del test de con-
sistencia termodindmica basado en la ecuacion fundamental de Gibbs-Duhem, el
cudl fue aplicado a 22 mezclas binarias compuestas de gases refrigerantes y liqui-
dos iénicos. En la dltima seccidén, se estudia la influencia de los datos declarados
termodindmicamente inconsistentes en la prediccién de la solubilidad por medio

del modelo un Percetrén Multicapa.

34
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4.1. Modelado con la EdE de Valderrama-Patel-Teja.

En el presente estudio, sistemas binarios compuestos por diferentes mezclas de
gases refrigerantes y liquidos iénicos (LI) fueron modelados utilizando la ecuacién
de estado de Valderrama-Patel-Teja con regla de mezcla de Kwak-Mansoori (VP-
T/KM). En total se consideraron 22 sistemas con temperaturas entre 283 K y 348
K, presiones entre 0.009 MPa y 9.006 MPa y solubilidades entre 0.008 y 0.815. Un
total de 90 isotermas fueron modeladas con la EAE de VPT/KM lo que constituye
un total de 642 datos experimentales P — T — x1. En la Tabla 4.2 se presentan los
rangos de temperatura, presion y solubilidad para cada isoterma considerada en
esta investigacion.

La btisqueda de los pardmetros 6ptimos se llevé a cabo por medio del método
de Levenberg-Mardquart. Como funcién objetivo se considero la desviacién absolu-
ta media entre la presiéon de burbuja calculada y la experimental. Los parametros
6ptimos son aquellos valores de k;j, lij, m;; y n;; que dan la desviacién media mas
baja para la presion de burbuja.

Para determinar la precisiéon del modelo termodindmico para una temperatura
dada, se analizaron los valores de las desviaciones absolutas promedio, las desvia-

ciones relativas promedio y las desviaciones relativas individuales de la presién de

burbuja dadas por las ecuaciones (4.1.1), (4.1.2) y (4.1.3)) respectivamente.

N Pcal PeXP
| AP%| = Z P (4.1.1)
=1 z
100 &, peal — p*P
AP % = L l 4.1.2
N Z;l Piexp ( )
N Pcal _ PEXP

APy % =100 ) IPTPZ (4.1.3)
i=1 i




Resultados 36

El modelo termodindmico fue aceptado cuando las desviaciones relativas dadas
por estaban dentro del intervalo [10 %,—10 %] [39]][40][41].

Los hallazgos muestran que el modelo termodindmico VPT/KM reproduce la
presién de burbuja con resultados aceptables. La desviacién absoluta promedio ob-
tenida no supero el 6,0 % para todas las isotermas consideradas. Es posible obser-
var una clara correlacién entre los datos de presién experimentales y los obtenidos
con el modelo. En la Figura 4.1 se muestra la correlacion de datos para los siste-
mas R — 32 + (Hmim)(TF2N) a T = 323K, R — 152a + (Bmim)(PF6) a T = 298K,
y R — 161 + (Hmim)(TF2N) a T = 333K. Los resultados para las otras isotermas
consideradas son similares a las presentadas anteriormente. La desviacién maxi-
ma absoluta en la presion obtenida por el modelo VPT/KM fue un 5,9 % para el
R — 41 + (Bmim)(PF6) a T = 323K. Por otro lado, la desviacion méxima indivi-
dual en la presién fue 9,9 % para el R — 32 + (Bmim)(OTF) a T = 323K. Enla Tabla
se presentan los pardmetros ajustables obtenidos para el modelo VPT /KM para

cada uno de los sistemas considerados en esta investigacion.

(a) (b) (c)
9 X 4.5 4 X X
x £ %
i 4.0
8 x
X
71 3.5 x 4 %
6 x 307 x
Q Y o 3
x x
Q5 ﬂ‘i 2.5 % & N
X 2.0
4 2 X
1.5 x
31 X
1.0 % 1] x
X 0.51

Figura 4.1: Modelado EdE VPT: Resultados obtenidos para los sistemas: (a) R — 32 + (Hmim)(TF2N) a T = 323K; (b)
R —152a 4 (Bmim)(PF6) a T = 298K;y (c) R — 161 + (Hmim)(TF2N) a T = 333K . Fuente: Elaboracién propia.
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4.2. Test de consistencia termodinamica basado en la

ecuacion fundamental de Gibbs-Duhem.

La solubilidad de los gases refrigerantes en diferentes LIs fue sometida al test
de consistencia de Gibbs-Duhem (TCT/GD). El procedimiento determina el area
Ap por medio de los datos P-x a una temperatura fija y el drea Ay se determina
utilizando el modelo VPT/KM. La desviacién absoluta y relativa de las areas se

determina utilizando las ecuaciones (4.2.1) y (4.2.2) respectivamente.

Ay — Ap

yir 4.2.1)

\AA%[leO'

A, — A
AA% = 10022 P

e (4.2.2)

Como criterio para declarar que los datos son termodindmicamente consisten-
te (TC) se admitié una desviacion relativa entre las dreas dentro del rango de
[4+-20 %,—20 %]. Sin embargo, no sélo el criterio de las desviaciones es considera-
do para declarar un conjunto de datos como termodindmicamente consistente o
termodindmicamente inconsistente. Si s6lo el 25 % de los datos originales no satis-
facen el test de las dreas, no se justifica eliminar todo el conjunto de datos. En este
caso, se eliminan los datos cuestionados del analisis y se aplica el test al resto de
los datos. Si estos pasan la prueba de consistencia, este conjunto reducido de datos
es declarado termodindmicamente consistente y el conjunto de datos originales es
declarado no completamente consistente (NCC). Por otro lado, si méas del 25 % de los
datos originales no satisface el test de las dreas, la totalidad del conjunto de da-
tos es declarado termodindmicamente inconsistente (TI). Estos criterios han sido
aplicados en otros trabajos presentados en la literatura [39][40][41].

Al aplicar el TCT/GD se encontré un total 61 isotermas declaradas termodina-

micamente consistentes (TC). Dentro de los sistemas que se encontraron en esta
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categoria, a modo de ejemplo, estd el sistema R — 23 + (Bmim)(PF6) a T = 283K,
la cual alcanz6 una desviacién absoluta en la presién de 1,1 % y un 4,6 % en el test
de éreas, por lo que el conjunto de datos fue declarado TC. En la Figura 4.2 se pre-
senta una descripcion grafica donde se puede observar que ninguno de los (n — 1)
datos excedid el 14,0 % de desviacién individual relativa establecida como criterio

para el test de area.

(a) (b)
144 % X
5
124
4
10 4
3
X 81 X
a
3 X I 21
6
14
44
x x
Y X
2 X o5 x x x
X 1 %
0 3 T T T T T T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
X1 X1

Figura 4.2: Mezcla R — 23 + (Bmim)(PF6) a T = 283K declarado TC: (a) Desviaci6n individual relativa obtenida en el test
de area para cada (n — 1)-dato; (b) Desviacién individual relativa de la presién obtenida para cada n-dato por el modelo

VPT/KM. Fuente: Elaboracién propia.

Por otro lado, 20 isotermas fueron declaradas No Completamente Consistentes
(NCC) por el TCT/GD. Dentro de esta categoria se encuentra el sistema R — 1344 +
(Hmim)(TF2N) a T = 323K que alcanz6 una desviacién absoluta en presion de
1,4 % y una desviacion absoluta promedio de 6,8 % para el test de dreas. A pesar de
que los resultados del modelado se encuentran dentro de los limites establecidos,
los (n — 1) puntos del conjunto de datos alcanza una desviacion de 27,2 % en el test
de dreas. En la Figura {4.3|se presenta una representacion gréfica de los resultados

mencionados.
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Figura 4.3: Mezcla R — 134a + (Hmim)(TF2N) a T = 323K declarado NCC: (a) Desviaci6n individual relativa obtenida en
el test de drea para cada (n — 1) puntos; (b) Desviacion individual relativa de la presién obtenida para cada n-dato por el

modelo VPT/KM. Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, 90 isotermas fueron declaradas termodindmicamente inconsisten-
tes (TI) por medio del TCT/GD, lo que consituye un total de 76 datos. Dentro de
los conjuntos declarados TI, a modo de ejemplo, se encuentra el sistema R — 161 +
(Hmim)(TF2N) a T = 313K, el cual a pesar de lograr resultados en el modelado,
alcanz6 una desviacién absoluta de 14,6 % en aceptables el test de dreas. Como se
puede observar en la Figura algunos puntos no reunen los criterios estableci-
dos por el test de consistencia. La Tabla [4.2| presenta los resultados obtenidos por

medio del TCT/GD para todos los sistemas considerados en este estudio.
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VPT/KM. Fuente: Elaboracién propia.
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4.3. Modelo de red neuronal artificial basado en el Per-

ceptréon Multicapa

Para el entrenamiento de la red neuronal artificial (RNA) basada en el Percep-
tron Multicapa, los datos fueron divididos en tres conjuntos: Conjunto de entre-
namiento, conjunto de validacién y conjunto de prediccion. Por otro lado, las va-
riables de entrenamiento consideradas para el proceso de aprendizaje fueron la
temperatura y la presiéon experimental (T, P) , la temperatura y presion critica (T,
P;), el factor acéntrico (w) y el factor de comprensibilidad critico (Z) [91][92]. Se
estudiaron tres combinaciones de estds variables de aprendizaje: (T — P — T, — P,),
(T-P—-T.—P.—w)y(T—P—T,— P, —w — Z). Para eliminar del analisis ar-
quitecturas que arrojaran valores negativos o mayor de 1 en la predicciéon de la
solubidad, se determind la desviacion absolutas promedio y la desviacion absoluta

individual méxima dadas por las ecuaciones (4.3.1) y (4.3.2) respectivamente.

100 N xgal A x?xp
| A x%]| = = L | (4.3.1)
N
xqal ) x?xP
Axpmax Yo = Méx % (4.3.2)
i

La arquitectura considerada en este estudio es del tipo (/,m,n,1), donde | =
4,5,6 corresponde ala capadeentradaym =1,2,3,...,10 y n = 2,4, ..., 10 constitu-
yen las capa ocultas. Para la optimizacion de la capa oculta m se estableci6é un valor
fijon = 2 y valor I = 4 (que contempla la combinacién de variables de entrada
(T — P —T. — P.)). Enla Tabla@4.3|se presenta el c6digo utilizado para implementar
el perceptrén multicapa para la prediccion de la solubilidad.

Los resultados muestran que para m = 6 se obtienen desviaciones absolutas

promedio aceptables (4,5 % para el conjunto de entrenamiento, 2,5 % para el con-
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junto de validacién y 3,1 % para el conjunto de prediccién). En la Figura se
presentan los resultados obtenidos para las arquitecturas del tipo (4,m —2,1) con-
sideradas en esta investigacion.

Para optimizar la capa oculta n se fijo m = 6 y se consideraron la misma combi-
nacion de variables de aprendizaje. Cada arquitectura del tipo (4,6,n,1) se ejecu-

taron 50 veces.

E Training
25 - Test|.ng‘
Prediction
20 A

15 A

Deviation

10 A

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Neurons first hidden layer
Figura 4.5: Optimizacién de primera capa oculta: Resultados obtenidos para arquitecturas del tipo (4,m,2,1) con m =

1,2,3,...,10. Elaboracién propia.

Para estudiar la influencia de los datos declarados termodindmicamente incon-
sistentes (TI) en la prediccién de las solubilidad por medio del PMC, se analizaron
tres casos: i) entrenamiento y validacién empleando sélo datos declarados TC; i)
entrenamiento y validacién considerando datos declarados TC y NCC; vy iii) en-
trenamiento y validacién considerando todos los datos (incluyendo aquellos de-
clarados como TI). A continuacién se presentan los resultados para los tres casos

analizados.
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4.3.1. Caso 1: Entrenamiento y validacién utilizando datos decla-

rados TC

El total de datos declarados como termodindmicamente consistentes (TC) fue
separado en en tres conjuntos de datos: 347 datos para el conjunto de entrenamien-
to, 34 datos declarados para el conjunto de validacién y 29 datos para el conjunto
de datos de prediccién. La Tabla presenta los mejores resultados obtenidos
para los tres conjuntos de datos utilizando el modelo de PMC. Los resultados estan
agrupados segtn las tres combinaciones de variables de entrenamiento considera-
das, a saber: (T,P,T. — Pc), (T—P—T. — Pc—w)y (T — P — T, — Pc — w — Z).

Cuando se emplearon las variables de entrenamiento (T — P — T, — Pc) la arqui-
tectura (4,6,10,1) presento la mas baja desviacion absoluta individual y absolutas
promedio con un 19,1% y 2,6 % respectivamente. Por otro lado, la arquitectura
(4,6,6,1) presenta mejores desviaciones absolutas promedio para el conjunto de
validacién y prediccién con un 1,8 % y 1,6 % respectivamente. Ademas, la arquitec-
tura (4,6,10,1) estd compuesta s6lo de 91 parametros.

Al afiadir el factor acéntrico w las desviaciones mejoran levemente. Al obser-
var los resultados obtenidos con la arquitectura (5, 6,10, 1) la desviacién absoluta
promedio para el conjunto de entrenamiento alcanza un 2,7 % con una desviacién
maéaxima de 33,8 %. El conjunto de validacion y prediccién presenta desviaciones ab-
solutas promedio de 2,2 % en ambos casos, con desviaciones maximas individuales
menores al 10 %.

Al considerar todas las variables de entrenamiento (T, P, T;, Pe, w y Z;), la arqui-
tectura (6, 6,2,1) presenta resultados razonables. A pesar de que las arquitecturas
no presentaron el mejor entrenamiento, el modelo es simple (s6lo 83 pardmetros)
con desviaciones absolutas promedio en validacién y prediccion de 2,0% y 2,3 %
respectivamente, y con desviaciones absolutas individuales menores de 10,0 %.

Con estos resultados, podemos seleccionar como el modelo que se ajusta a los
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requerimientos de esta investigacion para el Caso 1 a la arquitectura (6,6,2,1) con
las variables de entrenamiento T, P, T, P;, w y Z. con 83 pardmetros. En la Figu-
ra (4.6 podemos observar la correlaciéon de la solubilidad calculada por el modelo
con los datos experimentales de solubilidad considerados por este trabajo. La Fi-
gura [£.7 muestra la desviacion relativa individual obtenida por los conjuntos de
entrenamiento, validacién y prediccién para la arquitectura (6,6,2,1) empleando
la combinacién de variables de aprendizaje T, P, T¢, P., w y Z.. Como se puede
observar en la Figura [.7) las mas altas desviaciones individuales relativas se en-
cuentran en la regién de baja solubilidad (ver Figura (4.7(a)). Esto es razonable,
debido a que es en esta region donde se encuentran las mayores incertidumbres

experimentales.
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Figura 4.6: Correlacién entre datos experimentales y calculados por la RNA para el Caso 1: Considerando las variables
de aprendizaje T, P, T, Pc, w y Z. y la arquitectura (6,6,2,1): (a) Conjunto de entrenamiento; Conjunto de validacién; y (c)

Conjunto de prediccién. Elaboracién propia.

4.3.2. Caso 2: Entrenamiento y validacién utilizando datos decla-

rados TC y NCC

En este caso, se consideraron para el aprendizaje de la RNA los datos declara-
dos TC y NCC. El total de datos fue dividido en tres conjuntos: 483 datos para el

conjunto de entrenamiento, 53 datos para el conjunto de validacién y 29 datos pa-
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Figura 4.7: Dispersién entre datos experimentales y calculados por medio de la RNA para el Caso 1: Considerando
las variables de aprendizaje T, P, T;, Pc, w y Z. y la arquitectura (6,6,2,1): (a) Conjunto de entrenamiento; Conjunto de

validacién; y (c) Conjunto de prediccién. Elaboracién propia.

ra el conjunto de prediccion. Al afadir los datos declarados NCC, se sumaron 166
nuevos datos al conjunto de entrenamiento y 90 datos al conjunto de validacién.
En la Tabla4.5/se presentan los resultados obtenidos para las arquitecturas del tipo
(1,6,n,1).

Con las variables de aprendizaje T, P, T. y P, se obtuvieron resultados razona-
bles para el entrenamiento con la arquitectura (4, 6,8, 1) con desviaciones absolutas
promedio de 3,1 % y una desviacién absoluta promedio de 43,3 %. La desviacion
absoluta promedio para el conjunto de validacién y prediccion fue de 3,1 % pero
las desviaciones absolutas individuales maximas superaron el 10 %.

Al afiadir el factor acéntrico w, se encuentra un modelo mds simple con resul-
tados similares al anterior ya comentado. En particular, la arquitectura (5,6,8,1)
para el conjunto de entrenamiento alcanza una desviacién absoluta promedio y
una desviacién absoluta méxima de 2,8 % y 47,5 % respectivamente. Las desviacio-
nes absolutas promedio para los conjuntos de validacion y prediccion fueron de
1,9 % y 2,1 % respectivamente, con desviaciones maximas menores al 10 %.

Cuando se considera el factor de compresibilidad critico Z, la arquitectura
(6,6,10,1) obtiene el mejor resultado para el conjunto de entrenamiento, con una

desviacion absoluta promedio de 2,3 % y una desviacién absoluta individual ma-
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xima de 29,9 %. Sin embargo, con esta arquitectura las desviaciones absolutas indi-
viduales maximas para el conjunto de prediccién exceden el 10 %.

Para el Caso 2, la arquitectura (5,5, 8, 1) con las variables de entrenamiento T, P,
T¢, P y w es un modelo simple y con resultados razonables. A pesar de que es claro
que con este modelo hay un incremento en la cantidad de pardmetros respecto al
mejor modelo considerado para el Caso 1, el conjunto total de datos para el Caso 2
se increment6 en un 40,3 %. Por otro lado, a pesar de que el nimero de pardmetros
aumenta en 36 para el caso 2 (Caso 1= 83 pardmetros; Caso 2= 119 pardmetros),
la incorporacion de los datos declarados NCC amplia el rango de prediccion de
la RNA. La Figura 4.8 muestra la correlacion entre los datos experimentales y los
calculados por la RNA con el modelo propuesta para el caso 2. La Figura 4.9\ mues-
tra las dispersion de los datos para los conjuntos de entrenamiento, validacién y
prediccion. Como es esperado, las desviaciones relativas indiduales més altas se

encuentran en la regién de bajas solubilidades.
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Conjunto de prediccién. Elaboracién propia.
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4.3.3. Caso 3: Entrenamiento y validacién utilizando datos decla-

rados TC, NCC y TI

En el tercer caso analizado, la totalidad de los datos fueron considerados, in-
cluidos los declarados como termodinamicamente inconsistentes (TI). Los datos
fueron agrupados en tres conjuntos: 553 datos para el conjunto de entrenamiento,
60 datos para el conjunto de validacién y 29 datos para el conjunto de prediccién.
Al considerar los datos declarados TI, se afiadieron 70 datos al conjunto de entre-
namiento y 6 datos al conjunto de validacién. La Tabla {4.6| presenta los resultados
obtenidos con las arquitecturas del tipo (I,6,7,1) para las tres combinaciones de
variables de entrenamiento consideradas en esta investigacion.

En el caso 3, se observa un incremento en las desviaciones absolutas promedios
en la mayoria de las arquitecturas estudiadas. Al emplear las variables de entrena-
miento T, P, T, y P. y la arquitectura (4, 6,10,1) compuesta por 123 parametros, se
obtuvieron desviaciones absolutas promedio menores al 4 % para los tres conjuntos
(ver Tabla con desviaciones absolutas individuales méximas menores al 10 %
para el conjunto de prediccién.

Al afiadir el factor acéntrico w como variable de entrenamiento los resultados
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mejoran. Por ejemplo, para la arquitectura 5,6,10,1 con 135 pardametros, la des-
viacién absoluta promedio es de un 2,7 %, 2,4% y 1,7 % para el conjunto de en-
trenamiento, validacion y prediccion respectivamente. Por otro lado, la desviacién
individual absoluta no excede 10 % para el conjunto de validacién y prediccién.

Al incorporar el factor de compresibilidad critico Z; como variable de entre-
namiento (T, P, T, P;, w y Z.), la arquitectura (6,6,8,1) presenta resultados ra-
zonables. Las desviaciones absolutas promedio fueron menores o igual a 3,0 % en
los tres conjuntos de datos (3,0 % para el conjunto de entrenamiento, 2,4 % para
el conjunto de validacién y 1,9 % para el conjunto de prediccién). Por otro lado,
las desviaciones méximas individuales no superaron el 10,0 % en los conjuntos de
validacion y prediccion.

Los resultados permiten seleccionar a la arquitectura (6,6,8,1), con las varia-
bles de aprendizaje T, P, T;, P;, w y Z;, como el modelo més simple con 131 pa-
rametros. La Figura muestra la correlacion entre los datos experimentales y
los calculados por el modelo propuestos. En la Figura se observa un gréfico
de dispersion de los datos donde nuevamente podemos apreciar que las mayores
desviaciones se concentran en la regién de bajas solubilidades.

Al comparar el modelo seleccionado para el Caso 3, podemos observar nueva-
mente un incremento en la cantidad de pardmetros del modelo en comparacién
con los seleccionados para en Caso 1 y Caso 2. El incremento en el niimero de paré-
metros se puede justificar, debido a que nuevamente se han incorporado més datos
en proceso de entrenamiento. En concreto, para el caso 3 hubo un incremento del
12,0 % del conjunto total de datos. Esto se tradujo en la incorporacién de 76 nue-
vos datos para el conjunto de entrenamiento y 12 nuevos datos para el conjunto de
validaciéon. No obstante lo anterior, si comparamos el incremento de los datos y el
incremento de los pardmetros del modelo observado en el Caso 3 con lo observado

en el caso 2, no es justificable la incorporacién de los datos declarados TI. Ademaés



Resultados 48

de no cumplir con el test de consistencia termodindmica de Gibbs-Duhem, agre-
gar estos datos implica considerar modelos mdas complejos para la prediccion de
la solubilidad de mezclas binarias compuestas por gases refrigerantes y liquidos
iénicos utilizando un perceptr ‘'n multicapa. Ademads, los resultados muestran que
hay un incremento en las desviaciones absolutas promedio del conjunto de entre-
namiento. Si bien la cantidad de datos TI no es significativa, es probable que un
aumento de estos datos afecte las desviaciones absolutas promedio.

Nuestros hallazgos sugieren una reformulacién del procedimiento para la pre-
diccién de la solubilidad por medio de un Perceptrén Multicapa. Especificamente,
se propone un estudio de la calidad de los datos considerados para el entrena-
miento de la RNA utilizando las herramientas termodindmicas como la ecuacién
de Gibbs-Duhem. Nuestros resultados muestran que el uso del test de consistencia
termodindmica basado en la ecuacion de Gibbs-Duhem con el modelo termodina-
mico de la ecuacion de estado de VPT /KM permiten filtrar los datos, de tal manera
de facilitar a una RNA como el modelo de PMC encontrar un modelo simple res-
pecto al nimero de pardmetros. Se propone de esta manera considerar para un
modelado con RNA /PMC sélo aquellos datos que son declarados TC y NCC por

medio del test de consistencia termodindmico de Gibbs-Duhem.

(a) (b)

0.8 £yl 0.5 a3 0.74 X
%
0.7 <o | ¥
. % 06
% 0.4
0.6 s
e 0.5 X

031 8 &
- f & 031 ® 5 0.4
& o4 & & L & e

0.34 i &'K 0.3+ ¢

. f 0.2 1 ;“V‘ X
l 225

0.1

"
0.4

exp
X1

T
0.0 0.2

T
0.6

T
0.8

T
0.1

T
0.2

X1

T
0.3

exp

T
0.4

T
0.5

0.0

T
0.1

T
0.2

T
0.3

X1

T T T
04 05 0.6
exp

T
0.7
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validacién; y (c) Conjunto de prediccién. Elaboracién propia.

4.3.4. Capacidad predictiva del modelo propuesto

La capacidad predictiva del modelo propuesto no sélo fue evaluada por me-
dio de la prediccién en situaciones donde todas las variables se encuentran dentro
de los rangos considerados en el proceso de entrenamiento de la RNA (interpo-
lacién). El modelo también fue testeado para rangos mas amplios de solubilidad.
Algunos resultados son presentados en la Tabla Como se observa, para los sis-
temas R — 41 + (bmin)(BF4) y R — 32 + (bmin)(PF6) la solubilidad predicha est4
por encima del rango considerado en la etapa de entrenamiento. Por otro lado, pa-
ra los sistemas R — 41 + (emin)(BEI) y R — 134a + (hmin)(BF4), la solubilidad se
encuentra por debajo del rango considerado en el entrenamiento de la RNA. En
todos los casos presentados en la Tabla, las desviaciones obtenidas por el modelo
son aceptables. Ciertamente son necesarios mas datos para establecer una conclu-
sién definitiva, sin embargo los resultados presentados en las Tablas y
sugieren que el modelo propuesto permite alcanzar resultados aceptables para
la interpolacién y extrapolaciéon de datos de solubilidad de mezclas binarias com-

puestas por gases refrigerantes y liquidos iénicos.
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Tabla 4.1: Test de Consistencia Termodindmica: Se presentan los pardmetros obtenidos para el modelo de EdE de

Valderrama-Patel-Teja y los resultados del test de consistencia termodindmica basado en la ecuaciéon fundamental de Gibbs-

Duhem.
Systems T(K) P(Mpa) X1 k1o o min ni |AP%| APmax% |AA%| Test Cita
R-23 + (Bmim)(PF6) 283 0.111-2.000 0.028-0.535 0.14825 -0.61367 0.48233 1.25044 1.1 5.4 4.6 TC [11]
298  0.059-1.999 0.008-0.373 -0.03747 0.06758 0.32152 -202834 1.6 -5.6 49 TC
323 0.099-2.000 0.011-0.231 0.77138 -0.81029 123597  2.46342 1.8 9.9 4.4 TC
348  0.099-2.000 0.008-0.149 -0.12602 -0.35240 0.0521  0.06564 1.8 -3.4 6.1 TC
R-32 + (Bmim)(BF4) 283  0.099-0.849 0.099-0.759 -0.02932 -0.39558 0.23266 0.90214 0.1 4.3 5.0 TC [11]
298  0.099-0.999 0.071-0.588 -0.59397 0.17626 -0.84323 0.15520 0.8 -1.3 49 TC
323 0.099-0.999 0.040-0.345 -0.02895 -0.38338 0.21285 0.92647 0.5 -2.6 2.0 TC
348  0.099-0.999 0.024-0.214 -0.16995 -0.21785 0.01924 -0.05073 0.4 -1.5 1.9 TC
R-32 + (Bmim)(OTE) 273 0.104-0.636 0.140-0.683 0.08395 -0.29574 0.33738 0.16514 0.1 -1.2 24 TC [15]
298 0.098-0.902 0.069-0.521 -0.30139 -0.18938 -113356 1.00304 0.5 -1.3 49 TC
323 0.101-0.507 0.047-0.191 0.07658 -0.34947  0.3168 0.5125 0.6 9.9 10.2 NEC
348 0.103-0.500 0.033-0.137 -0.24624 -0.09239 -107394 0.97249 14 -5.4 7.1 TC
R-32 + (Bmim)(PF6) 283  0.099-0.849 0.106-0.815 -0.00186 -0.67030 0.23215 1.43586 0.5 1.0 6.7 TC [11)
298  0.099-0.999 0.076-0.628 -0.03107 -0.73744 0.12373  1.84087 0.2 0.7 2.8 TC
323  0.099-0.999 0.047-0.382 -0.65951 -0.15729 -121642 0.28052 0.1 0.4 12 TC
348  0.099-0.999 0.029-0.248 0.49284 -0.42424 0.99004 0.57127 0.2 -0.5 2.7 TC
R-32 + (Emim)(BEI) 283 0.100-0.850 0.145-0.802 0.01057 -0.30287 0.28885 -0.71313 0.3 -0.5 47 TC [13]
298  0.099-1.000 0.104-0.672 0.04188 -0.50295 0.29344 0.23935 0.1 -0.2 2.7 TC
323 0.099-0.999 0.059-0.454 -0.36097 -0.16234 -147692 0.23481 0.4 -1.9 2.1 TC
348 0.100-0.999 0.038-0.321 -0.35476 -0.25492 -145175 0.72701 0.3 -1.1 1.3 TC
R-32+(Emim)(OTE) 273 0.101-0.692 0.123-0.630 -0.01040 -0.14807 -0.14664 0.17997 14 2.7 6.5 TC [15]
298 0.102-0.857 0.061-0.432 0.12441 -0.23582 0.39755 0.14298 0.6 2.4 39 TC
323 0.097-0.598 0.039-0.197 0.90568 0.37121 173977 -3.48232 .2 22 9.3 TC
348 0.209-0.510 0.052-0.114 0.22220 0.76629 222415 1.40225 0.5 1.5 4.0 TC
R-32 + (Hmim)(TF2N) 303 0.114-0.640 0.111-0.497 0.06853 -0.60002 0.39732 0.94048 14 -3.1 139 NFC [16]
313  0.139-0.779 0.106-0.486 -0.02956 -0.81745 0.02035 2.42279 0.9 1.9 7.2 TC
323 0.162-0.903 0.101-0.476 -0.07345 -0.78103 -0.08185 2.27839 1.9 -4.5 27.6  NFC
333 0.183-1.069 0.097-0.463 0.16866 -0.46402 0.67137 0.05070 2.0 -4.1 16.8 NFC
343  0.208-1.221 0.092-0.451 0.10593 -0.63488 0.46052 1.15188 2.0 7.7 251 NEFC
R-41 + (Bmim)(PF6) 283  0.049-1.999 0.021-0.637 0.19210 -0.70636 0.55094 1.58546 0.8 -3.5 4.6 TC [12]
298 0.049-1.999 0.014-0.484 0.59872 -0.87066 106930  2.5196 0.4 -1.7 3.6 TC
323 0.099-1.999 0.017-0.332 -0.13250 -0.84261 -0.12370 2.44000 59 9.7 54 NFC
348 0.100-1.999 0.014-0.238 104589 -0.91084 152137 2.99102 0.5 2.3 2.6 TC
R-14 + (Hmim)(TF2N) 293 0.010-0.249 0.031-0.789 -0.11536 -0.26773 -0.20707 -0.80897 0.7 -3.5 442 TI 114]
333  1.428-7.695 0.017-0.072 -0.51617 -0.45699 -122913 1.44281 0.5 2.0 9.7 NEC
373 1.127-8.386 0.012-0.074 -0.50821 -0.37307 -205171 2.97006 04 0.8 10.0 NEC
413 1.202-9.006 0.012-0.078 0.42139 0.74322 -266385 0.41994 0.3 -0.5 45 TC
R-125 + (Bmim)(PF6) 283  0.099-0.799 0.034-0.660 -0.19768 0.13037 -0.11534 -2.13185 0.9 -3.4 7.2 NEC [11]
298  0.099-0.999 0.023-0.363 0.10891 -0.42674 0.33785 0.94422 1.2 -5.9 42 TC
323 0.099-0.999 0.013-0.154 0.00017 -0.52730 0.04864 1.62337 0.8 -4.1 3.3 TC
348  0.199-0.999 0.016-0.088 -0.33475 0.61368 -234735 1.35845 1.0 2.2 7.3 TC
R-134 + (Bmim)(PF6) 283 0.010-0.250 0.031-0.789 0.02272 -0.53482 0.29156 1.51652 1.9 -5.6 10.9 NEC [12]
298 0.011-0.350 0.024-0.689 -0.16865 -0.34090 -0.09577 0.62291 0.3 1.2 35 TC
323 0.050-0.351 0.049-0.346 -0.04916 -0.70616 -0.04849 2.81907 0.5 1.5 2.8 TC
348 0.051-0.350 0.029-0.196 -0.10923 -0.34102 -0.00095 0.64268 0.5 -1.1 3.7 TC
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Tabla 4.2: Test de Consistencia Termodindmica: Se presentan los pardmetros obtenidos para el modelo de EdE de
Valderrama-Patel-Teja y los resultados del test de consistencia termodindmica basado en la ecuaciéon fundamental de Gibbs-
Duhem.

Systems T(K) P(Mpa) X1 k12 1573 Mo nip |[AP%| APmax% |AA%| Test Cita
R-134a + (Bmim)(PF6) 283 0.050-0.349 0.050-0.724 0.00635 -0.48927 0.11668 1.26828 29 9.8 15.0 T |11
298 0.050-0.350 0.042-0.326 -0.00710 -0.36538 0.07996 0.78346 0.3 0.8 22 TC
323 0.050-0.349 0.021-0.154 0.20120 -0.29208 0.49946 0.33996 0.4 -2.0 1.8 TC
348 0.050-0.349 0.009-0.085 -0.19629 -0.54195 -0.01503 0.75347 5.2 9.7 157 NFC
R-134a + (Hmim)(PF6) 298 0.133-0.576 0.124-0.651 -0.49163 0.18283 -0.81609 -165914 0.5 -1.0 59 TC [25]
323 0.089-1.283 0.029-0.767 0.14960 -0.65994 0.38157 1.77216 19 -7.4 10.0 NFC
348 0.623-2.057 0.199-0.636 0.55344 -0.61767 100130 1.73807 0.2 -0.8 41 TC
R-134a + (Hmim)(BF4) 298 0.156-0.512 0.131-0.522 0.05106 0.26786 0.41163 -283388 0.7 -1.2 7.5 TC [25]
323 0.086-1.227 0.030-0.707 -0.01481 0.25124 0.30682 -272962 1.4 -3.6 6.9 TC
348 0.986-1.970 0.201-0.524 -0.73466 -0.22246 -129055 1.00219 0.1 0.2 5.0 TC
R-134a + (Hmim)(TE2N) 298 0.075-0.586 0.076-0.758 -0.12158 0.24392 -0.10777 -326298 1.3 -7.3 6.3 NEC [25]
323 0.104-1.192 0.065-0.764 -0.31499 -0.09043 -128896 0.44537 14 -9.7 68  NFC
348 0.502-1.878 0.243-0.716 -0.01631 -0.25802 0.15187 -0.17722 0.3 0.6 43 TC
R-143 + (Bmim)(PF6) 283 0.099-0.748 0.029-0.241 0.57251 -0.61739 0.99624 2.15092 0.8 -4.9 4.5 TC [11]
298 0.099-0.750 0.023-0.169 -0.02790 -0.21037 0.01873  0.01031 1.6 -8.0 9.7  NFC
323 0.100-1.000 0.013-0.131 0.92544 -0.87241 134095 3.73467 0.7 -33 3.0 TC
348 0.100-1.000 0.009-0.086 -0.08935 -0.21151 -0.03874 -0.13363 0.6 -4.7 22 TC
R-152a + (Bmim)(PF6) 283 0.009-0.319 0.021-0.799 0.00097 -0.15697 0.22216 -0.35634 15 4.1 11.6 NFC [11]
298 0.050-0.450 0.077-0.577 0.33145 -0.13155 0.79577 -0.27779 1.6 7.7 4.6 TC
323  0.050-0.451 0.030-0.256 0.11254 -0.45460 0.29127 1.15483 0.1 0.4 13 TC
348 0.050-0.450 0.018-0.150 -0.04781 -0.21329 0.04042 0.04314 0.5 0.5 22 TC
R-161 + (Bmim)(PF6) 283 0.100-0.499 0.107-0.575 0.02358 -0.53420 0.18402 1.38816 0.5 12 4.9 TC [A2]
298 0.100-0.699 0.073-0.496 0.40908 -0.54062 0.84584 1.55435 0.2 -0.5 17 TC
323 0.100-0.701 0.041-0.270 0.34542 -0.56875 0.70016 1.67383 0.2 -0.4 1.5 TC
348 0.100-0.700 0.025-0.170 0.30192 -0.62217 0.57661 1.95369 0.5 2.4 1.8 TC
R-161 + (Hmim)(TF2N) 303 0.030-0.327 0.035-0.388 0.24847 -0.02310 0.88705 -2.25224 25 -4.0 148 NFC [I6]
313 0.035-0.400 0.034-0.381 0.20590 -0.49585 0.71854 0.79648 20 -1.4 14.6 TI
323 0.033-0.374 0.041-0.497 0.22496 -0.29002 0.81833 -0.57365 1.9 5.0 152  NFC
333 0.047-0.582 0.032-0.365 0.04553 -0.35501 0.41091 -0.10105 2.6 6.2 18.7 TI
343 0.053-0.673 0.030-0.356 -0.21025 -0.36953 -0.27842 0.35723 19 6.0 15.2 TI
R-125 + (Hmim)(TF2N) 303 0.109-0.544 0.072-0.328 0.16041 -0.29432 0.60808 -0.11706 0.4 -1.3 0.5 TC [11]
313 0.126-0.654 0.068-0.319 -0.20979 -0.17046 -0.44495 -0.22461 1.0 24 6.4 TC
323 0.149-0.781 0.063-0.293 -0.13181 -0.23236 -0.17183 -0.67820 0.7 1.6 6.8 TC
333 0.173-0.917 0.058-0.276 -0.07182 -0.28943 0.00343 0.17816 0.5 1.5 39 TC
343 0.195-1.059 0.053-0.255 -0.15171 -0.35964 -0.32553 1.05074 0.4 0.9 4.1 TC
R-143a + (Hmim)(TF2N) 303  0.056-0.356 0.130-0.913 -0.35292 0.03043 -151604 -0.19669 1.9 -2.9 222 T[]
313 0.151-0.046 0.052-0.341 0.17734 0.01790 0.62502 -198465 1.7 -4.4 115 NFC
323 0.169-1.208 0.048-0.322 0.15775 -0.63445 0.36407 2.17952 21 -6.2 18.9 TI
333 0.188-1.381 0.045-0.302 0.31089 -0.63133 0.71802 2.05607 2.0 -5.5 16.7 TI
343 0.204-1.545 0.043-0.285 0.17173 -0.66260 0.36439  2.39577 3.0 -7.2 204 TI
R-152a + (Hmim)(TF2N) 303 0.038-0.134 0.067-0.253 0.10101 -0.33707 0.50596 -0.02969 0.9 -2.0 9.1 TC [16]
313 0.048-0.175 0.065-0.246 -0.36970 -0.09581 -180479 0.96189 0.9 1.4 71 TC
323 0.058-0.210 0.063-0.240 -0.07866 -0.30595 0.05871 -0.07902 1.4 35 146  NFC
333 0.069-0.256 0.060-0.233 0.25029 -0.05375 0.85585 -1.70814 0.4 1.1 39 TC

343 0.374-0.798 0.225-0.570 -0.41343 0.08391 -191015 0.22067 0.6 -14 43 TC
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Tabla 4.3: Cédigo Matlab optimizado para modela la solubilidad con un Perceptré6n Multicapa.

O 0 N N Ul e W =
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p = xlsread( 'solubilidad_gases_LIs.xIsx "', 'Read_Variables_Training ') ;p=p";
%Reading the dependent variable for training

t = xlsread('solubilidad_gases_LIs.xlsx ', 'Read_R_Training');t=t";

% Normalization of all data (values between -1 y +1)

[pn, minp , maxp, tn , mint, maxt] = premnmx(p,t);

% Definition of ANN

net=newff(minmax(pn) ,[6,3,1],{ "tansig ', "tansig ', 'purelin'}, "trainlm ");

% Definition of frequency of visualization of errors during training
net.trainParam.show = 10;

% Definition of number of maximum iterations and global error
net.trainParam.epochs = 900; net.trainParam.goal = le-4;

9%Network starts: reference random weights and gains

wl = net.IW{1,1}; w2 = netLW{2,1}; w3 = net.LW{3,2};

bl = net.b{1}; b2 = net.b{2}; b3 = net.b {3};

%First iteration with reference values and correlation coefficient
before_training = sim(net,pn);

corrbefore_training= corrcoef(before_training ,tn);

%Iraining process and results

[net, tr]=train (net,pn,tn);

after_training = sim(net,pn);

% Back - Normalization of results

after_training = postmnmx(after_training ,mint, maxt);
after_training=after_training ';

Res = sim(net,pn);

% Saving results , correlated densities in an excel file

xlswrite ('solubilidad_gases_LIs.xlsx ',after_training , 'RESULTS CORRELATION ") ;
%Saving the nerwork (weigths and other files)

save wl_solub

9%VALIDATION SECTION

9%Reading weigth and other characteristics

load wil_solub

% Reading of Excel file with new indepent variables to predict densities
pnew = xlsread ('solubilidad_gases_LIs.xIsx ', 'Read_Variables_Validation '); pnew=pnew';
% Normalization of all variable (values between -1 y +1)

pnewn = tramnmx (pnew, minp ,maxp) ;

% Validation the ANN

anewn = sim(net,pnewn);

% Transformation of the normalized exits (between -1 y +1) to real values
anew = postmnmx(anewn,mint,maxt); anew=anew ';

% Saving the predicted properties in en Excel file

xlswrite ( 'solubilidad_gases_LIs.xlsx ',anew, 'Results_Validation ');
9YPREDICTING SECTION

%Reading weigth and other characteristics

load w1l_solub

% Reading of Excel file with new indepent variables to predict densities
pnew = xlsread('solubilidad_gases_LIs.xlsx "', 'Read_Variables_Prediction'); pnew=pnew ';
% Normalization of all variable (values between -1 y +1)

pnewn = tramnmx (pnew, minp ,maxp) ;

% Testing the ANN

anewn = sim(net,pnewn);

% Transformation of the normalized exits

anew = postmnmx(anewn,mint, maxt); anew=anew ';

% Saving the predicted properties in en Excel file

xlswrite ( 'solubilidad_gases_LIs.xlsx ' ,anew, 'Results_Predicted ', 'g2");
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Tabla 4.4: Optimizacién capa oculta n Caso 1: Resultados para la arquitectura (I, 6, 1, 1) utilizando diferentes combinaciones

de variables de aprendizaje.

Variables de Entrenamiento ~Arquitectura N, Prueba Entrenamiento (347 datos) Validacion (34 datos) Prediccién (29 datos)
| A x %] NAxpax %o [Ax%|  Axmax% | Ax%|  Axmax %

T, P, Tc, Pc 6,2,1 59 2 45 57.4 2.5 9.3 3.1 9.3
64,1 75 13 35 38.3 33 11.7 2.6 8.3

6,6,1 91 24 2.8 33.1 1.8 5.7 1.6 6.0

6,8,1 107 45 2.8 29.4 2.0 9.4 27 8.3

6,10,1 123 8 2.6 19.1 2.0 5.2 2.7 17.9
T,P,Tc, Pc,w 6,2,1 71 45 3.1 30.4 2.0 5.02 2.7 14.2
6,4,1 87 29 27 343 21 8.0 2.5 16.8

6,6,1 103 23 3.0 33.9 2.3 7.4 2.2 7.1
6,81 119 48 2.7 30.6 2.0 10.4 2.2 14.2

6,10,1 135 32 27 33.8 2.2 7.9 2.2 7.1

T,P,Tc, Pc,w, Zc 6,2,1 83 42 2.8 224 2.0 8.6 2.3 8.7
6,4,1 99 25 245 33.3 1.7 4.0 24 16.8

6,6,1 115 9 2.6 26.2 2.3 8.9 2.4 9.7

6,81 131 8 2.7 29.3 2.0 5.9 2.5 9.1
6,10,1 147 20 2.7 259 2.8 13.0 27 16.6

Tabla 4.5: Optimizacién capa oculta n Caso 2:

de variables de aprendizaje.

Resultados para la arquitectura (I, 6, 1, 1) utilizando diferentes combinaciones

Variables de Entrenamiento  Arquitectura N, Prueba Entrenamiento (483 datos) Validacién (54 datos) Prediccién (29 datos)
| A x%| Axpmax %o [Ax%| Axmax% |Ax%|  Axpax %
T,P,Tc, Pc 6,2,1 59 30 6.7 71.9 4.8 20.9 5.8 32.0
64,1 75 3 7.7 96.0 5.0 26.1 6.5 36.5
6,6,1 91 22 48 62.9 3.0 11.5 31 17.1
6,81 107 42 39 57.3 3.1 13.4 2.5 8.5
6,10,1 123 45 3.1 43.3 31 17.9 3.1 15.8
T,P,Tc, Pc,w 6,2,1 71 89 5.6 59.3 3.5 11.1 6.7 255
64,1 87 46 39 412 29 10.9 3.1 10.5
6,6,1 103 38 3.8 39.0 3.1 9.7 31 12.3
6,81 119 33 2.8 47.5 1.9 7.8 2.1 9.6
6,10,1 135 50 2.7 34.0 2.3 8.6 2.1 8.4
T,P,Tc, Pc,w, Zc 6,2,1 83 10 5.3 62.4 3.6 15.6 2.6 8.5
64,1 99 40 3.9 45.9 3.2 9.4 3.0 7.3
6,6,1 115 40 3.1 314 2.8 11.6 3.0 20.0
6,81 131 22 2.8 46.0 2.2 11.5 2.3 9.5
6,10,1 147 19 2.3 29.9 1.9 6.6 2.4 16.1
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Tabla 4.6: Optimizacién capa oculta n Caso 3: Resultados para la arquitectura (I, 6,1, 1) utilizando diferentes combinaciones

de variables de aprendizaje.

Variables de Entrenamiento ~Arquitectura N, Prueba Entrenamiento (483 datos) Validacion (54 datos) Prediccion (29 datos)

| A x %] Axpax %o [Ax%| Axmax% | Ax%|  Axmax %

T,P,Tc, Pc 6,2,1 59 21 6.9 82.7 5.0 23.2 52 20.5
64,1 75 12 5.8 82.2 45 20.7 5.3 8.3

6,6,1 91 44 4.6 65.8 34 12.2 3.6 159

6,8,1 107 85, 3.8 48.6 3.1 12.3 34 12.7

6,10,1 123 24 3.8 59.5 34 14.9 22 8.1

T,P,Tc, Pc,w 6,2,1 17 33 5.4 83.8 42 19.3 4.3 15.7
64,1 87 37 3.9 57.6 3.2 134 3.2 17.7
6,6,1 103 6 3.6 522 2.5 10.6 19 11.0
6,8,1 119 41 3.4 49.5 2.4 8.0 3.1 14.0

6,10,1 135 24 27 39.8 24 7.4 1.7 49

T,P,Tc, Pc,w, Zc 6,2,1 B 10 4.6 66.2 3.2 9.5 37 15.5
6,4,1 99 13 42 52.7 52.7 3.2 3.3 114
6,6,1 115 20 3.2 43.0 29 8.9 32 10.7

6,8,1 131 41 3.0 37.5 24 8.9 1.9 7.5

6,10,1 147 39 2.6 31.7 24 16.0 24 8.1

Tabla 4.7: Extrapolacién del modelo propuesto: Resultados de la arquitectura (5,6,8,1) correspondiente al Caso 2 para la

prediccién para valores fuera del rango considerado en el proceso de entrenamiento.

Sistema T(K) Rango Entrenamiento x; 7 Prediccion  Ax %cgsor  AX Yocasoz X Yocaso3
R — 41 + (bmin)(BF4) 283 0.021-0.513 0.637 03 42 29
R — 32+ (bmin)(PF6) 323 0.011-0.231 0.382 48 2.1 15
R — 41 + (emin)(BEI) 298 0.238-0.672 0.104 5.7 34 0.8
R —134a + (hmin)(BF4) 323 0.076-0.574 0.071 2.7 1.6 0.5
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Conclusion

En esta tesis se han considerado 642 datos experimentales de solubilidad de mez-
clas binarias compuestas por gases refrigerantes y liquidos ionicos para ser some-
tidos al test de consistencia basado en la ecuacion fundamental de Gibbs-Duhem
empleando como modelo termodindmico la ecuacién de estado de Valderrama-
Patel-Teja con regla de mezcla propuesta por Kwaak-Mansoori. Los resultados del
test de consistencia agrup6 los datos en tres categorias: i) datos declarados ter-
modinamicamente consistentes (TC); ii) datos declarados no completamente con-
sistentes (NCC) vy, iii) datos declarados termodindmicamente inconsistentes (TI).
Posteriormente, los datos experimentales de las mezclas binarias de gases refrige-
rantes y liquidos i6nicas fueron consideradas para predecir la solubilidad para tres
casos: Caso 1 entrenamiento y validacion con datos declarados TC, Caso 2 entre-
namiento y validacién con datos declarados TC y NCC vy, Caso 3 entrenamiento
y validacién mediante datos declarados TC, NCC y TI. Los resultados obtenidos

permiten establecer la siguientes conclusiones:

» Enla etapa de modelado con ecuacion de estado de VPT /KM se reprodujo la
presién de burbuja con desviaciones menores a 6,0 % para todos los conjuntos

de datos considerados. Esto permite establecer a la EAE de VPT/KM como
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una como una herramienta adecuada para modelar datos (P — T — x7) de

mezclas binarias compuestas por gases refrigerantes y liquidos iénicos.

» Para el conjunto de datos considerados, el test de consistencia termodindmica
de Gibbs-Duhem permiti¢ declarar 61 isotermas como termodindmicamente
consistentes, 20 isotermas como no completamente consistentes y 9 isotermas

fueron declaradas como termodindmicamente inconsistentes.

= Para el Caso 1, se seleccioné a la arquitectura (6,6,2,1) con las variables de
entrenamiento (T — P — T, — P, — w — Z;) como el modelo més simple con
83 pardmetros. Con este modelo se obtivieron desviaciones absolutas prome-
dio de 2,8 %, 2,0 % y 2,3 % para los conjuntos de entrenamiento, validacién y

prediccién respectivamente.

» Para el Caso 2, al incorporar los datos declarados NCC el conjunto de datos
increment6 en un 40,3 %. El modelo més simple seleccionado corresponde
a una arquitectura (5,6,8,1) con 119 parametros. Las variables de entrena-
miento consideradas son (T — P — T, — P. — w). Las desviaciones absolutas
promedio obtenidas fueron 3,9 %, 2,9 % y 3,1 % para el conjunto de entrena-

miento, validacion y prediccion respectivamente.

» Para el Caso 3, al incorporar los datos declarados TI el conjunto de datos
de increment6 en un 12,0 %. El modelo mas simple encontrado corresponde
a la arquitectura (6,6,8,1) con 131 parametros y con las variables de entre-
namiento (T — P — T, — P, — w — Z.). Las desviaciones absolutas promedio
obtenidas con este modelo fueron 3,8 %, 3,1% y 3,4 % para entrenamiento,

validacién y prediccién respectivamente.

Por medio de los resultados presentados, se concluye que la incorporacién de

datos que no aprobaron el test de consistencia de Gibbs-Duhem (datos declarados
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termodindmicamente inconsistentes) producen un aumento en las desviaciones en
el conjunto de entrenamiento de un perceptrén multicapa. Este hallazgo es impor-
tante considerando el extenso uso de métodos basados en inteligencia artificial.
Numerosos son los trabajos que reportan modelos de redes neuronales artificiales
para la prediccion de propiedades, donde los datos seleccionados para el proce-
so de entrenamiento no pasan por ningtin estudio previo de su calidad. Esto se
traduce en modelos que interpretan de manera errénea el comportamiento de los
sistemas. El foco no s6lo debe ponerse en los resultados de la predicciéon sino que
también debe considerarse la confiabilidad de los datos seleccionados para la etapa
de entrenamiento de la red neuronal artificial.

Por todo lo anterior, y considerando los hallazgos presentados en esta tesis,
se propone el uso de datos declarados termodindmicamente consistentes (TC) y
no completamente consistentes (NCC), mediante la ecuacién fundamental Gibb-
Duhem, para la prediccién de la solubilidad de mezclas binarias de gases refrige-

rantes vy liguidos i6nicos empleando un perceptrén multicapa.
y iq P P P P
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Apéndice A

Ecuacion de Euler y relacion de

Gibbs-Duhem

Los principios de la Termodindmica son véalidos para sistemas simples (y com-
puestos) monocomponentes como también para sistemas pluricomponentes. La
diferencia entre los sistemas monocomponentes y los pluricomponente proviene
de introducir en el I postulad(ﬂ de la Termodinamica, establecido por Callen [55],
los r nimero de moles de cada una de las r sustancias quimicas que constituyen
el sistema como pardmetros que caracterizan los estados de equilibrio junto con la
energia interna y el volumen. El I postulad(ﬂ consecuentemente, introducira la en-
tropia como funcién de los r + 2 pardmetros de estado [55]. La ecuacion fundamental

en términos de la energia seré:

1El postulado I establece lo siguiente:"Existen los estados de equilibrio de un sistema simple mono-
componente que estdn caracterizados completamente por los valores de los siguientes pardmetros de estados

extensivos: la energia interna (U), el volumen (V) y el niimero de moles (N)"
2El postulado II establece lo siguiente: "Existe una funcién de estado de un sistema simple mono-

componente, llamada entropia (S), que es extensiva, es una funcion continua y diferenciable de U, V.y N, y

funcién mondtonamente creciente de U"
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U=u(s,V,Ni,.. Ny (A.0.1)

Donde r es la cantidad de sustancias, U es la energia interna, S es la entropia, V

volumen y N;—1, , es el nimero de moles del componente i.

La propiedad de homogeneidad de primer orden de la ecuacion fundamental per-
mite escribir esta relacion de una manera conveniente[93]. Para ello recordemos

que la propiedad de homogeneidad significa que:

U(AS,AV,AN;) = AU(S,V, N;) (A.0.2)

Donde A es un pardmetro. Derivando el lado izquierdo de con respecto al

pardmetro A se tiene:

QU(AS,AV,AN;) .~ QU(AS,AV,AN;)  U(AS,AV,AN;)
S+

NS vVt AN, e AU VLN

(A.0.3)
Donde j,k = 1,2,3,...,r. Evaluando en A = 1 y utilizando las siguientes nota-

ciones en|A.0.3

ou ou ou
T= |- , P=—(=— , = | = A.04
( 95 ) V,N (3V> SN & (aNi) S,V,N/ ( :

Se obtiene:

U=TS—VP+muNe k=123 .r (A.0.5)

A través de estas expresiones puede hallarse una relacion entre los pardmetros

intensivos del sistema. Para ello tomamos el diferencial de U.
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0 = SdT — VdP + Nidyuy (A.0.6)

Reordenando convenientemente se obtiene:

de]lk = —SdT + VdP (A.0.7)

La expresion dada en[A.0.7]es conocida como la relacion de Gibbs-Duhem.



Apéndice B

Procedimiento de calculo utilizando

el método de la EAE

Consideremos un sistema binario, es decir, compuesto por los componentes 1y
2. Para una fase vapor y una fase liquida a presion y temperatura constante que estd

en equilibrio, es decir,

L_ ¢V
f 1L f 1V (B.0.1)
f2=h
Debe cumplirse que,
i Shike
(B.0.2)
pt=pV

Donde los superindices L y V indican fase liquida y vapor respectivamente.
Estas cuatro condiciones deben satisfacerse de forma simultanea. El célculo es a
través de una EdE, requerida para obtener la relaciéon de equilibrio para ambas
fases.

Podemos escribir para la presion,
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PV = Pv(yllyzl T/ VV)

(B.0.3)
PV = PV(x1,x, T, V)
Luego, para el equilibrio de las fugacidades tendriamos:
F(xq, PL, T, VE) = £/ (11, PE, T, VE
fr(x )= (N ) (B.0.4)

fa(x2, P, T, VL) = £ (yo, PL, T, VE)
Ademas debe cumplirse el balance de materia para ambas fases. Esto es;
X1+x=1
T (B.0.5)
nty=1
Las ecuaciones [B.0.3] [B.0.4] y [B.0.5| constituyen un set de seis ecuaciones y 8 va-

riables: T, P, VL, VV, x1, x7, Y1, Y2, quedando un sistema de cuatro ecuaciones y

seis incognitas, es decir:

=P (yy2, T,VY)

=PV (x1,x, T, VY)
ft (xlpr T,V*) = f{ (y1, P*, T, VF)
fz (xo, PE, T, VL) = fz (v, PR, T, VE)

(B.0.6)

Dada la complejidad de la EAE vélidas para ambas fases, el sistema de ecuacio-

nes debe ser resuelto en forma numeérica.

Para que el andlisis tenga solucién es preciso fijar dos variables cualesquiera.
Pero, dependiendo de las variables asignadas, el cdlculo de la otras variables reci-

ben los siguientes nombres[94][93][95].

» Célculo de la temperatura de Burbuja:(T, x)

» Célculo de la temperatura de Rocio:(T, y)
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» Célculo de la presiéon de Burbuja:(P, x)

» Célculo de la presion de Rocio:(P, y)

Se observa que en todos los casos se requieren los datos de los componentes pu-

ros, debido a que se suponen conocidos y no ingresan como variables al problema.

Ahora, en las ecuaciones debemos expresar las fugacidades ! y f a tra-

vés de los coeficientes de fugacidad, segtn la definicién:

L L
== x;¢p;P
f ’ 14)1 (B.0.7)
fi" = vi¢p; P
de esta forma el sistema [B.0.6se reduce a:
PL = PL(yy, T, VF)
PL = PL(xy, T, VL)
(B.0.8)

xi¢y (x1, PL, T, VE)PE = ya¢y (1, PV, T, VY) PV
(1= 1)@k (x1, L, T, VEYPL = (1= y1)g¥ (41, PV, T, VV)PV
Donde las ecuaciones del coeficiente de fugacidad para el estado liquido y para el

estado vapor estan dadas por:

1 oP RT pvV
V. el _ 54 .
ng) = o / (ani)w | AV i (B.0.9)
y
1 opP RT pvL
L_ o & _
gk = / ( ani) | (B.0.10)

Donde n; es la cantidad de sustancia de los i-componentes y nt es la cantidad

de sustancia total en cada una de las fases.
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Finalmente, hemos obtenido un sistema de ecuaciones dependientes de las va-
riables termodindmicas esenciales para un sistema binario en equilibrio liquido-
vapor. Se destaca que las ecuaciones del sistema son la representacion general
para hallar el equilibrio termodindmico para distintos tipos de mezcla. Sin embar-
go, la eleccién adecuada de la EdE para modelar es de gran importancia. En el

desarrollo de esta tesis se utilizard la EAE de Valderrama-Patel-Teja.



Apéndice C

Procesos de aprendizaje del

perceptron multicapa

Sea {(X(n),S(n)),n = 1,2,3,...,N} el conjunto de muestras o patrones que
representan el problema a resolver, X(n) = (x1(n), ..., x», (1)) son los patrones de
dicha entrada alared, S(n) = (s1(n, ..., Sc(n)) son las salidas deseadas para dichas
entradas y N es el niimero de patrones disponibles. Los pasos que componen el

proceso de aprendizaje del Perceptrén multicapa son los siguientes:

1- Se inicializan los pesos y los umbrales de la red. Generalmente esa inicializacién

es aleatorea y con valores alrededor del cero.

2- Se toma el patrén n del conjunto de entrenamiento, (X(n),S(n)), y se propaga
hacia la salida dela red el vector de entrada X(n) utilizando las relaciones vistas

y obteniendo asi la respuesta de la red para dicho vector de entrada Y ().
3- Se evaltia el error cuadrético medio cometido por la red para el patrén n.

4- Se aplica el algoritmo Levenberg-Marquard para modificar los pesos y umbrales

de la red.
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5- Se repiten los pasos 2, 3 y 4 para todos los patrones de entrenamiento, comple-

tando asi una iteracion.

6- Se evalua el error total E cometido por la red. Dicho error también recibe el
nombre de error de entrenamiento, pues se calcula utilizando los patrones de

entrenamiento.

7- Se repiten los pasos 2, 3, 4, 5 y 6 hasta alcanzar un minimo del error de entrena-

miento, para lo cual se realizan m iteraciones.

El proceso de aprendizaje descrito anteriormente es el que sera utilizado en este

trabajo para el proceso de entrenamiento.
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