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Resumen

El auge reciente del aprendizaje automaético, particularmente mediante modelos sofisticados como el
"aprendizaje profundo"”, ha permitido resolver problemas y desarrollar nuevos enfoques en la ingenieria
quimica. Esta investigacion se centra en la prediccion de diagramas de equilibrio vapor-liquido (ELV)
utilizando modelos de aprendizaje automatico. La investigacion presente se concentré en predecir diagramas
para todo tipo de moléculas, a diferentes presiones y temperaturas y sin la suposicion de ningin modelo fisico
(a diferencia de los recientes avances en literatura al respecto [1]-[4]). A través de un procedimiento
experimental detallado y la evaluacion de maltiples modelos, se buscé correlacionar descriptores moleculares
(obtenidos de la libreria RDKit [5])con los diagramas ELV (en particular con las fracciones de vapor) mediante
el uso de herramientas sin codigo como RapidMiner [6] para facilitar el proceso.

Para llevar a cabo esta investigacion, se siguieron los siguientes pasos experimentales. Primero, se realiz6 una
busqueda exhaustiva en bases de datos robustas como CHERIC [7], articulos cientificos revisados por pares y
el motor ThermoData de NIST [8] en Aspen Plus. En total, se recopilaron datos experimentales de 562 pares
de compuestos, con 27,349 puntos de equilibrio Unicos.

Para mejorar el rendimiento del modelo, se aplicaron técnicas de reduccion de dimensionalidad como el Analisis
de Componentes Principales (PCA) y la seleccion de caracteristicas mediante correlacion basados en
informacion obtenida por “scraping” de bases de datos moleculares de un conjunto amplio de moléculas
diversas. Esto redujo las caracteristicas de entrada de 208 a 53, preservando el 80% de la varianza original de
los datos. Posteriormente, los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento (80%) y prueba (20%). Para
evitar sobreajustes, se utilizo la validacion cruzada en lotes (para optimizar los modelos) que garantizara que
los datos de prueba fueran completamente independientes de los datos de entrenamiento.

Se entrenaron y optimizaron varios modelos, los cuales incluyen una regresion lineal (como modelo base),
Random Forest, XGBoost y redes neuronales artificiales (ANNSs). Se utiliz6 una bisqueda de malla para
optimizar los hiperparametros de cada modelo. Los modelos se evaluaron utilizando métricas del error
cuadratico medio (RMSE), el error absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacién (R2). Ademas, se
compararon los resultados con el modelo UNIFAC, comUnmente utilizado en la prediccion de diagramas VLE.
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Los resultados preliminares mostraron que las redes neuronales artificiales (ANNSs) ofrecen el mejor
rendimiento entre los modelos evaluados (modelos que se encuentran todavia en proceso de optimizacion). El
modelo UNIFAC por su parte, aungue eficiente para compuestos comunes, mostrd grandes errores en datos de
moléculas poco comunes. La regresion lineal tuvo el peor desempefio, indicando la falta de linealidad en el
problema. Random Forest mostr6é un bajo rendimiento, mientras que XGBoost tuvo una mejora significativa
respecto a Random Forest. Las redes neuronales superaron a todos los modelos, manejando mejor las no
linealidades del problema.

La investigacién demostré que el uso de modelos de aprendizaje automatico, particularmente las redes
neuronales, puede mejorar significativamente la prediccion de diagramas VLE. Ademas, la utilizacion de
herramientas sin codigo como RapidMiner facilitd la implementacién y optimizacién de los modelos, lo cual
hace el proceso accesible a la comunidad académica.
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