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Notacion

= BOA Aproximacién de Born-Oppenheimer (Born-Oppenheimer Aproximation)
= DFT Teoria de los Funcionales de la Densidad (Density Functional Theory)

= ESP Potencial electrostatico (Electrostatic Potential)

= MLP Modelo de Perceptron Multicapa (Multilayer Perceptron )

» GGA Aproximacién de Gradiente Generalizado (Generalized Gradient Approxima-

tion)
= GS Estado fundamental (Ground State)
» HF Hartree-Fock

= QTAIM Teoria Cuantica de Atomos y Moleculas ( Quantum Theory of Atoms In Mo-

lecules )
= AIMALL Programa de computo basado en QTAIM
= BDPC Base de Datos de Propiedades Criticas
= BDF Base de Datos Final
= BDDR Base de Datos de Descriptores de Reactividad
= LDA Aproximacién Local de la Densidad (Local Density Approximation)

= PCA Analisis de Componentes Principales(Principal Component Analysis)
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NOTACION
= SGD El Descenso de Gradiente Estocastico(Stochastic Gradient Descent)
» PES Superficie de energia potencial (Potential Energy Surface)

» ZPE Energia de punto cero (Zero Point Energy)



Introduccion

En este trabajo se disefio un modelo basado en redes neuronales artificiales orientado
a predecir propiedades termodindmicas del estado critico, como la temperatura, presion y
volumen criticos.Los datos de entrada fueron indices de reactividad quimica utilizadas para
describir la capacidad de una especie quimica para interaccionar con su entorno. Se considera
que mediante estos descriptores, serd posible capturar parte de la naturaleza no ideal de un
gas puro. La red neuronal optimizada establecerd la mejor relacion no lineal entre nuestros

pardmetros de reactividad moleculares con las propiedades criticas termodindmicas.

Es importante entender las propiedades de las sustancias en su estado critico por varias ra-
zones: en primera instancia, mediante ellas es posible predecir y modificar el comportamiento
de los fluidos en condiciones extremas, como en procesos de alta presion y alta temperatura,
que se utilizan en la industria quimica, petroquimica y de energia, asi como en el disefio y op-
timizacién de procesos de separacion y purificacion (destilacion, extraccidn, absorcion, etc.).
Se ha mostrado que las propiedades criticas estdn relacionadas con los coeficientes del virial,
por lo que mediante ellas seria posible establecer ecuaciones de estado generales y precisas,
e incluso permitiria contribuir al desarrollo de nuevas sustancias con propiedades y compor-
tamientos especificos, como en la sintesis de nuevos materiales supercriticos, y también, en
la optimizacién de procesos industriales, por ejemplo, en la produccién de biocombustibles,

en la extraccion de los depdsitos de petroleo y gas, asi como en la quimica atmosférica.

VI
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Capitulo 1

Marco Teorico

1.1 Ecuaciones de Estado y Constantes Criticas

Lahistoria de las ecuaciones de estado se remonta al siglo XIX, cuando el colega cientifico
Johannes Diderik van der Waals comenz6 a estudiar las propiedades termodindmicas de los
gases y liquidos. Uno de los primeros resultados relevantes fue la ecuacion de estado de van

der Waals, propuesta en 1873.[1]

Esta ecuacion se basa en la idea de que las moléculas de un gas ocupan un volumen finito

y experimentan fuerzas de atraccion entre si. La ecuacion de van der Waals se expresa como:

(P+%)(Vm _b) =RT (1.1)

Donde P es la presion, Vm es el volumen molar, a y b son pardmetros empiricos que repre-
sentan a las fuerzas de atraccion y el volumen ocupado por las moléculas, respectivamente,R
R es la constante universal de los gases y T es la temperatura. La ecuacion de van der Waals
fue un avance en la comprension de las propiedades termodindmicas de los gases y liquidos,
ya que explicaba la existencia de una temperatura critica por encima de la cual un gas no se
puede licuar, asi como la formacién de puntos criticos en la curva de coexistencia de fase.

Desde entonces, se han desarrollado ecuaciones de estado complejas y precisas para describir
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las propiedades de diversas sustancias en diferentes condiciones termodindmicas.

Dado que las ecuaciones de estado son fundamentales en la termodindmica y en la in-
genieria quimica, permiten predecir el comportamiento de los gases y liquidos en diferentes
condiciones de presion, temperatura y volumen. Estas ecuaciones son ttiles para el disefio y
optimizacién de procesos industriales, como la produccion de petréleo y gas, la destilacion

de mezclas, el disefio de reactores quimicos entre otros.[2]

Ademas, las ecuaciones de estado ayudan en la investigacion cientifica y tecnoldgica, ya
que permiten entender y modelar fendmenos complejos en la quimica, la fisica y la ingenieria.
También son utiles en dreas como la geologia, la astrofisica y la biologia, donde se estudian
fendmenos relacionados con la, la disolucion de gases en liquidos, la formacién de estructuras

moleculares, entre otros.[3, 4]

En resumen, las ecuaciones de estado son una herramienta esencial en la ciencia y la
ingenieria, y su desarrollo y aplicacion continian siendo un drea de investigacion activa y
relevante en la actualidad. A continuacién se describen las mas relevantes desde un punto de

vista histérico.

Ecuacion de Estado de Redlich-Kwong

La ecuacién de estado de Redlich-Kwong es una ecuacién utilizada en termodindmica
para describir el comportamiento de los gases. Fue propuesta en 1949 por los quimicos Oscar

Redlich y Joseph Kwong como una mejora de la ecuacion de estado de van der Waals.[5]

La importancia de la ecuacién de estado de Redlich-Kwong radica en que es capaz de
predecir las propiedades termodindmicas de una amplia variedad de sustancias con una mayor
precision que la ecuacion de van der Waals, en particular en lo que se refiere a la prediccion

del comportamiento de los gases a alta presion y temperatura.

La ecuacion de estado de Redlich-Kwong se basa en la teoria cinética de los gases y en
la ley de los gases ideales. La ecuacion tiene en cuenta tanto la interaccién atractiva como

repulsiva entre las moléculas, lo que permite una descripcion mds precisa del comportamiento
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de los gases en condiciones no ideales. matematicamente podemos expresar la ecuacion de

Redlich-Kwong como:

RT aT?
P~ -G v+ (1.2

La ecuacion de estado de Redlich-Kwong ha sido utilizada en una variedad de areas del
conocimiento desde la quimica, la ingenieria quimica, la fisica hasta la geologia. Cabe men-
cionar que ha sido utilizada en el disefio de procesos quimicos y en la simulacion de sistemas

termodindmicos complejos, siendo una ecuacién de estado con vigencia actual.[6, 7]

Ecuaciéon de Estado de Peng-Robinson

La ecuacion de Peng-Robinson es una de las ecuaciones de estado mds utilizadas en la
industria quimica y petroquimica para la prediccién de propiedades termodindmicas de flui-
dos, incluyendo la presion de vapor, la densidad y la capacidad calorifica. Esta ecuacion fue
propuesta por los colegas Ding-Yu Peng y Donald B. Robinson en 1976 como una extension

de la ecuacion de estado de Redlich-Kwong.
Su definicion algebraica es:

P RT )= ( aa

1.3
Vin — b x@+2w¢—b9 (13

Para tener en cuenta el volumen ocupado por las moléculas. La ecuacién de Peng-Robinson
incorpora un término adicional en comparacion con la ecuacion de Redlich-Kwong para tener
en cuenta el tamafio molecular mediante la introduccion del pardmetro "a"que representa la
interaccion atractiva entre las moléculas del fluido o gas en la ecuacién. También incluye un
término de correccidn a la presion para tener en cuenta las interacciones entre las moléculas

a alta presion y un pardmetro de ajuste "b", para tener en cuenta el volumen ocupado por las

moléculas.

La ecuacion de Peng-Robinson ha demostrado ser més precisa que la ecuacion de Redlich-

Kwong para la prediccion de propiedades termodindmicas de una amplia gama de compues-
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tos, desde gases nobles hasta hidrocarburos complejos.[8]

Ecuacion de Estado de Benedict-Webb-Rubin (BWR)

La ecuacién de estado de Benedict-Webb-Rubin (BWR) es una de las ecuaciones de es-
tado mds utilizadas en la industria petroquimica para calcular propiedades termodindmicas
de fluidos a diferentes condiciones de temperatura y presion. Esta ecuacion de estado se basa
en una expansion en serie del factor de compresibilidad Z en términos de la relacion entre
la presion y la temperatura reducidas, lo que permite predecir el comportamiento de gases y

liquidos. Dicho esto tenemos que:

_RT Co. 1 bRT —a a«a c 0% -y
P= (T) + (B()RT — AO - ﬁ)(ﬁ) + T + F + T2V3(1 + ﬁexpﬁ) (14)

En particular, la ecuacién de estado de BWR se utiliza para calcular las propiedades criticas
termodindmicas de una sustancia, como la temperatura critica, la presion critica y el volu-
men critico. Estas propiedades son de importancia en la industria quimica ya que permiten
disefiar y operar procesos a diferentes condiciones de temperatura y presion con una alta pre-
cision y eficiencia. En la siguiente seccion se aborda la importancia del estado critico siendo
esta ecuacion la mds utilizada para calcular propiedades a partir de estas condiciones. Esta
relevante ecuacion fue desarrollada por primera vez en la década de 1940 por los quimicos
George C. Benedict, John W. Webb y Keith S. Rubin, y ha sido objeto de numerosos estudios
y mejoras desde entonces. Su uso se ha extendido a muchos campos de la ingenieria quimica,

incluyendo la simulacion y desarrollo de procesos.

Ecuacion de Estado Virial

La ecuacion de estado Virial es una ecuacion matematica que se usa generalmente para
describir el comportamiento de los gases reales. Esta ecuacion es una expansion en serie que
relaciona la presion, el volumen y la temperatura de un gas en términos de su composicién

molecular y sus interacciones.



CAPITULO 1. MARCO TEORICO 5
La ecuacion de estado Virial se puede escribir de la siguiente manera:

P +
\% V2 V3

(1.5)

donde P es la presion, V es el volumen molar, T es la temperatura absoluta, R es la constante
de los gases y B(T), C(T), etc, son los coeficientes de la expansion en serie llamada coeficien-
tes viriales. Estos coeficientes estdn relacionados con las interacciones moleculares en el gas

y varian con la temperatura.

La ecuacioén de estado virial se utiliza para gases que no se comportan idealmente, como
los gases a altas presiones y bajas temperaturas. A diferencia de la ecuacion de estado de los
gases ideales, que asume que las moléculas no interactian entre si, la ecuacion de estado virial
tiene en cuenta las interacciones moleculares y predice de manera mds precisa el comporta-
miento de los gases reales. La ecuacion Virial puede derivarse de la mecdnica estadistica, si
se hacen las suposiciones apropiadas para modelar las fuerzas intermoleculares; incluso se

pueden desarrollar expresiones tedricas para cada uno de los coeficientes.

Cabe destacar que, la ecuacion de estado no es adecuada para todos los gases y condi-
ciones de temperatura y presion. Ademds, la precision de la ecuacion se verd afectada por
la complejidad de las interacciones moleculares y la presencia de otros factores que pueden

influir en el comportamiento del gas.

1.1.1. Constantes Termodinamicas Criticas

La Ecuaciéon de BWR es de uso para el cdlculo de constantes termodindmicas criticas,las
constantes involucradas se obtienen a partir de las propiedades termodindmicas de una sus-
tancia en su estado critico, es decir, cuando se encuentra en una condicién donde no hay
diferencias entre las fases liquida y gaseosa. Esto es el estado critico. Las constantes criticas
mads importantes son la temperatura critica (7c), la presion critica (Pc), el volumen critico (Vc)
y la compresibilidad critica (Zc). [9] Estas constantes proporcionan informacion importante

sobre el comportamiento de la sustancia en condiciones extremas.
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La temperatura critica y la presion critica para mostrar su ecuacién segtn el enfoque que
sea pertinente, es decir, por medio de que ecuacion de estado se expresan estas constantes
para que al lector se familiarice con las ecuaciones, por definicion la temperatura critica es la
temperatura mds alta a la que una sustancia existe en estado liquido, se define algebraicamente

en su forma reducida mediante la ecuacion de estado de Van Der Waals de la siguiente forma:

3 8a
"~ 27Rb

T, (1.6)

Donde R es la constante de los gases, a es el pardmetro de fuerza atractiva y b es el pardmetro

de volumen.

Otra expresion para definir la temperatura critica es por medio de la ecuacion de estado

de Redlich-Kwong en su forma reducida tenemos que:

_ 0.0778aR

c b (1.7)

La ecuacion de estado del Virial para la temperatura critica definida de la siguiente manera

To=| 2] a+ 22 (1.8

A
Rb RT.
En la ecuacion de estado virial para la temperatura critica, las variables tienen los siguien-
tes significados: Tc: temperatura critica a: segundo coeficiente virial a una presion igual a cero,
que es una medida de la atraccion intermolecular entre las moléculas, b: tamafio molecular
efectivo, que es una medida del volumen excluido por las moléculas, R: constante universal de

los gases, A: segundo coeficiente virial como funcién de la temperatura, que tiene en cuenta

la desviacion del gas del comportamiento ideal a presiones no nulas, 7': temperatura.

Por otro lado la presion critica se define como la presién necesaria para comprimir una
sustancia hasta su punto critico. Matematicamente se expresa segun la ecuacion de Van der

Waals en su forma reducida de la siguiente manera:
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a
P.=— 1.9
La de Redlich-Kwong y la ecuacién de estado Virial se definen respectivamente como:
RT. 1-b
P, = 0.42748—- 2 1.10
: ) (1.10)
RT,
P. = 1.11
T (1.11)

El volumen critico por definicion es el volumen ocupado por una sustancia en su punto critico.

La compresibilidad critica es una medida de la facilidad con la que una sustancia puede

ser comprimida cerca de su punto critico.

El factor acéntrico es una propiedad fisica que se utiliza para describir la forma en que las
moléculas de una sustancia interactdan entre si en el estado liquido o gaseoso. Es un pardmetro
adimensional que se define como la relacién entre la presion de vapor de una sustancia en su
punto normal de ebullicién y la presion de vapor que tendria una sustancia ideal con la misma
temperatura critica y presion critica, esto proporciona informacion acerca de la no esfericidad

de las moléculas en un gas.[1]

El factor acéntrico se utiliza en la descripcion de las propiedades termodindmicas de las
sustancias, como la capacidad calorifica, el calor latente de vaporizacion y la conductividad
térmica. También se utiliza en la seleccidn de sustancias para procesos de separacion y en la
prediccion de propiedades criticas y de fase en la industria quimica y de procesos. Las cons-
tantes termodindmicas criticas son importantes porque permiten predecir el comportamien-
to de una sustancia en condiciones extremas, como en procesos de separacidn, extraccion,
sintesis y transformacion de sustancias en industrias quimicas y petroquimicas. Ademds, el
conocimiento de estas constantes es importante en el disefio de equipos y procesos, y en la

optimizacién de procesos quimicos.
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1.1.2. Punto Critico y Estado Critico

El punto critico es una condicién termodindmica donde las propiedades fisicas de una
sustancia experimentan cambios abruptos y drasticos. En el punto critico las fases liquida
y gaseosa de la sustancia se vuelven indistinguibles entre si, y se dice que la sustancia se

encuentra en un estado critico.

En el punto critico, la diferencia entre las propiedades termodindmicas de la fase liquida
y gaseosa se reduce a cero, lo que implica que la sustancia no puede ser comprimida a un
volumen menor sin experimentar una transicion de fase. Ademds, tanto la densidad como la
compresibilidad de la sustancia son extremadamente altas en el punto critico. Por otro lado,
el estado critico se refiere a las condiciones termodindmicas especificas en las cuales una
sustancia se encuentra en su punto critico. Estas condiciones incluyen la temperatura critica,

la presidn critica y el volumen critico de la sustancia.[10]

1.1.3. Obtencion de Constantes Termodinamicas Criticas

Existen diferentes métodos experimentales de obtencién de las constantes termodindmi-
cas en su estado critico que se tienen en diferentes articulos cientificos y libros importantes.

Entre los métodos més citados y destacados tenemos: [11]

Método de expansion térmica

El método de expansion térmica es una técnica experimental utilizada para determinar las
constantes termodindmicas criticas de una sustancia. En este método, se mide la expansion
volumétrica de la sustancia mientras se calienta gradualmente a una presion constante ligera-
mente inferior a la presion critica. La expansion térmica aumenta abruptamente en el punto

critico, lo que permite determinar la temperatura critica de la sustancia.

Este método es util para sustancias que no son voldtiles y se manejan con seguridad a

altas temperaturas y presiones. La precision de las mediciones de expansion térmica depende
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de la precision de las mediciones de temperatura y volumen, y es importante tener en cuenta
los efectos de las condiciones ambientales y las impurezas en los resultados experimentales.

[11]

Método de velocidad del sonido

Se basa en la medicién de la velocidad del sonido en una sustancia a diferentes temperatu-
ras y presiones, para determinar su punto critico. En el punto critico, la velocidad del sonido
alcanza un minimo. La teoria detrds de este método se basa en que la velocidad del sonido
en un gas estd relacionada con compresibilidad adiabética y capacidad calorifica que a su vez

estan relacionadas con las propiedades criticas.

Para llevar a cabo este método, se mide la velocidad del sonido en la sustancia a diferentes
temperaturas y presiones utilizando un transductor de ultrasonidos. La velocidad del sonido
se mide a lo largo de una celda de medicion de longitud conocida, y se obtiene la velocidad
del sonido a diferentes presiones y temperaturas. A partir de estas mediciones se construye
un grafico de la velocidad del sonido en funcién de la presion a diferentes temperaturas, y se

identifica el punto critico como el punto en el que la velocidad del sonido es minima.

Este método es ttil para la determinacion de puntos criticos de liquidos y liquidos compri-
midos, y proporciona resultados precisos y confiables. Sin embargo, su aplicacion es limitada
en ciertos casos, como en la medicion de puntos criticos de gases altamente compresibles o

sustancias toxicas o peligrosas para manipular. [11]

Método de conductividad térmica

En este método se mide la conductividad térmica de una sustancia cerca de su punto
critico y, a partir de esta medida, obtener las constantes criticas. Este método se basa en la
medicion de la conductividad térmica de una muestra de la sustancia a una serie de presiones
y temperaturas cercanas al punto critico. La conductividad térmica se mide en una celda que

contiene la muestra y que estd rodeada por un baifio termostético para controlar la temperatura.
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Existen equipos comerciales que utilizan este método, como el equipo de conductividad
térmica de Anton Paar. Ademads, se encuentra en la literatura cientifica diferentes investiga-

ciones que detallan los procedimientos y los resultados obtenidos mediante este método.[12]

Método de Refraccion

El Método de Refraccion se basa en medir el indice de refraccion de la sustancia en cues-
tion a diferentes temperaturas y presiones, para luego calcular las constantes criticas a partir
de los valores experimentales. El indice de refraccion estd relacionado con las propiedades
termodindmicas de la sustancia, como la densidad y la compresibilidad, y cambia dréstica-
mente cerca del punto critico. Por lo tanto, este método es util para determinar las constantes

criticas de sustancias transparentes como gases, liquidos y algunos sélidos cristalinos.[13]

En este método, se mide el &ngulo de refraccion cuando un rayo de luz atraviesa la muestra
y se desvia debido a la variacion en el indice de refraccion. La medicion se realiza a diferentes
temperaturas y presiones, y se obtiene un conjunto de datos que se ajusta a una ecuacién

matematica para calcular las constantes criticas.[14]

Este método se ha utilizado ampliamente en la determinacion de las constantes criticas

de sustancias orgdnicas e inorganicas.[15]

Método de Congelamiento

El método de punto de congelamiento es una técnica experimental para determinar la
temperatura critica y la presion critica de una sustancia. El principio bdsico del método es que
la temperatura de congelamiento de una sustancia liquida depende de la presién. A medida
que la presion disminuye, la temperatura de congelamiento disminuye también, hasta que se
alcanza una presion critica y una temperatura critica, a partir de la cual la sustancia no puede

solidificarse sin una disminucion adicional de la temperatura.[16]

Para utilizar este método, se mide la temperatura de congelamiento de la sustancia liqui-

da a diferentes presiones, utilizando un dispositivo de congelacion que permite registrar del
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proceso de congelacion. La presion critica y la temperatura critica se determinan a partir de
una curva que muestra la relacion entre la temperatura de congelamiento y la presion. Este
método es particularmente util para sustancias que tienen una temperatura de congelamiento

relativamente alta.[13]

1.1.4. Usos y Aplicaciones

Usos y aplicaciones de las constantes termodindmicas en su estado critico. A continuacién

se mencionan algunos de los mds importantes.

Diseiio de equipos de procesos

Las constantes criticas se utilizan para disefiar equipos de procesos, como reactores y
columnas de destilacion, para garantizar que las condiciones de operacién estén por encima
de las condiciones criticas. Por ejemplo, en el disefio de ciertos reactores, se debe garantizar
que la temperatura y la presion de operacion sean mayores que las constantes criticas para
evitar que la reaccion se detenga o se produzcan condiciones inestables. De esta manera, se

asegura una operacion eficiente del equipo.

Extraccion de petrdleo y gas

Las constantes criticas se utilizan para determinar las propiedades de los fluidos que se
encuentran en los yacimientos de petréleo y gas, lo que ayuda a optimizar la produccion,

extraccion y el procesamiento.[17]

Produccion de alimentos

Las constantes criticas se utilizan en la produccién de alimentos para determinar las pro-
piedades de los fluidos, como la solubilidad y la viscosidad, lo que ayuda a optimizar los

procesos de produccién.[18]
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Industria quimica

Las constantes criticas se utilizan para disefar y optimizar procesos quimicos, como la

sintesis de polimeros y la produccion de productos quimicos.[19]

Subsubsecciénlnvestigacion cientifica Las constantes criticas se utilizan en la investiga-

cion cientifica para estudiar el comportamiento de los fluidos en condiciones extremas.

Desarrollo de tecnologia de energia renovable

Las constantes criticas se utilizan en el desarrollo de tecnologias de energia renovable,

como la captura de diéxido de carbono y la produccién de biocombustibles.[20]

Industria farmacéutica

Las constantes criticas se utilizan en la produccién de medicamentos y productos farma-
céuticos para determinar las propiedades de los fluidos utilizados en los procesos de fabrica-

cion. [21]

Produccion de plasticos

Las constantes criticas se utilizan en la produccién de pldsticos para determinar las pro-

piedades de los fluidos utilizados en los procesos de fabricacion. [21]

Industria textil

Las constantes criticas se utilizan en la produccion de textiles para determinar las propie-

dades de los fluidos utilizados en los procesos de fabricacion. [21]
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Disefio de motores y turbinas

Las constantes criticas se utilizan en el disefio de motores y turbinas para garantizar que

las condiciones de operacion sean aceptable.[21]

1.1.5. Principio de Los Estados Correspondientes

El Principio de Estados Correspondientes es un concepto importante en la termodindmica
y la fisica de fluidos. Este teorema establece que diferentes sustancias exhiben un compor-
tamiento similar cuando se encuentran en condiciones termodindmicas adecuadas. En otras
palabras, el comportamiento de ciertas propiedades de sustancias diferentes, como la presion,

la temperatura y el volumen, se vuelve similar en relacion con ciertas condiciones especificas.

El Principio de Estados Correspondientes se basa en la idea de que los gases y liquidos
a menudo se comportan de manera similar en términos de sus propiedades termodindmi-
cas cuando se escalan apropiadamente. Esto significa que si dos sustancias tienen la misma
relacién de propiedades, como la relacién entre la presion y la temperatura, entonces sus

comportamientos termodindmicos pueden ser muy similares en ciertas condiciones.

El Principio de Estados Correspondientes se ha utilizado para desarrollar ecuaciones de
estado que describen el comportamiento de los gases y liquidos en una amplia variedad de
condiciones. Un ejemplo es la ecuacion de estado de Van der Waals, que se basa en el concepto
de estados correspondientes y se utiliza para describir el comportamiento de los gases reales

en condiciones no ideales. [22]
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1.1.6. Principio de Correspondencia

El Principio de Correspondencia es un concepto fundamental en la fisica estadistica que
establece una relacién entre los pardmetros termodindmicos macroscépicos y las propiedades
microscépicas de un sistema termodindmico. En particular, el principio de correspondencia
establece que las propiedades termodindmicas macroscOpicas de un sistema en equilibrio

deben corresponder a las propiedades microscépicas de las particulas que lo conforman.

En el caso del estado critico, el principio de correspondencia es especialmente importante,
ya que las propiedades termodindmicas de un fluido en su punto critico estdn influenciadas
por la estructura microscépica del sistema. En particular, en el punto critico, el comporta-
miento del fluido se vuelve no lineal y se produce una transicién de fase de segunda orden.
La comprension de estas propiedades criticas es crucial para entender la fisica de los procesos

termodindmicos y para el disefio de sistemas y procesos que involucren fluidos criticos.

En resumen, el principio de correspondencia establece una relacion entre las propiedades
macroscopicas y microscopicas de un sistema termodindmico, y es esencial para comprender

las propiedades termodindmicas de un fluido en su estado critico. [23].
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1.2 Aprendizaje Profundo de Maquina

Se tomé como punto de partida el "deep learning", aprendizaje profundo ya que al en-
frentar problemas complejos en el drea de la quimica tedrica estas técnicas permiten aprender
patrones y caracteristicas de datos de una manera eficiente y precisa que otras herramientas
de la ciencia de datos. Esto es 1til cuando los datos son complejos y no tienen una estructura
clara o cuando hay variables interrelacionadas que influyen en los resultados. La respuesta

tiene dependencia no lineal con las variables de entrada

El aprendizaje profundo se basa en una arquitectura de red neuronal que se inspira en
la forma en que el cerebro humano procesa la informacion. La red neuronal tiene multiples
capas ocultas que identifican patrones y caracteristicas en los datos de entrada. A medida
que la red se entrena con mds datos, se ajusta y mejora continuamente su capacidad para

identificar patrones mejorando la calidad de las predicciones proporcionadas[24].

1.2.1. Algoritmos de Redes Neuronales Artificiales

Los algoritmos de redes neuronales artificiales son técnicas de aprendizaje automatico.
Estas redes estdn compuestas por un conjunto de nodos interconectados (neuronas artificiales)

que procesan y transmiten informacion a través de conexiones ponderadas. [25]

A continuacién mencionaré algunos de los algoritmos de redes neuronales artificiales mas

comunes:

1. Perceptron: es un modelo de red neuronal con una unica capa de neuronas. Es utilizado

para resolver problemas de clasificacion binaria.[25]

2. Redes neuronales multicapa (MLP): son redes con multiples capas de neuronas in-
terconectadas. Estas redes se utilizan para problemas complejos como el reconocimiento de

patrones, la clasificacion de imdgenes y el procesamiento del lenguaje natural.[25]

3. Redes neuronales recurrentes (RNN): son redes en las que la salida de una capa se
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alimenta como entrada en la siguiente capa. Estas redes son ttiles para problemas en los que
se requiere un andlisis temporal de los datos, como el reconocimiento de voz y la prediccion

del mercado financiero.[25]

4. Redes neuronales convolucionales (CNN): son redes que utilizan capas convolucionales
para detectar patrones en imagenes y otros datos espaciales. Estas redes son ampliamente

utilizadas en tareas de vision por computadora y reconocimiento de objetos.[25]

5. Redes neuronales generativas adversariales (GAN): son redes que generan muestras de
datos sintéticos a través de una competencia entre dos redes: una red generadora y una red
discriminadora. Estas redes se utilizan para la generacion de imédgenes, musica y otras formas

de datos complejos.[25]

1.2.2. Perceptron Primer Modelo De Aprendizaje de Maquina

Existen variados tipos de modelos de redes neuronales segun el problema o analisis que
se quiera llevar acabo como ejemplo simple pero representativo abordaremos la arquitectura
del perceptrén que historicamente fue el primer algoritmo en su tipo propuesto por Frank

Rosenblatt en el afio 1957.[26]

El esquema de esta arquitectura de red se muestra en la figura 1

Gl\ XiWi+X, W,
y— P 3
@//WZ -

FUNCION DE ACTIVACION

Figura 1.1: Diagrama Estructural Modelo Perceptron

Donde X1, X, son inputs o variables de entrada a los cuales se les asigna un peso wy, wa,

el peso es la influencia relativa para cada valor de entrada esto se multiplica y después se hace
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la suma ponderada para cada valor de entrada con su respectivo peso, por ultimo se pasa por la
funcidn de activacién que para este modelo es la funcion escalon o en ingles "Heaviside", esta
funcién introduce no linealidad al modelo y determina si el perceptron o neurona se activa o

no. [25]

1 x-w+b
F(x) = (1.12)
0 diferente

Aplicando la funcién escal6n al modelo de perceptrén si el algoritmo cumple con la ecuacion
1.12 el valor de salida serd verdadero, es decir el perceptron funciona como un clasificador
binario donde la funcién mapea su valor de entrada x (un vector de valor real ) a un valor de

salida f(x)(un tnico valor binario).
m
f= wixi (1.13)
i=1

w es un vector de los pesos asignados por valor de entrada, x - w es el producto punto, m es el
numero de entradas al perceptrén y b es el sezgo o bias. Entonces el perceptron nos dard un
unico valor de salida que se interpreta como la clasificacion del ejemplo de entrada en una de

las dos clases posibles, generalmente Oy 1, 0 -1y 1, dependiendo de la codificacion utilizada.

Durante el proceso de entrenamiento, los pesos del perceptron se ajustan para reducir el
error de clasificacion. Se utilizan algoritmos de aprendizaje, como el algoritmo de descenso
de gradiente, para actualizar los pesos en funcién del error cometido en la clasificacion de
los ejemplos de entrenamiento, como ultima parte del proceso tenemos la iteracion y con-
vergencia: El proceso de ajuste de pesos se repite iterativamente para multiples ejemplos de
entrenamiento hasta que se alcanza un criterio de convergencia, como un niimero méximo de

iteraciones o cuando el error de clasificacion es lo suficientemente bajo.
A continuacion, algunas ventajas y desventajas del perceptron:
Ventajas del perceptron:

1. Sencillez: el perceptrén es un modelo de aprendizaje muy simple y facil de entender.
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Su estructura bdsica consiste en una tnica capa de neuronas, lo que lo hace relativamente

f4cil de implementar y entrenar.

2. Eficiencia computacional: debido a su simplicidad, el perceptron es eficiente compu-
tacionalmente. El proceso de entrenamiento y prediccion es rapido, especialmente para con-

juntos de datos pequefios y simples.

3. Interpretabilidad: dado que el perceptrén es un modelo lineal, los pesos asignados a
cada caracteristica proporcionan informacién sobre su importancia relativa para la clasifica-
cion. Esto hace que el modelo sea interpretable y util para extraer conocimiento sobre los

datos.[27]
Desventajas del perceptron:

1. Limitaciones en la capacidad de representacion: el perceptron sélo aprende si los datos

son intrinsecamente no lineales, el perceptron no podrd clasificarlos de manera precisa.[27]

2. Sensibilidad a valores atipicos y ruido: El perceptrén es sensible a valores atipicos y
ruido en los datos. Incluso un solo valor atipico afecta el proceso de entrenamiento y hacer

que el modelo se equivoque en sus predicciones.[27]

3. No garantiza convergencia para problemas no linealmente separables: Si los datos de
entrada no son linealmente separables, es decir, no separa completamente con una linea recta,
el perceptron no convergerd en su entrenamiento. En tales casos, se requieren modelos, como

redes neuronales multicapa, para abordar estos problemas.[27]

Es importante tener en cuenta que estas ventajas y desventajas se refieren especificamen-
te al perceptron en su forma bdsica. A lo largo de los anos, se han desarrollado diversas
variantes y mejoras del perceptron para superar algunas de estas limitaciones, como las redes

neuronales multicapa o los algoritmos de aprendizaje profundo.[27]
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1.2.3. Modelo Multicapa

Los modelos multicapa son una extension del perceptron bdsico que permiten superar las
limitaciones de representacion de funciones no lineales. Estos modelos también se conocen

como redes neuronales artificiales o redes neuronales multicapa.

El funcionamiento de los modelos multicapa se basa en la composicién de miultiples ca-
pas de neuronas artificiales interconectadas. Cada capa estd compuesta por un conjunto de

neuronas, y las conexiones entre las neuronas estdn asociadas con pesos.[27]
A continuacién una descripcion basica del funcionamiento de los modelos multicapa:

1. Capa de entrada: la capa de entrada recibe los datos de entrada, que son caracteristicas
o atributos que sirven de ejemplos para el aprendizaje del algoritmo. Cada nodo en la capa

de entrada representa una caracteristica y transmite la informacion a la siguiente capa.

2. Capas ocultas: Las capas ocultas se encuentran entre la capa de entrada y la capa de
salida. Estas capas contienen neuronas intermedias que procesan y transforman la informa-
cion. Habrd una o varias capas ocultas eso depende la arquitectura del modelo, cada neurona
en una capa oculta estd conectada a todas las neuronas de la capa anterior y de la siguiente

capa.

3. Pesos y funciones de activacion: Cada conexion entre neuronas tiene asociado un peso,
que determina la importancia de la sefial transmitida por esa conexion. Ademas, cada neurona
en una capa oculta y en la capa de salida aplica una funcién de activacion no lineal a la suma

ponderada de las sefiales recibidas.

4. Propagacion hacia adelante: La informacién fluye desde la capa de entrada hacia las
capas ocultas y finalmente hacia la capa de salida. Cada neurona en una capa oculta calcula
la suma ponderada de las salidas de las neuronas en la capa anterior, aplica la funcién de

activacion y transmite la salida a las neuronas en la capa siguiente.

5. Capa de salida: La capa de salida produce la salida final del modelo. tiene una o varias

neuronas dependiendo del tipo de problema, como clasificacién multiclase o regresion. La
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salida de la capa de salida se interpreta como la predicciéon del modelo.

6. Ajuste de pesos: Durante el entrenamiento, los pesos de las conexiones se ajustan utili-
zando algoritmos de aprendizaje, como el algoritmo de retropropagacién (backpropagation).
Este algoritmo calcula el gradiente de una funcién de pérdida o error y propaga el error hacia

atrds a través de las capas de la red para ajustar los pesos de manera iterativa.

Los modelos multicapa son capaces de aprender representaciones y relaciones no lineales
entre las caracteristicas de entrada, lo que los hace mds flexibles y poderosos que el perceptron
basico. Sin embargo, su entrenamiento es mds complejo y requiere més datos y capacidad

computacional.[27]

Modelo Representativo de Red Neuronal Multicapa

i8 Perceptron
16
14 Capa Oculta 1
i2
10 Capa Oculta 2
w
o
=
S
= 8
[=] Capa Oculta 3

Datos de Entrada

S

%]

Capas

Figura 1.2: Diagrama de Red Neuronal Modelo Multicapa (MLP) Datos de entrada en color
verde, primera capa oculta color azul mostrando el modelo de perceptrén como un compo-
nente del MLP, segunda capa oculta color morado, tercera capa color salmén y valor de salida
en color rojo.
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Diagrama de Flujo: Funcionamiento de un Modelo MLP

[Capa de Entrada]

| Flujo hacia Adelante

[Capas Ocultas]
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| Suma Ponderada

[Propagacién hacia Adelante]

| Activacion

[Capa de salida |

| Salida Final

[Ajuste de Pesos]

Aprendizaje de Pesos

Figura 1.3: Diagrama de Flujo: Funcionamiento de un Modelo MLP

1.2.4. Hiperparametros de Red

En el contexto del aprendizaje profundo y las redes neuronales, los hiperpardmetros de
red son pardmetros configurables que no se aprenden directamente durante el proceso de
entrenamiento del modelo. En cambio, determinan aspectos fundamentales de la arquitectura
y el comportamiento de la red. los hiperpardmetros utilizados en el proyecto son la cantidad
de capas y neuronas en la red, las funciones de activacion utilizadas en cada capa, la tasa
de aprendizaje del optimizador, el algoritmo de optimizacion, el batch size, el nimero de
épocas de entrenamiento. Elegir los valores adecuados para los hiperparametros es esencial

para lograr un buen rendimiento del modelo y evitar el sobre-ajuste.[28]

1.2.5. Herramientas de Analisis de Red

Las herramientas de andlisis de red se refieren a técnicas y métodos utilizados para com-
prender y evaluar el funcionamiento y el rendimiento de las redes neuronales y otros modelos

de aprendizaje automaético. Estas herramientas pueden abarcar desde técnicas visuales, como
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la visualizacion de gréficos de pérdida y precision durante el entrenamiento, hasta métodos
mds avanzados, como el andlisis de salidas intermedias de capas para comprender cémo el
modelo procesa la informacién. Ademads, las herramientas de andlisis pueden incluir la eva-
luacion de métricas de rendimiento como la precision. El andlisis de errores y la interpretacion
de las decisiones del modelo también son componentes importantes de estas herramientas,
A continuacién menciono algunas de las herramientas mas importantes en la evaluacion y

eficiencia de Redes Neuronales Artificiales.[28]

1. MSE (Mean Squared Error): El Error Cuadritico Medio es una métrica que mide
el promedio de los errores al cuadrado entre las predicciones del modelo y los valo-
res reales. Cuanto mas bajo sea el valor del MSE, mejor se ajustard el modelo a los
datos.[28] El MSE penaliza los errores grandes de manera mds significativa que los

errores pequenos debido a la elevacidn al cuadrado.

2. RMSE (Root Mean Squared Error): La Raiz Cuadrada del Error Cuadritico Medio
es simplemente la raiz cuadrada del MSE. Proporciona una medida del error promedio
en las mismas unidades que los datos originales, lo que facilita la interpretacion. Un

RMSE més bajo indica un ajuste mds preciso del modelo.[28]

3. MAE (Mean Absolute Error): El Error Absoluto Medio mide el promedio de las
diferencias absolutas entre las predicciones del modelo y los valores reales.[28] A di-
ferencia del MSE, el MAE trata los errores de manera lineal, lo que significa que todos

los errores tienen el mismo peso en la métrica.

4. R Cuadrado (Coeficiente de Determinacion): El Coeficiente de Determinacion, co-
munmente conocido como R cuadrado, es una medida que indica la proporcion de la
variabilidad total de la variable dependiente que es explicada por el modelo. Un R
cuadrado cercano a 1 sugiere que el modelo explica el %100 de la variabilidad en los

datos.[28]

5. Griéfico de Pérdida: Un grafico que representa como cambia la funcién de pérdida a

medida que el modelo se entrena con més datos. [28]Generalmente, la pérdida dismi-
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nuye a medida que avanza el entrenamiento. Observar este grafico ayuda a evaluar si

el modelo se estd ajustando correctamente.

En el 4mbito del modelo de aprendizaje automdtico, la curva de pérdida representa
como cambia la funcién de pérdida (en este caso, el Error Cuadratico Medio, MSE)
a medida que el modelo se entrena en diferentes épocas. Es una herramienta ttil para

evaluar el rendimiento del modelo a lo largo del proceso de entrenamiento.

Cuando observamos las curvas de pérdida de entrenamiento, validacién y prueba, po-

demos hacer las siguientes observaciones:

Curva de Pérdida de Entrenamiento: - La curva de pérdida de entrenamiento muestra
como el MSE disminuye a medida que el modelo se entrena en el conjunto de entre-
namiento durante las épocas. Inicialmente, la pérdida al principio es alta, pero deberia
disminuir a medida que el modelo ajusta sus pardmetros para hacer predicciones mas
precisas en el conjunto de entrenamiento. Esto se debe a que el modelo se estd "me-
morizando"los datos de entrenamiento y optimizando sus pardmetros para reducir la
pérdida en ese conjunto especifico.[28] - Sin embargo, una caracteristica importante
de esta curva es que generalmente tenderd a disminuir continuamente con cada época
y generalmente muestra una reduccion significativa en las primeras etapas del entrena-
miento. Esto se debe a que el modelo se ajusta a los datos de entrenamiento y aprende a

representar los patrones y relaciones presentes en ese conjunto de datos especifico[28]

Curva de Pérdida de Validacion: - La curva de pérdida de validacién muestra cémo
el MSE cambia a medida que el modelo se evaltia en el conjunto de validacién du-
rante las épocas. Este conjunto de datos no se utiliza para entrenar el modelo y, por
lo tanto, proporciona una evaluacién imparcial del rendimiento del modelo en datos
"nuevos"que no ha visto durante el entrenamiento.[28] - Lo que esperamos ver en esta
curva es que la pérdida inicialmente disminuya a medida que el modelo generaliza bien
a los datos de validacion y mejora su rendimiento. Sin embargo, en algiin momento, la
pérdida podria empezar a aumentar nuevamente si el modelo comienza a sobreajustarse

(overfitting) a los datos de entrenamiento y no generaliza bien a datos nuevos.[28]

Curva de Pérdida de Prueba: - La curva de pérdida de prueba muestra cémo el MSE
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cambia a medida que el modelo se evalia en el conjunto de prueba durante las épocas.
El conjunto de prueba también es independiente del entrenamiento y la validacién y se
utiliza para una evaluacion final del rendimiento del modelo en datos completamente
nuevos. La expectativa es que esta curva sea similar a la de validacion y muestre un
rendimiento general estable o una ligera disminucion en la pérdida a medida que el
modelo generaliza bien a los datos de prueba. La convergencia de esta curva a valores
bajos indica que el modelo estd generalizando bien y puede hacer predicciones precisas

en nuevos datos.[28]

6. Grafico de Calibracion: Un grifico que compara las probabilidades pronosticadas
por el modelo con las frecuencias observadas. En un grafico de calibracion ideal, las
probabilidades pronosticadas coinciden perfectamente con las frecuencias observadas,

lo que indica que el modelo es confiable en sus predicciones de probabilidad.[28]

7. Grafico de Residuales: Un grifico que muestra las diferencias entre los valores reales
y las predicciones del modelo. Si los residuales estidn distribuidos aleatoriamente al-
rededor de cero y no muestran un patrén discernible, esto sugiere que el modelo esté
haciendo predicciones razonablemente precisas. En la grafica de residuales, es impor-

tante buscar lo siguiente:

Homocedasticidad: Los residuales deberian tener una dispersion constante en todo el
rango de predicciones. Si hay una variacion no constante en la dispersion, puede indi-
car que el modelo tiene problemas de heterocedasticidad. Linealidad: Los residuales
deberian estar distribuidos aleatoriamente alrededor del eje y = 0, sin una tendencia
clara hacia arriba o hacia abajo. Si hay una tendencia, podria sugerir que el modelo no

estd capturando adecuadamente la relacion entre las variables y los valores reales.

8. Comparacion de Datos Reales y Predicciones: Un grifico que superpone los valores
reales y las predicciones del modelo. Este grafico permite visualizar cémo se ajustan
las predicciones del modelo a los datos reales. Un buen ajuste se reflejard en puntos

que estdn cerca de una linea diagonal.[28]

9. Incertidumbre por Modelo: la incertidumbre se refiere a cudnta confianza se tiene
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en las predicciones del modelo. Se mide utilizando intervalos de confianza, desvia-
ciones estdndar u otras métricas estadisticas. Una mayor incertidumbre indica que las

predicciones pueden ser menos confiables.[28]

1.2.6. Consideraciones Eticas y de Validacién

En el entorno del aprendizaje automadtico y la quimica computacional, es crucial abordar
las consideraciones éticas asociadas con la implementacién de modelos predictivos en apli-
caciones del mundo real. Estos modelos tienen un impacto significativo en diversas dreas,
como la industria, la medicina y la investigacion, lo que resalta la necesidad de asegurar que

su uso sea responsable y beneficioso para la sociedad.

La transparencia y la interpretabilidad de los modelos son aspectos clave desde un
punto de vista ético. A medida que los modelos de redes neuronales se vuelven mds com-
plejos, puede ser desafiante comprender cémo toman decisiones. Es importante implementar
enfoques que permitan desglosar y explicar las predicciones del modelo, especialmente en

aplicaciones.

En cuanto a la validacién y la confiabilidad de los resultados, es esencial realizar una
evaluacion rigurosa de los modelos. La validacién cruzada es una técnica comun para eva-
luar el rendimiento de un modelo en datos no vistos. Esto ayuda a evitar el sobreajuste y

proporciona una estimacion mas precisa del rendimiento del modelo en situaciones reales.

Adicionalmente, la evaluacién adecuada de la incertidumbre es esencial para compren-
der los limites de las predicciones del modelo. Los modelos de redes neuronales, si bien en
ocasiones son altamente precisos, también pueden tener limitaciones y errores. La estima-
cion de la incertidumbre ayuda a cuantificar la confianza en las predicciones y proporciona

informacion valiosa para la toma de decisiones informadas.

El desarrollo y la implementacién de modelos predictivos en quimica requieren una con-
sideracion ética y rigurosa validacion. Abordar aspectos como la transparencia, la equidad y

la confiabilidad es esencial para garantizar un uso responsable y beneficioso de la tecnologia
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en aplicaciones del mundo real.

El anélisis conjunto de las métricas y la incertidumbre proporciona una vision completa
del desempeno de cada modelo y sienta las bases para futuros desarrollos en esta drea de

estudio.



Capitulo 2

Teoria calculos de estructura electronica

La ecuacion de Schrodinger, dependiente del tiempo, desempefia un papel central e in-

dispensable en la teoria de la mecanica cudntica u operador hamiltoneano. [29]:

a - = -
i—®(r,t) = HO(7, 1) 2.1
ot
La ecuacion anterior resume las posiciones de todas las particulas que componen el sis-
tema, con ¢ denotando el tiempo y H representando un operador de energia.

Cuando se trabaja con d&tomos y moléculas libres de perturbaciones externas, estos poseen
propiedades bien definidas que no varian con el tiempo. En este caso, se realiza una separacion
de variables ®(7, 1) = f(t)¥(7), donde f(z) es la parte temporal y ¥ (7) satisface la ecuacion

de Schrodinger independiente del tiempo.

La ecuacion de Schrodinger independiente del tiempo se expresa como:

HY, = E,¥, (2.2)

donde H es el operador hamiltoniano asociado a la energia del sistema E,,.

Los sistemas quimicos que consisten en multiples electrones, la funcién de onda para sis-

27
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temas polielectronicos se obtiene resolviendo la ecuacion de Schrodinger mediante la correcta
formulacion de los operadores para las particulas que componen el sistema. [30] Para un sis-
tema molecular electrénico, el hamiltoniano en unidades atémicas se expresa de la siguiente

manera:[30]:

R NI IONITEEDIU TIPS
i=1 i=1 A=1 TiA i=1 i< jr’.j 2A:1 ma 4 4=l A<B YAB

El primer término abarca la contribucion de la energia cinética asociada al movimiento de los
N electrones en el sistema. El segundo término engloba la interaccion electrostatica entre los
N electrones y los M nucleos, considerando las cargas opuestas. El tercer término representa
la repulsion electrostatica entre los electrones, ya que al ser particulas cargadas negativamen-
te, se repelen entre si. El cuarto término describe la energia cinética asociada al movimiento
de los nucleos en el sistema. Por ultimo, el quinto término corresponde a la interaccién po-

tencial entre los nucleos, que depende de sus posiciones relativas en el sistema.[29]:

Estos términos constituyen los componentes esenciales del hamiltoniano completo y su
consideracion permite describir y comprender la dindmica y las propiedades de sistemas qui-

micos a escala microscopica.[29]:

Dado lo complejo que resulta encontrar una solucion para el hamiltoniano completo 2.3,
ya que implica términos nucleares y electrénicos acoplados, se recurre a aproximaciones para
simplificar su tratamiento. Una de estas aproximaciones es la conocida como aproximacién

de Born-Oppenheimer (BOA).[29].

La idea principal de la aproximacién de Born-Oppenheimer se basa en el hecho de que
los nucleos son mas pesados que los electrones, lo que implica que su velocidad es menor
en comparacion con la velocidad de los electrones. Por lo tanto, se considera que los nicleos

permanecen estdticos mientras los electrones se mueven en su campo.[29]

Esta aproximacién permite separar los grados de libertad de los electrones y los nicleos,
lo que simplifica el problema. Bajo esta consideracion se puede resolver la ecuacion de Schro-

dinger para los electrones en el campo de los ntcleos, obteniendo asi la distribucion electro-
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nica y las propiedades asociadas. Luego, teniendo en cuenta esta distribucion electrdnica, se
calcula la energia potencial total del sistema y se resuelve las ecuaciones de movimiento para

los nicleos, determinando asi su dinamica.[30]

La aproximacion de Born-Oppenheimer ha demostrado ser muy exitosa en la descripcion
de sistemas moleculares, ya que permite tratar los movimientos de los electrones y los nu-
cleos de manera separada, simplificando el problema general permitiendo la resolucion de
la Ecuacion de Schrodinger.[30] Dicho esto tenemos que el hamiltoniano representado en la

ecuacion 2.3 se puede reescribir de la siguiente forma:

| N

Z Z — + Enuc = elec + Enuc, (24)

7
=1 i<j i

l\JI>—‘
~

N N M
i=1 i=1 A=1 A
En la ecuacion (2.4), se observa una distincion entre las coordenadas nucleares y electrénicas
en el hamiltoniano total. Se desprecia inicialmente la contribucién de la energia cinética de

los ntcleos, y la interaccion repulsiva entre ellos se considera como una constante adicional.

La aproximacion de tratar las coordenadas nucleares y electrénicas por separado simpli-
fica en gran medida el tratamiento del sistema, ya que se desacoplan los grados de libertad
electrénicos de los nucleares. El hamiltoniano electrénico[31] (ﬁ elec) se compone de varios
términos, siendo el primero de ellos la energia cinética de los electrones. Esta energia cinética
se representa como (—% > Vl.z), donde N es el nimero de electrones y Vl.2 es el operador la-
placiano aplicado al i-ésimo electrén. [30] El segundo término del hamiltoniano electrénico
involucra la interaccion couldmbica entre los electrones y los nicleos. En esta interaccion, se
considera la suma de las contribuciones de cada electrén (7) y cada ndcleo (A), y sigue la ley
de Coulomb. Matemadticamente, se expresa como — Z% 15 ZA , donde Z4 representa el
numero atémico del nuicleo A, y r;4 es la distancia relativa al electron i respecto al nucleo A.
Este término refleja la interaccion electrostética atractiva entre los electrones y los nucleos,
donde los electrones son atraidos hacia los nicleos debido a la diferencia de carga. [31] La
suma se realiza sobre todos los electrones y todos los nicleos presentes en el sistema. La
interaccion coulémbica juega un papel fundamental en la estabilidad y las propiedades de

los sistemas atémicos y moleculares. Es responsable de la formacion de enlaces quimicos y
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de la estructura electrénica de los d&tomos y moléculas. El tercer término del hamiltoniano
electrénico corresponde a la repulsion electrostdtica entre los electrones. En este término,

se realiza una suma que contempla todas las posibles combinaciones de pares de electrones

(i y j) presentes en el sistema. Mateméaticamente, se expresa como Zf\i 1 f\i j % donde r;;
= J Tij
representa la distancia entre los electrones i y j. Al ser particulas con carga del mismo signo,

experimentan una fuerza de repulsién entre si.

Por otro lado, la energia nuclear (E,,.) se trata como una constante en el hamiltoniano
electrénico y tiene en cuenta la repulsion entre los nicleos. Dado que los nicleos también

tienen misma carga entre si, experimentan una fuerza de repulsion electrostatica.

El hamiltoniano electrénico, denotado como ﬁelec en la ecuacién (2.4), se refiere a la
parte del hamiltoniano que se utiliza ampliamente en cdlculos de estructura electrénica. La

ecuacion de Schrodinger correspondiente a la parte electronica se expresa como:

H\eleclPelec = Eeleclpelec (25)

Telec = ‘Pelec(ri; R) (26)

Aqui, ¥, es la funcion de onda electrénicay E, .. es la energia electrénica asociada a dicha

funcion de onda.

En la ecuacién (2.6), se observa que la funcién de onda electrénica, ¥, depende de
las coordenadas electronicas r; (que representan las posiciones de los electrones) y de las
coordenadas nucleares R (que indican las posiciones de los nicleos) paramétricamente. Esta
parametrizacion refleja cdmo la funcidén de onda electrénica se modifica en respuesta a las

posiciones de los nucleos en el sistema.[30]

Un concepto inherente a la BOA es el de la superficie de energia potencial (PES) donde

se representa la relacion entre la energia de una molécula y su geometria molecular.
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2.1 Meétodo de Hartree-Fock

Dado que la resolucion analitica de 1a ecuacién 2.2 utilizando el Hamiltoniano de la ecua-
cion 2.4 resulta intratable para sistemas quimicos constituidos por mds de un electrén su re-
solucion se realiza mediante enfoques aproximados. Entre ellos, el método de Hartree-Fock

se destaca por su base tedrica y su influencia en metodologias posteriores [30, 31].

Se deben resaltar algunas de las principales caracteristicas de este enfoque, ya que se-
ran relevantes al abordar la teoria de los funcionales de la densidad (DFT). El método de
Hartree-Fock opera dentro de la Aproximacion BOA que se ha discutido previamente.[31]
Es importante destacar que la energia total del sistema estd influenciada por las posiciones de

los M nucleos. La expresion de la energia total E;,; es la siguiente:

Eior = Eclec + Enuc (2.7)

Aqui, &, representa el valor esperado del operador VN N.

El método es de naturaleza variacional, lo que significa que, para el estado fundamental,
la energia E, calculada utilizando una funcién de onda aproximada W, actda como un limite
superior para la energia del sistema (Ey), que se obtendria utilizando la funcién de onda exacta
Wy. Esto refleja cémo el método progresivamente mejora la funcién de onda del sistema de

manera autoconsistente:

(Wo|H|¥) = Eg < E = (Y|H|?P) (2.8)

La funcién de onda de un sistema polielectrénico se aproxima utilizando determinantes

de Slater:
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xi(x1) x; () oy (x1)
b = ) ) 29
Xi(xn) xj(env) oo xx (xw)

Donde N representa el nimero de electrones en el sistema y las y son las funciones
monoelectronicas Es fundamental sefialar que laigualdad en la ecuacion 2.8 (Ey = E) se logra
cuando ¥ = W, es decir, cuando la funcién de onda utilizada en el cédlculo es exactamente

igual a la funcién de onda del estado fundamental del sistema.[31]

Los determinantes de Slater son combinaciones lineales con antisimetria de productos de
funciones de onda monoelectronicas espaciales que también incluyen la propiedad de espin
de los electrones, conocidas como espin-orbitales yy(x;). Estos espin-orbitales se definen
como el producto de un orbital espacial ¢;(r;) y una funcién de espin a(s;) para el espin

positivo y B(s;) para el espin negativo.[31]

(¢j(ri)a(s;) para el espin positivo,
Xie(xi) = (2.10)
¢;(r;)B(s;) para el espin negativo.
Esta definicion asegura que el intercambio de dos electrones cambie el signo de la funcién
de onda. Esto es esencial para describir particulas fermidnicas, como los electrones, ya que

siguen el principio de exclusion de Pauli, donde dos electrones con el mismo espin no pueden

ocupar el mismo espacio espin-orbital.[31]

Dentro del método Hartree-Fock El operador de Fock fse define como:

F() = (1) + Vs 7(1) @.11)

Donde E( 1) es el Hamiltoniano monoelectrénico y el potencial efectivo v, s ¢(1) se refiere
al potencial generado por todos los electrones excepto el electrén 1. Este operador de Fock es

crucial en el método de Hartree-Fock, ya que encapsula las contribuciones monoelectrénicas
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y el efecto del entorno electrénico en la energia del sistema.[31]

N
Verr(1) = > Tp(1) + Ky (1) (2.12)
b

Los operadores fb(l) y Eb(l) son operadores coulémbicos y de intercambio, respec-
tivamente. Estos operadores actuan sobre espin-orbitales centrados en las coordenadas del

electron 1,

T = [ a0 w @.13)
ij

R = [ a6 @) w) @.14)
ij

Si se toma el producto interno de 2.13 y 2.14 con y,(1) a la izquierda,

a(DIp (1) xa(1)) = (ablab) = Jup (2.15)

(a(D|Kpxa(1)) = (ablba) = Kap (2.16)

Se obtiene la relacion entre los operadores monoelectrénicos coulémbico e de intercam-
bio, y las respectivas integrales bielectrénicas definidas al calcular el valor esperado del ope-

rador de interaccion electrostatica interelectréonica.

La dependencia de los operadores coulémbico y de intercambio sobre los espin-orbitales,

que son a su vez soluciones de la ecuacion 2.12, permite resolverla de manera iterativa.

Cada espin-orbital yj(x) es una soluciéon de una ecuacién de valores propios,

Fxr(x) = s (x) (2.17)
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Esta ecuacion se resuelve mediante el método de campo autoconsistente (SCF). Un con-
junto de espin-orbitales se utiliza para expandir la primera aproximacién de la funcién de

onda del sistema y, por lo tanto, el potencial efectivo de Hartree-Fock.[31]

2.2 Teoria de los Funcionales de la Densidad (DFT)

La Teoria de los Funcionales de la Densidad (DFT) es una formulacion alternativa de la
mecdnica cudntica, propuesta por Hohenberg y Kohn [32] en 1964 y desarrollada posterior-
mente por Kohn y Sham [33]. Esta teoria reemplaza la funcion de onda de N electrones y la
ecuacion de Schrodinger por la densidad electrénica, lo que conduce a una reduccién de la
complejidad de los cdlculos y un escalado aproximadamente lineal de los recursos compu-

tacionales con el tamano del sistema.

2.2.1. Teoremas de Hohenberg y Kohn

Los teoremas de Hohenberg y Kohn establecen que la energia total de un sistema de
N electrones es un funcional de la densidad electrénica p (7). Esto significa que todas las

propiedades observables del sistema se calculan a partir de esta densidad.
Los teoremas se enuncian de la siguiente manera:

- Teorema 1: Cualquier observable de un estado estacionario fundamental no degenerado

se calcula exactamente a partir de la densidad electrénica del estado fundamental.

- Teorema 2: La densidad electrénica de un estado fundamental no degenerado se calcula

exactamente minimizando la energia del sistema.

El teorema 1 establece que cualquier propiedad (observable) puede expresarse como un
funcional de la densidad electrénica del estado fundamental. El teorema 2 proporciona el
principio variacional para determinar la densidad electrénica que minimiza a la energia to-

tal. Estos teoremas sugieren que la DFT es en principio exacta, en la prictica se requieren
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aproximaciones para resolverla.

2.2.2. Aproximacion de Kohn y Sham

Kohn y Sham propusieron una aproximacion practica para implementar la DFT. Intro-
dujeron el concepto de un sistema de referencia de particulas no interactuantes, construido a
partir de espin-orbitales, donde la energia cinética podia calcularse de manera exacta. La con-
tribucién restante, la energia de interaccion electron-electrén, mas la diferencia en la energia

cinética respecto al sistema interactuar suele ser pequefia.[34]

El sistema ficticio propuesto se conecta al sistema real al elegir un potencial v, de manera
que la densidad de este sistema sea igual a la densidad del estado fundamental del sistema

interactuante. Para minimizar la energia orbital, se introduce el operador de Kohn-Sham.

Este método establece una ecuacion de tipo Hartree-Fock para resolver el sistema no in-
teractuante, y luego introduce un funcional de intercambio-correlacién Exc para tomar en
cuenta las interacciones electron-electrén. La energia total se calcula como la suma de la
energia cinética, la energia de Coulomb, la energia de intercambio-correlacion y la energia

electron-nucleo.

La DFT proporciona una formulacion alternativa a la mecdnica cuéntica tradicional, re-
emplazando la funcién de onda por la densidad electrénica. Aunque los teoremas de Hohen-
berg y Kohn sugieren que es tedricamente exacta, en la prictica se utilizan aproximaciones
para resolverla, como la aproximacion de Kohn y Sham, que divide el problema en uno de

particulas no interactuantes mds un funcional de intercambio-correlacion.[34, 35]
La ecuacién de Kohn-Sham original es la siguiente:

(—%V2 + Veff(r)) gi(r) = €i(r) (2.18)

Donde: - V? es el operador laplaciano. - Veg(r) es el potencial efectivo de Kohn-Sham. -

;i (r) son los orbitales de Kohn-Sham. - ¢; son las energias de los orbitales.
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El potencial efectivo de Kohn-Sham se calcula como:

Veff(r) = Vext(r) + VHartree(r) + ch(l') (2.19)

Donde: - Vi (1) es el potencial externo que proviene de las interacciones nicleo-electrén.
- VHartree (T) €5 el potencial de Hartree que representa la interaccion electrén-electrén prome-
diada. - Vxc(r) es el potencial de intercambio-correlacion que captura los efectos cudnticos

y de correlacion electrénica.

La densidad electrénica p(r) se calcula a partir de los orbitales de Kohn-Sham:

p(r) = Z i (r) 2 (2.20)

2.3 Reactividad Quimica

La reactividad quimica de una molécula se refiere a su capacidad de responder a diferentes
reactivos. Para entender esta reactividad, se recurre a la estructura electronica de la molécula

aislada y se consideran los efectos que tienen los reactivos atacantes en este estado.

Una herramienta fundamental para describir la reactividad quimica es la teoria de los
funcionales de densidad conceptual (C-DFT). Esta teoria utiliza funciones de respuesta que
se expresan en términos de derivadas de la densidad electrénica y la energia total del sistema

con respecto al nimero de electrones y al potencial externo.[36]

En el contexto de DFT, la energia total de un sistema se expresa en funcion de la densi-
dad electrénica y el potencial externo. El funcional universal de Hohenberg-Kohn (Fyg) es
clave en esta formulacion y estd compuesto por dos términos esenciales: la energia cinética

electrénica (T) y la energia de interaccion electrén-electrén (V,,).

Cuando se minimiza la energia total del sistema manteniendo constante el nimero de

electrones (N), se obtiene la ecuacion de Euler-Lagrange. En esta ecuacion, el potencial qui-
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mico (u) actia como un multiplicador de Lagrange. Es importante destacar que el potencial
externo desempefia un papel crucial al mantener a los electrones confinados en una region

del espacio.

La relacion entre el potencial quimico (u) y la electronegatividad (y) es un pilar en la
teoria de la reactividad quimica, siendo la primera derivada de E respecto a N La dureza
quimica (1), es la segunda derivada de la energia total E con respecto al nimero de electrones

N.

Para comprender la regioselectividad, se introduce la funcion de Fukui (f), que es la
primera derivada de que p(r)) respecto al nimero de electrones N, es decir, cuantifica la
respuesta de la densidad electrénica ante cambios en el nimero de electrones. Ademads, el

descriptor dual (A f) identifica regiones anfifilicas en las moleculas.[37]

La teoria de DFT se extiende para abarcar sistemas con nimeros fraccionarios de electro-
nes, lo que permite abordar procesos en los que se anaden o remueven cantidades fracciona-
rias de carga. Esta extension es esencial para modelar correctamente procesos de transferencia

de carga entre especies quimicas.[38]

Ademds, varios principios de reactividad han sido enunciados o han encontrado sustento
tedrico en la (C-DFT) El principio de dcidos duros y blandos (HSAB) establece que los 4ci-
dos duros tienen preferencia por interactuar con bases duras, mientras que los dcidos blandos
prefieren reaccionar con bases blandas. Esta regla proporciona una base para predecir inter-
acciones dcido-base en quimica.[39] A partir de este marco, las reacciones quimicas pueden
analizarse en términos de transferencia de carga, considerando que las interacciones entre es-
pecies quimicas de similar dureza son favorecidas. La energia de reaccion resultante de estas
interacciones es generalmente exotérmica, lo que refuerza la importancia de laregla HSAB.El
principio de mdxima dureza propuesto por Pearson sostiene que las moléculas tienden a or-
ganizarse de manera que sean lo mds duras posible. La evolucién hacia un estado de maxima

dureza se fundamenta en conceptos de energia total y dureza quimica.[40]
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Tabla 2.1: Ecuaciones clave en la teoria de reactividad quimica

Ecuacién Nombre Descripcion
Elp] = Faklp] + / drp(r)v(r) | Energia del estado | Energia total del sistema, incluyendo
fundamental energia cinética y de interaccién
Fuklpl =T[p] + Veelp] Funcional wuniver- | Funcién que encapsula la energia ci-

sal de Hohenberg-
Kohn

nética electrénica y la interaccién
electron-electrén

— OF _ OF
K= (6p<r>)v =v() + 550

Potencial quimico
electrénico

Potencial que mide la disposicién de un
sistema quimico a intercambiar electro-
nes

N — S5’E
P(rr) = (e )

Funcién de
puesta lineal

res-

Respuesta del sistema a un cambio en
el potencial externo

) = (50k5)

Funcion de Fukui

Cuantifica la capacidad de donacién o
aceptacion de electrones de un sitio mo-
lecular

Descriptor dual

Indica como cambia la funcién de Fu-
kui ante cambios en el nimero de elec-
trones

U=-x= —% Potencial quimico | Potencial quimico electrénico relacio-
nado con la electronegatividad
n=I-A Dureza quimica Medida de Ia resistencia de un sistema
a cambios en su electrén
2 P
w= g—n Indice de electrofi- | Cantidad que mide la capacidad de

licidad

aceptar electrones de una especie qui-
mica

AE = uAN + 1n (AN)*

Ecuacién de estruc-
tura de linea recta

Relacion entre cambios en energia, po-
tencial quimico y dureza

2.3.1. Descriptores de Reactividad Quimica Local Dependientes de la
Temperatura Electronica
Fundamento

El presente enfoque, conocido como Chemical Reactivity of Atoms in Molecules (CRAIM),
se centra en el andlisis de lareactividad quimica y la estabilidad electrénica de especies quimi-
cas en su configuracion de equilibrio. Para lograrlo, se considera cada cuenca atémica como
un sistema abierto que es capaz de interactuar con su entorno, permitiendo el intercambio de

energia y densidad electrénica.[41]
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La caracterizacion de las cuencas atémicas se lleva a cabo mediante la Teoria Cudntica
de Atomos en Moléculas (QTAIM), que define estas cuencas en funcién de la topologia de
la densidad electrénica. El nimero de electrones y la energia en cada cuenca se obtienen me-

diante la integracion de la densidad electrénica sobre el volumen encerrado por la superficie

de densidad.[42]

El nucleo del enfoque CRAIM se basa en el Potencial Gran de Fermiones (GPF), el cual
describe el estado de equilibrio de fermiones no interactuantes en un campo medio. Deri-
vando el GPF con respecto a sus variables naturales, se generan coeficientes de respuesta
que proporcionan informacion esencial sobre la reactividad quimica local. Estos coeficientes
indican cémo un dtomo en una molécula reacciona ante la eliminacion de restricciones del

ensamble.

El enfoque CRAIM considera tanto el nimero de electrones como la energia en las cuen-
cas atomicas como funciones dependientes de la densidad electrénica correspondiente y la
temperatura local. Los coeficientes de reactividad derivados de CRAIM ofrecen percepcio-
nes precisas sobre propiedades quimicas y estabilidad electronica de los d&tomos. Ademds, la
superficie de densidad de flujo cero actiia como una barrera restrictiva, limitando el transpor-
te de energia y particulas hacia el entorno circundante y contribuyendo asi a la estabilidad del
sistema. En total, existen 10 descriptores en esta teoria, los cuales se muestran en la siguiente

tabla:
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Tabla 2.2: Coeficientes de Reactividad, Nombre, Descripcion y Ecuacién

Coeficiente \ Descripcion \ Férmula

Potencial Quimico Local Medida de la tendencia de los Ua = g%
electrones a fluir en una direc-
cién (acidez o basicidad) en el
atomo A de la molécula.

Suavidad Quimica Atémica Fluctuacién en el nimero de Sa= —32’ 2‘
electrones en cada cuenca atomi-
ca, indica la capacidad de parti-
cipar en una respuesta quimica
cuando se somete a una pertur-
bacion.

Hiper-Suavidad Quimica Indicador de la estabilidad elec- Ka = ?;5;‘
trénica del dtomo en una mo- Alr
lécula, proporciona informacién
sobre su estabilidad electrénica.

Entropia Electrénica Medida de la probabilidad de que Sa=kpInQy
un atomo evolucione hacia un
nuevo estado con mayor entro-
pia.
Temperatura Electronica Relacionada con las caracteristi- Ba= ﬁ

cas de dureza del 4tomo en una
molécula, indica su resistencia a
perturbaciones.

Indice Electrofilicidad

Indice de electronegatividad uti-
lizado en la Teoria de la Den-
sidad Funcional Conceptual (C-
DFT).

Indice Termofilicidad Indice de termofilicidad para Ag = —%LTA
procesos donde se intercambia Na
energia en lugar de electrones.

Orbital Donador en HOMO Variacion de energia al donar | egomo = %
carga electrénica desde el orbital V.T,Ni—l
més alto ocupado (HOMO).

Orbital Aceptor en LUMO Variacién de energia al aceptar | eLuymo = gﬁfl‘
carga electrénica en el orbital V.T,Ni—0
mds bajo desocupado (LUMO).

Capacidad Calorifica Electréonica | Capacidad de un 4tomo o mo- Ca=-T 6;5;‘
Na,V

lécula para intercambiar ener-
gia con el entorno a temperatura
constante.
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Capitulo 3

Objetivos

3.1

3.2

Objetivos General

Disefiar modelos basados en redes neuronales artificiales que permitan predecir pro-
piedades termodindmicas del estado critico, como acéntrico, temperatura, presion y

volumen criticos, asi como el factor acéntrico.

Objetivos particulares

Construir una base de datos de propiedades criticas.

Realizar el calculo de los descriptores de reactividad que serdn utilizados como datos

de entrada para los modelos de prediccidn.

Realizar el entrenamiento de las diferentes Redes Neuronales Multicapa para cada pro-

piedad termodindmica y factor acéntrico

Optimizar cada red neuronal para establecer la mejor relacion no lineal entre los para-

metros de reactividad quimica locales y las propiedades criticas termodindmicas.
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Capitulo 4

Metodologia

En el presente trabajo construimos un modelo de prediccion de propiedades termodindmi-
cas criticas. En primera instancia realizamos una bisqueda exhaustiva de los datos de interés
consultando en fuentes como NIST (Instituto Nacional de Estdndares y Tecnologia) por sus
siglas ingles, PubChem, ChemSpider, etc, de igual forma extrajimos datos del Handbook of
Thermodynamic and Physical Properties of Chemical Compounds. Con estos datos genera-
mos una base de propiedades termodinamicas(BDPTC) que funcionaria como prueba para
el modelo. El conjunto de datos de entrada fueron calculados utilizando métodos de quimi-
ca computacional particularmente los descriptores quimicos expuestos, para asi preparar una
base de datos con esta base se realizaron los procesos de entrenamiento, validacion y calibra-
cion en la serie de modelos expuestos en este escrito, cada paso del proceso se describird en

este capitulo.

4.1 Preparacion de Datos

Se tenfan 1703 moléculas con sus respectivas propiedades de interés como la Temperatura
Critica, Presion critica, Volumen Critico, Densidad Critica, Factor de Comprensibilidad en su
estado critico y el factor acéntrico , 10218 datos para la base. No obstante, los datos pasaron

por un proceso de depuracion, este proceso fue necesario ya que habia que verificar datos y

42
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eliminar otros que no estaban en las consideraciones del proyecto como los dtomos donde
se carecia de enlace quimico, por ejemplo. Al final se tuvo un conjunto de 1512 moléculas
se le asigno como Base de Datos de Propiedades Termodindmicas Criticas (BDPTC) Este
conjunto de entrada se dividi6 en tres subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba

70 %, 15 % y 15 %, respectivamente.

Tabla 4.1: Tamafios de los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba.

Conjunto Tamaio
Conjunto de Entrenamiento | 1058 muestras
Conjunto de Validacion 226 muestras
Conjunto de Prueba 226 muestras

4.2 Calculos Quimica Cuantica

4.2.1. Gaussianl6

La geometria de cada molécula de la BDPT se modela con ayuda del software Gaussian
16 se utiliza para realizar una optimizacion de la geometria molecular, lo que nos permitié

disponer de la estructura molecular més estable.

Cuando se realiza una optimizacion de geometria con la keyword "opt’, Gaussian 16 ajus-
tard las posiciones de los 4tomos de la molécula para minimizar la energia. Durante este
proceso, el programa calculard iterativamente las fuerzas y gradientes moleculares, y ajusta-
ré las posiciones de los 4&tomos hasta que se alcance un minimo local (o un punto estacionario
cercano). Una vez que se encuentra esta estructura, el programa imprimira informacion sobre
la geometria optimizada y la energia asociada. También se hizo un calculo de frecuencias
vibracionales utilizando con la finalidad de asegurar un minimo en la superficie de energia

potencial.
keywordsl = [ ’opt freq’, wb97xd’,6-31+g*’]

Para el paso de optimizacion y frecuencia, se uso el funcional wb97xd y el conjunto de
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bases 6-311++g(d,p) que es grande y flexible, lo que lo hace adecuado para célculos precisos

de propiedades moleculares.

4.2.2. AIMALL

AIMALL proporciona la energia electronica de los &tomos y el nimero de electrones para

cada molécula necesarios para el algoritmo de reactividad local de 4&tomos y moléculas.

Se usaron como archivos de entrada los archivos con extension .wfn proporcionados por
Gaussian16, AIMALL al finalizar los célculos, su output es una serie de archivos, la infor-
macién necesaria la extrajimos de los archivos con extension .sum que sirvieron de datos de

entrada para correr el algoritmo de Reactividad Local en Atomos y moléculas.

4.2.3. Algoritmo de Reactividad Local en Atomos y moléculas

En el grupo de investigacion del Dr Marco Franco Perez se ha desarrollado un algoritmo
para calcular descriptores de reactividad quimica local basado en la topologia de la densidad
electronica del sistema. Se utiliza la informacion proporcionada por AIMALL para iniciar el
algoritmo y obtener los valores de cada descriptor por molecula que son la columna verte-
bral de este proyecto. Con estos valores se creo la BDDR (base de datos de Descriptores de

Reactividad)

4.3 Construccion de Base de Datos Final

Las bases de datos BDPTC y BDDR se unificaron y se agregaron las variables de mo-
mento dipolar y volumen molecular para cada especie del conjunto de datos. Estas variables
se extrajeron de los célculos Gaussian16 y AIMALL respecticamente , en total disponemos
de un conjunto de datos constituido por 40824 registros. A continuacion daré un ejemplo para

una molécula al azar de este conjunto final de datos. 4.2
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En la base de datos final se registré para cada molécula las siguientes variables: Identifi-
cador por molécula, formula quimica , nombre del compuesto, masa molecular, temperatura
de ebullicion, propiedades termodindmicas criticas y factor acéntrico (6 variables) momento
dipolar, volumen molecular y 10 descriptores de reactividad donde se tomo el valor mdximo
de cada uno de ellos, adicionalmente para los descriptores Optimum Chemical Potential y

Theta Inverse se tomo su valor minimo para la construccion final de la base esta constituida

por 28 columnas y 1512 filas.

Tabla 4.2: Datos para una molecula en la base de datos final

ID DJO1
FORMULA CBrCIF2
NAME BROMOCHLORODIFLUOROMETHANE
MW (g/mol) 165.365
TB(K) 269.141
Te(K) 426.15
Pc(bar) 42.542
Vc(em3/mol) 246
RHOC(g/cm3) 0.6722
Zc 0.295
OMEGA 0.187
Dipole Moment 0.6401
molecular volume 885.548485
Optimum Chemical Potential Max -68.47
Optimum Chemical Potential Min -3260.313
Theta Inverse Max 798.07
Theta Inverse Min 30.99
Intensive Atomic Softness Max 0.02231
Intensive Atomic Hypersoftness Max 0.00051
Intensive Heat Capacity Max 16.362
Intensive Entropy Max 4057.444
ODD at HOMO Max 181.807
OAD at HOMO Max -51.425
ODD at LUMO Max 181.656
OAD at LUMO Max -51.699
electrophilicity intensive MAX 29.36
thermophilicity intensive MAX 5.73
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4.4 Modelos de Red Neuronal Multicapa

En esta etapa se crearon 6 redes neuronales, una para cada propiedad termodindmica
de interés. Inicialmente, se pensaba que un solo modelo seria suficiente para la prediccion
consistente de cada una de las variables de estudio. Sin embargo, al proponer diferentes ar-
quitecturas y capas, los resultados no fueron convincentes. Por lo tanto, se plante6 realizar un
andlisis estadistico ampliamente usado en el drea del aprendizaje automético llamado matriz
de correlacion y PCA (Principal Component Analysis). De esta manera, se podria determinar
qué variables podrian funcionar de manera adecuada para el entrenamiento y obtener un me-
jor rendimiento de cada red.La matriz de correlacién es una herramienta que se utiliza para

evaluar la relacion entre diferentes variables en un conjunto de datos.

Se utiliza la matriz de correlaciéon para identificar las relaciones entre las propiedades
termodindmicas de interés y otras variables que podrian influir en el comportamiento del
modelo. Al calcular la matriz de correlacion, se puede obtener una vision mads clara de c6-
mo estas variables se relacionan entre si y determinar qué caracteristicas tienen un impacto

significativo en las propiedades de estudio (ver Figura 4.1).

Optimum_Chemical_Potential_Max 099 039 -0.41006700630 0330.099 0.11 0.08 013 e
Optimum_Chemical_Potential_Min - 0. 0055 016 0.19 ESEIEFEY 051 EEE) 051 -0.13 0.45-0.048 0.13-0.00550.14 0.14 0.42 -0.14 0.19
Theta_Inverse_Max - 013 048 004 0.16 0,043 02 -0.18 049 015 0.22 075
Theta_Inverse_Min 0.96 XY 033 780,056 0.1 0.047 014 0.141)-110.093 0.15
Intensive_Atomic_softness_Max -
Intensive_Atomic_Hypersoftness_Max - 0550
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Figura 4.1: Mapa de calor de la matriz de correlacion general.
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En el mapa de calor con la correlacion general de cada uno de los datos se puede notar
que era necesario hacer un anélisis exhaustivo que considerara cada variable de interés para
poder determinar para cada propiedad termodindmica que variables son mas afines y como
ejemplo se toma la temperatura critica para la descripcion metodoldgica realizada, para dicha

variable se tienen los siguientes valores.

Tabla 4.3: Matriz de Correlacion para Temperatura Critica

Variable Correlacion con Tc(K)
Te(K) 1.000000
Pc(bar) 0.641931
Dipole Moment 0.306129
ODD_at_ LUMO_Max 0.171877
ODD_at. HOMO_Max 0.171777
Vc(cm3/mol) 0.158645
OMEGA 0.152125
Intensive_Atomic_Hypersoftness_Max | 0.117585
electrophilicity_intensive_MAX 0.078300
molecular volume 0.071245
thermophilicity_intensive_ MAX 0.065889
Theta_Inverse_Min 0.047433
Theta_Inverse_Max 0.042701
Intensive_Entropy_Max 0.011135
Optimum_Chemical_Potential_Min -0.005456
OAD_at_LUMO_Max -0.022764
OAD_at_HOMO_Max -0.022771
Optimum_Chemical_Potential_Max -0.032951
Zc -0.042887
Intensive_Heat_Capacity_Max -0.067131
Intensive_Atomic_softness_Max -0.068037
RHOC(g/cm3) -0.081361

Se considera solo las variables con correlacion positiva en la matriz ya que es importante
para simplificar el modelo, eliminar informacién redundante, evitar problemas de multicoli-
nealidad y mejorar la eficiencia y la interpretabilidad del modelo. Es pertinente recordar que
la multicolinealidad es un fenémeno en el que dos o més variables estdn altamente correla-
cionadas entre si. Esto puede causar problemas en modelos de regresion, ya que la presencia

de variables altamente correlacionadas hace que las estimaciones de los coeficientes de re-
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Figura 4.2: PCA

gresion sean inestables.

El PCA ayuda a simplificar y resumir la informacién de alta dimensionalidad en un nu-

mero menor de dimensiones, lo que facilita el andlisis y la interpretacion de los datos.

En el contexto de estudio, se aplica el PCA a las variables del conjunto de datos para
identificar las variables mds importantes y descartar aquellas que tienen menos impacto en
las propiedades termodindmicas de interés. Al utilizar PCA, se representan las variables origi-
nales en un espacio nuevo, definido por los componentes principales, donde cada componente

representa una combinacion lineal de las variables originales.

La Figura 4.2 muestra la Relacion de Varianza Explicada para cada uno de los Compo-
nentes Principales resultantes del anélisis. El eje x representa el nimero de Componentes

Principales y el eje y representa la Varianza Explicada por cada uno de ellos.
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La Varianza Explicada indica cudnta informacion o variabilidad de los datos originales es
capturada por cada Componente Principal. El primer componente principal captura la mayor
cantidad de varianza, y a medida que avanza hacia los siguientes componentes principales,

la cantidad de varianza explicada disminuye progresivamente.

El nimero de Componentes Principales seleccionado se basa en el nivel de varianza que
se considera relevante para el andlisis. En este caso, se ha seleccionado un umbral del 98 % de
varianza explicada, por lo tanto conservamos aquellos componentes que capturan al menos

el 98 % de la variabilidad total de los datos originales.

El andlisis de componentes principales permite reducir la dimensionalidad de los datos
al transformar las variables originales en un espacio de menor dimensién definido por los
componentes principales. Al igual que la matriz de correlacion la meta es seleccionar las

variables mds relevantes para construir modelos de red neuronal mds eficientes y precisos.

Tabla 4.4: Principales variables para el primer componente principal de Tc(K)
Principales variables para PCA
Theta_Inverse_Min
Theta_Inverse_Max
ODD_at. HOMO_Max
ODD_at_LUMO_Max
Intensive_Entropy_Max
thermophilicity_intensive_ MAX
electrophilicity_intensive_MAX
Dipole Moment
Intensive_Atomic_softness_Max

Para tomar la decision de que variables son las idoneas para el modelo de red se crea una
tabla que compare las variables seleccionadas por PCA y las variables con valores positivos

en la matriz de correlacion:
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Tabla 4.5: Comparacion de Variables seleccionadas por PCA y Variables con Correlacion

Positiva

Variables PCA

Variables con Correlacion Positiva

Theta_Inverse_Min
Theta_Inverse Max
ODD_at HOMO_Max
ODD_at LUMO_Max
Intensive_Entropy_Max
thermophilicity_intensive_MAX
electrophilicity_intensive_MAX
Dipole Moment
Intensive_Atomic_softness_Max

Te(K)
Pc(bar)

Dipole Moment
ODD_at LUMO_Max
ODD_at_ HOMO_Max

Vc(cm3/mol)

OMEGA
Intensive_Atomic_Hypersoftness_Max
electrophilicity_intensive_ MAX
molecular volume
thermophilicity_intensive_ MAX

En esta tabla, Se observa que al menos 8 variables eran indispensables para poder ejecutar

un modelo de red aceptable, ya que se repitieron en ambas técnicas de reduccion de variables,

se tomaron las variables por el método PCA y por el método de Matriz de Correlacién que

se consideraron pertinentes como datos de entrada de la red particularmente 12 variables

mostradas en la tabla 4.5

4.5 Descripcion de la Red Neuronal

En esta seccion, se presenta la arquitectura y entrenamiento de la red neuronal utilizada

para propiedad temperatura critica cabe mencionar que el proceso descrito en las secciones

anteriores se aplico para cada una de las propiedades criticas de estudio. La red fue disefiada

con el objetivo de resolver un problema multivariable no lineal, donde se busca predecir el

valor de la temperatura critica (T'c(K)) a partir de 12 variables de entrada. A continuacién se

describe todo el proceso de funcionamiento de esta red utilizando vocabulario y términos de

ciencia de la computacion y lenguaje de programacién Python.[43]

La arquitectura de la red neuronal se definié mediante la clase Net, que se hereda de la

clase nn.Module, ambas clases provienen de la libreria especializada de inteligencia artificial

PyTorch.
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Lared consta de tres capas completamente conectadas (fully connected layers) y dos capas
de activacion ReLLU. La primera capa (fc1) tiene 12 neuronas de entrada y 12 neuronas de
salida, seguida de la segunda capa (fc2) con 6 neuronas de entrada y 6 neuronas de salida.
Finalmente, la tercera capa (fc3) tiene 3 neuronas de entrada y 1 neurona de salida, que

representa la prediccion final de la red. 4.3

Durante el entrenamiento de la red, se utilizo la funcién de pérdida de error cuadratico
medio (MSELoss) para calcular la diferencia entre las predicciones de la red y las etiquetas
reales. Los pardmetros de la red se ajustan utilizando el optimizador Adam con una tasa de

aprendizaje de 0.001.

El entrenamiento se llevo a cabo a través de un bucle de 1000 épocas, donde se ajustaron
gradualmente los pardmetros de la red para minimizar la pérdida. Después de cada época, se
realiza una validacion y prueba de la red en los conjuntos de datos de validacién y prueba,

respectivamente.

Los resultados del entrenamiento se registraron en las listas train_losses, val_losses
y test_losses, donde se almacenan las pérdidas de entrenamiento, validacion y prueba,
respectivamente. Estas pérdidas se utilizan para evaluar el rendimiento de la red y determinar

su capacidad predictiva.[43]

La utilizacién de PCA asi como de la matriz de correlacién permitié identificar las varia-
bles mds relevantes y realizar una reduccion de dimensionalidad para mejorar la capacidad
predictiva de la red neuronal. Es importante destacar que todo este proceso es artesanal ya
que implica ajustar cada uno de los hiperparametros conforme se ejecuta el modelo. Para ello,
se realizaron multiples ajustes en la arquitectura de la red neuronal, las variables de entrada y
sus hiperpardmetros, como la Tasa de aprendizaje (Learning rate), Epocas (Epochs), Tama-
fio de lote (Batch size), Unidades ocultas (Hidden units), Funcién de activacion (Activation
function), Regularizacion (Regularization), Optimizador (Optimizer), y Funcién de pérdida

(Loss function), asi como el Conjunto de validacion (Validation set).

El proceso de forward propagation consiste en propagar los datos de entrada a través de la

red neuronal para generar predicciones. Todos los modelos de red neuronal implementados
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Arguitectura de la Red Neuronal
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Figura 4.3: Arquitectura de Red Neuronal para Temperatura Critica, donde cada color muestra

cada capa y sus nodos
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en este trabajo realizan forward propagation durante el proceso de prediccion. En cada capa
de la red, las entradas se combinan con los pesos de las conexiones para calcular los valores

de activacion, que se utilizan como entradas para la siguiente capa. Este proceso se repite

hasta llegar a la capa de salida, donde se obtienen las predicciones finales.

En la siguiente tabla se ilustran los detalles de cada una de las redes que se lograron en

este proyecto.4.6

4.6 Detalles por Modelo de Red Neuronal Artificial

Tabla 4.6: Detalle de cada red
Nombre de red | Arquitectura | Tasa de aprendizaje | Funcion de activacion
RED-Tc (12,6,3,1) 0.001 ReLL.U
RED-Pc (10, 15,5, 1) 0.0001 ReLU
RED-Vc (8,12,4,1) 0.001 ReLLU
RED-Dc 8,4,8, 1) 0.01 RelLU
RED-Fa 9,9,9, 1) 0.001 ReLLU
RED-Zc (6,9,6,1) 0.001 ReLLU
Tabla 4.7: Detalle de cada red, continuacién
Nombre de red | Epocas | Tamaiio de lote | Optimizador
RED-Tc 1500 256 Adam
RED-Pc 1500 128 Adam
RED-Vc 1200 32 Adam
RED-Dc 1000 64 SDG
RED-OMEGA 1500 128 Adam
RED-Zc 500 64 Adam
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Grafico de Calibracion de Todas las Redes
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Figura 4.4: Calibracion de Redes Neuronales, Predicciones vs Valores Reales
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Resultados y discusion

5.1 Analisis de Resultados

En esta seccidn, se presentardn y analizardn los resultados obtenidos de los seis modelos
desarrollados para predecir las propiedades termodindmicas criticas. Se iniciara destacando
las similitudes comunes entre cada una de las redes neuronales utilizadas. Posteriormente,
se profundizara en los resultados especificos obtenidos por cada modelo y se discutirdn las

métricas de rendimiento.

5.1.1. Caracteristicas Comunes de los Modelos

Antes de analizar los resultados especificos, es relevante destacar las caracteristicas co-
munes compartidas por todos los modelos de red neuronal desarrollados. Estas caracteristicas

incluyen:

= Funcién de Activacion ReLU: En todos los modelos, se utilizé la funcion de activa-
cién ReLU (Rectified Linear Unit) en las capas ocultas. Esta funcién permite la activa-
cion de neuronas solo si la entrada es positiva, lo que ayuda a superar el problema de

desvanecimiento de gradientes y agiliza el proceso de entrenamiento.

55
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= Funcion de Optimizacion Adam: Para el proceso de optimizacién durante el entre-
namiento, se empleé el algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation). Esta técnica
combina la adaptabilidad de los métodos RMSprop y el momento de Nesterov, lo que

resulta en un rendimiento eficiente y rdpido.

Estas decisiones de disefio permitieron una implementacion eficiente y una convergencia
exitosa durante el proceso de entrenamiento en todos los modelos. También hay que destacar
que el tamaio de los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba son homogéneos en
cada modelo de red con 70 %, 15 % y 15 % respectivamente Algo interesante es analizar la
frecuencia de las variables de entrada para la construccion de cada modelo, en la metodologia
que se ocuparon las técnicas de PCA y la de matriz de correlacion para elegir cada variable
por modelo. En la figura 5.1 se muestra un grafico de barras que nos indica la frecuencia de

variable de entrada por modelo 4.7.

Conteo de Descriptores Repetidos por Modelo
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Figura 5.1: Conteo de Descriptores Repetidos por Modelo

Hay 8 variables que se repiten en 4 modelos de los 6 realizados y 7 variables que se
repiten en los otros dos, es decir tenemos que los descriptores para el factor acéntrico (RED-
OMEGA) y para el volumen critico (RED-Vc) estdn intrinsecamente relacionadas se hace la

inferencia légica de que hay descriptores mas afines a determinada propiedad. En la figura
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5.2 hay una visualizacion de las conexiones entre las variables por modelo donde los nodos

azules representan las variables y los nodos verdes las redes neuronales. Este diagrama nos

permite dilucidar la relacién de variable de entrada con el modelo, enla 5.1 tenemos el conteo

general de la frecuencia de variables de entrada con los respectivas variables por modelo.

Diagrama de Conexiones entre Descriptores y Modelos
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Figura 5.2: Diagrama de conexiones entre Variables de entrada y Modelos de Red

El grafo de correlacion permite visualizar como las variables de entrada se distribuyen en

cada modelo, donde se visualiza las conexiones que existen entre los modelos para analizar

una posible creacién de modelo tnico.
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Tabla 5.1: Conteo de Frecuencia de variables de entrada por modelo

Descriptor Freq. | Model

Intensive_Entropy_Max 4 RED-Tc, RED-Pc, RED-Zc, RED-Dc
Theta_Inverse_Max 4 RED-Tc, RED-Pc, RED-Zc, RED-Dc
ODD_at_ HOMO_Max 4 RED-Tc, RED-Pc, RED-Zc, RED-Dc
ODD_at_LUMO_Max 4 RED-Tc, RED-Pc, RED-Zc, RED-Dc
Intensive_Atomic_Hypersoftness_Max | 4 RED-Tc, RED-Dc, RED-Vc, RED-OMEGA
molecular_volume 4 RED-Tc, RED-Pc, RED-Vc, RED-OMEGA
thermophilicity_intensive_ MAX 4 RED-Tc, RED-Pc, RED-Zc, RED-Dc
electrophilicity_intensive_MAX 4 RED-Tc, RED-Pc, RED-Vc, RED-Dc
Intensive_Atomic_softness_Max 3 RED-Tc, RED-Pc, RED-Zc

Dipole Moment 3 RED-Tc, RED-Pc, RED-OMEGA
Theta_Inverse_Min 3 RED-Tc, RED-Pc, RED-Dc
Intensive_Heat_Capacity_Max 2 RED-OMEGA, RED-Vc
Optimum_Chemical_Potential_Min 2 RED-OMEGA, RED-Vc
Optimum_Chemical_Potential_Max 2 RED-OMEGA, RED-Vc
OAD_at_LUMO_Max 2 RED-OMEGA, RED-Vc

OAD_at_ HOMO_Max 2 RED-OMEGA, RED-Vc

Pc(bar) 1 RED-Tc

Te(K) 1 RED-Pc

5.1.2. Resultados Especificos

Los resultados especificos obtenidos por cada uno de los seis modelos para predecir las

propiedades termodindmicas criticas. Se detallan las métricas de rendimiento evaluadas en

el conjunto de prueba y se incluyen graficos para visualizar la calidad de las predicciones.
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Modelo RED-Zc: Propiedad factor de comprensibilidad critico

La Red utiliza la funcién de activacion ReLLU en todas las capas ocultas. La red tiene una
capa de salida con una sola neurona que predice el valor del factor de comprensibilidad critico
(Zc) basado en las caracteristicas de entrada. En la siguiente tabla se observan las métricas

de rendimiento.

Tabla 5.2: Métricas de rendimiento del modelo.
Meétrica Valor
MSE (Error Cuadratico Medio) 0.0010
RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) | 0.0313
MAE (Error Absoluto Medio) 0.0184

= Arquitectura del Modelo RED-Zc: La arquitectura de la red neuronal estd compues-
ta por tres capas ocultas. La primer capa oculta tiene 6 neuronas, la segunda tiene 9

neuronas y la tercera capa tiene 6 neuronas.

Arquitectura RED-Zc

O Capa de entrada
g o @ capa oculta
O Capa oculta
8 a . Capa de salida
o
=
s @ - >
a
§: o = >
= -
e 2 >
3 x ] = i
3 C € ;:) Capa de Salida
- = = E
2 C© 52 S
2 W =™ =
1 C - o 9
5 2 2.5 3 3.5 4

Figura 5.3: Arquitectura RED-Zc
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= Curvas de Pérdida en Entrenamiento, Validacién y Prueba(Figura 5.4): Se muestra
la funcién de pérdida durante el entrenamiento, validacién y prueba del modelo RED-
Zc. Se observa como la pérdida disminuye a medida que el modelo se entrena, y como

se comporta en los conjuntos de validacion y prueba.

Curva de Perdida Durante Entrenamiento, Validacion y Prueba para RED-Zc

0.018 —— Perdida Conjunto de Entrenamiento
= = Perdida Conjunto de Validacion
Perdida Conjunto de Prueba

Perdida

Figura 5.4: Funcién de Pérdida durante Entrenamiento, Validacién y Prueba RED-Zc

» Grafica de Calibracion RED-Zc(Figura 5.5): La linea de puntos representa la calibra-
cion ideal, donde las predicciones del modelo deberian estar alineadas con la recta, el
modelo presenta subestimacion ya que todas las predicciones se aglomeran en la parte

inferior de la recta.

= Gréfica de Residuales Analisis(Figura5.6): Una distribucién aleatoria de los residua-

les en torno al valor cero indica que el modelo estéd realizando buenas predicciones.
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Grafico de Calibracion RED-Zc (Factor de Comprensibilidad Critico)

Predicciones

- " = = Idealmente calibrado
0.5 -

0.4 e

Valores reales
AN

0.3 -

0.2 4

0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

Predicciones

Figura 5.5: Gréfica de Calibracion RED-Zc
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Residual

Grafico de Residuales para Factor de Comprensibilidad critico
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Figura 5.6: Gréfica de Residuales RED-Zc
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= Grafica Valores Reales y Valores Predecidos en una muestra Aleatoria del conjun-
to de datos para Prueba de Eficiencia del Modelo RED-Zc(Figura5.7): Se muestra
una gréfica que compara los valores reales y los valores predecidos por el modelo RED-

Zc para una muestra aleatoria del conjunto de prueba.

Predicciones vs Valores Reales para Factor de Comprensibilidad critico (Zc)
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Figura 5.7: Valores Reales vs Predicciones conjunto de prueba RED-Zc

= Resultados de la prediccion y la incertidumbre en el conjunto de prueba para
Zc(Tabla 5.3): Se presenta una tabla con los resultados de las predicciones del modelo
RED-Zc en el conjunto de prueba. Se incluye el valor real de Zc, la prediccién del
modelo, la diferencia entre ambos y el porcentaje de incertidumbre. La incertidumbre se
calcula como el porcentaje de diferencia entre el valor real y la prediccion con respecto

al valor real.

La incertidumbre general de la RED-Zc 7.92 % en general es una red que funciona ade-

cuadamente a pesar de subestimacion en la grafica de calibracion y en los residuales.
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Tabla 5.3: Resultados de la prediccion y la incertidumbre en el conjunto de prueba para Zc.

Sustancia Quimica Valor Real Zc | Prediccién Zc | Diferencia Incertidumbre ( %)
ISOPENTIL ISOVALERATO 0.249 0.26099154 0.011991546 | 4.82 %
m-TERFENIL 0.35 0.2408135 0.1091865 31.20 %
CLORURO DE ETILO 0.275 0.26338205 0.011617959 | 4.22 %
TRICLOROFLUOROMETANO 0.279 0.2540852 0.024914801 | 8.93 %
2-ETILNAFTALENO 0.254 0.26406512 0.010065109 | 3.96 %
SULFURO DE DIMETILO 0.266 0.26088852 0.005111486 | 1.92 %
1,2-DIBROMOETANO 0.265 0.28235832 0.017358333 | 6.55 %
ACIDO ACETICO 0.201 0.21929106 0.018291056 | 9.10 %
1-UNDECENO 0.246 0.26001146 0.014011458 | 5.70 %
2,3-DIMETILOCTANO 0.243 0.2504068 0.007406801 | 3.05 %
SULFURO DE BUTILO-NONILO | 0.219 0.2359412 0.016941205 | 7.74 %
ACENAPHTHENE 0.257 0.2678943 0.010894299 | 4.24 %o
SULFURO DE BUTILO-OCTILO | 0.225 0.23386577 0.008865774 | 3.94 %
DI-n-PROPILEMINA 0.328 0.27312422 0.05487579 | 16.73 %
TRIBROMOSILANO 0.324 0.3148937 0.009106308 | 2.81 %
N-BUTILCICLOHEXANO 0.247 0.24759781 0.00059782 | 0.24 %
SULFURO DE DIMETILO 0.266 0.2662159 0.000215888 | 0.08 %
ETANO 0.284 0.27322254 0.010777473 | 3.79 %
N-BUTILCICLOHEXANO 0.247 0.24851727 0.001517281 | 0.61 %

Modelo RED-Vc: Propiedad Volumen Critica

La RED-Vc es una red neuronal de regresion Utiliza la funcién de activacion ReLLU en las

capas ocultas para introducir no linealidades y mejorar el aprendizaje de relaciones complejas

entre descriptores quimicos y la propiedad Vc (volumen critico). El optimizador Adam y la

funcién de pérdida MSE se utilizan durante el entrenamiento de 1200 épocas. Se escalaron

los datos para tener media cero y varianza unitaria, y el modelo se evalio en conjuntos de

validacion y prueba para verificar su rendimiento.

= Arquitectura del Modelo(Figura 5.8): La arquitectura de la red neuronal La RED-Vc¢

cuenta con 8 neuronas de entrada, seguida de dos capas ocultas con 12 y 4 neuronas

respectivamente, y una capa de salida con 1 neurona.
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Figura 5.8: Arquitectura RED-Vc¢
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La Tabla 5.4 muestra las métricas de rendimiento del modelo RED-Vc¢ en el conjunto
de prueba. El Error Cuadratico Medio (MSE) de 0.2398 indica la magnitud promedio
de los errores al cuadrado, mientras que el RMSE de 0.4897 mide la dispersion de los
errores. El MAE de 0.1704 representa la magnitud promedio de los errores absolutos.
El modelo tiene un buen ajuste global con un R? de 0.8058, reflejando su capacidad

para predecir el volumen critico de manera precisa.

Tabla 5.4: Métricas de Rendimiento en el Conjunto de Prueba para RED-Vc¢

MSE (Error Cuadratico Medio) 0.2398
RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) | 0.4897
MAE (Error Absoluto Medio) 0.1704

R2 (Coeficiente de Determinacion) 0.8058

= Curvas de Pérdida en Entrenamiento, Validacion y Prueba(Figura 5.9) Aunque los
perfiles no se empalman puede observar que las 3 curvas tienden convergencia después

de las 1000 épocas, lo que nos indica un sobre ajuste minimo en nuestros datos.

= Grifica de Calibraciéon RED-Vc¢(Figura 5.10) En la RED-Vc se observa que el grafico
de calibracion encaja bien en la linea de idealidad, significa que las predicciones del
modelo estdn calibradas y son cercanas a los valores reales en promedio. Esto indica
que el modelo estd produciendo estimaciones precisas y confiables para la propiedad

de interés
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Curva de Perdida Durante Entrenamiento, Validacion y Prueba para RED-Vc
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Figura 5.9: Funcién de perdida con Epocas RED-Vc
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Grafico de Calibracion
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Figura 5.10: Gréfica de Calibracion RED-Vc
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Residual

= Grifica de Residuales Analisis(Figura 5.11) la gréfica de residuales distribuye de ma-
nera homogénea los puntos de diferencia entre los valores reales y las predicciones

sobre la linea cero esto indica que el modelo hace buenas predicciones.

Grafica de Residuales para Presion Critica
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Figura 5.11: Grafica de Residuales RED-Vc
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= Grafica Valores Reales y Valores Predecidos en una muestra Aleatoria del conjun-
to de datos para Prueba de Eficiencia del Modelo RED-Ve¢ (Figura 5.12) El gréfico
muestra como las predicciones del modelo presentan un comportamiento similar a los

valores la muestra.

Predicciones vs Valores Reales para Volumen Critico
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Figura 5.12: Grafica Valores Reales y Valores Predecidos en una muestra Aleatoria del con-
junto de datos para Prueba de Eficiencia del Modelo RED-Vc¢

La incertidumbre general del modelo RED-Vc es de 9.55 %. Lo que indica que la red

realiza predicciones con un alto nivel de confianza.
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Tabla 5.5: Resultados de la prediccion y la incertidumbre en el conjunto de prueba para Vc

(cm3/mol).
Molecula Valor Real V¢ | Prediccion Ve | Incertimdumbre ( %)
OXIDO DE CARBONILO 135.1 152.95964 13.22 %
BOROHIDRURO DE BERILIO 302.5 311.6205 3.02 %
2,2,3,3,4-PENTAMETILPENTANO 508 496.81146 2.20 %
SULFURO DE BUTILO-UNDECILO | 929.5 967.71674 4.11 %
1-PENTADECANOL 894.5 852.329 4.71 %
1,2-PROPANODIAMINA 316 398.49033 26.10 Y%
TRIETANOLAMINA 472 468.349 0.77 %o
DISULFURO DE HEPTILO 927.5 713.83856 23.04 Y%
2,3-DIMETIL-2,3- 781 811.1309 3.86 Y%
DIFENILBUTANO
I-HEPTADECINO 949.5 976.56635 2.85 %
PARA-XILENO 379.1 392.04495 3.41 %
ETILACETOACETATO 391 391.24802 0.06 %
ACETANILIDA 430 439.02686 2.10 %
TETRAFLUOROHIDRAZINA 213 252.07732 18.35 %
M-DICLOROBENCENO 351 355.17365 1.19 %
CLOROPRENO 273 253.58887 7.11 %
CLOROACETATO DE METILO 270 264.77094 1.94 %
P-FENILENDIAMINA 317 365.79196 15.39 %

Modelo RED-Tec: Propiedad Temperatura Critica

Dado el tamafio relativamente pequefio del conjunto de datos y la complejidad de los

descriptores quimicos, se optd por una arquitectura de red neuronal simple. Esto mejora la

eficiencia computacional y ayuda a evitar el sobreajuste en un conjunto de datos limitado, lo

que facilita la generalizacion a datos nuevos o de prueba.

= Arquitectura del Modelo(Figura 5.13) La arquitectura del Modelo Red-Tc se com-

pone de tres capas neuronales: una capa de entrada con 12 neuronas, seguida por dos

capas ocultas con 6 y 3 neuronas respectivamente, y finalmente una capa de salida

con 1 neurona. Las funciones de activacion ReLU se aplican en las capas ocultas para

introducir no linealidades en el modelo. La Figura ilustra esta arquitectura.

= Métricas de Rendimiento En el conjunto de prueba, se evaluaron varias métricas de
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Figura 5.13: Arquitectura de Red-Tc

rendimiento para medir la calidad del Modelo Red-Tc.

Tabla 5.6: Métricas de Rendimiento en el Conjunto de Prueba

MSE (Error Cuadritico Medio) 0.0731
RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) | 0.2703
MAE (Error Absoluto Medio) 0.1704

R? (Coeficiente de Determinacion) 0.6479

Curvas de Pérdida en Entrenamiento, Validacién y Prueba(Figura 5.14)

Las curvas de pérdida en entrenamiento, validacién y prueba proporcionan informa-
cién sobre el proceso de entrenamiento del modelo. La convergencia de las curvas de
validacion y prueba, junto con la curva de entrenamiento por encima, indica la posi-
bilidad de sobreajuste, donde el modelo mostrara un desempefio ligeramente superior

con los datos de entrenamiento, que con los de validacién y prueba.
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Curva de Perdida Durante Entrenamiento, Validacion y Prueba para RED-Tc
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Figura 5.14: Arquitectura de Red-Tc

Grifica de Calibracion(Figura 5.15) La grafica de calibracién muestra cémo las pre-
dicciones del Modelo Red-Tc se comparan con los valores reales en el conjunto de
prueba. La subdispersion en la gréfica sugiere que el modelo estd subestimando la in-
certidumbre, debido a la aglomeracién y poca distribucién de los datos sobre la linea
ideal de calibracion esto indica que las predicciones estdn més agrupadas de lo espera-

do.
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Grafico de Calibracion
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Figura 5.15: Grafica de Calibracion
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Griéfica de Residuales Analisis(Figura 5.16) Es importante interpretar la grafica de

residuales en el contexto del modelo y el dominio de los datos. Si se encuentran pro-

blemas en la grafica de residuales, Para la RED-Tc en particular tenemos 8 outliers que

podrian explicar los resultados en la eficiencia del modelo, se deberian eliminar y en-

trenar el modelo nuevamente pero en este caso no era conveniente disminuir los datos

de entrada.

Grafica de Residuales para Temperatura Critica
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Griéfica de Calibracion Valores Reales vs Predicciones RED-Te(Figura 5.17
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Figura 5.17: Grafica Valores Reales vs Predicciones

En este grafico se observa como el modelo tiene dos picos que se salen del umbral espe-
rado en las predicciones, en la muestra 217 y en la muestra de 444 del conjunto de 450
valores de prueba. Valores Reales y Valores Predecidos en una muestra Aleatoria

del conjunto de datos para Prueba de Eficiencia del Modelo RED-Te (Figura 5.7)
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Tabla 5.7: Resultados de las predicciones y la incertidumbre en el conjunto de prueba.

Sustancia Quimica Valor Real Tc(K) | Prediccion Te(K) | Incertidumbre ( %)
3-ETIL-4-METILHEXANO 593.7 609.67786 3%
M-TERFENILO 924.85 739.2324 20 %o
CLORURO DE ETILO 460.35 521.46783 13 %
CLOROSILANO DE METILO 442 494.92 12 %
2,3-DICLOROPROPENO 577 638.4816 11 %
CLORURO DE SULFORILO 545 528.68933 3%
OCTAMETILCICLOTETRASILOXANO | 586.5 782.8459 33%
SULFURO DE BUTILO-DODECILO 787.27 738.9552 6 %
SULFURO DE BUTILO-PENTILO 681.56 652.92163 4 %o
1,4-DIMETILNAFTALENO 776.77997 708.3297 9 Y%
1-HEXADECINO 724.26 763.47546 5%
FORMIATO DE ETILO 508.4 521.8537 3%
1-PENTADECINO 711.41 759.8294 7 %
DI-N-PROPILOAMINA 555.8 568.6514 2 Y%
2,3-DIBROMOBUTANO 656.96 713.90924 9 %o
ISODECANOL 644 742.9268 15 %
ACRILATO DE ETILO 553 592.6866 7 %o
TRIFLUORURO DE BORO 682.28 771.9259 13 %
ACIDO MALEICO 773 734.0275 5%
SULFURO DE BUTILO-NONILO 748.42 718.42975 4 %

El modelo tiene una incertidumbre para el modelo RED-Tc de 12.82 %. un intervalo

de incertidumbre aceptable del 5 %. al 20 %. Es importante destacar que el andlisis de

incertidumbre en las predicciones de una red neuronal es una parte crucial del proceso

de modelado y debe ser considerado para garantizar que el modelo sea confiable y

adecuado para su despliegue en aplicaciones. Los resultados especificos para esta red

sugiere que se necesario realizar un entrenamiento, preferentemente incrementando el

tamano de la base de datos.
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Modelo RED-Dc: Densidad critica

La RED-Dc es una red neuronal de regresion que se ha entrenado para predecir la propie-
dad de densidad critica (Dc) de una sustancia quimica. Utiliza la funcién de activacion ReLLU
en las capas ocultas para introducir no linealidades y mejorar el aprendizaje de relaciones
complejas entre los descriptores quimicos y la propiedad Dc. Se ha utilizado el optimizador
SGD y la funcién de pérdida MSE durante el entrenamiento de 1000 épocas. Los datos se
dividieron en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, y se aplicé escalado estdndar
para normalizar los datos. A continuacién, se presenta un anélisis detallado de los resultados

obtenidos.

= Arquitectura del Modelo (Figura 5.18) : La arquitectura de la red neuronal La ar-
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Figura 5.18: Arquitectura RED-Dc

quitectura de la red neuronal RED-Dc consta de 3 capas totalmente conectadas (fully

connected layers). La primera capa tiene 8 neuronas de entrada, seguida de dos capas

Capa de entrada

Capa de salida
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ocultas con 4 y 8 neuronas respectivamente, y finalmente una capa de salida con 1

neurona que produce la prediccion de densidad critica.
= Metricas de Rendimiento RED-Dec:

Tabla 5.8: Métricas de Rendimiento en el Conjunto de Prueba para RED-Dc

MSE (Error Cuadratico Medio) 0.0073
RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) | 0.0852
MAE (Error Absoluto Medio) 0.0470

R? (Coeficiente de Determinacion) 0.6196

= Curvas de Pérdida en Entrenamiento, Validacion y Prueba El grifico de pérdida en
la Figura 5.19 muestra la evolucion de la funcién de pérdida en funcién de las épocas de
entrenamiento. En esta red se uso una funcion de optimizacion diferente denominada
El Descenso de Gradiente Estocéstico (SGD) es un optimizador que ajusta los pardme-
tros de un modelo iterativamente utilizando el gradiente de la funcién de pérdida. A
diferencia de Adam, que adapta las tasas de aprendizaje individualmente y mantiene
estimaciones de momentos de gradientes, SGD utiliza una tasa de aprendizaje fija para
todos los pardmetros en cada iteracion. Aunque SGD es mds simple, en ocasiones se
acopla mejor a los hiperparametros para lograr en la convergencia y adaptacion a di-
ferentes escenarios en comparacion con el algoritmo complejo y adaptable de Adam.
Al probar con Adam los resultados para el grafico de perdida no eran consistentes ni

satisfactorios por lo que se opto por usar este optimizador.



CAPITULO 5. RESULTADOS Y DISCUSION 80

Curva de Perdida Durante Entrenamiento, Validacion y Prueba para RED-Dc
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Figura 5.19: Funcién de Pérdida vs Epocas en Entrenamiento, Validacién y Prueba
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» Grafica de Calibracion(Figura 5.20) En la evaluacién de la red neuronal RED-Dc
en la propiedad de densidad critica (Dc), se observa una distribucién homogénea en
la grafica de calibracion. Aunque las predicciones realizadas por el modelo exhiben
cierta dispersion en comparacion con los valores reales, es importante destacar que

esta dispersion se encuentra alineada con la linea de idealidad.

La alineacion con la linea de idealidad sugiere que el modelo RED-Dc logra un equi-
librio satisfactorio entre precision y generalizacién. Aunque hay variaciones puntuales
en las predicciones, el hecho de que la dispersion siga la tendencia ideal implica que las
estimaciones realizadas por el modelo estdn razonablemente calibradas en relacion con
los valores reales. Por lo tanto el modelo RED-Dc produce predicciones consistentes

y, en promedio, cercanas a la realidad, a pesar de la variabilidad inherente en los datos.
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Figura 5.20: Calibracion RED-Dc
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» Grafica de Residuales Analisis (Figura 5.21 ) La grafica de residuales en RED-Dc
pone de manifiesto una tendencia hacia la sobreestimacién de los valores de densidad
critica, con una amplia acumulacion de residuales positivos debido a la naturaleza de
la propiedad. A pesar de esta tendencia, el modelo RED-Dc logra mantener un equi-
librio entre precision y manejo de casos excepcionales. Esta observacion sugiere que
el modelo es efectivo para proporcionar estimaciones razonables de densidad critica,

incluso si se inclinan ligeramente hacia valores mads altos.
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Figura 5.21: Grafica de Residuales RED-Dc
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= Grafica Valores Reales y Valores Predecidos en una muestra Aleatoria del con-

junto de datos para Prueba de Eficiencia del Modelo RED-Dc¢ Figura 5.22)

Predicciones vs Valores Reales para Densidad Critica

variable

—— Valor Real
—— Prediccion

pcl(afcm3)
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Figura 5.22: Grafica Valores Reales y Valores Predecidos en una muestra Aleatoria del con-
junto de datos para Prueba de Eficiencia del Modelo RED-Dc
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Tabla 5.9: Resultados de la prediccion y la incertidumbre en el conjunto de prueba para RED-

Dc.
Sustancia Valor Real (g/cm3) | Prediccion (g/cm3) | Diferencia Incertidumbre ( %)
BUTILO-TRIDECILO- | 0.2617 0.25658938 0.005110622 | 1.95 %
SULFURO
M-TERFENILO 0.3 0.28184032 0.018159688 | 6.05 %
CLORURO DE ETILO | 0.3226 0.2874779 0.035122097 | 10.89 %
METIL CLOROSI- | 0.3276 0.41622794 0.088627934 | 27.05 %
LANO
METACRILATO DE | 0.3044 0.31784147 0.013441473 | 4.42 %
ETILO
1,1,1- 0.4747 0.5066446 0.031944603 | 6.73 %
TRICLOROETANO
BENZOATO DE BEN- | 0.3058 0.47893763 0.17313763 | 56.62 %
CILO
SULFURO DE | 0.2623 0.2596258 0.002674222 | 1.02 %
BUTILO-DODECILO
CETONA DE METIL- | 0.2701 0.2807472 0.010647208 | 3.94 %
ETILO
1,2- 0.2996 0.2625393 0.037060708 | 12.37 %
DIMETILNAFTALENO
ETILENIMINA 0.2489 0.2769149 0.028014898 | 11.26 %
FORMIATO DE ETILO | 0.3235 0.3465283 0.023028284 | 7.12 %
1-PENTADECINO 0.2488 0.27342355 0.024623558 | 9.90 %
DIISOPROPILAMINA | 0.2421 0.25600174 0.01390174 | 5.74 %
2,3- 0.5812 0.6165458 0.035345793 | 6.08 %
DIBROMOBUTANO

La incertidumbre del modelo RED-Dc en el conjunto de prueba es del 15.39 %, lo que

lo coloca como el tercero con mayor incertidumbre entre los seis modelos evaluados.

Se observa que el modelo tiene un intervalo de adaptacion coherente con los valores

de densidad critica reales.
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Modelo RED-Pc: Propiedad Presion Critica

El modelo RED-Pc es una red neuronal desarrollada para predecir la propiedad termodi-
namica critica "Pc"(Presion critica) de compuestos quimicos. Hay que mencionar que para
RED-Tc y RED- Pc son las tnicas 2 redes en este proyecto que se afiadié una variable extra
aparte de los descriptores de reactividad quimica en el caso de RED-Pc se agrego la variable
Tc(K) Temperatura critica debido a su estrecha relacion por la técnica de matriz de correla-

cion, la red consta de una iteracién de 1500 épocas y una tasa de aprendizaje de 0.001

= Arquitectura del Modelo(Figura 5.23) : La arquitectura de la red neuronal La arqui-
tectura del Modelo RED-Pc consta de tres capas, disefadas para capturar relaciones
complejas entre los descriptores quimicos y la presion critica. Consta de una capa de
entrada con 10 neuronas, seguida de dos capas ocultas con 15 y 5 neuronas respectiva-
mente, y una capa de salida con 1 neurona para predicciones continuas. Las funciones
de activaciéon ReLLU en las capas ocultas permiten al modelo aprender eficazmente re-
laciones no lineales en los datos. Se ha buscado mantener una arquitectura simple para
mejorar la eficiencia computacional y evitar el sobreajuste en el conjunto de datos li-

mitado, favoreciendo la generalizacion a nuevos datos o pruebas.
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Modos

Arquitectura RED-Pc
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Figura 5.23: Arquitectura RED-Pc
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= Resultado Metricas

Tabla 5.10: Métricas de Rendimiento en el Conjunto de Prueba

MSE (Error Cuadratico Medio) 0.2772
RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) | 0.5265
MAE (Error Absoluto Medio) 0.2434

R2 (Coeficiente de Determinacion) 0.7362

Estos valores de métricas proporcionan una idea del rendimiento del modelo RED-Pc.
Un MSE bajo, RMSE bajo y MAE mas bajo indican que las predicciones del modelo
son mds cercanas a los valores reales en el conjunto de prueba. El coeficiente de deter-
minacion R? cercano a 1 sugiere que el modelo explica una gran parte de la varianza
total en los datos, esto sgnifica que las predicciones del modelo estdn muy cerca de los
valores reales, y que el modelo es capaz de capturar y entender una proporcion sus-
tancial de las fluctuaciones o cambios en los datos, lo que es un buen indicativo de un

buen ajuste del modelo a los datos.

En los valores de las métricas muestran que el modelo RED-Pc tiene un rendimiento

aceptable para hacer predicciones de la propiedad presion critica.

* Curvas de Pérdida en Entrenamiento, Validacion y Prueba (Figura 5.24 Para
la RED-Pc se observa que la pérdida del conjunto de entrenamiento es menor
que la pérdida en los conjuntos de validacion y prueba, indica que el modelo estd
teniendo un ajuste a los datos de entrenamiento. Es decir, el modelo ha aprendido
bien los patrones y relaciones presentes en el conjunto de entrenamiento y puede

hacer predicciones precisas en esos datos especificos.

Esto es una sefial positiva de que el modelo estd aprendiendo y generalizando ade-
cuadamente los datos de entrenamiento, especialmente si la pérdida en los con-
juntos de validacion y prueba también estd disminuyendo o se mantienen estables

a medida que el entrenamiento avanza.

s Grafica de Calibracion 5.25

Al interpretar el gréfico, se tienen las siguientes observaciones:
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Curva de Perdida Durante Entrenamiento, Validacion y Prueba para RED-Pc

= Perdida Conjunto de Entrenamiento
1.6 —— Perdida Conjunto de Validacion
~— Perdida Conjunto de Prueba

1.4

1.2

Perdida

0.8

0.6

0.4

0.2
200 400 600 800 1000 1200 1400

Epocas

Figura 5.24: Grafica de Perdida en Entrenamiento, Validacion, Prueba para la RED-Pc
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Los puntos en el grifico de calibracion estdn concentrados en la parte inferior de la linea
de idealidad, significa que las predicciones del modelo tienden a estar sistematicamente
por debajo de los valores reales. Esto sugiere que el modelo estd subestimando los
resultados y que existe una tendencia hacia una mejor precision en las predicciones en

la region de valores mas bajos.

Existen 3 valores grandes de presion que podrian afectar el comportamiento de las

predicciones esperadas.
Esta subestimacion sistemadtica tiene diversas implicaciones:

Sesgo en las predicciones: El modelo tiene una tendencia a predecir valores mas bajos
de lo que realmente son. Por ejemplo, si se predicen presiones criticas (Pc) para dife-
rentes compuestos quimicos, el modelo podria estar subestimando las Pc reales, lo que

llevaria a una menor estimacion de la presion critica en comparacién con el valor real.

Falta de capacidad de generalizacion: Si las predicciones estdn sesgadas hacia valores
maés bajos en el conjunto de prueba, esto indica que el modelo no ha aprendido correc-
tamente las relaciones entre los descriptores quimicos y la propiedad objetivo (en este

caso, la presion critica).

Errores en los descriptores quimicos: La subestimacion también se debe a errores en
los descriptores quimicos utilizados como entrada para el modelo. Si los descriptores
no reflejan adecuadamente las propiedades reales de las moléculas, el modelo puede

producir predicciones inexactas.
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Grafico de Calibracion
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Figura 5.25: Grafica de calibraciéon RED-Pc
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Residual

Grafica de Residuales Analisis 5.26

Se observa que existen 5 puntos muy por encima de la linea cero: Los puntos que
se encuentran por encima de la linea cero indican que el modelo ha subestimado la
propiedad Pc para esos compuestos. Es decir, las predicciones del modelo son mayores
que los valores reales de Pc. Asimismo hay 4 puntos por debajo de la linea cero esto
indica que el modelo ha subestimado la propiedad Pc para esos compuestos. Es decir,

las predicciones del modelo son menores que los valores reales de Pc.

Respecto a la dispersion de los puntos en el modelo RED-Pc la mayoria se concentran
alrededor de la linea cero esto nos da una idea de la precision del modelo en sus pre-
dicciones. Si los puntos estdn mas concentrados cerca de la linea cero, significa que el
modelo tiene una buena precision; de las 225 muestras de conjunto de prueba vemos

que solo unas 8 o 9 datos se salen de un comportamiento adecuado.

Grafica de Residuales para Presion Critica
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Figura 5.26: Grafica de Residuales RED-Pc



CAPITULO 5. RESULTADOS Y DISCUSION

92

= Grafica Valores Reales y Valores Predecidos en una muestra Aleatoria del con-

junto de datos para Prueba de Eficiencia del Modelo RED-Pc

El grifico 5.27 ayuda a visualizar el comportamiento de las predicciones el modelo

se acopla bien pero esto puede ser engafioso hasta calcular la incertidumbre total del

modelo y su incertidumbre por muestra.

Tabla 5.11: Resultados de la prediccion y la incertidumbre en el conjunto de prueba RED-Pc.

(bar)

Sustancia Quimica Valor Real | Prediccion | Diferencia | Incertidumbre ( %)
HIDROGENO SELENIUDO 83.44 76.79731 | 6.6426926 | 8%
2,6-DIMETILNAFTALENO 31.7 32.81618 | 1.1161804 | 4%
SILANO DE DIMETILO 35.6 42.45293 | 6.852932 19 %
2,2,4,4-TETRAMETILPENTANO 23.61 23.217752 1 0.39225006 | 2 %
P-AMINOAZOBENCENO 29 41.383213 | 12.383213 | 43 %
FLUOR 52.15 57.17714 1 5.0271378 | 10%
CICLOBUTENO 52.66 41.181576 | 11.478424 | 22%
2-ETIL-1-HEXENO 30.7 37.321236 | 6.621235 22 %
N-BUTILCICLOHEXANO 25.7 23.595945 | 2.1040554 | 8 %
SULFURO DE BUTIL-HEXILO 21.41 33.023724 | 11.613722 | 54 %
FORMIATO DE N-PROPILO 40.63 43.05818 | 2.4281807 | 6%
ETER METILICO DEL N-BUTILO SEC | 34.1 35.55666 | 1.4566612 | 4%
SULFURO DE BUTIL-HEPTILO 19.63 16.18402 | 3.445982 18 %
SULFURO DE BUTIL-HEXADECIL 10.27 12.972426 | 2.702427 26 %o
ISOBUTIRATO DE ETILO 30.4 32.52802 | 2.1280193 | 7%
2-METIL-1,3-BUTADIENO (ISOPRENO) | 37.4 40.620243 | 3.2202415 | 9%
1-CLORO-3-METILBUTANO 33.63 39.021828 | 5.3918266 | 16 %
CIANOACETATO DE ETILO 33.4 35.137836 | 1.7378349 | 5%
CIANOACETATO DE METILO 38.1 40.9266 2.826603 7 %o
SULFURO DE BUTIL-HEXILO 21.41 34.608353 | 13.198351 | 62 %

La incertidumbre general del modelo RED-Pc es de 26 % ‘esto explica bien el compor-

tamiento de de la grafica de calibracion 5.25 y la grafica de residuales 5.26, contras-

tando con la curva de perdida 5.24 el modelo esté entrenado por lo que se infiere que la

falla en prediccion es debido al conjunto de datos de entrada puede que los descriptores

quimicos de reactividad no interpretan de manera adecuada la presion critica esto nos

lleva a un modelo con subestimacion sistémica.
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Predicciones vs Valores Reales para Presion Critica
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Figura 5.27: Prueba de modelo para RED-Pc
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Modelo RED-OMEGA: Propiedad factor acentrico

La RED-OMEGA es una red neuronal de regresion que utiliza la funcién de activacion
ReLU en las capas ocultas para introducir no linealidades y mejorar el aprendizaje de rela-
ciones complejas entre descriptores quimicos y la propiedad factor acéntrico. El optimizador
Adam y la funcién de pérdida MSE se utilizan durante el entrenamiento de 1000 épocas. Los
datos fueron escalados para tener media cero y varianza unitaria, y el modelo se evalu6 en

conjuntos de validacion y prueba para verificar su rendimiento.

= Arquitectura del Modelo (Figura 5.28: La arquitectura de la red neuronal La RED-
OMEGA cuenta con 9 neuronas de entrada, seguida de dos capas ocultas con 9 neuronas

cada una, y una capa de salida con 1 neurona.

Arquitectura RED-OMEGA
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Figura 5.28: Arquitectura RED-OMEGA

n Métricas de Rendimiento: La Tabla 5.12 muestra las métricas de rendimiento del

modelo RED-OMEGA en el conjunto de prueba.
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Tabla 5.12: Métricas de Rendimiento en el Conjunto de Prueba para RED-OMEGA

MSE (Error Cuadratico Medio) 0.0731
RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) | 0.2703
MAE (Error Absoluto Medio) 0.1704

R2? (Coeficiente de Determinacién) 0.6479

= Curvas de Pérdida en Entrenamiento, Validacion y Prueba:

El grafico de pérdida en la Figura 5.29 muestra la funcién de pérdida en funcién de
las épocas de entrenamiento. A medida que aumentan las épocas, la pérdida en los
conjuntos de entrenamiento y validacion disminuye, este grafico en particular muestra

un comportamiento correcto lo que indica un entrenamiento adecuado.

Curva de Perdida Durante Entrenamiento, Validacion y Prueba para RED-OMEGA
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= = Perdida Conjunto de Validacion
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Figura 5.29: Funcion de Perdida durante Entrenamiento, Validacion y Prueba RED-OMEGA

= Grafica de Calibracion La gréifica de calibracion en la Figura 5.30 muestra que las
predicciones del modelo RED-OMEGA estan cerca de la linea de idealidad, lo que

indica que el modelo produce estimaciones calibradas de la propiedad OMEGA.
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Grafico de Calibracion RED-OMEGA (Factor Acentrico)
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Figura 5.30: Grafica de Calibracion RED-OMEGA
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Residual

= Grifica de Residuales Analisis: En la Figura 5.31, la gréfica de residuales distribuye

de manera uniforme los puntos de diferencia entre los valores reales y las predicciones
alrededor de la linea cero, es decir, el modelo tiene Variabilidad inherente ya que
incluso cuando la dispersion de los residuales es homogénea, podria haber variabilidad
natural en los datos. Algunas predicciones tienen un error mas alto simplemente debido

a la complejidad intrinseca de los datos en cuestion.

Grafico de Residuales para Factor Acentrico
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Figura 5.31: Grafica de Residuales RED-OMEGA
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= Grafica Valores Reales y Valores Predecidos en una muestra Aleatoria del con-

junto de datos para Prueba de Eficiencia del Modelo RED-OMEGA :

El grafico 5.32 muestra los valores reales y los valores predecidos por el modelo RED-
OMEGA en una muestra aleatoria del conjunto de prueba lo que indica una concor-

dancia general entre las predicciones y los valores reales.

Predicciones vs Valores Reales para Factor Acentrico
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Figura 5.32: Valores Reales vs Predecidos RED-OMEGA

La tabla 5.13 apunta que los resultados de las predicciones del modelo RED-OMEGA
en el conjunto de prueba. Cada fila muestra el valor real de la propiedad OMEGA, la
prediccion realizada por el modelo, la diferencia entre ambos valores y la incertidumbre
en porcentaje. Esta tabla permite evaluar la precision y confiabilidad de las predicciones

del modelo.

La incertidumbre total del modelo RED-OMEGA para el conjunto de prueba es de %26.17
se inferiere que esto se debe a la calidad y la cantidad de datos de entrenamiento y

prueba ya que estos son fundamentales para la generalizacion y la reduccion de la in-
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certidumbre. Si el conjunto de datos es limitado en términos de tamafio o diversidad

puede sesgar el modelo,

Tabla 5.13: Resultados de la prediccion y la incertidumbre en el conjunto de prueba para

RED-OMEGA.

Sustancia Valor Real (w) | Prediccion (w) | Diferencia | Incertidumbre ( %)
DECAFLUOROBUTANO 0.372 0.37325835 0.0013 0.34 %
M-TERFENILO 0.658 0.5423733 0.1156 17.57 %
CLORURO DE ETILO 0.204 0.23083302 0.0268 13.15 %
METIL CLOROSILANO 0.225 0.25162065 0.0266 11.83 %
2,2,44-TETRAMETILHEXANO 0.344 0.42597413 0.0820 23.83 %
BORURO DE TRIBROMO 0.216 0.23562229 0.0196 9.08 %
1-DODECANAL 0.754 0.70757234 0.0464 6.16 %
SULFURO DE BUTILO-PENTILO | 0.508 0.5434532 0.0355 6.98 %
4-ETILOCTANO 0.443 0.40451878 0.0385 8.69 %
1-HEXADECINO 0.661 0.7248824 0.0639 9.66 Yo
ETILAMINA 0.285 0.3239854 0.0390 13.68 %
1-PENTADECINO 0.628 0.63820547 0.0102 1.63 %
1-DECENO 0.465 0.43595588 0.0290 6.25 %
2,3,5-TRIMETILHEPTANO 0.397 0.29504836 0.1020 25.68 %
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5.2 Discusion

En general, cuatro de los seis modelos de red neuronal presentaron un rendimiento sa-
tisfactorio para predecir las propiedades termodindmicas criticas. Los resultados muestran

que las métricas de error cuadrédtico medio (MSE), raiz del error cuadratico medio (RMSE)

y error absoluto medio (MAE) son consistentes con el rendimiento de cada modelo.
Comparacion de Errores por Modelo
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Figura 5.33: Comparacion de Errores por Modelo

En la figura 5.33 se detalla las metricas de error para cada modelo, en ciencia de datos
y aprendizaje autoamtico no hay un estandar ideal respecto al valor de error esperado, entre
el error sea menor se espera que la eficiencia sea optima. Se observa un comportamiento
consistente en cuanto a la convergencia de los modelos durante el proceso de entrenamiento
y validacion. Las curvas de pérdida mostraron una disminucién progresiva, lo que indica
que los modelos aprendieron a partir de los datos de entrenamiento y generalizaron en los

conjuntos de validacién y prueba.

MSE
RMSE
MAE
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Es importante sefialar que, aunque los modelos presentaron rendimiento general, existen
variaciones en el desempefio entre los diferentes modelos y propiedades termodindmicas. Es-
tas variaciones podrian estar relacionadas con la complejidad intrinseca de cada propiedad
y la disponibilidad de datos de entrenamiento. Por lo tanto,es recomendable realizar anélisis
adicionales y considerar el uso de técnicas de mejora del rendimiento, como el incremen-
to en el volumen de los datos y la optimizacién de hiperpardmetros, para lograr un mejor

rendimiento en casos especificos.

Tabla 5.14: Incertidumbre por modelo.

Modelo Incertidumbre ( %)
RED-Zc 7.92 %

RED-Vc¢ 9.55 %

RED-Tc 12.82 %

RED-Dc 15.39 %
RED-OMEGA | 26.19 %

RED-Pc 27.45 %

La Tabla 5.14 proporciona una perspectiva adicional sobre la incertidumbre asociada a
cada modelo. Se observa que la RED-Pc y la RED-OMEGA presentan niveles de incerti-
dumbre pora arriba del 20 % que como lo reporta la literatura en esos casos los modelos no
son confiables en comparacion con los otros modelos por debajo del 20 % . No obstante sus
curvas de regresion mostraron un comportamiento cercano a la linealidad esto debe atribuirse
a las particularidades de las propiedades en cuestion y a las complejidades inherentes en su

relacion con los descriptores quimicos.

La implementacion exitosa de modelos de redes neuronales para predecir propiedades
termodindmicas criticas resalta el papel crucial de la quimica computacional en la acelera-
cién de la prediccion de propiedades quimicas. Estos modelos demuestran el potencial de
las técnicas de aprendizaje automatico para abordar desafios en la prediccion de propiedades
fisicas y quimicas. También hay que destacar que la eleccion de los descriptores quimicos es

algo crucial en la construccion de modelos predictivos precisos.5.1

Algunos descriptores son mds relevantes para ciertos modelos en comparacion con otros.

Esto se debe a la naturaleza intrinseca de las propiedades termodindmicas y como se rela-
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cionan con ciertos atributos moleculares. Por ejemplo, Capacidad Calorifica Electronica
parece ser un descriptor importante en el modelo RED-Vc¢, mientras que Orbital Donating
Donor en HOMO es relevante en RED-Pc y RED-Zc. La diversidad de descriptores utili-
zados en cada modelo sugiere que las propiedades termodindmicas dependen de diferentes
caracteristicas moleculares. Esto resalta la importancia de adaptar a los descriptores a las

propiedades que se estdn prediciendo.

5.2.1. Limitaciones y Areas de Mejora

Es fundamental considerar las limitaciones que este estudio presenta al interpretar sus
resultados. Una de las principales es la disponibilidad limitada de datos. Las propiedades
termodindmicas criticas, en muchos casos, son costosos y/o dificiles de obtener experimen-
talmente. Esta carencia de datos impacta la capacidad de los modelos para capturar relaciones
complejas y especificas de cada propiedad. En consecuencia, podria haber casos en los que
los modelos no lograron predecir con precision debido a la falta de ejemplos de entrenamiento

representativos.

Ademds, las caracteristicas intrinsecas de las propiedades termodindmicas presen-
tan desafios. Algunas propiedades pueden dependen de factores intrinsecos de las moléculas
que son dificiles de representar de manera efectiva a través de descriptores moleculares con-
vencionales. Esto resulta en dificultades para el modelado preciso, incluso con enfoques de

aprendizaje automdtico avanzados.

Para abordar estas limitaciones y mejorar el rendimiento de los modelos, se podrian consi-
derar varias areas de mejora. En primer lugar, aumentar la cantidad de datos disponibles
es fundamental. Esto se lograria mediante la recopilacion de datos experimentales adiciona-
les o mediante técnicas de generacion de datos sintéticos que mantengan las caracteristicas

esenciales de las propiedades termodindmicas.

Explorar otras arquitecturas de redes neuronales también es crucial. Si bien las arqui-
tecturas utilizadas en este estudio han demostrado ser efectivas, existen variantes y enfoques

respecto a Isa arquitectura que se adaptarian mejor a las propiedades especificas y sus rela-
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ciones con los descriptores.

La incorporacion de informacion adicional es beneficiosa. Esto podria incluir datos de
otras dreas de la quimica, informacion estructural o propiedades fisicas adicionales de las
moléculas. Integrar estas fuentes de datos proporcionaria una comprensién mas completa y

holistica de las relaciones entre descriptores y propiedades.

Este estudio reconoce las limitaciones inherentes y propone una mejora mediante estrate-
gias como el aumento de datos, la exploracion de arquitecturas alternativas y la incorporacion
de informacion adicional. Estas mejoras ayudarian a superar los desafios y permitir que los
modelos de redes neuronales alcancen su maximo potencial en la prediccion de propiedades

termodinamicas criticas.

5.2.2. Perspectivas Futuras

La investigacion en el campo de la prediccion de propiedades termodindmicas utilizando
modelos de redes neuronales abre un emocionante camino hacia el futuro. Las perspecti-
vas futuras en este &mbito sugieren una serie de direcciones prometedoras que enriquecen
la capacidad predictiva y la aplicabilidad de estos modelos. Las perspectivas futuras en la
prediccion de propiedades termodindmicas utilizando modelos de redes neuronales se enfo-
can en mejorar la arquitectura de los modelos, integrar datos experimentales, aplicar técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico y explorar nuevas propiedades. Estas direcciones ofre-
cen potencial para el avance de la investigacion en este campo y su aplicacion en la industria

y la academia.



Capitulo 6

Conclusiones

En conclusion, los resultados obtenidos demuestran la viabilidad de utilizar modelos de
red neuronal para predecir propiedades termodindmicas criticas. Estos modelos pueden ser
una herramienta 1til para acelerar el proceso de cédlculo y proporcionar estimaciones rapidas

y precisas de propiedades de interés en la quimica y la ingenieria.

El estudio de la materia en el estado critico contribu ayel avance de la ciencia y la tecno-
logia en multiples dreas, por lo que este estudio podria fungir como punto de partida tanto

para la prediccion de propiedades como para el disefio de procesos.
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Apéndices

A Apéndice A: Detalles Adicionales

A.1. Funcional WB97XD

La quimica computacional desafia continuamente los limites de la precision y eficiencia
en el andlisis de sistemas moleculares complejos. En este contexto, el funcional de densi-
dad WB97XD emerge como una herramienta excepcional que fusiona el poder del funcional
hibrido de densidad funcional (DFT) B97 con una correccién por dispersion (D) llamada
Exchange-Hole Dipole Moment (XDM). Esta combinacion da lugar a un método de célculo
que se destaca por su capacidad para describir con precision las interacciones intermolecula-

res, en particular las fuerzas de dispersion.

El corazén del funcional WB97XD reside en la colaboracion entre el funcional de inter-
cambio y correlacion B97 y la correccion por dispersion. El funcional B97, desarrollado por
Becke en 1997, es una mezcla ponderada de los funcionales B88 y B97, lo que permite tratar
las interacciones electrénicas a distintas distancias de manera mds precisa. Esta caracteristica
esencial se combina magistralmente con la correccion por dispersion basada en el método

XDM, una creacién de Khaliullin y colaboradores. Esta correccion se enfoca en el momen-
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to dipolar inducido por la polarizabilidad de los electrones en la region de intercambio del

funcional de Becke, logrando una descripcién meticulosa de las interacciones dispersivas.

El funcional WB97XD se ha consolidado como una herramienta altamente precisa y ver-
satil en la quimica computacional. Destaca en diversas aplicaciones, desde el estudio de in-
teracciones de van der Waals hasta enlaces de hidrégeno y estados de transicion, abriendo
oportunidades para comprender sistemas quimicos complejos con un grado excepcional de
detalle. Su habilidad para capturar enlaces débiles y fuerzas de dispersion cruciales convierte
a este funcional en una eleccion sobresaliente para el andlisis de moléculas y sistemas de gran

relevancia en quimica.

No obstante, es relevante mencionar que esta precision viene acompafiada de un mayor
costo computacional. Si bien el funcional WB97XD proporciona resultados mds precisos
que los métodos DFT convencionales, la inclusién de la correccién por dispersion implica
un aumento en la demanda de recursos computacionales. La eleccion de este funcional debe,
por lo tanto, equilibrar la precisién buscada con la disponibilidad de recursos para obtener

resultados eficientes.

En sintesis, el funcional WB97XD representa un paso significativo en la quimica compu-
tacional al combinar el funcional B97 con una correccion por dispersion mediante el método
XDM. Su capacidad para describir con precision interacciones dispersivas y enlaces débiles
lo convierte en una herramienta esencial para el andlisis de sistemas moleculares complejos.
No obstante, la comunidad cientifica debe considerar cuidadosamente el costo computacional
asociado con este enfoque y evaluar su pertinencia para problemas de investigacion especifi-

COsS.
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B Apéndice B: Codigo Fuente

B.1. Modelo Red-Zc: Propiedad factor de comprensibilidad critico

t torch.nn

1].values
df [

__train, X_temp, y train, y_temp = train_test_split(X, y, test_size=0.3@, random state=34)
X val, X test, y val, y test = train test split(X temp, y temp, test s 9.58, random state=34)

Figura B.1: Carga de datos, importacion de librerias, Creaciéon de conjuntos Entrenamien-
to,Validacion y Prueba
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sc = Standardscaler()

X_train sc.fit_transform(X_train)
X val = sc.transform(X_wal)

X_test = sc.transform(X_test)

X_train = ch.Tensor(X_train)
y train = .Tensor(y_ train)
X val = ‘ch.Tensor (X_val)
y_val = Tensor(y_val)

X test = to 1. Tensor(X_test)

y test orch.Tensor(y_ test)

y train = y train.unsqueeze(1)
y val = y val.unsqueeze(1)
y test = y test.unsqueeze(1)

train_data = TensorDataset(X train, y_ train)
val data = TensorDataset(X val, y wal)
test_data = TensorbDataset(X_test, y test)

batch_size = 32%2

train_loader = Dataloader(train_data, batch_size=batch_size, shuffle=
val_ loader = Dataloader(val_data, batch_s =batch_ » shuffle =
test loader = DatalLoader(test_data, batch size=batch_size, shuffl

Figura B.2: Funcion Scaler,conversion de datos a tensores de PyTorch, ajustar tamafio de
tensores para match en operaciones, Creacién de DatalLoaders para cada conjunto, Entrena-
miento, Validacion y Prueba
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ALIDATION

self). dinit ()
nn.Linear({(6, 9)
nn.Linear({(92, 6)
nn.Linear(6, 1)
= nn.ReLU{)
orward(self, x):
= self.relu(self.fcil(x))
= self.relu(self.fc2({x))
self.fc3(x)

criterion nn.MSELoss{)
optimizer ptim. Adam{net . parameters(), lr=e.ee1)

train__
val_loss
test_ losses
for epoch in range(500):
net.traind()
train_loss = 0.6
for X batch, y batch in train_loader:
optimizer.zero_grad()
outputs = net(X batch)
loss = criterion(outputs, y batch)
loss.backward()
optimizer.step()
train_loss += loss.item() * X batch.size(®)
train_loss /= len(tr n_loader.dataset)
train_losses.append(train_loss)

with torch.no _grad{):

Figura B.3: Definir Arquitectura, Definir funcién de perdida, funcién de optimizacion , junto
con rango de aprendizaje, iteraciones del conjunto de datos de entrenamiento
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ansfel

with torch.no grad():
net.eval()
val loss = 0.0
for X_val_batch, y val batch in val loader:
outputs_val = net(X val_batch)
loss_val = criterion(outputs_val, y val batch)
val_loss += loss_val.item() * X_val batch.size(8)

val_loss /= len(val_loader.dataset)
val_losses.append(val_loss| )|

with torch.no grad():
net.eval()
test loss = 0.0
for X test batch, y test batch in test loader:
outputs_test = net(X_test_batch)
loss test = criterion(outputs test, y test batch)
test_loss += loss_test.item() * X_test_batch.size(@)

test_loss /= len(test_loader.dataset)
test_losses.append(test_loss)

if epoch % 1 == @:
print(Epoch ], Train {:.4f} { (1.4} .format(epoch + 1, 1000, train_loss, val loss, test loss))

plt.plot(train losses, label="Trainin y )
plt.plot(val losses, label="val n ',linestyle = "
t.plot(test losses, labe » linestyle ="
plt.xlabel('E '
plt.ylabel(
plt.title( Tra
plt.legend()
t.show()

Figura B.4: Iteraciones del conjunto de datos de Validacién y Prueba, imprimir en terminal
épocas y valores de funcion de perdida para cada conjunto, grifico de Perdida
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net.
with torch.no grad():

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

APENDICES

RED_ZC_VALIDATION.py ]

C: > Users » nama_ » Downloads > wetransfer_tesis_2023-07-25 0023 > TESIS > redes > RED ZC VALIDATION.py >

predicted = outputs test

eval()

net(X test)
criterion(predicted, y test)

predicted
test loss

predicted = np.array(predicted)
actual2 = np.array(y_test)

with torch.no grad():

for x, y in test loader:
x = x.to("'cpu’)
y = y.to( 'cpu')
y_pred = net(x)
predicted = np.append(predicted, y pred.cpu().detach().numpy())

actual? = np.append(actual2, y.cpu().detach().numpy())

mse2 = np.mean{np.square(predicted - actual2))
print("Mean Squared Error for output 2: {:.4f}".format(mse2))

figure(figsize=(15,6))

subplot(2, 1, 1)

plot(actual2, label="Actual™)

plot(predicted, label="Predicted")

legend()

title("Predicted vs Actual for Acentric Factor ")
xlabel ("sample™)

ylabel ("value™)

Figura B.5: Evaluacién de Modelo, creacion de matrices vacias, llenado por iteracion de las
matrices vacias con los resultados de prediccion, grafico de valores reales vs predicciones.
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RED_ZC_VALIDATION.py L

C: > Users » nama_ » Downloads > wetransfer_tesis 2023-07-25 0023 > TESIS » redes > RED_ZC_VALIDATION.py > ...
169

residuals = actual2 - predicted

plt.figure(figsize=(15, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.scatter(predicted, residuals)

plt.title("Residual Plot for Acentric Factor™)

plt.xlabel("Predicted”)

plt.ylabel("Residual™)

plt.axhline(y=0, color="r", linestyle="-')

from sklearn.metrics import mean squared_error, mean absolute error, r2_score

mse = mean_squared error(actual2, predicted)
rmse = np.sqrt(mse)
mae = mean_absolute error(actual2, predicted)

r2 = r2 score(actual2, predicted)
print(f"MSE: {mse:.4f}")
print(f"RMSE: {rmse:.4f}"
print(f"MAE: {mae:.4f}")
print(f"R2: {r2:.4f}")
with torch.no grad():

net.eval()

predictions zc = net(X test)

predictions zc = predictions zc.cpu().numpy().flatten()
y test4 = y test.cpu().numpy().flatten()

np.savez('variables predicciones4.npz', predictions zc=predictions zc,y test4=y test4)

plt.figure(figsize=(8, 6))
plt.plot(predictions zc, y test, 'o', label="Predicciones")

plt.plot([y test.min(), y test.max()], [y test.min(), y test.max()], 'k--', label='Idealmente calibrado')
plt.xlabel('Predicciones")
plt.ylabel('Valores reales")
plt.title('Gridfico de calibracifn’)

Figura B.6: Grifico de Calibracion, Metricas de Rendimiento, Grafico de Residuales
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B.2. Modelo RED-Vc: Propiedad Volumen Critica

men_critica

train_test_split
vort Standardscaler
Dataloader, TensorDataset

X

X train, X _temp, y train, y temp = train_test split(X, y, test size=8.30, random_state=34)
X val, X test, y val, y test = train test split(X temp, y temp, test size-0.50, random_state=34)

sc X =S da er()
X_train = sc_X.fit transform(X_train)
X val = sc_X.transform(X val)

= sc_X.transform(X_test)

Figura B.7: Carga de datos, importacion de librerias, Creacion de conjuntos Entrenamien-
to,Validacion y Prueba, Funcion Scaler aplicada a valores de entrada
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lumen_critic

SC_y =S

y_train _y.fit_transform(y_train.reshape(-1, 1))
y val = sc_y.transform(y_val.reshape(-1, 1))

y test = sc y.transform(y test.reshape(-1, 1))

X _train torch.Tensor(X_train)
y train h.Tensor(y train)
X val = Tensor(X wval)

y val = Tensor(y_val)

X _test 1. Tensor(X_test)

y test = torch.Tensor(y_test)

train_data = TensorDataset(X train, y_train)
val data = TensorDataset(X val, y val)
test_data = TensorDataset(X test, y test)

batch_size = 32

train_loader = Dataloader(train_data, batch_size=batch_size, shuffle=Tr
val loader = DatalLoader(val data, batch size=batch_size, shuffle 1
test _loader = DatalLoader(test_data, batch size=batch size, shuffle=rz

Figura B.8: Funcidon Scaler para variables objetivo (predicciones), conversion de datos a ten-
sores de PyTorch, Creacion de DatalLoaders para cada conjunto, Entrenamiento, Validacion
y Prueba



CAPITULO 7. APENDICES

Red_Volumen_critica_VALIDATION.py [

C: > Users » nama_ » Downloads > wetransfer_tesis_2023-07-25_0023 > TESIS » redes » Re

class Net{nn.Module):
def init (self):
super(Net, self). init ()
self.fcl = nn.Linear(8, 12)
self.fc2 = nn.Linear(12, 4)
self.fc3 = nn.Linear(4, 1)
self.relu = nn.RelLU()

forward(self, x):

x = self.relu(self.fc1(x))
x = self.relu(self.fc2(x))
x = self.fc3(x)

return x

net = Net()

criterion = nn.MSELoss()
optimizer = optim.Adam(net.parameters(), lr=0.001)

train_losses = []
val losses = []
test losses = []
for epoch in range(1200):
net.train()
train loss = 0.0

for X batch, y batch in train loader:
optimizer.zero grad()
outputs = net(X batch)
loss = criterion(outputs, y batch)
loss.backward()
optimizer.step

Figura B.9: Definir Arquitectura, Definir funcién de perdida, funcién de optimizacién , tasa
de aprendizaje, iteraciones del conjunto de datos de entrenamiento
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train loss /= len(train loader.dataset)
train_losses.append(train loss)

with torch.no_grad():
net.eval()
val loss = 0.0
for X val batch, y val batch in val loader:
outputs val = net(X val batch)
loss_val = criterion(outputs_val, y val batch)
val loss += loss val.item() * X val batch.size()

val loss /= len(val loader.dataset)
val losses.append(val loss)

with torch.no_grad():
net.eval()
test loss = 0.0
for X_test batch, y test batch in test loader:
outputs_test = net(X test batch)
loss_test = criterion(outputs test, y test batch)
test loss += loss test.item() * X test batch.size(0)

test loss /= len(test loader.dataset)
test losses.append(test loss)

if epoch % 1 = @:
print('Epoch [{}/{}], Train Loss: {:.4f}, Val Loss: {:.4f}, Test Loss: {:.4f}".format(epoch + 1, 108, train loss, val loss, test loss))

Figura B.10: Iteraciones del conjunto de datos de Validacion y Prueba, imprimir en terminal
épocas y valores de funcion de perdida para cada conjunto.
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plt
plt. : S5 : =" ( N ',1linestyle
plt linestyle = "

plt.xlabel('E
plt.ylabel("’
plt.title( Tra
plt.legend()
plt.show()

predicted = outputs test

net.eval()

with torch.no grad():
predicted = net(X test)
test loss = criterion(predicted, y test)

predicted = np.array(predicted)

actual? = np.array(y_test)

torch.no grad():
X, y 1n test loader:
X = X.to("cpu’)
y = y-to("cpu’)
y pred = net(x)
predicted = np.append(predicted, y pred.cpu().detach().numpy())

actual? = np.append{actual2, y.cpu().detach().numpy())

Figura B.11: Grafico de perdida,Evaluaciéon de Modelo, creacién de matrices vacias, llenado
por iteracion de las matrices vacias con los resultados de prediccion, grafico de valores reales
vs predicciones.
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Red_Volumen_critica_VALIDATION.py L

C: » Users > nama_ » Downloads > wetransfer_tesis_2023-07-25 0023 > TESIS > redes > Red Volumen_critica VALIDATIOR

plt.figure(figsize=(15,6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(actual2, label="Actual")

plt.plot(predicted, label="Predicted")

plt.legend()

plt.title("Predicted vs Actual for Acentric Factor ")
plt.xlabel("Sample™)

plt.ylabel ("value™)

residuals = actual2 - predicted

plt.figure(figsize=(15, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.scatter(predicted, residuals)

plt.title("Residual Plot for Acentric Factor™)

plt.xlabel("Predicted")

plt.ylabel ("Residual™)

plt.axhline(y=0, color="r', linestyle='-")

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score

mse = mean_squared error(actual2, predicted)
rmse = np.sqrt{mse)
mae = mean_absolute error(actual2, predicted)

r2 = r2 score(actual2, predicted)

print(f"MSE: {mse:.4f}")
print(f"RMSE: {rmse:.A4f}")
print(f"MAE: {mae:.4f}")
print(f"R2: AT

Figura B.12: Grafico de Prediccion vs valores reales, Métricas de Rendimiento, Gréfico de
Residuales.
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with torch.no grad():
net.eval()
predictions vc = net(X_test)

predictions vc = predictions vc.cpu().numpy().flatten()
y_test2 = y test.cpu().numpy().flatten()

np.savez(variab npz', predictions vc=predictions vc,y test2-y test2)

b

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(predictions vc, y test, 'o', label="Pre nes’)

plt.plot([y_test.m y_test.max()], [y _test.min(), y test.max()], 'k--', label="Idealmente calibrado")
plt.xlabel('Prediccione

plt.ylabel("

plt.title( Grafice

plt.legend()

plt.show()

Figura B.13: Grafico de Calibracion, guardado de datos, y prueba de modelo.



CAPITULO 7. APENDICES 120

B.3. Modelo RED-Tc: Propiedad Temperatura Critica

taloader, TensorDataset
if torch.cuda.is _available()

X train, X temp, y train, y temp = train test split(X, y, test size=0.30, random state=34)
X val, X test, y val, y test = train test split(X temp, y temp, test size=8.58, random state=34)

sc_X = StandardScaler()

X_train = sc_X.fit _transform(X train)
X val .transform(X_val)

X _test = sc_X.transform(X_test)

= StandardsScaler()
y train = sc_y.fit_transform(y_train.reshape(-1, 1))
y val = sc_y.transform(y_val.reshape(-1, 1))
y test = sc_y.transform(y test.reshape(-1, 1))

Figura B.14: Carga de datos, seleccion variables de entrada y variable objetivo, importacion
de librerias, Creacion de conjuntos Entrenamiento,Validacion y Prueba, Funcion Scaler apli-
cada a valores de entrada y variable objetivo.
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LIDA

> nama_ » > ; transfe

X _train .Tensor{X_train)
y_train ch.Tensor{y_train)
X _val = rch. Tensor (X_val)
y_wval .Tensor(y_wval)
X_test orch.Tensor(X_test)
y_test h.Tensor(y_test)

train_data = TensorDataset(X train, y train)
val_data = TensorDataset(X_wval, y val)
test data = TensorDataset(X test, y test)

batch_size = 64%4

train_loader = Dataloader(train_data, batch_size=batch_size, shuffle=T
val loader DataLoader(val data, batch_size=batch_s shuffle=
test loader Dataloader(test _data, batch size—-batch size, shuffle=ral

self)._  dinit ()

nn.Linear{12, 6)

nn.Linear{6, 3)

nn.Linear{3, 1)
= nn.ReLU{)

forward(self, x):
self.relu(self.fcil(x))
self.relu(self.fc2(x))

Figura B.15: Conversion de datos a tensores de PyTorch, Creacion de DatalLoaders para cada
conjunto, Entrenamiento, Validacion y Prueba, Arquitectura de Red
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red_tc_VALIDATION.py [

C: » Users » nama_ > Downloads » wetransfer_tesis_2023-07-25_0023 > TESIS » redes » red_tc_VALIDATION.py > ..
79

criterion
optimizer

nn.MSELoss()
optim.Adam(net.parameters(), lr=0.001)

train losses =
val losses = []
test losses = |

[]
]

for epoch in range(1500):
net.train()
train loss = 9.0

for X batch, y batch in train loader:
optimizer.zero grad()
outputs = net(X batch)
loss = criterion(outputs, y batch)
loss.backward()
optimizer.step()
train_loss += loss.item() * X batch.size(®)

train loss /= len(train loader.dataset)
train losses.append(train loss)

with torch.no grad():
net.eval()
val loss = 8.0
for X val batch, y val batch in val loader:
outputs val = net(X val batch)
loss val = criterion(outputs val, y val batch)
val loss += loss val.item() * X val batch.size(®)

val loss /= len(val loader.dataset)
val losses.append(val loss)

Figura B.16: Definir funcién de perdida, funcién de optimizacién , tasa de aprendizaje, itera-
ciones del conjunto de datos de entrenamiento y validacion.
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149

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

net.
with torch.no grad():

red_tc_VALIDATION.py [

C: > Users » nama_ > Downloads » wetransfer_tesis 2023-07-25_0023 > TESIS > redes » red tc VALIDATION.py > .

with torch.no grad{):
net.eval()
test loss = 0.6
for X test batch, y test batch in test loader:
outputs test = net(X test batch)
loss test = criterion(outputs test, y test batch)
test loss += loss test.item() * X test batch.size(®)

test loss /= len(test loader.dataset)
test losses.append(test loss)

if epoch % 10 == @:
print('Epoch [{}/{}], Train Loss: {:.4f}, val Loss: {:.4f}, Test Loss:

73]

plot(train losses, label='Training Loss', )

plot(val losses, label='validation Loss',linestyle = "--")
plot(test losses, label="Test Loss’, linestyle = "--")
xlabel ( 'Epoch®)

ylabel( Loss")

title('Training, Validation, and Test Losses Tc')

legend()

show()

predicted = outputs test

eval()

predicted
test loss

net (X test)
criterion(predicted, y test)

Figura B.17: Iteraciones conjunto de prueba, grafico de funcién de perdida, ajustar modelo
para evaluacion.
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red_tc VALIDATION.py ®

C: > Users » nama_ » Downloads > wetransfer_tesis_2023-07-25 0023 > TESIS > redes > red_tc VALIDATION.py > .

R
predicted = np.array(predicted)

actual2 = np.array(y_test)

with torch.no grad():
for x, y in test loader:
x = x.to("'cpu’)
y = y.to( 'cpu')
y_pred = net(x)
predicted = np.append(predicted, y pred.cpu().detach().numpy())

actual? = np.append(actual2, y.cpu().detach().numpy())

mse2 = np.mean{np.square(predicted - actual2))

print("Mean Squared Error for output 2: {:.4f}".format(mse2))

from sklearn.metrics import mean squared error, mean absolute error, r2 score

A o A o A S AP

g

actual unscaled = sc_y.inverse transform(actual2.reshape(-1, 1))

g

predicted unscaled = sc y.inverse transtorm(predicted.reshape(-1, 1))

Figura B.18: Creacion de matrices vacias, rellenar matrices vacias con resultados, revertir
funcion Scaler para posterior evaluacion de resultados
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transfer_te

Figure(figsize=(15,6))
plt.subplot{(2, 1, 1)
plt.plot(actual unscaled, label=""
plt.plot{predicted unscaled, label=
plt.legend(()

plt.title(™

plt.xlabel/(

plt.ylabel (T

residuals = actual unscaled - predicted unscaled

plt.figure(figsize—=/:

plt.subplot{(2, 1, 1)

plt.scatter(predicted_unscaled, residuals)
plt.title(™ o Critical Temperature ™)
plt.xlabel

plt.ylabel (™

plt. . "r*, linestyle="-")

mse = mean_squared_error{actual2, predicted)
rmse = np.sqrt{mse)
mae = mean_ absolute errorfactual2, predicted)

r2 score(actual2, predicted)

print(f"R
print(f™m
print{+™

Figura B.19: Grafico valores reales vs predicciones, métricas de rendimiento, grafica de re-
siduales.
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mse = mean_squared error(actual2, predicted)
rmse = np.sqrt(mse)
mae = mean_absolute error(actual2, predicted)

r2 = r2_score(actual2, predicted)

print(f"MSE: {mse:.4f}
print( SE: {rmse
print(f"MAE:

print(

with torch.no_grad():
net.eval()
predictions tc = net(X test)

predictions tc = predictions_tc.cpu().numpy().flatten()
y_testé = y test.cpu().numpy().flatten()

np.savez( 'variab pz*, predictions tc=predictions tc,y testé=y tests)

plt.figure(figsize=(8, 6)) D

plt.plot(predictions tc, y test, 'o', label='"Pre( 1es’)

plt.plot([y test.min(), y test.max()], [y test.min(), y test.max()], 'k--", label="Idealmente calibrado")
plt.xlabel("

plt.ylabel("

plt.title( Grafico

plt.legend()

plt.show()

Figura B.20: Gréfico de calibracion. guardado de datos y evaluacion del modelo en conjunto
de prueba.
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B.4. Modelo RED-Dc: Propiedad Densidad Critica

Este es el contenido introductorio de la seccion.

ort train test split
StandardScaler
t Dataloader, TensorDataset

\nama_\\DownLc : \TESIS\\dat

"].values

X train, X temp, y train, y temp = train test split(X, y, test size=0.30, random state=34)
X val, X test, y val, y test = train test split(X temp, y temp, test size=0.50, random state=34)

sc = StandardScaler()

X train = sc.fit transform(X train)
X val = sc.transform(X val)

X test = sc.transtorm(X test)

X train = torch.Tensor(X train)
y_train h.Tensor(y_train)
X val = torch.Tensor(X val)
y_val = torch.Tensor(y val)

X test = torch.Tensor(X test)
y_test = torch.Tensor(y test)

Figura B.21: Importacion de librerias,carga de datos, creacion de conjunto entrenamiento,
validacion y prueba, funcion Scaler en los datos, conversion de los datos a tensores de Pytorch.
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e Edit Selection View Go Run Terminal Help e Red_Critical_Dens

ricted Mode is intended for safe code browsing. Trust this window to enable all features. Manage Learn More

Critical_Density

y_train = y train.unsqueeze(1l)
y wval = y val.unsqueeze(l1l)
y_test = y test.unsqueeze(l)

train_data = TensorbDataset(X train, y_train)
val data = TensorDataset(X wval, y wval)
test data = TensorDataset(X test, y test)

batch_size = 64

train_loader = Dataloader(train_data, batch_size=batch_size, shuffle=T
val loader = Dataloader(val data, batch_size=batch_si shuffle=
test loader = DatalLoader(test data, batch_size=batch_size, shuffl

self). init ()

nn.Linear(s8, 4)

nn.Linear(4, 8)

nn.Linear(g, 1)
= nn.ReLU()

forward(self, x):
= self.relu(self.fci(x))
self.relu(self.fc2(x))
self.fc3(x)
urn x

criterion nn.MSELoss ()
optimizer optim.Adam{net.parameters(), lr=0.01)

Figura B.22: Ajuste de medidas de tensor variable objetivo, creacion de Dataloaders para
manejo de datos, arquitectura de red , tasa de aprendizaje, optimizador y funcion de perdida.
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e Edit Selection View Go Run Terminal Help e Red_Critical_Dens

ricted Mode is intended for safe code browsing. Trust this window to enable all features. Manage Learn More

Critical_Density

y_train = y train.unsqueeze(1l)
y wval = y val.unsqueeze(l1l)
y_test = y test.unsqueeze(l)

train_data = TensorbDataset(X train, y_train)
val data = TensorDataset(X wval, y wval)
test data = TensorDataset(X test, y test)

batch_size = 64

train_loader = Dataloader(train_data, batch_size=batch_size, shuffle=T
val loader = Dataloader(val data, batch_size=batch_si shuffle=
test loader = DatalLoader(test data, batch_size=batch_size, shuffl

self). init ()

nn.Linear(s8, 4)

nn.Linear(4, 8)

nn.Linear(g, 1)
= nn.ReLU()

forward(self, x):
= self.relu(self.fci(x))
self.relu(self.fc2(x))
self.fc3(x)
urn x

criterion nn.MSELoss ()
optimizer optim.Adam{net.parameters(), lr=0.01)

Figura B.23: Ajuste de medidas de tensor variable objetivo, creacion de Dataloaders para
manejo de datos, arquitectura de red , tasa de aprendizaje, optimizador y funcién de perdida.
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Critical_De

train_losses
val losse:
test losses

for epoch in range(1000):
net.train()
train loss = 9.0

for X _batch, y_batch in train_ loader:
optimizer.zero_ grad()
outputs = net(X batch)
loss = criterion(outputs, y batch)
loss.backward()
optimizer.step()
train_loss += loss.item() * X batch.size(®)

train_loss /= len(train_loader.dataset)
train_losses.append(train_loss)

with torch.no grad{):
net.eval()
val loss = 9.0
for X_wval batch, y_val batch in val_loader:
outputs val = net(X wval batch)
loss wval = criterion(outputs wval, y val batch)
val _loss += loss_val.item() * X _wval_ batch.size(8)

val loss /= len(val_ loader.dataset)
val losses.append(val loss)

Figura B.24: Iteraciones para conjunto de entrenamiento y validacion.
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with torch.no_grad():
net.eval()
test_loss = 0.0
for X_test_batch, y test batch in test_loader:
outputs test = net(X test batch)
loss _test = criterion(outputs test, y test batch)
test loss += loss test.item() * X test batch.size(0)

test loss /= len(test loader.dataset)
test losses.append(test loss)

if epoch % 1 ==0:
print('Epoch [{}/{}], Train Loss: {:.4f}, Val Loss: {:.4f}, Test Loss: {:.4f}".format(epoch + 1, 160@, train loss, val loss, test loss))

import

plt.plot(train losses, label='
plt.plot(val losses, label='validat 0ss',linestyle = "--")
plt.plot(test losses, labe , linestyle = "--")
plt.xlabel('E
plt.ylabel("
plt.title("
p

p

1t. legend()
1t. show()

predicted = outputs test

net.eval()
with torch.no grad():
predicted = net(X test)
test loss = criterion(predicted, y test)

Figura B.25: iteraciones conjunto de prueba, grafico de perdida, evaluacion del modelo.
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tical_D

? nama_
predicted = np.array(predicted)

actual2 = np.array(y_test)

with torch.no _grad():
or x, y in test loader:

y = y.to( cpu’
y_pred = net(x)
predicted = np.append(predicted, y pred.cpu().detach().numpy())

actual2 = np.append(actual2, y.cpu().detach().numpy())

mse2 = np.mean(np.square(predicted - actual2))

print(“Mean Squared Error for output 2: {:.4f}".format(mse2))

.Tigure(figsize=(15,6))
.subplot(2, 1, 1)
.plot(actual2, label=
.plot(predicted, labe
.legend()

Figura B.26: Creacion de matrices vacias, llenado de matrices con los resultados, Gréfico
valores reales vs predicciones
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residuals = actual2 - predicted

plt.figure(figsize=(15, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.scatter(predicted, residuals)

plt. al p or Critical Density

plt.

plt.ylabel("Resi

plt.axhline(y=0, color="r', linestyle="-")

Tre arn.metrics import mean squared error, mean absolute error, r2 score

mse = mean_squared error(actual2, predicted)
rmse = np.sqrt(mse)
mae = mean_absolute error(actual2, predicted)

r2 = r2 score(actual2, predicted)

print(f'
print ("M
print(f'

with torch.no grad():
net.eval()
predictions dc = net(X test)

predictions dc = predictions dc.cpu().numpy().flatten()
y_testl = y test.cpu().numpy().flatten()

21 |
np.savez( 'variab ~ediccionesl.npz’, predictions dc=predictions dc,y testl=y test1l)

Figura B.27: Grafico de residuales, prueba de modelo con conjunto de prueba, métricas de
rendimiento y guardado de resultados
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plt.figure(figsize=(8, 6)) D

plt.plot(predictions dc, y test, 'o', label='Predicciones")

plt.plot([y test.min(), y test.max()], [y test.min(), y test.max()], 'k--', label="Idealmente calibrado")
plt.xlabel(" i

plt.ylabel("
plt.title('G
plt.legend()
plt.shou()

Figura B.28: Gréfico de Calibracion
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B.5. Modelo RED-Pc: Propiedad presion critica

Para consultar el c6digo fuente de este modelo consultar el siguiente enlace: https:

//github.com/Dan07619/REDES_TESIS_PTC

B.6. Modelo RED-OMEGA: Propiedad factor acentrico

Para consultar el cédigo fuente de este modelo entrar al siguiente enlace: https://

github.com/Dan07619/REDES_TESIS_PTC


https://github.com/Dan07619/REDES_TESIS_PTC
https://github.com/Dan07619/REDES_TESIS_PTC
https://github.com/Dan07619/REDES_TESIS_PTC
https://github.com/Dan07619/REDES_TESIS_PTC
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