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Resumen

En este trabajo, se estudié el equilibrio liquido-vapor (ELV) de la mezcla CO,-H,0,
empleando la ecuacion de estado de Peng-Robinson (EOS-PR). Se identificd que la EOS-
PR no ajustaba adecuadamente al comportamiento experimental, especialmente en la
curva de rocio. Con el objetivo de mejorar las predicciones, se desarroll6 un modelo hibrido
utilizando redes neuronales. Para ello, se cred un algoritmo que permite calcular el

[T}

parametro “a” de mezcla en fase liquida de la EOS-PR y el parametro de interaccion binaria
‘si’ de la regla de mezcla de Van der Waals utilizando las fracciones molares
experimentales de CO; en fase liquida y vapor, las presiones y la temperatura de cada

isoterma y aplicando el método de optimizacién estocastica de recocido simulado en un

rango de temperaturas entre 267°C a 350°C.

A partir de este analisis, se implementaron dos redes neuronales con arquitectura [2, 20,
10, 1], una para predecir el pardmetro de interaccion binaria “si” y otra para ajustar el
parametro “a” de mezcla en fase liquida mediante una correccion al valor determinado por
la regla de mezcla de Van der Waals. Los modelos fueron entrenados utilizando datos
experimentales parametrizados recopilados por Todheide & Franck (1963), y se aplicd un
aumento de datos mediante splines paramétricos. Los resultados muestran que la
combinacion de funciones de activacibn RelLU-TanH predicen las isotermas
experimentales con un error medio de porcentaje absoluto de 2.09% para temperaturas
entre 267°C a 350°C, y la combinacion de funciones de activacion ReLU-ReLU predicen
las isotermas experimentales con un error medio de porcentaje absoluto de 1.81% para
temperaturas entre 267°C a 300°C. Este enfoque permite obtener una mejor

representacion del comportamiento del ELV de la mezcla CO,-H,0O, comparado con las

predicciones de la EOS-PR sin correccion.



Palabras clave:
Equilibrio liquido-vapor, CO,-H,0, ecuacion de estado de Peng-Robinson, red neuronal

hibrida, optimizacion estocastica.
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Abstract

In this work, the liquid-vapor equilibrium (VLE) of the CO,-H,O mixture was studied
using the Peng-Robinson equation of state (EOS-PR). It was found that EOS-PR did not
adequately fit the experimental behavior, especially in the dew curve. To improve
predictions, a hybrid model using neural networks was developed. An algorithm was

created to calculate the “a” mixing parameter in the liquid phase of the EOS-PR and the
binary interaction parameter “s;” from the Van der Waals mixing rule, using experimental
mole fractions of CO, in the liquid and vapor phases, pressures, and temperatures for each

isotherm. The simulated annealing stochastic optimization method was applied over a

temperature range between 267°C and 350°C.

From this analysis, two neural networks with architecture [2, 20, 10, 1] were implemented:

[Pl

one to predict the binary interaction parameter “s;,” and another to adjust the “a” mixing
parameter in the liquid phase by correcting the value determined by the Van der Waals
mixing rule. The models were trained using parametrized experimental data collected by
Todheide & Franck (1963), and data augmentation was performed using parametric
splines. The results show that the combination of ReLU-TanH activation functions predicted
the experimental isotherms with a mean absolute percentage error of 2.09% for
temperatures between 267°C and 350°C, and the combination of ReLU-ReLU activation
functions predicted the experimental isotherms with a mean absolute percentage error of
1.81% for temperatures between 267°C and 300°C. This approach provides a better

representation of the VLE behavior of the CO,-H,O mixture compared to EOS-PR

predictions without corrections.

Keywords:
Vapor-liquid equilibrium, CO,-H,O, Peng-Robinson equation of state, hybrid neural

network, stochastic optimization.
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Introduccion

El concepto de operaciones unitarias establecido por Arthur D. Little en 1916 (Van
Antwerpen, 1980), comprende a diferentes métodos de separacion de mezclas, vy
representd un gran avance para la Ingenieria Quimica. A medida que se categorizaban las
operaciones unitarias surgié la necesidad de un nuevo campo especializado en procesos
de separacién, en donde una de las principales ramas son analisis computacionales

aplicados a problemas de equilibrio de fases (King, 2000).

La mezcla de diéxido de carbono (CO,) y agua (H,0) es de particular interés en
aplicaciones industriales y ambientales, como la captura y almacenamiento de CO, (Pappa
et al., 2009). Sin embargo, el modelamiento del comportamiento termodinamico de esta
mezcla presenta desafios, ya que las ecuaciones de estado tradicionales, como la
ecuacion de estado de Peng-Robinson (EOS-PR), no logran ajustarse adecuadamente a
los datos experimentales en ciertos rangos de temperatura y presion, especialmente en la

prediccién de la curva de rocio (Paulus & Penoncello, 2006).

La ecuacion de Peng-Robinson ampliamente utilizada por su simplicidad y
aplicabilidad en una gran variedad de mezclas, presenta limitaciones cuando se trata de
sistemas altamente polarizados o0 no ideales, como el sistema CO,-H,O (Forero &

Velasquez, 2016).

Algunas alternativas a las EQOS tradicionales han sido utilizadas para predecir el
ELV de CO; — H,0O, usualmente se utilizan EOS basadas en interacciones moleculares, las
mas conocidas son las ecuaciones de estado cubicas mas asociacién (Monteiro et al.,
2020) o ecuaciones de estado basadas en la teoria de fluidos auto asociativos de cadenas

perturbadas (Diamantonis & Economou, 2012).

XVi



Con el fin de mejorar la precisién de la EOS-PR para este sistema, se ha recurrido
a técnicas avanzadas de modelizacién, como el uso de redes neuronales hibridas, que
combinan la robustez de los modelos empiricos con la capacidad de aprendizaje

automético de las redes neuronales (Psichogios & Ungar, 1992).

El uso de las redes neuronales ha sido ampliamente usado en la determinacién del
ELV. Vyhmeister etal. (2017) utilizé redes neuronales para predecir parametros de
interaccion binaria del ELV de las mezclas Acetona-Butano, Acetona-Etanol y Acetona-
Metanol. También Si-Moussa et al. (2008) utiliz6 redes neuronales para predecir el ELV de

COs con esteres.

XVii



Capitulo I. Parte introductoria del trabajo

1.1 Generalidades

El equilibrio liquido-vapor (ELV) de la mezcla CO, - H,O es de gran interés industrial
debido a su fuerte relacion con la industria petrolera, por ejemplo, en la remocién de gases
acidos como el CO,y HS en el gas natural (Valtz et al., 2004). Ademas, la mezcla CO, -
H,O es fundamental en tecnologias emergentes como la captura y almacenamiento de
carbono, el cual busca reducir la cantidad de di6xido de carbono en la atmosfera (What is
carbon sequestration? | U.S. Geological Survey, s/f), por lo que la prediccion precisa del
comportamiento termodinamico de esta mezcla es esencial para optimizar el disefio y
operacién de equipos de separacion y compresion.

Es asi como se utilizan las Ecuaciones de estado (EOS) para poder modelar el ELV
de la mezcla, sin embargo, las EOS convencionales tienen limitaciones y no pueden llegar
a modelar mezclas a temperaturas supercriticas para uno de sus componentes. Una
solucion ante esta limitacion es la utilizacion de EOS cubicas basadas en las interacciones
moleculares entre el CO, y H>O, un ejemplo de ellas son las ecuaciones de estado cubicas
mas asociacion, basadas en la teoria de perturbaciones de Wertheim (Diamantonis &
Economou, 2012).

La EOS de Peng - Robinson (EOS - PR) nace como un proyecto para mejorar la
capacidad predictiva de la EOS de Soave-Redlich-Kwong para condiciones cercanas al
punto critico (Lopez-Echeverry et al., 2017). Por otro lado, la EOS-PR tiene limitaciones,
una de ellas se presenta cuando tenemos agua en la mezcla ya que en la base de datos
original que tomo Peng — Robinson no consideraron al agua (Peng & Robinson, 1976), otra
limitacion es que se recomienda utilizar la EOS — PR cuando se tenga componentes no
polares o débilmente polares, ya que la EOS — PR no fue disefiada originalmente para
componentes polares (Varbanov et al., 2020).

En los ultimos afios se ha implementado la inteligencia artificial (IA) y en especifico
técnicas de Aprendizaje profundo como Redes Neuronales (RN) para poder predecir

1



propiedades basadas en data. Se han encontrado aplicaciones en diversos campos como
ingenieria, bioquimica, simulaciones fisicas, optimizacion energética, entre otros (J.-Q.
Wang & Taherdoost, 2023). Existen algunas investigaciones que logran implementar
satisfactoriamente RN para predecir ELV u otros fenédmenos relevantes para la industria
(Vyhmeister et al., 2017), pero la mayoria de ellas ignora la parte teérica del fenbmeno
gue estan estudiando y terminan desarrollando un modelo predictivo basado en datos que
no puede ser utilizado para determinar propiedades derivadas o hacer un andlisis mas
profundo de las predicciones encontradas (Jirasek & Hasse, 2023).

Una herramienta muy utilizada en el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo
y en especifico aprendizaje de maquina es Python, ya que ofrece una experiencia de
“conectar y usar”, y ademas su extensa cantidad de librerias facilitan la implementacion de
modelos de aprendizaje automatico para cualquier persona con un poco de nociones
basicas de programacién (Gao et al., 2020).
1.2 Descripcién del problema de investigacion

Las EOS tradicionales, como la EOS — PR, han sido fundamentales en la prediccion
del ELV para una variedad de sistemas. Sin embargo, estas ecuaciones presentan
limitaciones significativas cuando se aplican a la mezcla CO;-H,O debido a las
caracteristicas Unicas de este sistema. La fuerte polaridad del agua contrasta con la no
polaridad del CO;, lo que genera interacciones moleculares complejas que las EOS
tradicionales no logran modelar adecuadamente (Varbanov et al., 2020). Esto resulta en
predicciones imprecisas del ELV con una desviacion de hasta en un 90% en la predicciéon
del CO; en la curva de rocioé en un rango de temperaturas entre 290K a 340K y 70 bar a
120 bar. Y con desviaciones, observables graficamente en un el diagrama de presion
versus composiciones molares, alin mayores a temperaturas mayores a 473K (Chiew
et al., 2020).

La limitacion de las EOS tradiciones para predecir el comportamiento de la mezcla
CO2 — H,O compromete la utilidad de estas ecuaciones en aplicaciones industriales
criticas, como la optimizacién de inyeccién y almacenamiento de CO, en formaciones
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geoldgicas. La captura y almacenamiento de CO- es una estrategia efectiva y novedosa
para reducir las emisiones de carbono en la atmosfera, se estima que se capturan 45Mt
CO; por afio (How carbon capture and storage can help us tackle the climate crisis | World
Economic Forum, s/f), por lo que es de suma relevancia determinar las interacciones
complejas entre el CO; y el H,O para una viabilidad técnica y econémica (Mohshim et al.,
2024).

Basandose en lo expuesto, este estudio se centra en la siguiente pregunta como
su problema principal: ¢Podrd un modelo neuronal hibrido basado en la ecuacion de
estado de Peng-Robinson predecir el equilibrio liquido-vapor de la mezcla binaria CO;, —

H.0, y cdmo se compararan sus predicciones con los datos experimentales?

1.3 Objetivos del estudio
1.1.1 Objetivo general
= Modelar la ecuacién de estado de Peng-Robinson para predecir el equilibrio liquido
vapor de la mezcla CO; — H,O mediante la implementacién de un modelo hibrido
neuronal con una precisién mayor al 97%.
1.1.1 Objetivos especificos
= Obtencién de data experimental parametrizada del equilibrio liquido-vapor de la
mezcla CO; — H20.
= Definicion de red neuronal para modelamiento de equilibrio liquido-vapor.

»= Entrenamiento y validacion del modelo hibrido neuronal.

1.4 Antecedentes investigativos

El modelamiento ELV para la mezcla CO: - H,O ha sido estudiado a lo largo de la
historia debido a su comportamiento no ideal por la fuerte polaridad del agua comparada
con la no polaridad del CO; (Varbanov et al., 2020). Es por ello que muchos expertos en
el tema han tratado de encontrar una EOS, un ejemplo de ello es el trabajo realizo por
Gallagher et al. (1993), en donde estudiaron el equilibrio para condiciones de temperatura
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entre 400K y 1000K, presiones hasta 100MPa, y fracciones molares de hasta 30% de CO5.
Se basaron en la energia libre de Helmholtz siguiendo el principio de estados
correspondientes generalizados. Gallagher et al. (1993) no realizaron experimentos, solo
se enfocaron en desarrollar la parte matemética y termodinamica del ELV y compararon
sus resultados con los obtenidos por Tddheide & Franck (1963) para las curvas de
equilibrio y Greenwood, (1973) para otras propiedades termodinamicas. Los resultados del
modelo mostraron un error de 10% por encima de los datos experimentales de la curva de
puntos obtenida del diagrama de presién versus fracciébn molar del CO, con respecto a los
resultados obtenidos por Tédheide & Franck (1963)

Vyhmeister et al. (2017) implemento6 redes neuronales hibridas para predecir los
parametros de interaccion binaria en la EOS - PR con la finalidad de generalizar la EOS a
mezclas no consideradas en el entrenamiento de su red neuronal. Se entrend la red
neuronal con las mezclas de Acetona-Butanol, Acetona-Etanol y Acetona-Metanol a
diferentes temperaturas para predecir el diagrama de presién versus composicion molar
de acetona. Usaron las propiedades termodinamicas de los componentes puros (Punto de
ebullicién, masa molar, factor acéntrico, temperatura critica y presion critica) y propiedades
del sistema como presion y temperatura como datos de entrada, utilizaron 10 neuronas en
la capa oculta y una neurona en la capa de salida para predecir la fraccion molar en fase
vapor de acetona. Se obtuvieron desviaciones menores al 5% al comparar el modelo
obtenido con la data experimental de Amer et al. (2002)

Vaferi et al. (2018) desarrollé una red neuronal para predecir los puntos de burbuja
y rocio de sistemas binarios CO, — Refrigerantes en un rango de temperaturas entre 263.15
K a 367.30 K y presiones entre 0.18MPa a 9.09MPa. Mediante “prueba y error”
determinaron que la arquitectura optima de la red neuronal consiste en una red neuronal
densa de tres capas; En la capa de entrada se consideraron: temperaturas reducidas,
presiones criticas, factores acéntricos, fraccion molar del CO; en fase liquida y vapor; En
la capa oculta usaron 14 neuronas y en la capa de salida obtuvieron la presion. Luego
validaron sus predicciones con diferentes bases de data experimental de ELV de sistemas
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binarios CO; — Refrigerantes obteniendo un error cuadratico medio maximo entre todas las
mezclas analizadas de 0.0641 para la mezcla binaria CO, — HFC-134a.

Monteiro et al. (2020) se basaron en la ecuacion de estado cubica mas asociacion
para predecir el ELV de la mezcla CO; — H,0 y sus propiedades volumétricas. Ellos no
realizaron experimentos, sino que utilizaron 544 puntos experimentales obtenidos de
literatura. Monteiro et al. (2020) ajustaron el modelo para optimizar, simultaneamente, el
ELV y las propiedades volumétricas de la mezcla. Los resultados del ajuste mostraron
desviaciones de 0.49% para la fraccion molar de CO; en fase liquida y 4.63% para la
fraccidbn molar de CO; en fase vapor a condiciones de temperaturas entre 273K a 647K 'y
presiones entre 0 a 123 bar.

Otra investigacion donde implementaron redes neuronales para predecir el ELV de
una mezcla binaria fue la realizada por Aminian & ZareNezhad (2020), los cuales
desarrollaron una red neuronal para predecir el comportamiento de fases de CO;
supercritico y acidos grasos. Recolectaron 678 puntos del equilibrio liquido — vapor de
acidos grasos y esteres de metilo y etilo. Luego disefiaron una red neuronal donde
utilizaron como datos de entrada: Las temperaturas criticas, presiones criticas y factor
acéntrico de los acidos grasos, la presion y temperatura del sistema. 16 neuronas en la
primera capa oculta, 10 neuronas en la segunda capa oculta y 6 neuronas en la tercera
capa oculta. Las predicciones las compararon con los datos experimentales obtenidos de
literatura cientifica de diferentes autores obteniendo desviaciones maximas de 5.54% para
la fraccién molar liquida de CO, para el ELV de CO, — Acido Linoleico, y 0.70% en la
fraccion molar de CO; en fase vapor para el ELV de CO, — Acetato de metilo.

Petroli et al. (2022) model6 el ELV de los sistemas ternario CO- — Biodisel — Etanol
y CO; — Biodisel — Metanol usando redes neuronales en el siguiente rango de operacion:
Temperaturas entre 303.15 K a 343.15 K, presiones entre 4.30 MPa a 15.62 MPa,
fracciones molares de CO; entre 0.4 a 0.99. Usaron la data experimental obtenida por Pinto

et al. (2012) y Araujo et al. (2012) para entrenar la red neuronal, finalmente obtuvieron un



error cuadratico medio de 0.13 para la mezcla ternaria CO> — Biodisel — Etanol y un error
cuadratico medio de 0.16 para la mezcla ternaria CO; — Biodisel — Metanol.

Luego existen algunas investigaciones que implementaron redes neuronales para
predecir el ELV de una mezcla binaria, tenemos a Pizzano et al. (2023) en donde trataron
de predecir la fraccion molar de CO; en fase liquida de una mezcla de polidimetilsiloxano
y CO, mediante redes neuronales artificiales con propagacion hacia adelante, usando la
temperatura y presion como datos de entrada y la composicion de CO. en fase liquida
como dato de salida, la arquitectura que utilizaron fue de dos neuronas en la capa de
entrada, treinta neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa de salida llegando a
obtener errores cuadraticos medios de 0.02 a 30°C, 0.01% a 40°C y 0.026% a 50°C
superando asi la EOS de Sanchez & Lacombe (1976), la cual se usa cominmente para

predecir el equilibrio de fases en sistemas poliméricos.



Capitulo Il. Marcos tedrico y conceptual

2.1 Generalidades

Los modelos hibridos, que combinan redes neuronales con ecuaciones
fenomenoldgicas como la de Peng-Robinson (PR-EQOS), ofrecen una ventaja significativa.
Estos modelos integran la capacidad predictiva de las redes neuronales con el rigor teérico
de las ecuaciones de estado, permitiendo una mejor generalizacién y extrapolacion de
resultados. Esto no solo mejora la precisién en la prediccion del equilibrio liquido-vapor,
sino que también permite la estimacion de otras propiedades termodinamicas
relacionadas, abordando asi las limitaciones inherentes a los modelos puramente
neuronales (Predicting Vapor-Liquid Equilibria Using Physic-Inspired Machine Learning

Models | AIChE, s/f).

2.2 Marco tedrico

2.2.1 Equilibrio de fases liquido-vapor

El equilibrio es una condicién en el cual las propiedades macroscépicas de un
sistema (aislado) permanecen constantes a lo largo del tiempo y espacio en donde todos
los potenciales que podrian originar cambios estan perfectamente equilibrados, entonces
no habra una fuerza impulsora que motive cambios dentro del sistema (Smith et al., 2022).
En el equilibrio liquido-vapor las tasas de vaporizacion y condensacion son iguales.
(Koretsky, 2013).

Para que un sistema multicomponente se encuentre en equilibrio de fases liquido
vapor se deben cumplir las siguientes condiciones:

= Latemperatura en la fase liquida y el vapor deben ser iguales (Tiig = Tvap)

= Lapresion en la fase liquida y el vapor deben ser iguales (Piiq = Pvap)



= La fugacidad de todos los componentes en la fase liquida y el vapor deben
seriguales (fiqg = frap) (Mokhatab et al., 2019)

2.2.2 Coeficiente de fugacidad de un componente en una mezcla

Para un fluido ideal podemos definir la energia molar libre de Gibbs para un gas
ideal a una temperatura constante tal como se observa en la Ecuacién 1.

Integrando la Ecuacion 1 podemos obtener la Ecuacion 2.

Para un fluido real podemos tomar la forma de la Ecuacion 2 y formular la Ecuacion
3, en donde se presenta una nueva propiedad “fi” que sera llamada fugacidad de la especie

pura “i".

Si analizamos el caso en el que la energia molar libre de Gibbs es ideal obtenemos

la Ecuacion 4.

dGiig = Vii‘gdP = gdP = RTd(InP); T constante (1)
Gl = Iy + RT In(P) 2

Gi = Tigry + RT In(f) ®)

f9=p (4)

Donde:

Gi9: Energia molar libre de Gibbs ideal del componente i.
Gi: Energia molar libre de Gibbs real del componente i.
Vi%: Volumen molar ideal del componente i.

fi; Fugacidad del componente i.

fi9: Fugacidad ideal del componente i.



Luego podemos sustraer la energia molar libre de Gibbs ideal y la energia molar

libre de Gibbs real para obtener su propiedad residual segun la Ecuacién 5, obteniendo la

Ecuacion 6.
G — G9 =GR (5)
GR=RTIn (%) = RTIn(¢;) (6)

Como vemos en la Ecuacion 6 podemos definir a la relacion fi/P como una nueva
propiedad, esta propiedad se llamara coeficiente de fugacidad “®i”, como lo podemos ver

en la Ecuacion 7.

fi . )

Donde:
“i”

®;: Coeficiente de fugacidad del componente

Ademas, podemos calcular el coeficiente de fugacidad con la Ecuacion 8.

P dP (8)
In(¢;) = .[ (z; - 1)?; T constante
0

Luego podriamos realizar un anélisis similar, considerando a f, como la fugacidad
del componente en la mezcla y a yi como la fraccion molar del componente en la mezcla,

asi obtendriamos las Ecuaciones 9y 10

~ _ h (9)



_ l ~ (10)
Gﬁ=RTm<é%>=Rﬂn@Q

Donde:

“
|

¢,: Coeficiente de fugacidad del componente “i” en una mezcla

G_lR: Energia libre residual parcial molar de Gibbs del componente i
2.2.3 Propiedades termodinamicas de CO2y H,O como componentes puros.

Las propiedades termodinamicas que se utilizan en la EOS — PR son el factor
acéntrico (w), temperatura critica (T¢) y presion critica (Pc).

Podemos ver las propiedades en la Tabla 1, estas fueron obtenidas de Smith et al.
(2022).
Tabla 1

Propiedades de las especies puras en la mezcla.
Propiedades de especies puras

Especie w Tc (K) Pc (bar)
CO2 0.224 304.2 73.83
H20 0.345 647.1 220.55

2.2.4 Diagrama Pyy

Los diagramas de P,, son la representacion grafica del comportamiento de una
mezcla a diferentes presiones manteniendo la temperatura constante. En la Figura 1,
tenemos el diagrama Py, para la mezcla R134a (1) y R245fa (2). La gréfica nos ayuda a
visualizar dos lineas importantes, la linea azul es la linea de los puntos de burbuja (liquido
saturado) y la linea verde es la linea de los puntos de rocio (vapor saturado) (Smith et al.,
2022). En el eje X de la Figura 1 tenemos la fraccion molar del componente R134a (x1,
Solo es necesario un componente, ya que la fraccion molar del otro componente se puede

calcular mediante la ecuacién x1+x2=1), mientras que en el eje Y tenemos la presién.
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Figura 1

Diagrama P,y para la mezcla R-134a y R-245fa a 313.15K.

Diagrama Pxy

P(bar)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Fraccion molar x_y_R134a

Nota. Gréfica propia con data obtenida del software REFPROP 9.0

Asimismo, podemos identificar algunas areas clave en la Figura 1:

= Area | — Liquido subenfriado o Liquido: En esta area el liquido esta en presiones
por encima de su punto de burbuja.
= Area Il — Vapor sobrecalentado o Vapor: En esta area el vapor esta en presiones
por debajo de su punto de rocio.
= Area lll — Mezcla Liquido Vapor: En esta area encontraremos las dos fases
presentes en la mezcla Liquido y Vapor.
2.2.5 Diagrama Txy
Similar a los diagramas Py, los diagramas de T,y son la representacion grafica del
comportamiento de una mezcla a diferentes temperaturas manteniendo la presion
constante. En la Figura 2, tenemos el diagrama T,y para la mezcla R134a (1) y R245fa (2).
La grafica nos ayuda a visualizar dos lineas importantes, la linea azul es la linea de los
puntos de burbuja (liquido saturado) y la linea verde es la linea de los puntos de rocio

(vapor saturado) (Smith et al., 2022). En el eje X de la Figura 2 tenemos la fraccién molar
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del componente R134a (x1, Solo es necesario un componente, ya que la fraccion molar del
otro componente se puede calcular mediante la ecuacidn x;+x,=1), mientras que en el eje
Y tenemos la temperatura.

Figura 2

Diagrama Ty, para la mezcla R-134a y R-245fa a 101.3kPa.

Diagrama Txy

290 A

N @
270 A

&

=

260 @

250 A

240 T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Fraccion molar x_y R134a

Nota. Creacion grafica propia con data obtenida del software REFPROP 9.0

Asimismo, podemos identificar algunas areas clave en la Figura 2:
= Area |- Liquido subenfriado o Liquido: En esta area el liquido esta en temperaturas
por debajo de su punto de burbuja.
= Area ll—Vapor sobrecalentado o Vapor: En esta area el vapor esta en temperaturas
por encima de su punto de rocio.
= Area Il — Mezcla Liquido Vapor: En esta area encontraremos las dos fases
presentes en la mezcla Liquido y Vapor.
2.2.6 Coeficiente de distribucion
Para poder describir la razén entre la fraccion molar de un componente en una fase

con respecto a otra podemos definir el “Coeficiente de distribucién” o el “Factor K”, el cual
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se define como la razon entre la fraccion molar en la fase vapor entre la fraccion molar en

la fase liquida tal como se ve en la Ecuacion 11.

K = (1)

Donde:

Ki: Coeficiente de distribucion
2.2.7 Ecuaciones de estado

Las EOS tratan de modelar el comportamiento de fluidos reales. Las EOS son
expresiones analiticas que relacionan las variables de estado de un sistema como la
Presién, Temperatura y Volumen (Ahmed, 2016). Podemos crear EOS al resolver
ecuaciones de conservacion de la energia (Marmur, 1985), también podemos usar una
EOS ya desarrollada y modificarla u optimizarla para componentes o mezclas especificas
e incluso para condiciones fuera del limite de la EOS.
2.2.7.1 Clasificacion de las ecuaciones de estado

La relaciébn méas simple entre las propiedades de estado de un sistema nos lleva a
un tipo de ecuacion llamada ley de gases ideales (Reinert & Kéahler, 2010). Por otro lado
tenemos EOS mas complejas que segun Carnahan & Starling (1972) se pueden clasificar
en tres tipos:

= Ecuaciones cubicas: Son EOS que son cubicas con respecto al Volumen. Este tipo
de ecuaciones ha demostrado ser capaces de modelar sistemas termodinamicos
en un amplio rango de Presién y Temperatura (Smith et al., 2022).
= Ecuaciones del virial: Originalmente formulada en su forma general por H.
Kamerlingh Onnes como una serie infinita utilizando potencias negativas de la
densidad en su formulacion (Wisniak, 2012), y luego como serie truncada

desarrollada por Thiesen (1885).
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= Ecuaciones basadas en simulacion molecular: Son las ecuaciones derivadas de
funciones de potencial. Por ejemplo, Carnahan & Starling (1972) desarrollaron una
EOS para describir el comportamiento de esferas rigidas, un donde se considera a
las particulas como esferas rigidas que no pueden superponerse, ellos sustituyeron
el termino de repulsion intermolecular en la ecuacion de Van der Waals y de Soave-
Riedlich-Kwong por una ecuacion virial.
2.2.7.2 Ley de Gases Ideales y su modificacion para gases reales
Boyle, en 1662, observé que el volumen de un gas disminuye a medida que se
incrementa la presion, siempre que la temperatura se mantenga constante. Mas adelante,
Charles descubri6 que el volumen de un gas aumenta proporcionalmente al incrementarse
la temperatura, manteniendo la presién constante. En 1834, Clapeyron unificé estos
principios en lo que conocemos como la Ley de los Gases ldeales, tal como se observa en

Ecuacion 12 (Mansour & Mansour, 2020).

PV =RT (12)

Donde:

P: Presién absoluta, psia

V: Volumen molar, pies®/mol

R: Constante de gases ideales, 10.73159 pies® R Ib-mol*

T: Temperatura absoluta, Rankine (R)

La ley de los gases ideales funciona muy bien para presiones bajas, pero los
compuestos 0 mezclas a presiones elevadas pueden llegar a desviarse hasta en un 500%
del comportamiento ideal de un gas. Entonces surgio6 la necesidad de una modificacion de
la ley de los gases ideales para poder predecir el comportamiento de los gases reales. Se
utiliza el factor de compresibilidad (Z) para corregir esta desviacion, obteniendo la Ecuacion

13 (Carroll, 2020).
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PV = ZRT (13)

Donde:

Z: Factor de compresibilidad
2.2.7.3 Ecuacion de estado de Van der Waals

Van der der Waals propuso la primera ecuacion cubica de estado (Smith et al.,
2022).

Se baso en el concepto de que la presidon del sistema estaba compuesta por una

presion de atraccion y otra de repulsion, tal como se ve en la Ecuacion 14.

P = prer 4 patr (14)

Donde:

PreP : Presion de repulsion.

Pat : Presién de atraccion.

Van der Waals propuso las Ecuaciones 15 y 16 para las presiones de repulsion y
atraccion respectivamente. Se baso en que la constante “b” toma en cuenta el volumen
molar finito de las moléculas lo que hace que el volumen molar real sea mas grande en el
modelo de gas ideal. Mientras que el termino cuadrético negativo del volumen molar en la

componente atractiva es debido a las fuerzas intermoleculares de atraccion.

prep = 1T (15)
V—b>b
PatT — % (16)

Donde:
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a: Parametro de atraccion, constante, atm L?/mol.
b: ParAmetro que ajusta el volumen molar ideal, constante, mol/L.
Uniendo ambos componentes obtenemos la EOS de Van der Waals como se

observa en la Ecuacion 17.

RT — a (17)
V—b V2

2.2.7.4 Ecuacion de estado de Redlich-Kwong

Después de aproximadamente 100 afios, Redlich & Kwong modificaron la EOS de
Van der Waals (16.2: van der Waals and Redlich-Kwong Equations of State - Chemistry
LibreTexts, sf/f). Redlich & Kwong modificaron la presion de atraccion en la EOS de Van
der Waals para que sea dependiente de la temperatura, también reformularon su

dependencia volumétrica tal como se ve en la Ecuacion 18 (Redlich & Kwong, 1949).

_RT___a (18)
“V=b VTV(V+b)

P

De donde, a diferencia de la EOS de Van der Waal, Redlich & Kwong nos muestran

las Ecuaciones 19 y 20 para los parametros “a”’ y “b”.

R2T2 (19)

a = 0.42780

c

RT, (20)

c

b = 0.086640

Luego podemos introducir el factor de compresibilidad en la Ecuacion 18

obteniendo una ecuacién cubica, tal como se muestra en la Ecuacion 21.
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Z3—-7?+(A-B—-B¥»)Z-AB=0 (21)

Donde:
aP
A = R2T2.5
bP
B=—
RT
PV
7= —
RT

2.2.7.5 Ecuaciéon de estado de Peng — Robinson

Después del gran impacto que tuvo la EOS de Redlich-Kwong al modificar la EOS
de Van der Waals, varios investigadores trataron de modificarla para que se ajuste mejor
a la data experimental para sustancias puras y otros mejoraron la capacidad de la EOS
para predecir correctamente el equilibrio liquido-vapor. Peng & Robinson (1976)
encontraron que la EOS de Redlich-Kwong generaba satisfactoriamente las densidades
molares para los gases, pero no predecia muy bien las densidades molares de los liquidos.

Peng & Robinson expresan la presion del sistema como una suma entre la presion
de repulsion y atraccion entre moléculas, tal como se vio en la Ecuacion 14.

Ellos también mencionan, al igual que Van der Waals, que la presion de repulsion,
tal como se muestra en la Ecuacion 15 debe ser proporcional a la temperatura porque las
moléculas se moveran mas rapido y por ende colisionaran mas conforme la temperatura
se eleve. También comentan que debido a la propiedad de impenetrabilidad dos moléculas
no pueden ocupar el mismo espacio, por lo tanto, el fluido presenta un volumen molar
minimo representado por el parametro “b”. Cuando el volumen molar “V” se acerca al
volumen molar minimo, la presion de repulsion se incrementa indefinidamente (Dahm &
Visco, 2014).

Por otro lado, la presién de atraccion, tal como se muestra en la Ecuacién 22, se

utiliza para representar el impacto de las fuerzas que atraen a las moléculas entre si. Se
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utiliza una funcion dependiente del volumen molar g, que se basa en un estudio de
ecuaciones semi empiricas (Peng & Robinson, 1976).

Finalmente, Peng & Robinson nos muestran la EOS cubica final, tal como se ve en
la Ecuacion 23. La cual puede ser escrita en términos del factor de compresibilidad,

formando una ecuacion cubica, tal como se aprecia en la Ecuacién 24.

Patr — _ a (22)
9w
p= RT _ a (23)
" V—-b VW+b)+b(V->b)
73— (1-B)Z?+ (A—-3B?>—-2B)Z—(AB—B*-B3) =0 (24)

Donde:
a: Parametro de atraccion, funcion dependiente de la temperatura, atm L2/mol?
b: Parametro relacionado al volumen molar minimo, constante, L/mol

g: Pardmetro relacionado a la presion de repulsién, funcion dependiente de V, atm-

ap
A= R2T2
bP
B=—
RT
PV
7 = —
RT

Para temperaturas criticas, Peng & Robinson expresan las Ecuaciones 25, 26 y 27.

R2T?2 (25)

aqr) = 0.45724

c
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RT,
ber,y = 0.07780 TC (26)

c
Z. = 0.307 27)

Donde:

Tc: Temperatura critica absoluta, K

P.: Presion critica, atm

En caso de estudiar condiciones no criticas, podemos usar las Ecuaciones 28y 29,
donde se introduce una nueva funcién “ar, w)” que depende de la temperatura reducida “T,”

y del factor acéntrico “w” que es igual a la unidad en condiciones criticas.

ar) = Y1) (Tyw) (28)

by = b(r, (29)

Peng & Robinson determinaron la Ecuacion 30 y 31 al buscar la relacion entre “a”,

“T” y ‘w”.
Va=1+x(1-T,) (30)
K = 0.37464 + 1.54226w — 0.26992w? (31)

Luego usaron la relacién termodinamica, expresada en la Ecuacion 32, en la

Ecuacioén 23, obteniendo la Ecuacion 33.
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)= [ G-t

o A Z+(1++2)B (33)
ln(_)_Z_1_1n(Z_B)_2x/§Bm<Z+(1—\/5)B>

Donde:

f: Fugacidad del componente puro.

p: Presién parcial

Es necesario mencionar que la Ecuacién 33 esta especificada para sustancias
puras, no obstante, Peng & Robinson también nos muestran la Ecuacion 34 para calcular
la fugacidad del componente “k” en una mezcla, ellos sefialan que debemos calcular los
parametros “a” y “b” a partir de los parametros binarios que dependen de como
interaccionan los componentes entre si en la mezcla, esto esta definido en las Ecuaciones
35, 36 y 37. En la ecuacion 35 se esta utilizando la regla de mezcla de Van der Waals.

In (xi_kP) (34)

(Z—") (Z-1)—In(Z - B)

A (22ixiaik_b_k>l <Z+(1+\/§)B>
2V2B a b)" Z+(1-+2)B

a= Z Z XiXjQij (35)
i=j

b= Z.xibi (36)
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Donde:
K, i, j: Representan a los componentes en la mezcla.

fc: Fugacidad del componente “k” en la mezcla.

ai, a;; Parametros “a” de los componentes puros “i” y

“w
|

bi: Parametro “b” del componente

[l “w

a;: Parametros binario “a” de la mezcla “i” y j

0j: Coeficiente de interaccion binaria entre el componente

(37)

También existe la posibilidad de que se puedan usar otras reglas de mezcla como

la de Panagiotopoulos & Reid (1986) para mezclas altamente polares y sistemas

asimétricos tal como lo podemos apreciar en la Ecuacion 38.

a;; = Ja; ai[1 —kij + (kij — kji)x;]

(38)

En la regla de mezcla de Panagiotopoulos no se considera que el sistema es

simétrico con respecto a los parametros de interaccién binaria ki, y si en caso fuera

simétrico, la Ecuacion 38 se reduciria a la regla de mezcla de Van Der Waals tal como la

vimos en la Ecuacién 35.

2.2.8 Método ¢-¢ (fi-fi)

Podemos describir las fases liquida y vapor usando una sola EOS para ambas

fases, para ello se usa el método fi — fi.
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Sabemos que en el equilibrio liquido vapor la fugacidad de cada especie es la
misma en todas las fases, podemos expresarlo matematicamente para una mezcla binaria

como se ve en la Ecuacion 39.

fro=Ffl.G=12) (39)

Asimismo, podriamos usar la ecuacion 9, obteniendo la Ecuacién 40, que luego

seria simplificada a la ecuacion 41.

G yiP = ¢, %P, (i = 1,2) (40)

by: = blx, (i = 1,2) (41)

Donde:

¢,’: Coeficiente de fugacidad en fase vapor del componente

“n
|

en una mezcla.

“

#,": Coeficiente de fugacidad en fase liquida del componente “” en una mezcla.
2.2.9 Algoritmo clasico para la solucion del ELV con el método ¢-¢ (fi-fi)
En la Figura 3 podemos ver el algoritmo clasico para solucionar el ELV y crear el

diagrama Py, usando el método fi-fi.
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Figura 3

Algoritmo para solucion del ELV (Diagrama Py, — T constante) utilizando el método fi-fi.

Inicio

Elegir

T

Nimero total de Puntos
(Np)

Estimar la presion de saturacion de sistema
P

y la composicion molar en fase vapor

pl
(1)
Ui
>
Parametros de EOS-PR: @r EOS-PR y resolver para r:alculzh
Toi o «—
Fei Uy
W luego calcular
#
&
y caleular el nuevo Siguiente
i x;
utilizando la ecuacion del metodo fi-fi Se recomienda cambiar valores
. Iniciales de iteracion j+1 usando:
i _
Y= (it il
vi= ¥ =y

¢
k J plivl) — pli

N

putl = pli zy::j}

Nota. Adaptado de Koretsky (2013)

2.3 Marco conceptual
2.3.1 Redes neuronales
Una red neuronal se puede definir como una serie de algoritmos y técnicas que

tratan de simular cémo funcionan las neuronas del cerebro humano. Pueden encontrar
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patrones en data y predecir nuevos valores basandose en los patrones encontrados (Shaik
etal., 2021).
2.3.2 Estructura de unared neuronal

Una red neuronal tiene en su estructura; una capa de entrada (input layer) que
recibe varias sefiales de entrada, una capa de salida (output layer) que envia varias
sefales de salida y una o mas capas ocultas (hidden layer) que realizan transformaciones
no lineales a las sefiales de entrada (Profillidis & Botzoris, 2019). Podemos ver una
representacion de una estructura de una red neuronal en la Figura 4, tenemos dos sefiales
de entrada en la capa de entrada, dos capas ocultas con tres neuronas y cuatro neuronas
respectivamente, y finalmente tenemos una sefial de salida en la capa de salida.

Las sefiales de entrada son valores o caracteristicas del sistema que estamos
estudiando, las neuronas usan estos datos para encontrar patrones y finalmente envian
una sefal de salida que es la caracteristica que estamos buscando obtener.

Es importante resaltar que la normalizacion de la data de entrada es una practica
recomendada para entrenar redes neuronales con la finalidad de tener los valores de un
conjunto de datos en una misma escala (X. Wang et al., 2024).

Figura 4

Estructura de una red neuronal

Input Layer € R? Hidden Layer € R® Hidden Layer e R* OQutput Layer € R’

Nota. Creacion propia usando un graficador de red neurales en https://alexlenail. me/NN-SVG/

2.3.2.1 Normalizacién de data
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La normalizacion de data es una metodologia cuyo fin es transformar los valores
de un conjunto de datos en una misma escala (X. Wang et al., 2024).

La funcion cominmente utilizada para normalizar datos es la puntuacion Z, el cual
se puede calcular mediante la Ecuacion 42 (Singh & Singh, 2020).

X —u (42)
o

X' =

Donde:
X: Entrada del modelo no normalizado.
X’: Entrada del modelo normalizado
M: Media calculada sobre el conjunto de datos de entrada.
o: Desviacién estandar calculada sobre el conjunto de datos de entrada.
2.3.2.2 Funcionamiento de las redes neuronales
Las funciones bésicas de las redes neuronales son:
= Recibir la data.
» Usando decidir si la data activara o desactivara ciertas neuronas.
= Minimizar el error mediante iteracion de la data.
= Obtencién del valor de salida.
2.3.2.3 Aspecto matemético de la neurona
De acuerdo con la Figura 5, una neurona puede tener varios valores numéricos de
entrada (xi), luego estos valores se relacionan cada uno con un peso (w;), luego hacemos
una suma de los productos de Xx; con sus respectivos pesos wi, posteriormente
agregaremos un bias que ajustara esta funcion, finalmente evaluamos nuestro resultado
en una funcién de activacion y obtenemos el valor de la neurona, que podra ser usado,
siguiendo el mismo mecanismo, junto a otras neuronas calculadas para el calculo de
valores de neuronas de la préxima capa (Calin, 2020). Podemos ver un ejemplo con pesos
y bias reales para una red neuronal 2-12-9-2 (2 entradas, 12 neuronas en la capa oculta I,

9 neuronas en la capa oculta Il, 2 salidas en la capa de salida) en la Figura 6.
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Figura5

Estructura de una red neuronal.

Neurona

Nota. Creacion propia usando un graficador de red neurales en https://alexlenail. me/NN-SVG/
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Figura 6

Red neuronal 2-12-9-2

Nota. Tomado de (Raj & Padmavathi, 2016).

2.3.3 Modelamiento hibrido en procesos industriales

La integracion de metodologias basadas en datos y fundamentos teéricos en
Ingenieria Quimica nos da como resultado el modelamiento hibrido. Usualmente se
formulan conceptos de balances de masa y energia para la parte tedrica del modelo
hibrido. Mientras que en la parte basada en datos podemos utilizar diferentes técnicas,
entre ellas redes neuronales (Marquardt, 2002).
2.3.3.4 Redes neuronales hibridas

Los modelos rigurosos en Ingenieria Quimica en conjunto con redes neuronales
artificiales crean las redes neuronales hibridas (Mogk et al., 2002).

Las dos partes basicas de un arreglo neural hibrido son el modelo mecanico y la
red neuronal. EI modelo mecanico es un modelo que expresa leyes de conservacion o
fendmenos de transporte, como balances de masa, energia o conservacion del
momentum, mientras que la red neuronal generalmente se utiliza para modelar el
fenébmeno quimico o fisico cuando no existe un modelo teérico desarrollado o cuando es

muy complejo de formular (Sansana et al., 2021).
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Existen dos tipos basicos de redes neuronales hibridas:

Figura 7

Redes Neuronales Hibridas en serie: En este arreglo la red neuronal
alimenta al modelo mecanico (Figura 7) o el modelo mecéanico alimenta a la
red neuronal (Figura 8).

Redes Neuronales Hibridas en paralelo: En este arreglo podemos tener dos
variantes: La variante cooperativa es cuando el modelo mecanico puede
modelar el proceso, pero existen variaciones que no las podemos explicar,
entonces podemos usar la red neuronal para corregir no linealidades o
efectos que no han sido considerados por el modelo mecanico; La otra
variante es la competitiva, cuando funcionan tanto el modelo mecanico
como la red neuronal y luego se ponderan para obtener una prediccion final
mediante multiplicacién, adicion o un filtro del Kalman (Sansana et al.,
2021). Podemos apreciar el esquema de la red neuronal hibrida en paralelo

en la Figura 9.

Red Neuronal Hibrida en Serie Tipo |.

Red
> - ) Modelo Mecéanico )
Neuronal Artificial
Figura 8
Red Neuronal Hibrida en Serie Tipo Il.
> —» Red e

Modelo Mecanico
Neuronal Atrtificial
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Figura 9

Red Neuronal Hibrida en Paralelo

Modelo Mecanico

Red

Neuronal Atrtificial

2.3.4 Funciones de activacion

Las redes neuronales necesitan de funciones de activacion para poder funcionar,
podemos pensar en una funcién de activacion como una funcién comun y corriente que se
estudia en matematica, damos una entrada y recibimos una salida. Sin embargo, estas
funciones tienen un rol fundamental en las redes neuronales porque introducen no
linealidad en el modelo. Sin ellas, una red neuronal no podria aprender relaciones
complejas entre los datos, ya que seria equivalente a una simple combinacion lineal de las
entradas. Esto significa que, sin una funcién de activacién, la capacidad del modelo para
representar patrones complejos seria muy limitada. Existen diversos tipos de funciones de
activacion, y cada una de ellas puede ser mas util que otra para un determinado problema
(Montesinos Lépez et al., 2022).
2.3.4.1 Rectified Linear Unit (ReLU)

Esta funcién de activacion es una de las méas populares debido a su simplicidad y
eficiencia. Activa solo las neuronas con valores positivos, dejando los negativos en cero,

pero tienen un problema de causar neuronas “muertas” si varios valores quedan en cero.
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Matematicamente lo podemos expresar como la Ecuacion 43 y graficamente lo podemos

ver en la Figura 10 (Sharma et al., 2020).

f(x) = max(0,x) (43)

Figura 10

Funcién de activacion ReLU

2.3.4.2 Leaky ReLU

Para solucionar el problema de neuronas muertas causadas por varios valores cero
en RelU, surgié esta funcion de activacion que devuelve una pequefia pendiente para
valores negativos. Matematicamente lo podemos expresar como la Ecuacién 44 y

graficamente lo podemos ver en la Figura 11 (Sharma et al., 2020).

x,5ix >0 (44)
ax,six < 0

f(x)={
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Figura 11

Funcién de activacion Leaky ReLU con a=0.5

2.3.4.3 Sigmoide
Esta funcién convierte los valores de entrada en un valor de salida entre 0y 1, es
muy usado en problemas de clasificacion binaria. Matematicamente lo podemos expresar

como la Ecuacion 45 y graficamente lo podemos ver en la Figura 12 (Sharma et al., 2020).

1 (45)
e = 1+e™
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Figura 12

Funcion de activacion Sigmoide

4
i

14

2.3.4.4 Tangente hiperbdlica
Es muy similar a la sigmoide, pero con un rango de -1 a 1, por lo que es muy util
cuando se necesitan valores negativos. Matematicamente lo podemos expresar como la

Ecuacion 46 y graficamente lo podemos ver en la Figura 13 (Sharma et al., 2020).

X

fl) = e* —e™* (46)

e*+e*
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Figura 13

Funcién de activacion Tangente hiperbdlica

Ly
i

2.3.45 Softmax

Esta funcion convierte un conjunto de valores en probabilidades que suman 1,y es
muy usado en la capa de salida para clasificacion multiclase. Matematicamente lo
podemos expresar como la Ecuacién 47 y graficamente lo podemos ver en la Figura 14

(Sharma et al., 2020).

Flx) = nei (47)

j=1€”
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Figura 14

Funcion de activacion Softmax

08t

06

Nota. Obtenido de (Softmax Function: Advantages and Applications | BotPenguin, s/f)

2.3.5 Modelamiento del equilibrio liquido-vapor usando redes neuronales como
predictor de parametros de interaccion binaria
Se pueden usar redes neuronales como predictores de pardmetros de interaccion
binaria, especialmente cuando no se tiene una expresion que nos indique como varian los
coeficientes de interaccién binaria con la temperatura (Vyhmeister et al., 2017).

Esto logra extender el equilibrio liquido vapor a temperaturas que no han sido

consideradas en investigaciones experimentales.

Para ello podriamos aplicar un procedimiento similar al de la Figura 15.
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Figura 15

Diagrama de flujo de procedimiento de aplicacion de redes neuronales al ELV

Representacion de W (

redes neuronales | Recoleccidn de data
para ecuaciones | experimental de ELY
fenomenclogicas J L

\ 4
Definician inicial

especificacion de la peTTTTIT T N
variable que se desea
predeci : Fase de eleccidn de '
—> parametros para :
! redes neuronalas
( Fase de )
entrenamiento ) ' Mumero de neuronas i
! [ por capa ]
Valdacltn de ) : i
predicolones v [ Otros ] '
modificacion de —— ,"
parametros de redes B -

\_ neuronales J

A 4

e A

Analisis de resultados

\ J

Nota. Basado en el diagrama presentado por (Si-Moussa et al., 2008).

2.3.6 Métodos computacionales
2.3.6.6 Optimizacion por recocido simulado y busqueda local (Dual Annealing)

El recocido simulado (Simulated Annealing) es un método de optimizacion
estocastico para encontrar minimos y maximos globales, por lo que suele ser usado para
funciones objetivo que poseen una superficie de respuesta no lineal.

El recocido simulado tiene ese nombre por la analogia de como los metales se
enfrian desde una alta temperatura, en este proceso de enfriamiento el metal alcanza
progresivamente un estado de minima energia (Suman, 2021). En cada iteracion del
algoritmo, se genera un nuevo punto de manera aleatoria, la distancia entre el nuevo punto
y el actual se determina mediante una distribucién de probabilidad cuya escala estéa ligada
a la temperatura. Al permitir la aceptacion de puntos que decrezcan la funciéon objetivo
evita quedarse atrapado en minimos locales. El algoritmo utiliza un esquema de

enfriamiento que reduce gradualmente la temperatura conforme avanza el algoritmo. A
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medida que la temperatura disminuye, el algoritmo ajusta su busqueda para finalmente
converger hacia un minimo (What Is Simulated Annealing? - MATLAB & Simulink, s/f).

Dual Annealing es una implementacién del algoritmo clasico de recocido simulado
que fue propuesto por Kirkpatrick et al. (1983) y posteriormente generalizado por Xiang
et al. (1997).

El algoritmo de Dual Anneling desarrollado por la libreria cientifica de Python Scipy
(Virtanen et al., 2020) nos indica que la optimizacion por Dual Anneling esta basada en un
método para refinar la solucion encontrada por en proceso generalizado de recocido. El
algoritmo utiliza una distribucion de Cauchy-Lorentz distorsionada, cuya forma esta

controlada por el parametro qv, tal como lo podemos ver en la Ecuacion 48.

2 8)
0 (B3(0)) O] I —
(ax@®)* |
)—2

t=3
[Tq, ]~

1+(Qv_1

Donde:
gv: Parametro de visitas.
t: Tiempo artificial.
AXq: Distancia de salto de prueba.
T: Temperatura artificial.
Desde el punto inicial, después de haber llamado a la funcién de distribucién de visitas,

podemos calcular la probabilidad de aceptacion mediante la Ecuacion 49.

Pq, =7nm{L[1—(1—qaﬁAEF%ﬁ} (49)

Donde:

ga: Parametro de aceptacion.
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Para ga<1, la probabilidad de aceptacion cero es asignada a los casos donde [1-(1-0a)
BAE]<O.

La temperatura artificial Tq.(t) decrece de acuerdo con la Ecuacion 50.

201 _ 1 (50)

To® =T, D Ty gaT =1

2.3.7 Splines paramétricos

Los splines paramétricos son curvas no necesariamente funcionales que pueden
ajustarse a datos no funcionales mediante una parametrizacion (Dierckx, 1982).

Podemos definir un spline paramétrico como una curva dependiente de un
parametro “t’, con funciones Xy y Yo que se ajustara a data experimental (puntos de
control).

Para representar la posicion de un punto del spline paramétrico en un plano

bidimensional podemos usar la Ecuacion 51.
C(®) = [x(®), y(®O] (51)
Donde:
C: Punto (x,y)
t: Parametro

X@: Ordenada del punto (x,y)

Y- Abscisa del punto (x,y)

Cada funcién xg Yy ym puede ajustarse a un conjunto de datos mediante la

estimacién de un polinomio de grado “n”, tal como lo vemos en la Ecuacion 52 y 53.

x(t) = ay + byt + c,t? + d t3 +...+ e t" (52)

y() = ay + byt + cyt? + dytd+.. +eyt" (53)
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Los coeficientes de los polinomios se ajustan a partir de dos condiciones: Minimizar
la desviacion entre el spline paramétrico y los puntos de control; Asegurar la continuidad
de la curva mediante la primera y segunda derivada.

Para minimizar la desviacion entra el spline paramétrico y los puntos de control, se

utiliza la funcién de costo que vemos en la Ecuacion 54.

n
Error = Z [(xi - Cx(ti))z + (yl- - Cy(ti))z] 4)
i=1

Donde:

Cx(t;: Ordenada de spline paramétrico

Cy(t,)- Abscisa de spline paramétrico

Xi : Ordenada de punto de control

yi : Abscisa de punto de control

i: Namero de punto

También podemos ajustar el suavizado del spline paramétrico agregando un mayor
grado de ajuste a la segunda derivada de la curva. Para ello se utiliza una nueva funcién
de costo que incluye un término regularizador que penaliza la curvatura excesiva, tal como

lo vemos en la Ecuacién 55.

d2C(t) (55)
)t

Costo regularizador = Error + Af(

Donde:

A: Controla el grado de suavizacion
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Capitulo Ill. Desarrollo del trabajo de investigacion

3.1 Métodos

En la Figura 16 se muestra un diagrama de bloques del procedimiento realizado en
la siguiente investigacion.
Figura 16

Diagrama de bloques del procedimiento para el presente trabajo de investigacion

Paso 1

Obtencion de data Paso 4
Definicion de Red

Meuronal (RN)

Dos redes neuronales ( \

experimental
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{ \ Entradas RN1 y RN2: Error cuadratico medio (MSE)
Paso 2 Funcién de costo Error medio absoluto (MAPE)
Parametrizacion de — > zeoy, T — para redes

MSE,, MSEp, MSEp,

data experimental Salida RN1- neu;or]f_lles: Er[;_or
— cuadre s mede MAPE,, MAPEp, MAPEp,
nal, (MSE) ! g
Optimizador: Adam
( Paso 3 \ Salida RN2:
Determinacion de
parametros 8ij
E'“'{._-: &g l\_—_/
N

3.1.1 Obtencién de data experimental

Se revisaron investigaciones experimentales sobre el ELV de la mezcla CO» — H»0.
La mayoria de las bases de datos actuales como la de Song et al. (2005) estudian la
solubilidad del CO; en H2O por lo que las fracciones molares que consideran son muy
pequefias (0 — 0.06).

Es por ello que para la presente tesis se utilizé como base de datos, la investigacion
realizada por Todheide & Franck (1963) debido a que presenta un amplio rango de
temperaturas (50°C a 350°C) y presiones (200 bar a 1500 bar), ademas de mostrar
completamente las isotermas a lo largo de la fraccién molar de CO- tanto para la curva de

rocio como para la curva de burbuja.
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3.1.2 Parametrizacion de data experimental

Para que la red neuronal, que posteriormente implementaremos, aprenda a crear
relaciones entre los datos necesitamos aumentar la data, por ello se utilizaron dos técnicas
de aumentacion con el fin de generar mas muestras y mejorar el entrenamiento del modelo.

» Spline paramétrico

» Digitalizaciébn de datos, debido a que Todheide & Franck (1963) muestran
solamente una parte de los datos del ELV en forma tabular, se decidio realizar un
procedimiento parecido al de Johnsson & Norén (2017) donde usaron un software
para obtener data de un gréafico de un mapa de compresor. Las digitalizaciones en
la presente tesis se realizaron mediante el software Origin 2018©. Es importante
resaltar que este proceso solamente se aplic6 a ciertos puntos clave de las gréaficas
gque no especifican Todheide & Franck (1963) de modo que sirvan como ayuda para
que el spline paramétrico pueda capturar las curvas mas importantes de cada
isoterma.

3.1.3 Determinacion de parametros “a” en fase liquida y “s;” de la EOS — PR

La red neuronal podra predecir la correccién del parametro “a” en fase liquida y el
pardmetro de interaccion binaria “sij” de la EOS — PR como veremos mas adelante, es por
ello que se crearan los algoritmos necesarios para resolver la EOS — PR usando el método
fi-fi como se mostré en la Figura 3.

Para la presente tesis se utilizd Python como leguaje de programacion y
programacion orientada a objetos (POO), un enfoque que permite estructurar el codigo en
clases y objetos, facilitando su modificacion y reutilizacion. Uno de los beneficios clave de
la POO es la capacidad de modificar y extender el cddigo sin afectar otras partes, lo cual
es particularmente Gtil cuando se analizan multiples propiedades y parametros de la EOS.
Esta modularidad permiti6é implementar y ajustar de manera eficiente diferentes
configuraciones de la EOS - PR, realizando cambios sobre las propiedades y parametros
de interaccién de la mezcla CO,-H,0 sin necesidad de reescribir grandes secciones de
codigo.
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3.1.3.1 Determinacion de soluciones de una ecuacién cubica

Debido a la precisién necesaria para encontrar soluciones a la EOS — PR, y dado
a su naturaleza cubica, necesitamos de un método que nos ayude a encontrar las
soluciones reales. Para ello se utilizd6 un método basado en la formula del &ngulo triple.
Para profundizar més en el aspecto tedrico del método, podemos revisar el trabajo de
investigacion de Franssen (2016) donde analiza algunos casos de “Casus Irreducibilis”

Para evitar confundir el kj con el coeficiente de distribucion K, se llamarén a partir
de ahora sj a los pardmetros de interaccion binaria que antes eran Kki;.

Podemos encontrar el codigo para encontrar las soluciones de una ecuacién cubica
en las siguientes lineas:

import numpy as np
import math

r = 8.311451le-2

def raiz cubica(x):

if x>0:

return math.pow (x, float(1l)/3)
if x<0:

return -math.pow (abs(x), float(1l)/3)
else:

return 0

def resolver cubica(m,n,s,t, tipo sol='todas'):
= n/m

s/m

t/m

(3*s—n**2) /9

(9*n*s-27*t-2*n**3) /54

Q**3+R**2 #Calculo de discriminante

Evaluacién de método a seguir usando la discriminante

S
t
Q
R
D
#
# D>0, Una raiz real y dos complejas
if D>0:
S1 raiz cubica (R+np.sqgrt (D))
S2 = raiz cubica(R-np.sqrt (D))
sol 1 = S1+S2-n/3
sol 2 = complex(-(S1+S2)/2-n/3, (S1-S2)*np.sqrt(3)/2)
sol 3 = complex (-(S1+52)/2-n/3,-(S1-S2)*np.sqrt(3)/2)
if tipo sol=='real':
sol = np.array([sol 17)
elif tipo sol == 'compleja':
sol = np.array([sol 2, sol 3])
else:
sol = np.array([sol 1, sol 2, sol 3])
# D<0, Todas las raices son reales y distintas
if D<=0
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theta = np.arccos (-R/np.sqrt (-Q**3))

sol 1 = -2*np.sqrt(-Q)*np.cos (theta/3)-n/3
sol 2 = -2*np.sqrt(-Q)*np.cos ((theta+t2*np.pi)/3)-n/3
sol 3 = -2*np.sqrt(-Q)*np.cos((theta+t4*np.pi)/3)-n/3
sol = np.array([sol 1, sol 2, sol 3])
sol = np.sort(sol) [::-1]
if tipo sol=='real':
sol = sol
elif tipo sol == 'compleja':
sol = 'No existen soluciones complejas'
else:
sol = sol

return sol
Nota. Creacidn propia

3.1.3.2 Clase PR-EOS-Componentes

Se cred la clase PR-EOS-Componentes como un generador de objetos de

componentes, el cual tiene como atributos a los pardmetros ar, bre, Q, a, b los cuales ya

hemos definido en las Ecuaciones 25, 26, 30, 28, 29.

Podemos observar el codigo en las siguientes lineas:

class pr_eos_componente:
#Esta clase definira los parametros en la EOS de Peng-Robinson

Original

r:
def

8.311451e-2
__init__(self, nombre, Tc, Pc, w):
self.nombre = nombre

self.Tc = Tc

self.Pc = Pc

self.w = w

self.a tc = self.calcular a tc()
self.b tc = self.calcular b tc()

print(
"Se cred el componente ",nombre," con los siguientes
parametros: ", "\n"
"T¢ =", T¢, "K /---=-/ ", "Pc 1=", Pc, "bar /----/
"Factor Acéntrico(w) =", w)
def calcular_a tc(self):

def

def

def

a tc = 0.45724*r**2*self.Tc**2/self.Pc
return a tc

calcular b tc(self):
b tc = 0.07780*r*self.Tc/self.Pc
return b tc

calcular alfa(self, T):

k = 0.37464 + 1.54226*self.w - 0.26992*self.w**2
alfa = (1 + k*(1l-np.sqrt(T/self.Tc)))**2

return alfa

calcular a(self, T):
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a = self.a tc*self.calcular alfa(T)
return a

def calcular b (self):
b = 0.07780*r*self.Tc/self.Pc
return b

def _ str_ (self):

return f"Componente {self.nombre}: Tc={self.Tc}, Pc={self.Pc},
w={self.w}"
Nota. Creacion propia

3.1.3.3 Clase PR-EOS-Mezcla

Se creo la clase PR-EOS-Mezcla como un generador de objetos de mezclas, el
cual tiene como atributos principales a los parametros a, b de mezcla, asi como a los
parametros A y B de mezcla los cuales ya hemos definido en las Ecuacion 28 y 29.

En esta clase podemos ver una gran ventaja que tiene la programacion orientada
a objetos pues usaremos la clase PR-EOS-Mezcla tanto para generar los parametros para
fase liquida como para fase vapor sin necesidad de duplicar el codigo y solo llamaremos a
los parametros cuando sea necesario evitando asi calculos intermedios innecesarios.

Es importante resaltar que para esta clase, las reglas de mezcla utilizadas fueron
las de Van Der Waals, como lo vimos en la Ecuacion 35, y la regla de mezcla propuesta
por Panagiotopoulos & Reid (1986), como lo vimos en la Ecuacion 38. También es
importante resaltar que esta clase acepta como inputs opcionales a los parametros “a” y
“b” de mezcla en fase liquida, esto es muy importante ya que mas adelante analizaremos
el comportamiento de estos parametros y necesitamos una manera de acceder a ellos sin
modificar el codigo.

Podemos observar el cédigo en las siguientes lineas:

class pr_eos_mezcla:
# Esta clase definira los parametros de mezcla
r = 8.311451e-2
def _ init_ (self, componentes, fracciones molares, T, P, sij, sji,
a m = None, b m = None): #Afadiendo modificador de a m y b m
self.componentes = componentes # Lista de componentes
self.fracciones molares = fracciones molares
self. T =T
self.P = P
self.sij = sij

self.sji = sji
self.a m = a m if a m is not None else self.calcular a mezcla()
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self.b m = b m if b m is not None else self.calcular b mezcla()
#self.calcular b mezcla()

self.A m = self.calcular A mezcla()

self.B m = self.calcular B mezcla()

@property
def fracciones(self):
return self.fracciones molares[0], self.fracciones molares[1]

def calcular a mezcla(self):
x1, x2 = self.fracciones

al = self.componentes[O].calcular_a(self.T)
a2 = self.componentes([1l].calcular a(self.T)
all = al
az22 = a2

al2 = np.sgrt(al * a2)*(l-self.sij+(self.sij-self.sji)*x1)
a2l = np.sgrt(a2 * al)*(l-self.sji+(self.sji-self.sij) *x2)
am = x1**2*%all + x2**2*a22 + x1*x2*al2 + x2*xl*a2l
return a m

def calcular b mezcla(self):

bl = self.componentes[0].calcular b()
b2 = self.componentes[l].calcular b()
x1l, x2 = self.fracciones

b m = x1*bl + x2*b2
return b m

def calcular A mezcla(self):
A m = self.a m*self.P/r**2/self.T**2
return A m

def calcular B mezcla(self):

B m = self.b m*self.P/r/self.T
return B m

def _ str_ (self):

return f"Mezcla: a m={self.a m}, b m={self.b m}"
Nota. Creacidn propia

3.1.3.4 Clase PR-EOS-ELV

Finalmente se cred una clase relacionada a los calculos necesarios para solucionar
el ELV, esta clase tiene como input al objeto mezcla y a las fracciones molares en fase
vapor, ademas de inputs opcionales de “a” y “b” de mezcla en fase vapor.

Con esta clase se pretende calcular volimenes molares en ambas fases, factores
de compresibilidad en ambas fases y coeficientes de fugacidad para ambos componentes
en ambas fases.

Para el coeficiente de fugacidad se utilizé la Ecuacion 9, y para las soluciones de

la ecuacién cubica del volumen molar se utilizé el método descrito en la seccién 3.1.3.1
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juntamente con la forma cubica de la EOS-PR respecto al volumen, como lo podemos ver

en la Ecuacion 50.

PV3 + (Pb — RT)V? + (—3Pb? — 2RTb + a)V + (Pb® + RTb? (50)

—ab) =0

Podemos observar el cédigo en las siguientes lineas:

class pr_eos_elv:
# Esta clase calcula el ELV de la mezcla binaria
def __init__(self, mezcla, fracciones molares y, a m vapor = None,
b m vapor = None): #yl guess
self.mezcla = mezcla
self.co2 mezcla.componentes[0]
self.h20 mezcla.componentes[1]
self.x1l = mezcla.fracciones_molares[0]
self.x2 = mezcla.fracciones molares([1]
self.fracciones molares y = fracciones molares y
self.T = mezcla.T
self.P = mezcla.P
self.sij = mezcla.sij
self.sji = mezcla.sji
self.a m = mezcla.a m
self.b m = mezcla.b m
self.A m = mezcla.A m

self.B m = mezcla.B m
self.mezcla vapor = pr eos mezcla (
self.mezcla.componentes,
self.fracciones molares vy,
self.T,
self.Pp,
self.mezcla.sij, self.mezcla.sji,
am=a m vapor if a m vapor is not None else None,
b m=Db m vapor if b m vapor is not None else None

@property
def fracciones (self):
return self.fracciones molares y[0],
self.fracciones molares y[1]

def calcular vol(self, fase):
m = self.P

if fase == '1"':
n = self.P*self.b m - r*self.T
s = -3*self.P*self.b m**2 - 2*r*self.T*self.b m + self.a m

t = self.P*self.b m**3 + r*self.T*self.b m**2 -
self.a m*self.b m

sol = resolver cubica(m, n, s, t, 'real')

sol = sol[sol>self.b m] # Para obtener soluciones
consistentes
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vol = np.min(sol)
elif fase == 'v':

n = self.mezcla vapor.P*self.mezcla vapor.b m -
r*self.mezcla vapor.T

s = -3*self.mezcla vapor.P*self.mezcla vapor.b m**2 -
2*r*self.mezcla vapor.T*self.mezcla vapor.b m + self.mezcla vapor.a m

t = self.mezcla vapor.P*self.mezcla vapor.b m**3 +
r*self.mezcla vapor.T*self.mezcla vapor.b m**2 -
self.mezcla vapor.a m*self.mezcla vapor.b m

sol = resolver cubica(m, n, s, t, 'real')
sol = sol[sol>self.b m]
vol = np.max(sol)

return vol
def calcular Z(self, fase):
Zz = self.P*self.calcular vol (fase)/r/self.T

return 7

def calcular 1nphi (self, fase):

if fase == '1':

mezcla binaria = self.mezcla
if fase == 'v':

mezcla binaria = self.mezcla vapor
z1l = mezcla binaria.fracciones molares[0]
z2 = mezcla binaria.fracciones molares[1]

all = mezcla binaria.componentes[0].calcular a(self.T)

az2?2 mezcla binaria.componentes[l].calcular a(self.T)

al2 np.sqgrt(all * a22)* (l-mezcla binaria.sij+\
(mezcla binaria.sij-

mezcla binaria.sji) *zl)
a2l = np.sqgrt(a22 * all)*(l-mezcla binaria.sji+\
(mezcla binaria.sji-
mezcla binaria.sij) *z2)

sij = mezcla binaria.sij
sji = mezcla binaria.sji
Inphi co2 =

((self.co2.calcular b()/mezcla binaria.b m)*(self.calcular Z(fase)-1))
- np.log(self.calcular 7 (fase)- mezcla binaria.B m) -

mezcla binaria.A m/(2*np.sqgrt(2)*mezcla binaria.B m)* ((2*z1l*all+z2* (a2l
+al2)+2*z1*z2**2* (sij—

sji)*np.sqrt(self.co2.calcular a(self.T)*self.h2o0.calcular a(self.T)))/
mezcla binaria.a m -

self.co2.calcular b()/mezcla binaria.b m)*np.log((self.calcular Z(fase)
+(l+np.sqgrt (2)) *mezcla binaria.B m)/(self.calcular Z(fase)+(1l-

np.sqrt (2)) *mezcla binaria.B m))

Inphi h2o =
((self.h2o.calcular b()/mezcla binaria.b m)* (self.calcular Z(fase)-1))
- np.log(self.calcular Z(fase)- mezcla binaria.B m) -
mezcla binaria.A m/ (2*np.sqrt (2)*mezcla binaria.B m)* ((2*z2*a22+z1* (al2
+a2l)+2*z2*%z1**2* (sji-
sij)*np.sqrt(self.h2o.calcular a(self.T)*self.co2.calcular a(self.T)))/
mezcla binaria.a m -
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self.h2o.calcular b()/mezcla binaria.b m)*np.log((self.calcular Z(fase)
+(l+np.sqgrt (2)) *mezcla binaria.B m)/(self.calcular Z(fase)+(1l-
np.sgrt(2)) *mezcla binaria.B m))

return [lnphi co2, lnphi h2o0]
Nota. Creacién propia

3.1.3.5 Determinacioén del equilibrio liquido vapor usando método ¢-¢ (fi-fi)

Se utilizé el método fi-fi propuesto por (Smith et al., 2022) tal y como lo vimos en la
Figura 3.

El cadigo lo podemos ver lineas abajo:

def det _elv PR EOS(rango x, y 1 vector, P vector, T vector, sij):
datos = len(rango_x)

max iter = 50
T op = T vector([0]

x 1 datos = rango x

P store = np.zeros (datos)

x 1 store = np.zeros(datos)
y 1 store = np.zeros(datos)
y 1 =y 1 vector[0]

P ini = P vector[0]

for i, x 1 in enumerate(x_1 datos):
x 2=1-x1
P old =0

iter P =0

while abs (P old - P ini) > le-6 and iter P < max iter:

mezcla = pr eos mezcla([co2, h20], [x 1, x 2], T op, P _ini,
sij[i], sij[il])
elv = pr eos elv(mezcla, [y 1, 1 -y 1])

In phi 11, 1n phi 12 = elv.calcular Inphi('l")
y 1 old =0
iter y = 0

while abs(y 1 old - y 1) > le-6 and iter y < max iter:
In phi vl, 1n phi v2 = elv.calcular lnphi('v'")

Kl = np.exp(ln phi 11 - 1n phi vl)
K2 = np.exp(ln phi 12 - 1n phi v2)
suma_y = KI * x 1 + K2 * x 2

y 1 old =y 1

y 1 =Kl * x 1 / suma y

iter y +=1

P old = P _ini
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P ini = P old * suma y
if 1 > 0 and (P old < P _store[i - 1]):
print (f'Esta convergiendo a P menores, var P: {P_old -
P store[i - 11}")
P ini = P store[i - 1]*1.01

iter P +=1
if iter P == max iter:

print (f"No se encontraron soluciones perfectas en iter
{iter P}, suma y={suma_y}")

#Mas alla del punto critico se generarian valores identicos
if abs(y 1 - x 1) < le-2:

P store[i] = np.nan

x 1 store[i] = np.nan

y 1 store[i] = np.nan
else:

P store[i] = P _ini

x 1 storeli] = x 1

y 1 storefi] =y 1

#Para evitar diferencia de presiones elevada entre puntos
consecutivos
if i > 0 and (P _store[i] / P store[i - 1]) > 2:
P store[i:] = np.nan
x 1 storeli:] = np.nan
y 1 store[i:] = np.nan
break
return np.array(P_store), np.array(x 1 store), np.array(y 1 store)
Nota. Creacion propia

Es importante aclarar algunas partes del codigo, como los avisos de advertencia
cuando la presion en la iteracion “i-1” es mayor a la presion en la iteracion “i’. Sabemos
que al tener un loop anidado de fracciones molares dentro de un loop general de presiones
se puede originar sobreestimaciones o subestimaciones de la presién inicial en la iteracién
“I” debido al valor de yi.1 ya que ambos estan relacionados mediante la correccion de y; que
podemos ver en el algoritmo propuesto por (Koretsky, 2013) o en la Ecuacién 51, una mala
estimacion inicial de la presion originaria que la grafica tome soluciones no deseadas, es
por ello que se condiciona al algoritmo a que la presion estimada inicial siempre suba, y el
anuncio es para analizar si genera soluciones aceptables o no, que seran medidas
mediante la suma de las fracciones molares de la fase vapor.

Ki_1%i_1 (51)

Y, =
l Yy
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3.1.3.6 Determinacion del equilibrio liquido vapor usando método ¢-¢ (fi-fi) con
entrada manual de parametros am'y sij
El codigo es muy parecido al de la determinacion del ELV, solo que en este nuevo

cédigo se obvia el calculo del parametro “a” de mezcla en fase liquida y el parametro de
interaccion binaria “s;” y se toman valores discretos estimados por el usuario.

# Algoritmo de resolucion del ELV

# E1 algoritmo nos da los valores despues de resolver el ELV mediante

el metodo phi-phi

def det elv 1BIP aml (rango x, y 1 vector, P vector, T vector, sij,

a m):

datos = len(rango_x)

max iter = 50
T op = T vector([0]

x 1 datos = rango x

P store = np.zeros (datos)

x 1 store = np.zeros(datos)
y_ 1 store = np.zeros(datos)

for i, x 1 in enumerate(x 1 datos):
y 1 =y 1 vector[i]

P ini = P vector[i]
x 2=1-x1
P old =0

iter P =0

while abs (P old - P ini) > le-6 and iter P < max iter:

mezcla = pr eos mezcla([co2, h20], [x 1, x 2], T op, P _ini,
sij[i]l, sij[i], a_m[i])
elv = pr eos _elv(mezcla, [y 1, 1 -y 1])

In phi 11, 1In phi 12 = elv.calcular lnphi('l")
y 1 old =0
iter y = 0

while abs(y 1 old - y 1) > le-6 and iter y < max iter:
In phi vl, 1n phi v2 = elv.calcular lnphi('v'")

Kl = np.exp(ln phi 11 - 1n phi vl)
K2 = np.exp(ln phi 12 - 1n phi v2)
suma_y = K1 * x 1 + K2 * x 2

y 1 old =y 1

y 1 =KL * x1 / suma y

iter y +=1

P old = P _ini
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P ini = P old * suma y
if 1 > 0 and (P old < P store[i - 1]):
print (f'Esta convergiendo a P menores, var P: {P_old -
P store[i - 11}")
P ini = P store[i - 1]*1.01

iter P +=1
if iter P == max iter:
print (f"No se encontraron soluciones perfectas en iter

{iter P}, suma y={suma_y}")

#Mas alla del punto critico se generarian valores identicos

if abs(y 1 - x 1) < le-2:
P store[i] = np.nan
x 1 store[i] = np.nan
y 1 store[i] = np.nan
else:
P store[i] = P _ini
x 1 storeli] = x 1
y 1 storefi] =y 1

#Para evitar diferencia de presiones elevada entre puntos
consecutivos
if i > 0 and (P _store[i] / P store[i - 1]) > 2:

P store[i:] = np.nan

x 1 store[i:] = np.nan
y 1 store[i:] = np.nan
break

return np.array(P_store), np.array(x 1 store), np.array(y 1 store)
Nota. Creacién propia

3.1.3.7 Nuevo algoritmo para encontrar los parametros de interaccion binaria y

el

parametro “a” de mezcla en fase liquida utilizando data experimental de

diagramas Pxy

Se desarroll6 un nuevo algoritmo para encontrar el pardmetro de interaccién binaria

(si) y el parametro “a” de mezcla en fase liquida (a.') basandose en el coeficiente
distribucion visto en la Ecuacién 11, el método fi-fi de la Ecuacion 41 y el método
optimizacion estocastica por recocido simulado.

El nuevo algoritmo se presenta en la Figura 17.

de

de
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Figura 17
Nuevo algoritmo para encontrar los parametros de interaccion binaria y el parametro “a”

de mezcla en fase liquida
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Para poder usar el nuevo algoritmo debemos definir una funcién de costo para
minimizar el error. La funcion de costo segun el nuevo algoritmo se observa lineas abajo.

# Placeholders

Inkl =1
Ink2 =1
x1l = 0.5
x2 = 0.5
yl = 0.5
y2 = 0.5

# Probando con la regla de mezcla de van der walls original
def funcion_costo_1BIP_ aml (parametros) :

a m, sij = parametros

mezcla = pr eos mezcla([co2, h2o], [x1, x2], T, P, sij, sij, a m)
elv = pr eos elv(mezcla, [yl, y2])

In coef fug 1 v exp, 1ln coef fug 2 v exp = elv.calcular lnphi('v")

v
In coef fug 1 1 exp, 1ln coef fug 2 1 exp elv.calcular Inphi('l")
Inkl exp = In coef fug 1 1 exp - 1In coef fug 1 v exp
Ink2 exp = 1ln coef fug 2 1 exp - 1In coef fug 2 v exp
e = np.abs(lnkl exp-1lnkl)+np.abs (1lnk2 exp-1nk2)
return e

Nota. Creacion propia

3.1.4 Definicion de red neuronal para modelamiento del equilibrio liquido — vapor
Se establecié una red neuronal hibrida en serie tipo |, donde la red neuronal podra
predecir parametros que luego seran usados por la EOS — PR.
Para la implementacibn de redes neuronales se plantea las siguientes
consideraciones:
= Redes neuronales independientes, se plantea esta estructura para que cada
red neuronal pueda capturar las caracteristicas de la correccion del

parametro “an” (Aam' ) y de “si”, asi evitaremos interferencias entre los
parametros, ademas se lograria ajustar de manera independiente la
arquitectura e hiperparametros de la red neuronal.

= Una red neuronal predecira la correccién del parametro “an” con respecto
al calculado mediante la regla de mezcla de Vander Waals (Aan'), mientras
gue otra red neuronal predecira el pardmetro de interaccion binaria (sj).

= Las entradas para ambas redes neuronales seran las mismas entradas que

tiene un problema clasico de determinacion de ELV: “xco2” y “T”, mientras
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gue la salida para la primera red neuronal sera el parametro de interaccion
binaria sj, y en la segunda red neuronal, las entradas seran las mismas que
la primera, pero la salida sera Aan'.
3.1.5 Entrenamiento de red neuronal
Para entrenar la red neuronal, primero se debe tomar una parte de la data para
entrenar la red neuronal y otra parte que luego servira para validar nuestras predicciones.
También se necesita de una funciéon de costo que servira como funcién objetivo a
minimizar, en la presente tesis se usa una funcién de costo que esta basada en el error
cuadratico medio como lo podemos ver en la Ecuacion 52. También se usa la funcién de
costo para analizar la “pérdida” en el entrenamiento y en la validacion, ya que se puede

evaluar el error cuadratico medio en cada actualizacién de hiperparametros.

1% A (52)
MSE = ;2(%’—%)2

i=1

Donde:

yi : Son los valores verdaderos de Aan'y sj

yi* : Son los valores predichos para Aan'y s por la red neuronal

n: nimero total de puntos analizados en el conjunto de datos.

Si tenemos dos redes neuronales distintas, en donde se predecira la correccion del

parametro “an” (Aan') y el parametro “sij”, tendriamos las funciones de costo de las

Ecuaciones 53 y 54.

1 n . (53)
MSE = ; Z (Aalm,i - Aalm,i)z

i=1

1< o (54)
MSE = ;Z(Sij,i—sij,i)

i=1
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Al modelar una red neuronal se utiliza algun optimizador que se encargara de
actualizar los hiperparametros del modelo basandose en los gradientes calculados por la
funcion de pérdida. Usaremos Adam, un método que combina el descenso de gradiente
con una tasa de aprendizaje adaptativa, para profundizar en los aspectos teéricos de Adam
podemos revisar el articulo desarrollado por Kingma & Ba (2014). El motivo principal por el
gue se eligi6 Adam fue por su flexibilidad en el ajuste de tasa de aprendizaje para cada
hiperpardmetro en la red neuronal, por su eficiencia computacional y porque requiere de
menos ajuste manual.

3.1.6 Método de validacién

Debido a la falta de datos experimentales del ELV de CO»-H-»O en la literatura, se
validaran las predicciones del modelo hibrido neuronal con los datos experimentales
parametrizados obtenidos de Tddheide & Franck, (1963).

Diversas investigaciones de implementacion de redes neuronales al ELV como la
de Argatov & Kocherbitov (2019) han utilizado el MAPE (Error absoluto medio) como
medida de error en la prediccion del ELV, mientras que otros autores como Vaferi et al.
(2013) han usado el MAPE y el MSE (Error cuadratico medio) como medida de error en la
prediccion del ELV.

Es por ello que para la presente investigacion se usaran MAPE y MSE como
medidas de error de las predicciones de la fraccion molar de CO; en fase vapor y la presion
de equilibrio. Las medidas de error se pueden ver en las Ecuaciones 53, 54, 55, 56, 57 y

58.

! . exp calcy2 (53)
MSE, = EZ()’COZ = Yco2"™°)

i=1

1y (54)
MSEp = EZ(pexp — pealcy2

i=1
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n
1
MSEp, = o Z [(PE*P — PCUY2 4 (Y025 — Ye02°")?]

i=1
1 n y exp —y calc
MAPE, = _Z co2 ecoz
n & Yco2
i=1
n
1 pexpv _ Pcalc
MAPEP = ;Z T
i=1
MAPEp + MAPE,,
MAPEp,, =

2

3.2 Resultados

3.2.1 Obtencién de data experimental

La Tabla 2 muestra los resultados experimentales del ELV de la mezcla CO; — H>O

publicados por Tédheide & Franck (1963).

(55)

(56)

(57)

(58)

Tabla 2
Data experimental del ELV de CO; — H,O
T(°C) 267 268 270 275 300 350
P(bar) XCO2 yCO2 xCO2 yCO2 xCO2 yCO2 xCO2 yCO2 xCO2 yCOz xCO2 yCO:
200 0.026 0.567 0.026 0.559 0.026 0.547 0.025 0519 0.023 0.352 0.008 0.055
250 0.026 0.012
300 0.048 0.620 0.049 0.614 0.049 0.591 0.049 0.454 0.051 0.162
325 0.077 0.160
400 0.064 0.644 0.066 0.635 0.070 0.612 0.079 0.480
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500 0.082 0.650 0.083 0.642 0.087 0.631 0.092 0.611 0.125 0.460
600 0.095 0.638 0.102 0.628 0.114 0.595 0.225 0.335
700 0.118 0.622 0.124 0.607 0.137 0.572

800 0.138 0.603 0.148 0.585 0.163 0.541

900 0.160 0.586 0.170 0.565 0.195 0.507

1000 0.170 0.575 0.179 0.569 0.190 0.545 0.241 0.455

1100 0.197 0.556 0.207 0.525

1200 0.211 0.547 0.226 0.503

1300 0.228 0.530 0.250 0.466

1400 0.248 0.518

1500 0.240 0.526 0.278 0.497

Nota: Adaptado de Tédheide & Franck (1963)

3.2.2 Parametrizacién de data experimental

Se utilizé splines paramétricos para aumentar la data y también se digitalizd

algunos puntos de las graficas experimentales que desarroll6 Todheide & Franck (1963).

3.2.2.1 Dataaumentada para T =267°C

En la Tabla 3 se tiene la data experimental y digitalizada.

Tabla 3

Data experimental del ELV de CO; — H,O a 267°C

T(°C) 267

P(bar) x COz2 yCO2 Método de obtencién
200 0.026 0.567 Tabla 2
500 0.082 0.650 Tabla 2

1000 0.170 0.575 Tabla 2

1500 0.240 0.526 Tabla 2

1650 0.277 0.509 Digitalizacion
1850 0.363 0.438 Digitalizacion

Posteriormente se utilizé esta data para crear curvas suavizadas del ELV usando

un spline paramétricos en Python, para la eleccién de los pardmetros se considerd que la

curva sea suave, tenga la direccion que sugiere Tédheide & Franck (1963) y que pueda

pasar por la mayor cantidad de datos experimentales vistos en la Tabla 3.

Los parametros que se seleccionaron para el spline a 267°C fueron los siguiente:

= Degree (Grado del Spline): 3
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= Smoothing Condition (Suavizado): 3
La grafica suavizada y los puntos experimentales se pueden observar en la Figura
18.

Figura 18

Isoterma suavizada a 267°C
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De esta curva suavizada se generaran 100 puntos a la misma presion, 50 puntos
en la curva de rocio y 50 puntos en la curva de burbuja, los puntos aumentados los

podemos ver en el Anexo 1, y en la Figura 19 podemos ver a los 100 puntos graficamente.
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Figura 19

Datos aumentados a 267°C.
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3.2.2.2 Dataaumentada para T =268°C

En la Tabla 4 se tiene la data experimental y digitalizada.

Tabla 4
Data experimental del ELV de CO, — H,O a 268°C

T(°C) 268
P(ar) xCO2 yCO: Método de obtencion
200 0.026 0.559 Tabla 2
300 0.048 0.620 Tabla 2
400 0.064 0.644 Tabla 2
500 0.083 0.642 Tabla 2
600 0.095 0.638 Tabla 2
700 0.118 0.622 Tabla 2
800 0.138 0.603 Tabla 2
900 0.160 0.586 Tabla 2
1000 0.179 0.569 Tabla 2
1100 0.197 0.556 Tabla 2
1200 0.211 0.547 Tabla 2
1300 0.228 0.530 Tabla 2
1400 0.248 0.518 Tabla 2
1500 0.278 0.497 Tabla 2
1530 0.306 0.477 Digitalizacion
1550 0.316 0.467 Digitalizacion
1570 0.329 0.452 Digitalizacion
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1590 0.349 0.431 Digitalizacion

Los parametros que se seleccionaron para el spline a 268°C fueron los siguiente:
= Degree (Grado del Spline): 3
= Smoothing Condition (Suavizado): 3
La grafica suavizada y los puntos experimentales se pueden observar en la Figura
20.
Figura 20

Isoterma suavizada a 268°C
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De esta curva suavizada se generaran 100 puntos a la misma presion, 50 puntos
en la curva de rocio y 50 puntos en la curva de burbuja, los puntos aumentados los

podemos ver en el Anexo 2,y en la Figura 21 podemos ver a los 100 puntos graficamente.

59



Figura 21

Datos aumentados a 268°C
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3.2.2.3 Dataaumentada para T =270°C

En la Tabla 5 se tiene la data experimental y digitalizada.

Tabla 5

Data experimental del ELV de CO, — H,O a 270°C

0.4

Tco, Yoo,

T(°C) 270
P(ar) xCO2 yCO: Método de obtencidn
200 0.026 0.547 Tabla 2
300 0.049 0.614 Tabla 2
400 0.066 0.635 Tabla 2
500 0.087 0.631 Tabla 2
600 0.102 0.628 Tabla 2
700 0.124 0.607 Tabla 2
800 0.148 0.585 Tabla 2
900 0.170 0.565 Tabla 2
1000 0.190 0.545 Tabla 2
1100 0.207 0.525 Tabla 2
1200 0.226 0.503 Tabla 2
1300 0.250 0.466 Tabla 2
1330 0.286 0.433 Digitalizacién
1340 0.295 0.421 Digitalizacion
1350 0.309 0.405 Digitalizacion
1360 0.327 0.381 Digitalizacion
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Los parametros que se seleccionaron para el spline a 270°C fueron los siguiente:
= Degree (Grado del Spline): 3
= Smoothing Condition (Suavizado): 3
La gréfica suavizada y los puntos experimentales se pueden observar en la Figura
22.
Figura 22

Isoterma suavizada a 270°C
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De esta curva suavizada se generaran 100 puntos a la misma presion, 50 puntos
en la curva de rocio y 50 puntos en la curva de burbuja, los puntos aumentados los

podemos ver en el Anexo 3, y en la Figura 23 podemos ver a los 100 puntos graficamente.
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Figura 23

Datos aumentados a 270°C

Diagrama Pxy a 270.C

1400
1200 . .
1000 1
& 800 .
a N
600
400 1 O 5
:’ «  Curva de burbuja aumentada .
200 4= e Curva de rocio aumentada
T T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

TCo, Yco,
3.2.2.4 Dataaumentada para T =275°C

En la Tabla 6 se tiene la data experimental y digitalizada.

Tabla 6
Data experimental del ELV de CO, — H,O a 275°C
T(°C) 275
P(ar) xCO2 yCO: Método de obtencion
200 0.025 0.519 Tabla 2
300 0.049 0.591 Tabla 2
400 0.070 0.612 Tabla 2
500 0.092 0.611 Tabla 2
600 0.114 0.595 Tabla 2
700 0.137 0.572 Tabla 2
800 0.163 0.541 Tabla 2
900 0.195 0.507 Tabla 2
1000 0.241 0.455 Tabla 2
1010 0.252 0.444 Digitalizacion
1040 0.276 0.427 Digitalizacién
1080 0.347 0.347 Digitalizacion

Los parametros que se seleccionaron para el spline a 275°C fueron los siguiente:

= Degree (Grado del Spline): 4
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= Smoothing Condition (Suavizado): 3
La grafica suavizada y los puntos experimentales se pueden observar en la Figura
24.
Figura 24

Isoterma suavizada a 275°C
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De esta curva suavizada se generaran 100 puntos a la misma presion, 50 puntos
en la curva de rocio y 50 puntos en la curva de burbuja, los puntos aumentados los

podemos ver en el Anexo 4, y en la Figura 25 podemos ver a los 100 puntos graficamente.
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Figura 25

Datos aumentados a 275°C
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3.2.2.5 Dataaumentada para T = 300°C

En la Tabla 7 se tiene la data experimental y digitalizada.

Tabla 7
Data experimental del ELV de CO, — H,O a 300°C
T(°C) 300
P(ar) xCO2 yCO: Método de obtencion
200 0.023 0.352 Tabla 2
300 0.049 0.454 Tabla 2
400 0.079 0.480 Tabla 2
500 0.125 0.460 Tabla 2
570 0.195 0.373 Digitalizacion
600 0.225 0.335 Tabla 2

Los parametros que se seleccionaron para el spline a 300°C fueron los siguiente:

= Degree (Grado del Spline): 3

La gréfica suavizada y los puntos experimentales se pueden observar en la Figura

26.

Smoothing Condition (Suavizado): 4
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Figura 26

Isoterma suavizada a 300°C
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De esta curva suavizada se generaran 100 puntos a la misma presion, 50 puntos
en la curva de rocio y 50 puntos en la curva de burbuja, los puntos aumentados los

podemos ver en el Anexo 5, y en la Figura 27 podemos ver a los 100 puntos graficamente.
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Figura 27
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3.2.2.6 Data aumentada para T = 350°C

En la Tabla 8 se tiene la data experimental y digitalizada.

Tabla 8

Data experimental del ELV de CO; — H,0 a 350°C

Los parametros que se seleccionaron para el spline a 350°C fueron los siguiente:

T(°C) 350
P(bar) xCO2 yCO: Método de obtencion
200 0.008 0.055 Tabla 2
230 0.019 0.094 Digitalizacion
250 0.026 0.012 Tabla 2
270 0.033 0.146 Digitalizacién
300 0.051 0.162 Tabla 2
325 0.077 0.160 Tabla 2
333 0.125 0.125 Tabla 2

= Degree (Grado del Spline): 3

= Smoothing Condition (Suavizado): 3

La gréfica suavizada y los puntos experimentales se pueden observar en la Figura

28.




Figura 28

Isoterma suavizada a 350°C
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De esta curva suavizada se generaran 100 puntos a la misma presion, 50 puntos
en la curva de rocio y 50 puntos en la curva de burbuja, los puntos aumentados los

podemos ver en el Anexo 6, y en la Figura 29 podemos ver a los 100 puntos graficamente.
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Figura 29

Datos aumentados a 350°C
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3.2.3 Solucién del ELV usando PR-EOS Original
Se uso la EOS — PR junto con el método fi-fi para determinar las curvas de rocio y
burbuja del ELV de la mezcla CO, — H,O. Como ejemplo aplicativo usaremos una
temperatura de 267°C e iremos variando los parametros de interaccién binaria sij.
Inputs:
sij values = np.full like(xl data 267, 0.05)
mezcla pr eos 267 = det elv PR EOS(xl data 267, np.array([0.57]),

np.array([200]), np.array([267+273.15]), sij values)
Nota. Creacién propia

Outputs:

No se encontraron soluciones perfectas en iter 50, suma
y=1.0000000062961978
No se encontraron soluciones perfectas en iter 50, suma
y=1.0000000331036276
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No se encontraron soluciones
y=1.0000001387367394

No se encontraron soluciones
y=1.000000475772107

No se encontraron soluciones
y=1.0000013673742383

No se encontraron soluciones
y=1.0000033655767417

No se encontraron soluciones
y=1.00000723367599

No se encontraron soluciones
y=1.0000138142846167

No se encontraron soluciones
y=1.0000238059511406

No se encontraron soluciones
y=1.0000375323735513

No se encontraron soluciones
y=1.0000548020718405

No se encontraron soluciones
y=1.0000749128865811

No se encontraron soluciones
y=1.000096787600139

No se encontraron soluciones
y=1.0001191780516994

No se encontraron soluciones
y=1.0001408662943978

No se encontraron soluciones
y=1.0001608139112566

No se encontraron soluciones
y=1.0001782425861054

No se encontraron soluciones
y=1.0001929011612642

No se encontraron soluciones
y=1.0002057521887677

No se encontraron soluciones
y=1.000217395879017

No se encontraron soluciones
v=1.000228154440892

No se encontraron soluciones
y=1.0002383060496824

No se encontraron soluciones
y=1.000248100933239

No se encontraron soluciones
y=1.0002577592046542

No se encontraron soluciones
yv=1.0002674673638894

No se encontraron soluciones
y=1.0002773735951829

No se encontraron soluciones
y=1.0002875801116904

No se encontraron soluciones
y=1.0002981301294482

No se encontraron soluciones
y=1.0003089859306629

No se encontraron soluciones
y=1.0003199922668617

Nota. Creacion propia
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Como podemos ver, existen avisos de advertencia ya que la suma de las fracciones
molares en fase vapor tiene una desviacion de la unidad de 0.0003 como méaximo, para la
presente investigacion se considerara aceptables a desviaciones menores al 1% o 0.01
para el algoritmo de solucion del ELV. La solucién del ELV usado EOS-PR la podemos
analizar graficamente en un diagrama Py, tal como lo vemos en la Figura 30, y compararla
con la data experimental aumentada.

Figura 30
Comparacion de EOS-PR con data experimental a 267°C y kjj = 0.05

ELV EOS-PR Original - T = 267C - kij = 0.05
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Podemos darnos cuenta a simple vista que la curva de burbuja tiene un
comportamiento similar al de los datos experimentales, mientras que la curva de rocio, si
bien es cierto tiene una forma similar a la data experimental, estd muy alejada del
comportamiento real de la mezcla.

Se realizo varias pruebas con diferentes “k;” y se obtuvo el mismo comportamiento,
la curva de burbuja sube mas rapido que la curva de rocio, y la curva de rocio no llega a
asimilar el comportamiento real de la mezcla binaria. Podemos ver un ejemplo de ello, en

la Figura 31, donde se tomo un kj; = 0.058.
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Figura 31

Comparacion de EOS-PR con data experimental a 267°C y kj = 0.058

ELV EOS-PR Original - T = 267C - kij = 0.058
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En las Figuras 32, 33, 34, 35 y 36 se puede observar un comportamiento similar

para las temperaturas de 268°C, 270°C, 275°C, 300°C y 350°C respectivamente.

71



Figura 32
Comparacion de EOS-PR con data experimental a 268°C y kj = 0.055

ELV EOS-PR Original - T = 268C - kij = 0.055
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Figura 33

Comparacion de EOS-PR con data experimental a 270°C y kj = 0.055

ELV EOS-PR Original - T = 270C - kij = 0.055
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Figura 34

Comparacion de EOS-PR con data experimental a 275°C y kj = 0.054

ELV EOS-PR Original - T = 275C - kij = 0.054

4. o Curva de burbuja (Modelado)
., e Curva de rocio (Modelado)
= Data experimental - Todheide
1000
800
E)
=
o 600
400
200 -
T T T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Lco2; Yco2

Figura 35
Comparacion de EOS-PR con data experimental a 300°C y kj = 0.058

ELV EOS-PR Original - T = 300C - kij = 0.058
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Figura 36

Comparacion de EOS-PR con data experimental a 350°C y kj = 0.058

ELV EOS-PR Original - T = 350C - kij = 0.15
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3.2.4 Determinacion de parametros “a” y “s;;” en la EOS — PR

3.2.4.7 Célculo de an'y sij

Para fines de ejemplo se utilizar la T = 270°C, pero el tratamiento es similar para

todas las temperaturas. Se usé la libreria Scipy en Python para poder usar optimizacion

estocastica, y los valores de xi y y: fueron obtenidos de la data experimental

parametrizada.

Podemos ver la aplicacion del algoritmo por recocido simulado lineas abajo.

x1l array = x1 data 270
yl array = yl data 270
P array = P _data 270

T = 270+273.15

# Asumiendo una regla de mezcla como
# Definir limites para los parametros a m,
a m store 270 casol = []
sij store 270 casol = []
error algoritmo 270 casol = []
for idx, x in enumerate(xl array):

P = P _array[idx]

x1l = x1 array[idx]

la de Van der

Walls

sij
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yl = yl array[idx]

x2 = 1-x1
y2 = 1-yl
kl exp = yl/x1
k2 exp = y2/x2
Inkl = np.log(kl exp)
Ink2 = np.log (k2 exp)
if idx == 0:
bounds = [(0, 10), # Limites para a m
(-0.5, 0.5)] # Limites para sij
else:
bounds = [(a m store 270 casol[idx-1]*0.9,
a m store 270 casol[idx-1]*1.1), # Limites para a m

(sij store 270 casol[idx-1]*0.92, sij store 270 casol[idx-

11%1.08) 1]

# Limi

tes para sij

# Ejecutar la optimizacidén con recocido simulado
resultado = dual annealing(funcion costo 1BIP aml, bounds,

seed=123)

# Mostrar los valores O6ptimos encontrados
print("Valores oéptimos:")

print("a m:",

(
print(
(

EEEE .

resultado.x[0])
resultado.x[1])

print ("Minimo error encontrado:", resultado.fun)

a m store 270 casol.append(resultado.x[0])

sij store 270 casol.append(resultado.x[1])

error_algoritmo 270 casol.append(resultado.fun)
Nota. Creacién propia

Como podemos observar se tomaron rangos de blasqueda entre 0 y 10 para am' y

entre -0.5 y 0.5 para sj,estos son rangos mas amplios de los que comprenden los valores

que se han calculado para an'y s;j utilizando la EOS-PR clasica.

Ademds, es valido resaltar que después de la primera iteracién, los limites se

restringen en un rango de +-10% el valor anterior obtenido, esto se hace con el fin de

condicionar mucho mas al algoritmo estocastico para que encuentre soluciones en una

vecindad cercana a la solucion hallada en la iteracion anterior.

Las soluciones y sus respectivos errores se muestran en las siguientes lineas y

también las podemos encontrar en el Anexo 7.

Valores optimos:
a m: 6.719242859183671
sij: 0.0876140251516481
Minimo error encontrado: 1.0808842842990884e-07
Valores optimos:
a m: 6.703471439798744
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sij: 0.09139250721331413
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.676802624547241
sij: 0.09604424595877056
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.6435302462228645
sij: 0.10082498399696452
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.607970272680612
sij: 0.104872689831151
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.57084925102496
sij: 0.10828966634246368
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.533260856273732
sij: 0.1109999496574255
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.496041473792922
sij: 0.11294990554944277
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.459189130620325
sij: 0.11428914033981949
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.423414435185654
sij: 0.11492960076836102
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.388780275785594
sij: 0.11494807182931711
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.355055401378499
sij: 0.1144881514287492
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.3227012381215
sij: 0.11348030418610795
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.291342129415877
sij: 0.11208572462363972
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.261157419051134
sij: 0.11029810424189697
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.231552924477482
sij: 0.10832639701474063

.0006013546659423552

.0005514644793110923

.3177597901758986e-08

.811984924688815e-06

.0835369590456168e-07

.586178434384252e-07

.471896841373173e-05

.8309957972029167e-07

.269995225123722e-08

.310118437234056e-05

.681632166587569e-05

.841476419186307e-07

.6099003775678113e-08

.00010782319677393737
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Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.203638796966516
sij: 0.10588780741427835
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.17501644874351
sij: 0.10369711137982246
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.147717940403282
sij: 0.10120237483318423
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.120939785836441
sij: 0.09865813393415833
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.094664318528352
sij: 0.09609306784895988
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.0686190785226986
sij: 0.09360703122212094
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.0430201094461475
sij: 0.09115970832091475
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 6.0176550340547
sij: 0.08883193487355094
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.992590228525005
sij: 0.08662442467597982
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.9677478848668
sij: 0.08457848188553596
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.94313046915667
sij: 0.08271208378292455
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.918826226577858
sij: 0.08101813794604654
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.894771296783024
sij: 0.07953297693565402
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.871034084930888
sij: 0.07825466715212953
Minimo error encontrado:

.715287680369997e-07

.00045248041580236986

.7379314915829696e-09

.8214664609939035e-07

.097330944110908e-06

.4505690353126006e-05

.0415549811581002e-05

.0335205147260496e-07

.0701811342550549e-05

.458595026677557e-06

.159977361530622e-08

.5826310961419843e-05

.795870060439242e-07

.890741284706678e-09

.078472405248505e-06
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Valores optimos:

a m: 5.847622547572437
sij: 0.07719858894101517
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.824621605947267
sij: 0.0763526949703295
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.802108837034434
sij: 0.07569099478478833
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.7803577680639044
sij: 0.07512830396877947
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.759388048532426
sij: 0.07465526084890081
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.7394958549079504
sij: 0.07416326539918915
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.718956439272041
sij: 0.07399439136251569
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.700482787101836
sij: 0.07311098244053865
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.680240058415156
sij: 0.07242521717775968
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.65848620518934
sij: 0.071642771712685
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.633763847620249
sij: 0.07099149007174539
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.608485102440499
sij: 0.06953234631551289
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.579718427105908
sij: 0.06795148751599787
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.544971046896393
sij: 0.06683594667190543
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

.1269675052716366e-05

.147916793393545e-05

.0427640124175426e-06

.445746855566199e-09

.7102848630454766e-05

.1841794863041173e-06

.0005616082180436299

.4172393814071427e-08

.321293800195857e-05

.7019530943750425e-06

.0004889043261011583

.400488979922068e-05

.00046260410459614265

.975393965891197e-05

78



a m: 5.506956108783725
sij: 0.06516312226394479
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.464409979419462
sij: 0.06314308043320227
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.414350257722903
sij: 0.06158042504097573
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.358585797642027
sij: 0.05973198366121243
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.296414291605713
sij: 0.05751320133745218
Minimo error encontrado:
Valores optimos:

a m: 5.188750924803772
sij: 0.05341871565830923
Minimo error encontrado:
Nota. Creacion propia

2.6148539222781153e-08

0.00034561118526155177

1.8909008708267727e-06

9.479666066680714e-06

2.5358447974521692e-05

2.735539970127876e-06

Como podemos ver se obtuvo un error absoluto maximo de 0.0006 con respecto a

los logaritmos naturales de los coeficientes de distribucion experimentales y calculados del

CO. y H20. Podemos graficar el comportamiento de am y S en la Figura 37.
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Figura 37

Comportamiento de los parametros de la EOS-PR a 270°C

Anélisis del comportamiento de parametros de la EOS de Peng-Robinson a 270-C
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A simple vista podemos ver un comportamiento muy interesante de ambas graficas,
por un lado, el parametro “a” de mezcla en fase liquida tiene un comportamiento cuasi-
lineal lo cual explicaria su prediccion medianamente buena usando la regla de mezcla de
Van der Waals, mientras que por el otro lado el parametro de interaccion binaria sij tiene
un comportamiento no lineal con variaciones amplias.

Podemos usar los parametros “am” y “si” para resolver el ELV a 270°C, tal como

podemos observar en la Figura 38.
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Figura 38
Evaluacién de las soluciones del ELV usando los pardmetros encontrados mediante

optimizacion estocasticaa T = 270°C

ELV usando parametros calculados vs ELV experimental a T = 270.C
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Se realiz6 el mismo procedimiento para todas las isotermas y en cada uno de ellos

podemos encontrar que las soluciones encontradas por optimizacion estocastica nos

brindan un comportamiento graficamente similar a los valores experimentales.

A continuacion, se muestra el comportamiento de an' y sij para cada isoterma. En
las Figuras 39, 40, 41, 42 y 43 se observa el comportamiento de los parametros de la EOS-

PR. Los valores calculados para an' y sij para cada isoterma se pueden encontrar en los

Anexos 7, 8,9, 10,11y 12.



Figura 39

Comportamiento de los parametros de la EOS-PR a 267°C

[

Figura 40

Comportamiento de los parametros de la EOS-PR a 268°C
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Figura 41

Comportamiento de los parametros de la EOS-PR a 275°C

Analisis del comportamiento de parametros de la EOS de Peng-Robinson a 275C
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Figura 42

Comportamiento de los parametros de la EOS-PR a 300°C

Anélisis del comportamiento de parametros de la EOS de Peng-Robinson a 300C
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Figura 43

Comportamiento de los parametros de la EOS-PR a 350°C

Analisis del comportamiento de parametros de la EOS de Peng-Robinson a 350C
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Veamos que sucede si comparamos el an' calculado por la regla de mezcla de Van
der Waals con el an' calculado por el algoritmo propuesto.
En la Figura 44a podemos observar la comparacién entre ambos parametros a T=270°C,
vemos que los pardmetros an' son muy cercanos tanto el calculado mediante el algoritmo
como el propuesto por Van der Walls, y en la Figura 44b podemos observar la diferencia
entre ambos, podemos deducir que un pequefio cambio en el pardmetro an' puede causar

estimaciones erréneas en la determinacion del ELV.
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Figura 44
Variacion entre an' calculado por el nuevo algoritmo y el an' calculado mediante la regla

de mezcla de Van der Waals a T = 270°C
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Podemos extender el analisis a las demas isotermas para ver su comportamiento,

tal como se ve en las Figuras 45, 46, 47, 48 y 49.

85



Figura 45
Variacion entre an' calculado por el nuevo algoritmo y el an' calculado mediante la regla

de mezcla de Van der Waals a T = 267°C
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Figura 46
Variacion entre an' calculado por el nuevo algoritmo y el an' calculado mediante la regla

de mezcla de Van der Waals a T = 268°C
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Figura 47 Variacion entre an' calculado por el nuevo algoritmo y el an' calculado

mediante la regla de mezcla de Van der Waals a T = 275°C

Comparacion de parametros de mezcla a,, a T = 275C
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Figura 48
Variacion entre an' calculado por el nuevo algoritmo y el an' calculado mediante la regla

de mezcla de Van der Waals a T = 300°C

Comparacion de parametros de mezcla a,, a T = 300C
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Figura 49
Variacion entre an' calculado por el nuevo algoritmo y el an' calculado mediante la regla

de mezcla de Van der Waals a T = 350°C
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Esto confirma la decision de usar la correccién del pardmetro an' (Aan') obtenido
por la ecuacién de Van der Waals como entrada de la red neuronal, entonces la siguiente
tarea seria modelar una red neuronal que pueda predecir una correccién en el parametro
am'y modelar otra red neuronal para que pueda modelar el paradmetro de interaccion binaria
Sij.

Finalmente podemos observar el diagrama P,y utilizando los valores calculados

para “am” y “sij” calculados por el algoritmo de optimizacion estocastica en las Figuras 50,

51, 52, 53y 54.
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Figura 50

Comparacion del ELV usando los parametros calculados y datos experimentales a 267°C

ELV usando parametros calculados vs ELV experimental a T = 267C
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Figura 51

Comparacion del ELV usando los parametros calculados y datos experimentales a 268°C

ELV usando parametros calculados vs ELV experimental a T = 268C
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Figura 52

Comparacion del ELV usando los pardmetros calculados y datos experimentales a 275°C

ELV usando parametros calculados vs ELV experimental a T = 275C
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Figura 53

Comparacion del ELV usando los parametros calculados y datos experimentales a 300°C

ELV usando parametros calculados vs ELV experimental a T = 300C
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Figura 54

Comparacion del ELV usando los parametros calculados y datos experimentales a 350°C

ELV usando parametros calculados vs ELV experimental a T = 350C
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3.2.5 Definicién de red neuronal para modelamiento del equilibrio liquido-vapor

Se decidio utilizar dos redes neuronales con 2 entradas en la capa de entrada
(fraccion molar de CO- en fase liquida y temperatura), 20 neuronas en la primera capa
oculta, 10 neuronas en la segunda capa oculta y 1 salida en la capa de salida (correccion
del parametro “an"” o parametro de interaccion binaria “s;”), lo cual puede ser representado
como dos redes neuronales [2, 20, 10, 1]). Una representacion del diagrama de la red
neuronal se muestra en la Figura 55.

Para la presente tesis se decidié estudiar la red neuronal con 2 funciones de

activacion: ReLu y Tangente hiperbdlica.
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Figura 55

Red neuronal [2, 20, 10, 1]
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En la Figura 56 podemos ver un resumen de la arquitectura neuronal, las entradas
para entrenar las redes neuronales son la temperatura y la fraccion molar de CO- en fase

liquida y la salida de las redes neuronales seran la correccion del pardmetro “an” y el
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parametro de interaccion binaria “s;”, luego estos parametros seran utilizados como valores
discretos en la EOS — PR para determinar el diagrama Pyy utilizando el método fi-fi.
Figura 56

Arquitectura hibrida para la solucion del ELV de la mezcla CO2-H,O

Diagrama
Bxy

T,

™,
-

Nota. Grafico de redes neuronales basado en (Spotfire | Neural Networks Explained: A Look at Functions
Applications, s/f)
Podemos ver en la Figura 55 que se podrian estimar mas propiedades usando el

sistema propuesto, pero la presente investigacion se centrara en la prediccién del diagrama
Py, a temperaturas no abarcadas por los datos experimentales.
3.2.6 Entrenamiento de lared neuronal
3.2.6.1 Normalizacion

Para normalizar la data se toma en cuenta la Ecuacion 42, la cual ya esta integrada
en ScikitLearn usando el objeto StandardScaler, es importante normalizar la data después
de separar el conjunto de datos en entrenamiento y validacidon, para evitar que la
informacion de un subconjunto influya en el otro. Si normalizamos la data antes de separar
los datos, podriamos introducir sesgo al proceso, ya que los valores de las medias y
desviaciones estandar se calcularian usando la informacion de todo el conjunto de datos,
incluyendo los que deberian estar reservados para prueba o validacion. Esto

comprometeria la evaluacion del modelo y podria sobreestimar su rendimiento real.
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Para la presente investigacion se usara el 80% de los datos como data de
entrenamiento y el 20% como data de validacién, Se puede ver el cédigo usado para la

normalizacién de data lineas abajo.

scaler X sij = StandardScaler ()
X train scaled = scaler X sij.fit transform(X train)
Y scaler sij = StandardScaler ()

Y train scaled = Y scaler sij.fit transform(Y train)

X test scaled = scaler X sij.transform(X test)
Y test scaled = Y scaler sij.transform(Y test)

3.2.6.2 Optimizacion de hiperparametros

Para la presente tesis se utilizé6 la misma funcion de activacion en todas las
neuronas para cada red neuronal, por lo que se tuvo 4 combinaciones para las redes
neuronales para predecir sj y Aan' respectivamente: ReLu-ReLU, TanH-TanH, ReLU-
TanH, TanH-ReLU. Ademas, se establecié 150 iteraciones (epochs) para el entrenamiento

de la red neuronal para predecir sjy 200 iteraciones para predecir Aay.

3.2.6.2.1 RelLU-RelLU

En la Figura 57 se puede observar la perdida versus el nimero de iteraciones para
la red neuronal que predecird sj. Los valores de pesos y biases obtenidos de la red
neuronal se pueden ver en el Anexo 13.

En la Figura 58 se puede observar la perdida versus el numero de iteraciones para
la red neuronal que predecird Aan'. Los valores de pesos y biases obtenidos de la red

neuronal se pueden ver en el Anexo 14.
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Figura 57

Gréfico de perdida en entrenamiento y validacion para predecir s (ReLU)
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3.2.6.2.2 Tan-TanH

En la Figura 59 se puede observar la perdida versus el nimero de iteraciones para
la red neuronal que predecird sj. Los valores de pesos y biases obtenidos de la red
neuronal se pueden ver en el Anexo 15.

En la Figura 60 se puede observar la perdida versus el numero de iteraciones para
la red neuronal que predecird Aan'. Los valores de pesos y biases obtenidos de la red
neuronal se pueden ver en el Anexo 16.

Figura 59

Gréfico de perdida en entrenamiento y validacion para predecir s (TanH)
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Figura 60

Grafico de perdida en entrenamiento y validacion para predecir Aan' (TanH)
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3.2.6.2.3 ReLU-TanH
Se obtuvo las mismas perdidas para predecir sij como se vio en la Figura 56, y las

mismas perdidas para predecir Aan' como se vi6 en la Figura 59.

3.2.6.2.4 TanH-ReLU

Se obtuvo las mismas perdidas para predecir sij como se vio en la Figura 57, y las
mismas perdidas para predecir Aa,' como se vi6 en la Figura 58.
3.2.7 Validacion

Finalmente se realiz6 la validacion cualitativa y cuantitativa de la red neuronal.
3.2.7.1 Validacién cualitativa

Para la validacion cualitativa o que se busca es que exista concordancia en una
isoterma de prueba, es decir si sabemos la posicion y forma, de por ejemplo, isotermas a
268°Cy 270°C, se esperaria que la isoterma a 269°C este ubicada en la zona comprendida

entre ambas isoterma.
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Como ejemplo aplicativo analizaremos cémo se comportan sj y Aam a 269°C
usando las diferentes combinaciones de funciones de activacion
3.2.7.1.1 ReLU-ReLU

En la Figura 61 podemos ver el comportamiento de la correccion de sj a lo largo de
la fraccion molar de COs.

En la Figura 62 podemos ver el comportamiento de la correccion de Aan' a lo largo
de la fraccion molar de CO,.
Figura 61
Comportamiento de s;j a 269°C usando ReLU como funcion de activacion en capas

ocultas
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Figura 62

Comportamiento de Aan' a 269°C usando ReLU como funcién de activacién en capas

ocultas
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Podemos ver que la red neuronal logra captar el comportamiento del parametro sij

y Aan' a lo largo de la fraccién molar de CO2.

Finalmente podemos usar los valores predichos para sj y Aan' en la solucién del

ELV, obtenido asi el diagrama P,y en la Figura 63.
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Figura 63

Diagrama Py, usando sjy Aan' predichos a 269°C

ELV usando nuevos s;; y Aal, vs ELV experimental
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Podemos ver que la isoterma a 269°C se encuentra entre las isotermas a 268°C y
270°.

3.2.7.1.2 TanH-TanH

En la Figura 64 podemos ver el comportamiento de la correccion

la fraccion molar de CO..

En la Figura 65 podemos ver el comportamiento de la correccion

de la fracciéon molar de CO..

de sjalo largo de

de Aan' alo largo
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Figura 64
Comportamiento de s;j a 269°C usando Tangente hiperbolica como funcion de activacion

en capas ocultas
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Figura 65
Comportamiento de Aan' a 269°C usando ReLU como funcién de activacién en capas

ocultas
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Podemos ver que la red neuronal logra captar el comportamiento del parametro s
y Aan' a lo largo de la fraccién molar de CO2.
Finalmente podemos usar los valores predichos para sj y Aan' en la solucién del

ELV, obtenido asi el diagrama P,y en la Figura 66.
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Figura 66

Diagrama Py, usando sjy Aan' predichos a 269°C

ELV usando nuevos s;; y Aal, vs ELV experimental
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3.2.7.1.3 ReLU-TanH
Se obtuvo los valores predichos por la red neuronal para s; tal como lo vimos en la
Figura 61 y los valores predichos por la red neuronal para Aan' tal como lo vimos en la

Figura 65. Luego podemos usar estas predicciones en la solucion del ELV, obtenido asi el

diagrama P,y en la Figura 67.
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Figura 67

Diagrama Py, usando sjy Aan' predichos a 269°C

ELV usando nuevos s;; y Aal, vs ELV experimental
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3.2.7.1.4 TanH-ReLU

Se obtuvo los valores predichos por la red neuronal para s; tal como lo vimos en la

Figura 62 y los valores predichos por la red neuronal para Aax' tal como lo vimos en la

Figura 64. Luego podemos usar estas predicciones en la solucion del ELV, obtenido asi el

diagrama P,y en la Figura 68.
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Figura 68

Diagrama Py, usando s;j y Aan' predichos a 269°C
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3.2.7.2 Validacién cuantitativa
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Para la validacion cuantitativa, se usaran los errores MSE y MAPE.

En la Tabla 9 se pueden revisar los errores obtenidos al predecir la fraccién molar

en fase vapor de CO: y la presidn de equilibrio, para cada combinacion neuronal en la

prediccion de las isotermas experimentales de Todheide & Franck (1963).

Tabla 9

Errores MSE y MAPE para cada estructura neuronal.
Tipo de combinacion

T Error
ReLU-ReLU TanH-TanH ReLU-TanH TanH-ReLU
267°C 1.65E-05 6.43E-05 2.52E-05 4.94E-05
268°C 3.13E-05 4.48E-05 2.48E-05 6.14E-05
270°C MSE, 8.85E-05 1.07E-04 9.97E-05 8.71E-05
275°C 1.98E-05 6.65E-05 3.55E-05 3.72E-05
300°C 1.18E-05 1.07E-04 1.35E-04 4.69E-05
350°C 9.85E-04 1.06E-04 9.06E-05 7.60E-04
267°C 6.53E+02 1.60E+04 2.77E+03 8.47E+03
268°C 6.11E+02 447E+03  1.33E+03 2.09E+03
270°C MSEp 2.08E+02 9.30E+02  3.09E+02 7.66E+02
275°C 2.58E+02 3.57E+02  4.41E+02 8.55E+02
300°C 1.44E+01 3.34E+02  7.82E+01 1.10E+02
350°C 9.96E+05 2.03E+01  1.83E+01 5.56E+05
267°C MSEp,y 6.53E+02 1.60E+04  2.77E+03 8.47E+03

106




268°C 6.11E+02 4.47E+03 1.33E+03 2.09E+03
270°C 2.08E+02 9.30E+02 3.09E+02 7.66E+02
275°C 2.58E+02 3.57E+02 4.41E+02 8.55E+02
300°C 1.44E+01 3.34E+02 7.82E+01 1.10E+02
350°C 9.96E+05 2.03E+01 1.83E+01 5.56E+05
267°C 0.75% 1.39% 0.91% 1.22%
268°C 0.91% 1.14% 0.90% 1.34%
270°C MAPE, 1.24% 1.40% 1.25% 1.39%
275°C 0.75% 1.23% 1.00% 1.00%
300°C 0.49% 1.18% 0.97% 0.94%
350°C 3.25% 1.21% 1.16% 2.77%
267°C 3.75% 16.16% 6.42% 12.81%
268°C 4.46% 8.88% 5.79% 7.61%
270°C MAPEs> 2.61% 5.46% 2.25% 5.40%
275°C 2.56% 2.82% 2.81% 3.58%
300°C 0.57% 1.90% 0.99% 1.65%
350°C 39.89% 0.62% 0.62% 29.71%
267°C 2.25% 8.78% 3.66% 7.01%
268°C 2.68% 5.01% 3.34% 4.47%
270°C MAPEp, 1.92% 3.43% 1.75% 3.39%
275°C 1.65% 2.03% 1.90% 2.29%
300°C 0.53% 1.54% 0.98% 1.29%
350°C 21.57% 0.92% 0.89% 16.24%

Gréaficamente podemos ver el ELV usando las estimaciones de sj y an' predichas

por las redes neuronales y en cada combinacion neuronal en la Figura 69.

Figura 69

Comparacion de los diagramas P,y obtenidos de las diferentes combinaciones neuronales

RelLU - RelLU
T=267°C

TanH - TanH
T=267°C

ELV usando un modelo neural hibrido vs ELV experimental a T = 267C

ELV usando un modelo neural hibrido vs ELV experimental a T = 267.C

T=268°C

T=268°C
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ELV usando un modelo neural hibrido vs ELV experimental a T = 268C
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Capitulo IV. Andlisis y discusion de resultados

La poca data experimental del equilibrio liquido vapor de la mezcla CO»-H,O
incentiva a buscar métodos de aumentacion de data, se encontrdé que una técnica efectiva
para aumentar y parametrizar datos experimentales son las curvas suavizadas mediante
splines paramétricos, que luego se utilizaron para entrenar redes neuronales. Esta
metodologia ha demostrado ser superior en la representacion de la continuidad y suavidad
de los datos en comparacion con técnicas mas simples, como la interpolacién lineal. Esta
observacion es consistente con lo reportado por Carranza-Abaid et al. (2020), quienes
compararon interpolaciones lineales y basadas en splines para el equilibrio liquido-vapor
(ELV). En su estudio, los autores concluyeron que las interpolaciones mediante splines
ofrecian curvas significativamente mas suaves, lo que permite captar mejor las transiciones
continuas en el comportamiento del sistema. Esto es particularmente importante en la
modelizacion del ELV, donde la precision en la representacion de los datos es critica para
lograr predicciones confiables mediante modelos basados en data como las redes

neuronales.

En la presente investigacion no se calculé en nimero optimo de capas ocultas y
neuronas sino se busco investigaciones donde mencionen el numero optimo de capas y
neuronas. Las arquitecturas neuronales propuestas [2, 20, 10, 1] concuerdan con las
arquitecturas de dos capas ocultas realizadas por Nguyen et al. (2007) donde muestra que
las redes neuronales con dos capas ocultas pueden capturar las relaciones no lineales
complejas presentes en sistemas termodinamicos. Esto se debe a que las dos capas
ocultas permiten una mayor flexibilidad en el ajuste de los hiperparametros del modelo,
logrando aproximar funciones més complejas. Ademas, el nimero total de neuronas
concuerda con el trabajo realizado por Carranza-Abaid et al. (2020) donde determinaron
gue el numero optimo de neuronas en la capa oculta para modelar el ELV es 30, lo cual

brinda una red neuronal capaz de capturar el comportamiento de la variable de salida sin
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llegar a sobreajustar el modelo. Por otro lado, la seleccion de las funciones de activacion
concuerda con Lopez-Ramirez etal. (2023) donde demostr6 que las funciones de
activacion ReLU generan predicciones razonables del equilibrio de fases sin la necesidad
de un costo computacional elevado, mientras que la funcién de activacion TanH concuerda
con Narendranath (2020) donde obtienen errores menores al 5% en la estimacion de
propiedades termodinamicas. La arquitectura neuronal propuesta confirma esta tendencia,
donde dos redes neuronales densas con 2 capas ocultas, 30 neuronas, y funciones de
activacion TanH (Para la prediccion de sj) y ReLU (Para la prediccion de aml) muestran

una precision superior al 97% en la prediccion de las isotermas del sistema CO,-H,0.

Para el entrenamiento de la red neuronal se utilizé el optimizador Adam y esto
concuerda con Lopez-Ramirez et al. (2023) donde mencionan que el optimizador Adam
logra establecer los gradientes de descenso lo que permite evitar minimos locales y
calcular el minimo global. Los errores MAPE y MSE se utilizaron para predecir las
isotermas de Todheide & Franck (1963) debido a que diversos autores como Argatov &
Kocherbitov (2019) o Vaferi et al. (2018) usan estas medidas de error para validar los
resultados de predicciones del ELV usando redes neuronales. Se encontré que el error
MSE es muy grande cuando se mide para las presiones de equilibrio (entre 1.44E+01 a
9.96E+05) y muy pequefio para las fracciones molares de CO; en fase vapor (entre 1.18E-
05 a 9.85E-04) por lo que al calcular el MSE de ambos mediante la Ecuacién 55 se obtuvo
un MSE combinado que practicamente ignoraba el error de la fraccion molar de CO; en
fase vapor (entre 1.44E+01 a 9.96E+05), esto es debido a que el MSE no es un error
normalizado por lo que se prefiere hacer un analisis con un error normalizado como MAPE
donde se obtuvo un MAPE combinado promedio minimo de 2.09% usando la estructura
neuronal TanH-ReLU (Funcién de activacién tangente hiperbdlica para la red neuronal que
estima sjjy funcion de activacion ReLU para la red neuronal que estima Aan') para un rango

de temperaturas entre 267°C a 350°C. Por otro lado si se quiere tener una estimacién en
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un rango mas restringido de temperaturas entre 267°C a 300°C se puede utilizar la
estructura neuronal ReLU-ReLU (Funcién de activacion ReLU para la red neuronal que
estima s; y funcion de activacién ReLU para la red neuronal que estima Aan') dado que se
obtuvo un MAPE combinado promedio minimo de 1.81%. Estos resultados muestran una
mejor prediccién del ELV con respecto a modelamiento del ELV de la mezcla CO;-H,0
utilizando ecuaciones de estado cubicas mas asociacion desarrollado por Monteiro et al.
(2020), donde obtuvieron un error MAPE de 4.63% para la prediccién de la fraccién molar

de CO; en fase vapor.
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Conclusiones

5.1 Conclusién general

Se realizé un modelamiento hibrido neuronal basado en la ecuacion de estado de
Peng-Robinson para predecir el equilibrio liquido-vapor de la mezcla CO,—H,0. Este
modelamiento hibrido representa una nueva manera de integrar enfoques
computacionales avanzados en el analisis termodinamico, combinando la ecuacion de
estado con la capacidad de aprendizaje de las redes neuronales. Se alcanz6 una precision
superior al 97% en las predicciones de la fraccion molar de CO; en fase vapor y presion
de equilibrio, este enfoque no solo mejora la exactitud de las predicciones, sino que
también proporciona una herramienta versatil para la simulacion de sistemas complejos en

ingenieria quimica.

5.1.1 Conclusion Especifica 1
La parametrizacién de datos experimentales del equilibrio liquido vapor de la
mezcla CO,-H,O mediante el uso de splines paramétricos facilité a las redes neuronales
la identificacion de tendencias y comportamientos en regiones donde los datos
experimentales fueron escasos. Se logré aumentar la data de 96 puntos experimentales
en el diagrama Py, a 600 puntos usando splines paramétricos.
5.1.2 Conclusién Especifica 2
Las redes neuronales propuestas para la prediccion del parAmetro de interaccion
binaria s;j de la regla de mezcla de Van der Waals y la correccion del parametro “a” de
mezcla en fase liquida en un rango de temperaturas entre 267°C a 350°C consisten en:
= Una red neuronal con datos de entrada de fraccion molar de CO; en fase
liquida y temperatura de equilibrio; 20 neuronas en la primera capa oculta 'y

10 neuronas en la segunda capa oculta, todas las neuronas de las capas
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ocultas con funcion de activacién tangente hiperbdlico; Una salida para el
parametro de interaccion binaria s; de la regla de mezcla de Van der Waals.
Una red neuronal con datos de entrada de fraccion molar de CO; en fase
liquida y temperatura de equilibrio; 20 neuronas en la primera capa oculta 'y
10 neuronas en la segunda capa oculta, todas las neuronas de las capas
ocultas con funcién de activacion ReLU; Una salida para la correccion del

[P l]

parametro “a” de mezcla en fase liquida.

Si se desea resolver el equilibrio liquido-vapor en un rango mas restringido de

temperaturas entre 267°C a 300°C las redes neuronales propuestas para la prediccion del

parametro de interaccion binaria sj de la regla de mezcla de Van der Waals y la correccién

del parametro “a” de mezcla en fase liquida consisten en:

Una red neuronal con datos de entrada de fraccion molar de CO; en fase
liquida y temperatura de equilibrio; 20 neuronas en la primera capa oculta 'y
10 neuronas en la segunda capa oculta, todas las neuronas de las capas
ocultas con funcién de activacion ReLU; Una salida para el parametro de
interaccion binaria s de la regla de mezcla de Van der Waals.

Una red neuronal con datos de entrada de fraccién molar de CO; en fase
liquida y temperatura de equilibrio; 20 neuronas en la primera capa oculta 'y
10 neuronas en la segunda capa oculta, todas las neuronas de las capas
ocultas con funcion de activacion ReLU; Una salida para la correccion del

parametro “a” de mezcla en fase liquida.

5.1.3 Conclusién Especifica 3

Los errores MAPE obtenidos en la prediccion de isotermas entre 267°C a 350°C

usando las combinaciones neuronales ReLU-RelLU, TanH-TanH, ReLU-TanH, TanH-ReLU

fueron de 5.10%, 3.62%, 2.09% y 5.78% respectivamente, por lo que la combinacion

optima de funciones de activacion es RelLU-TanH, mientras que si se analizan las

predicciones de las isotermas en un rango mas restringido de temperatura entre 267°C a

300°C, se obtiene errores MAPE de 1.81%, 4.16%, 2.33% y 3.69% respectivamente, por
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lo que la combinacion optima de funciones de activacién para un rango mas restringido de

temperaturas es ReLU-ReLU.
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Recomendaciones

Luego de haber desarrollado la presente investigacion se sugiere las siguientes
recomendaciones.

= Se sugiere usar el nuevo algoritmo descrito en la seccién 3.1.3.7 para determinar
los parametros sj y an' de la ecuacion de estado de Peng-Robinson para cualquier
mezcla que no se logre ajustar correctamente a la ecuacion de estado, y asi poder
analizar el comportamiento de estos parametros para posteriormente estimar
regresiones para crear términos correctivos o nuevas reglas de mezcla en la
ecuacion de estado de Peng-Robinson.

= Se recomienda usar el nuevo algoritmo descrito en la seccion 3.1.3.7 con otras
ecuaciones de estado mas orientadas al modelamiento de mezclas a temperaturas
supercriticas para uno de sus componentes para asi evaluar su aplicabilidad.

* En la presente investigacién se restringio la temperatura de estudio ya que, a
temperaturas menores, las curvas de burbuja tenian un comportamiento no
funcional lo que dificultaba la implementacion de rede neuronales densas, por lo
que se sugiere que para futuras investigaciones se use una metodologia basada

en densidades de probabilidad como Mixture Density Networks.
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Préximas Investigaciones

En el desarrollo de la presente investigacion se identificaron algunas ideas de

investigacion que se podrian desarrollar basandose en la presente tesis:

Data experimental del ELV de la mezcla CO; — H,O para temperaturas entre 267°C
a 350°C: Se podrian desarrollar investigaciones experimentales del ELV para
isotermas dentro del rango de temperaturas estudiado, con la finalidad de realizar
una validacién de la red neuronal propuesta con isotermas diferentes a las
estudiadas por Todheide & Franck (1963).

Optimizacién de arquitecturas neuronales para el modelado del ELV de la mezcla
CO, — H,0: Se podria optimizar el nimero de capas ocultas, numero de neuronas,
diferentes funciones de activacién para cada neurona o incluso el uso de redes
neuronales dispersas para conseguir una mejor precision en la solucion del ELV de
la mezcla CO2 — H20.

Modelamiento neuronal hibrido para el ELV basado en la EOS-PR para mezclas
binarias a temperaturas supercriticas para uno de sus componentes: Esto no
restringiria el uso del modelo hibrido a una sola mezcla, sino que podria ser
aplicable a una variedad de mezclas. Se podria realizar un analisis similar al
desarrollado, pero con mas mezclas con condiciones similares parecidas a este
trabajo, a temperaturas supercriticas o cercanas a las supercriticas para uno de
sus componentes como: CO; — CH4, CO2 — N2, CH4 — H20, entre otras.
Determinacién de una nueva regla de mezcla en la EOS — PR para la mezcla CO;
— H20: El algoritmo desarrollado en la seccion 3.1.3.7 puede ser muy util en la
busqueda de soluciones de pardmetros de la EOS — PR, por lo que al tener el
comportamiento de las soluciones de los parametros baséndose en datos
experimentales se podria desarrollar una nueva regla de mezcla.

Prediccion de propiedades volumétricas y termodinamicas de la mezcla CO; — H,O

mediante modelamiento neuronal hibrido basado en la EOS — PR: Al determinar
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los parametros s y la correccion del parametro “a” de mezcla en fase liquida se
tuvieron que realizar pasos intermedios como el calculo del factor de
compresibilidad, y la densidad molar. Una préxima investigacién podria enfocarse
en las predicciones de estas propiedades o incluso predecir otras propiedades
termodindmicas como la energia libre de Gibbs, entalpia molar u otras.

Nuevo modelo neuronal hibrido con consistencia termodinamica para el ELV de la
mezcla CO; — H,O: Se podria realizar un andlisis de consistencia termodinamica
del modelo neuronal hibrido. Debido a que la EOS-PR, por la naturaleza
experimental de la funcion alfa, no es termodindmicamente consistente, se podria
explorar otras EOS, modificar la funcién alfa o agregar restricciones al modelo

neuronal para que haga predicciones termodinamicamente consistentes.
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Anexo 1: Data aumentada para T = 267°C

T(°C) 267

x CO2 y CO2 x H20 y H20 P
0.026 0.567 0.974 0.433 200.001
0.032 0.586 0.968 0.414 233.282
0.038 0.602 0.962 0.398 266.563
0.044 0.616 0.956 0.384 299.845
0.050 0.627 0.950 0.373 333.126
0.056 0.636 0.944 0.364 366.407
0.063 0.642 0.937 0.358 399.688
0.069 0.647 0.931 0.353 432.970
0.075 0.650 0.925 0.350 466.251
0.082 0.651 0.918 0.349 499.532
0.088 0.650 0.912 0.350 532.813
0.095 0.648 0.905 0.352 566.095
0.101 0.645 0.899 0.355 599.376
0.107 0.641 0.893 0.359 632.657
0.114 0.636 0.886 0.364 665.938
0.120 0.631 0.880 0.369 699.220
0.126 0.624 0.874 0.376 732.501
0.132 0.618 0.868 0.382 765.782
0.138 0.611 0.862 0.389 799.064
0.144 0.604 0.856 0.396 832.345
0.149 0.597 0.851 0.403 865.626
0.155 0.590 0.845 0.410 898.907
0.160 0.584 0.840 0.416 932.189
0.165 0.578 0.835 0.422 965.470
0.170 0.573 0.830 0.427 998.751

0.175 0.569 0.825 0.431 1032.032
0.179 0.566 0.821 0.434 1065.314
0.184 0.563 0.816 0.437 1098.595
0.188 0.561 0.812 0.439 1131.876

0.192 0.559 0.808 0.441 1165.157
0.196 0.557 0.804 0.443 1198.439
0.201 0.556 0.799 0.444 1231.720
0.205 0.554 0.795 0.446 1265.001
0.209 0.553 0.791 0.447 1298.282
0.214 0.551 0.786 0.449 1331.564
0.218 0.549 0.782 0.451 1364.845
0.223 0.547 0.777 0.453 1398.126
0.228 0.543 0.772 0.457 1431.407
0.234 0.540 0.766 0.460 1464.689
0.240 0.535 0.760 0.465 1497.970
0.246 0.529 0.754 0.471 1531.251
0.254 0.523 0.746 0.477 1564.532
0.262 0.515 0.738 0.485 1597.814
0.271 0.505 0.729 0.495 1631.095
0.281 0.494 0.719 0.506 1664.376
0.291 0.482 0.709 0.518 1697.657
0.302 0.468 0.698 0.532 1730.939
0.313 0.452 0.687 0.548 1764.220

0.327 0.434 0.673 0.566 1797.501
0.343 0.414 0.657 0.586 1830.782




Anexo 2: Data aumentada para T = 268°C

T(°C) 268

x CO2 y CO2 x H20 y H20 P
0.030 0.565 0.970 0.435 200.017
0.034 0.581 0.966 0.419 228.049
0.038 0.595 0.962 0.405 256.082
0.042 0.607 0.958 0.393 284.115
0.046 0.617 0.954 0.383 312.148
0.051 0.625 0.949 0.375 340.180
0.055 0.632 0.945 0.368 368.213
0.060 0.638 0.940 0.362 396.246
0.065 0.642 0.935 0.358 424.278
0.071 0.644 0.929 0.356 452.311
0.076 0.646 0.924 0.354 480.344
0.081 0.646 0.919 0.354 508.377
0.087 0.645 0.913 0.355 536.409
0.092 0.644 0.908 0.356 564.442
0.098 0.641 0.902 0.359 592.475
0.104 0.638 0.896 0.362 620.508
0.110 0.634 0.890 0.366 648.540
0.115 0.630 0.885 0.370 676.573
0.121 0.625 0.879 0.375 704.606
0.127 0.619 0.873 0.381 732.639
0.133 0.614 0.867 0.386 760.671
0.138 0.608 0.862 0.392 788.704
0.144 0.602 0.856 0.398 816.737
0.149 0.596 0.851 0.404 844.769
0.155 0.590 0.845 0.410 872.802
0.160 0.584 0.840 0.416 900.835
0.166 0.578 0.834 0.422 928.868
0.171 0.573 0.829 0.427 956.900
0.176 0.568 0.824 0.432 984.933

0.181 0.564 0.819 0.436 1012.966
0.185 0.560 0.815 0.440 1040.999
0.190 0.557 0.810 0.443 1069.031
0.194 0.554 0.806 0.446 1097.064
0.198 0.551 0.802 0.449 1125.097
0.202 0.549 0.798 0.451 1153.130
0.206 0.546 0.794 0.454 1181.162
0.210 0.544 0.790 0.456 1209.195
0.215 0.541 0.785 0.459 1237.228
0.219 0.539 0.781 0.461 1265.260
0.224 0.536 0.776 0.464 1293.293
0.230 0.532 0.770 0.468 1321.326
0.237 0.528 0.763 0.472 1349.359
0.244 0.524 0.756 0.476 1377.391
0.252 0.519 0.748 0.481 1405.424
0.261 0.513 0.739 0.487 1433.457
0.271 0.506 0.729 0.494 1461.490
0.283 0.497 0.717 0.503 1489.522
0.295 0.485 0.705 0.515 1517.555
0.310 0.470 0.690 0.530 1545.588
0.333 0.447 0.667 0.553 1573.620




Anexo 3: Data aumentada para T = 270°C

T(°C) 270

x CO2 y CO2 x H20 y H20 P
0.029 0.551 0.971 0.449 199.986
0.033 0.567 0.967 0.433 223.368
0.036 0.581 0.964 0.419 246.749
0.040 0.593 0.960 0.407 270.130
0.044 0.603 0.956 0.397 293.512
0.048 0.612 0.952 0.388 316.893
0.052 0.620 0.948 0.380 340.274
0.057 0.626 0.943 0.374 363.656
0.061 0.631 0.939 0.369 387.037
0.066 0.635 0.934 0.365 410.418
0.071 0.637 0.929 0.363 433.800
0.075 0.638 0.925 0.362 457.181
0.080 0.639 0.920 0.361 480.562
0.085 0.638 0.915 0.362 503.944
0.090 0.637 0.910 0.363 527.325
0.095 0.635 0.905 0.365 550.706
0.100 0.632 0.900 0.368 574.088
0.105 0.628 0.895 0.372 597.469
0.111 0.624 0.889 0.376 620.850
0.116 0.620 0.884 0.380 644.232
0.121 0.615 0.879 0.385 667.613
0.126 0.610 0.874 0.390 690.994
0.131 0.604 0.869 0.396 714.376
0.136 0.599 0.864 0.401 737.757
0.141 0.593 0.859 0.407 761.138
0.146 0.587 0.854 0.413 784.519
0.151 0.582 0.849 0.418 807.901
0.156 0.576 0.844 0.424 831.282
0.160 0.571 0.840 0.429 854.663
0.165 0.566 0.835 0.434 878.045
0.170 0.561 0.830 0.439 901.426
0.174 0.557 0.826 0.443 924.807
0.178 0.553 0.822 0.447 948.189
0.182 0.549 0.818 0.451 971.570
0.186 0.546 0.814 0.454 994.951

0.190 0.542 0.810 0.458 1018.333
0.193 0.539 0.807 0.461 1041.714
0.197 0.535 0.803 0.465 1065.095
0.201 0.531 0.799 0.469 1088.477
0.205 0.526 0.795 0.474 1111.858
0.210 0.521 0.790 0.479 1135.239
0.215 0.515 0.785 0.485 1158.621
0.221 0.509 0.779 0.491 1182.002
0.227 0.501 0.773 0.499 1205.383
0.235 0.493 0.765 0.507 1228.765
0.243 0.483 0.757 0.517 1252.146
0.253 0.473 0.747 0.527 1275.527
0.264 0.461 0.736 0.539 1298.909
0.276 0.445 0.724 0.555 1322.290
0.298 0.414 0.702 0.586 1345.671




Anexo 4. Data aumentada para T = 275°C

T(°C) 275

x CO2 y CO2 x H20 y H20 P
0.025 0.519 0.975 0.481 199.989
0.029 0.536 0.971 0.464 217.720
0.034 0.551 0.966 0.449 235.451
0.038 0.564 0.962 0.436 253.182
0.042 0.575 0.958 0.425 270.913
0.046 0.584 0.954 0.416 288.644
0.050 0.592 0.950 0.408 306.375
0.054 0.599 0.946 0.401 324.106
0.058 0.604 0.942 0.396 341.837
0.062 0.608 0.938 0.392 359.568
0.066 0.611 0.934 0.389 377.299
0.069 0.613 0.931 0.387 395.030
0.073 0.615 0.927 0.385 412.761
0.077 0.615 0.923 0.385 430.492
0.081 0.615 0.919 0.385 448.223
0.085 0.614 0.915 0.386 465.954
0.088 0.613 0.912 0.387 483.685
0.092 0.611 0.908 0.389 501.416
0.096 0.609 0.904 0.391 519.147
0.100 0.606 0.900 0.394 536.878
0.104 0.603 0.896 0.397 554.609
0.108 0.600 0.892 0.400 572.340
0.111 0.596 0.889 0.404 590.071
0.115 0.593 0.885 0.407 607.802
0.119 0.589 0.881 0.411 625.533
0.124 0.585 0.876 0.415 643.263
0.128 0.581 0.872 0.419 660.994
0.132 0.576 0.868 0.424 678.725
0.136 0.572 0.864 0.428 696.456
0.141 0.567 0.859 0.433 714.187
0.145 0.562 0.855 0.438 731.918
0.150 0.558 0.850 0.442 749.649
0.154 0.553 0.846 0.447 767.380
0.159 0.547 0.841 0.453 785.111
0.164 0.542 0.836 0.458 802.842
0.169 0.536 0.831 0.464 820.573
0.174 0.530 0.826 0.470 838.304
0.180 0.524 0.820 0.476 856.035
0.185 0.517 0.815 0.483 873.766
0.191 0.510 0.809 0.490 891.497
0.198 0.503 0.802 0.497 909.228
0.205 0.494 0.795 0.506 926.959
0.213 0.486 0.787 0.514 944.690
0.221 0.476 0.779 0.524 962.421
0.231 0.466 0.769 0.534 980.152
0.242 0.454 0.758 0.546 997.883

0.254 0.442 0.746 0.558 1015.614
0.269 0.431 0.731 0.569 1033.345
0.287 0.417 0.713 0.583 1051.076
0.311 0.390 0.689 0.610 1068.807




Anexo 5: Data aumentada para T = 300°C

T(°C) 300

x CO2 y CO2 X H20 y H20 P
0.023 0.352 0.977 0.648 200.145
0.025 0.364 0.975 0.636 208.178
0.027 0.375 0.973 0.625 216.210
0.029 0.385 0.971 0.615 224.243
0.031 0.395 0.969 0.605 232.276
0.033 0.404 0.967 0.596 240.309
0.035 0.413 0.965 0.587 248.342
0.037 0.421 0.963 0.579 256.374
0.039 0.428 0.961 0.572 264.407
0.041 0.435 0.959 0.565 272.440
0.043 0.441 0.957 0.559 280.473
0.045 0.447 0.955 0.553 288.506
0.048 0.452 0.952 0.548 296.539
0.050 0.457 0.950 0.543 304.571
0.052 0.461 0.948 0.539 312.604
0.054 0.464 0.946 0.536 320.637
0.057 0.467 0.943 0.533 328.670
0.059 0.470 0.941 0.530 336.703
0.061 0.472 0.939 0.528 344.735
0.064 0.474 0.936 0.526 352.768
0.066 0.476 0.934 0.524 360.801
0.069 0.477 0.931 0.523 368.834
0.072 0.478 0.928 0.522 376.867
0.074 0.479 0.926 0.521 384.899
0.077 0.480 0.923 0.520 392.932
0.080 0.480 0.920 0.520 400.965
0.083 0.480 0.917 0.520 408.998
0.086 0.480 0.914 0.520 417.031
0.089 0.480 0.911 0.520 425.064
0.093 0.479 0.907 0.521 433.096
0.096 0.478 0.904 0.522 441.129
0.099 0.477 0.901 0.523 449.162
0.103 0.476 0.897 0.524 457.195
0.107 0.474 0.893 0.526 465.228
0.111 0.472 0.889 0.528 473.260
0.115 0.469 0.885 0.531 481.293
0.119 0.466 0.881 0.534 489.326
0.123 0.461 0.877 0.539 497.359
0.127 0.457 0.873 0.543 505.392
0.132 0.450 0.868 0.550 513.424
0.138 0.443 0.862 0.557 521.457
0.144 0.434 0.856 0.566 529.490
0.152 0.424 0.848 0.576 537.523
0.161 0.412 0.839 0.588 545.556
0.171 0.400 0.829 0.600 553.589
0.182 0.387 0.818 0.613 561.621
0.194 0.374 0.806 0.626 569.654
0.207 0.360 0.793 0.640 577.687
0.223 0.344 0.777 0.656 585.720
0.245 0.323 0.755 0.677 593.753




Anexo 6: Data aumentada para T = 350°C

T(°C) 350

x CO2 y CO2 X H20 y H20 P
0.008 0.054 0.992 0.946 200.013
0.009 0.058 0.991 0.942 202.639
0.010 0.062 0.990 0.938 205.265
0.011 0.066 0.989 0.934 207.891
0.012 0.070 0.988 0.930 210.518
0.013 0.074 0.987 0.926 213.144
0.014 0.078 0.986 0.922 215.770
0.015 0.081 0.985 0.919 218.396
0.016 0.085 0.984 0.915 221.022
0.017 0.088 0.983 0.912 223.649
0.018 0.092 0.982 0.908 226.275
0.019 0.095 0.981 0.905 228.901
0.019 0.099 0.981 0.901 231.527
0.020 0.102 0.980 0.898 234.153
0.021 0.105 0.979 0.895 236.780
0.022 0.108 0.978 0.892 239.406
0.023 0.111 0.977 0.889 242.032
0.024 0.114 0.976 0.886 244.658
0.025 0.117 0.975 0.883 247.284
0.026 0.120 0.974 0.880 249.911
0.027 0.123 0.973 0.877 252.537
0.028 0.126 0.972 0.874 255.163
0.029 0.128 0.971 0.872 257.789
0.030 0.131 0.970 0.869 260.415
0.031 0.134 0.969 0.866 263.042
0.032 0.136 0.968 0.864 265.668
0.033 0.139 0.967 0.861 268.294
0.034 0.142 0.966 0.858 270.920
0.035 0.144 0.965 0.856 273.547
0.036 0.147 0.964 0.853 276.173
0.038 0.149 0.962 0.851 278.799
0.039 0.151 0.961 0.849 281.425
0.040 0.154 0.960 0.846 284.051
0.042 0.156 0.958 0.844 286.678
0.043 0.158 0.957 0.842 289.304
0.045 0.161 0.955 0.839 291.930
0.047 0.163 0.953 0.837 294.556
0.049 0.165 0.951 0.835 297.182
0.051 0.168 0.949 0.832 299.809
0.053 0.170 0.947 0.830 302.435
0.055 0.172 0.945 0.828 305.061
0.057 0.174 0.943 0.826 307.687
0.060 0.175 0.940 0.825 310.313
0.063 0.175 0.937 0.825 312.940
0.066 0.175 0.934 0.825 315.566
0.068 0.173 0.932 0.827 318.192
0.072 0.170 0.928 0.830 320.818
0.075 0.164 0.925 0.836 323.444
0.079 0.156 0.921 0.844 326.071
0.087 0.145 0.913 0.855 328.697




Anexo 7: Parametros obtenidos para T = 267°C

T(°C) 267

x CO2 y CO2 xH20 yH0 P Sij am_Calc am_VW

0.026 0567 0.974 0.433 200.001  0.1063305  6.7759138  6.7641895
0.032 0586 0968 0.414 233.282 0.1003662 6.7441476 6.7269379
0.038  0.602 0.962 0.398 266.563 0.100275 6.69622 6.6879073
0.044 0.616 0.956 0.384 299.845 0.102439  6.6420723  6.6476134
0.050 0.627 0.950 0.373 333.126  0.1053923  6.585757 6.6064001
0.056 0.636 0.944 0.364  366.407 0.1079 6.5311024  6.5647803
0.063 0.642 0.937 0.358 399.688  0.1100955  6.4775929  6.5228479
0.069 0.647 0.931 0.353 432.970 0.1113382  6.4274674  6.4810755
0.075 0.650 0.925 0.350 466.251 0.1117512  6.3803659  6.4396231
0.082 0.651 0.918 0.349 499,532  0.1113775 6.3362396  6.3986766
0.088 0.650 0.912 0.350 532.813 0.1103026  6.2949017  6.3583847
0.095 0.648 0.905 0.352 566.095 0.1087587  6.2556473  6.3187767
0.101 0.645 0.899 0.355 599.376  0.1064968  6.2194922  6.2801893
0.107 0.641 0.893 0.359 632.657 0.1040065  6.184809 6.2424253
0.114 0.636 0.886 0.364 665.938  0.1012795  6.1517474  6.2056057
0.120 0.631 0.880 0.369  699.220 0.098445  6.1199598  6.1697298
0.126  0.624 0.874 0.376  732.501 0.095536 6.08944 6.134856
0.132 0.618 0.868 0.382 765.782  0.0927078  6.0597352  6.1009189
0.138 0.611 0.862 0.389 799.064  0.0899832  6.0308645 6.0679517
0.144  0.604 0.856 0.396 832.345  0.0874481  6.0026121  6.0359162
0.149 0597 0.851 0.403 865.626  0.0851411 5.9749265  6.0048058
0.155 0.590 0.845 0.410 898.907 0.0831004 5.9477499  5.9746046
0.160 0584 0.840 0.416 932.189  0.0813597 5.9210513  5.9452925
0.165 0578 0.835 0.422 965.470 0.0799328 5.8947938 5.9168634
0.170 0.573 0.830 0.427 998.751  0.0788513  5.8689778  5.8892864
0.175 0.569 0.825 0.431 1032.032 0.0781141 5.8435809  5.8625236
0.179 0566 0.821 0.434 1065.314 0.0776581 5.8185588  5.836449
0.184 0563 0.816 0.437 1098.595 0.0774146  5.7938496  5.8109223
0.188 0561 0.812 0.439 1131.876 0.0773263 5.7693834  5.7858126
0.192 0.559 0.808 0.441 1165.157 0.0773348  5.7451154  5.7610048
0.196 0557 0.804 0.443 1198.439 0.0774047 5.7209342  5.7363645
0.201 0556 0.799 0.444 1231.720 0.0774902 5.6967701  5.7117726
0.205 0554 0.795 0.446 1265.001 0.0775244  5.672625 5.6871347
0.209 0553 0.791 0.447 1298.282 0.0775546  5.648096 5.6621979
0.214 0551 0.786 0.449 1331.564 0.0774819 5.6232721  5.6368821
0.218 0549 0.782 0.451 1364.845 0.0772803 5.5979616  5.6109856
0.223 0547 0.777 0.453 1398.126 0.0769305 5.5719098  5.5842553
0.228  0.543 0.772 0.457 1431.407 0.0764081  5.5448192  5.5563828
0.234 0540 0.766 0.460 1464.689 0.0756931  5.5162857 5.5269589
0.240 0535 0.760 0.465 1497.970 0.0747721  5.4857391  5.4954164
0.246 0529 0.754 0.471 1531.251 0.0736513  5.4520127  5.4606172
0.254 0523 0.746 0.477 1564532 0.0723097 5.4134141  5.4208252
0.262 0515 0.738 0.485 1597.814 0.0707852 5.3703665  5.3765311
0271 0505 0.729 0.495 1631.095 0.0691069  5.3244327  5.3293745
0.281 0.494 0.719 0506 1664.376 0.0672223  5.277037 5.2807436
0.291 0.482 0.709 0518 1697.657 0.0651078  5.2281375  5.2306036
0.302  0.468 0.698 0.532 1730.939 0.0631648 5.1752627 5.1769722
0.313 0.452 0.687 0548 1764.220 0.061279  5.1171122  5.1182669
0.327 0.434 0.673 0566 1797.501 0.0590146  5.051781 5.0521129
0.343 0.414 0.657 0.586 1830.782 0.0576095  4.968325  4.9684453




Anexo 8: Parametros obtenidos para T = 268°C

T(°C) 268

x CO2 y CO2 xH20 yH0 P Sij am am_VW

0.030 0.565 0.970 0.435 200.017 0.0867336 6.7239063 6.7334117
0.034 0.581 0.966 0.419 228.049 0.0911248 6.7115083 6.7084525
0.038 0.595 0.962 0.405 256.082 0.0971532 6.6821602 6.6812976
0.042 0.607 0.958 0.393 284.115 0.1014756 6.6501863 6.6529525
0.046 0.617 0.954 0.383 312.148 0.1059225 6.6113779 6.6230177
0.051 0.625 0.949 0.375 340.180 0.1095213 6.5706802 6.5919458
0.055 0.632 0.945 0.368 368.213 0.1122209 6.5294702 6.5599367
0.060 0.638 0.940 0.362 396.246 0.1140454 6.4885764 6.5271689
0.065 0.642 0.935 0.358 424.278 0.1150556 6.4484853 6.4938043
0.071 0.644 0.929 0.356 452.311 0.1153292 6.4094656 6.4599903
0.076 0.646 0.924 0.354 480.344 0.1149575 6.3716198 6.4258572
0.081 0.646 0.919 0.354 508.377 0.1140087 6.3350458 6.3915363
0.087 0.645 0.913 0.355 536.409 0.1125891 6.2996399 6.3571243
0.092 0.644 0.908 0.356 564.442 0.1107751 6.2653554 6.3227205
0.098 0.641 0.902 0.359 592.475 0.1086519 6.232078 6.2884054
0.104 0.638 0.896 0.362 620.508 0.1062916 6.1997117 6.2542537
0.110 0.634 0.890 0.366 648.540 0.103766 6.1681406 6.2203278
0.115 0.630 0.885 0.370 676.573 0.1011416 6.1372513 6.1866807
0.121 0.625 0.879 0.375 704.606 0.0986214 6.1064305 6.1532376
0.127 0.619 0.873 0.381 732.639 0.0958194 6.0771644 6.1204148
0.133 0.614 0.867 0.386 760.671 0.0932095 6.047854 6.0878876
0.138 0.608 0.862 0.392 788.704 0.0907169 6.0188603 6.0557886
0.144 0.602 0.856 0.398 816.737 0.0883434 5.9902652 6.024183
0.149 0.596 0.851 0.404 844.769 0.0861284 5.9620144 5.9930965
0.155 0.590 0.845 0.410 872.802 0.0840986 5.9340966 5.9625618
0.160 0.584 0.840 0.416 900.835 0.0822621 5.9065652 5.9326282
0.166 0.578 0.834 0.422 928.868 0.0806414 5.8794207 5.9033271
0.171 0.573 0.829 0.427 956.900 0.0792623 5.8526531 5.8746843
0.176 0.568 0.824 0.432 984.933 0.0781204 5.8263576 5.8467578
0.181 0.564 0.819 0.436 1012.966 0.0772292 5.8005649 5.8195853
0.185 0.560 0.815 0.440 1040.999 0.0765694 5.7753841 5.7932439
0.190 0.557 0.810 0.443 1069.031 0.0760926 5.7509865 5.767849
0.194 0.554 0.806 0.446 1097.064 0.0757381 5.7275897 5.743537
0.198 0.551 0.802 0.449 1125.097 0.075514 5.7050858 5.7202745
0.202 0.549 0.798 0.451 1153.130 0.0751596 5.6837957 5.6978953
0.206 0.546 0.794 0.454 1181.162 0.0751508 5.6613686 5.6751306
0.210 0.544 0.790 0.456 1209.195 0.0746307 5.6400352 5.6524541
0.215 0.541 0.785 0.459 1237.228 0.0747195 5.6153054 5.6277462
0.219 0.539 0.781 0.461 1265.260 0.0744132 5.5899443 5.601716
0.224 0.536 0.776 0.464 1293.293 0.074025 5.5622565 5.5733327
0.230 0.532 0.770 0.468 1321.326 0.0735454 5.5316721 5.5420085
0.237 0.528 0.763 0.472 1349.359 0.0729762 5.4976094 5.5071553
0.244 0.524 0.756 0.476 1377.391 0.0722785 5.4596481 5.4682628
0.252 0.519 0.748 0.481 1405.424 0.071591 5.4168183 5.4245797
0.261 0.513 0.739 0.487 1433.457 0.0707608 5.3690794 5.3758104
0.271 0.506 0.729 0.494 1461.490 0.0698212 5.3157047 5.3214153
0.283 0.497 0.717 0.503 1489.522 0.0684898 5.2569709 5.261395
0.295 0.485 0.705 0.515 1517.555 0.0667564 5.1923208 5.1953825
0.310 0.470 0.690 0.530 1545.588 0.0652285 5.118965 5.1212862
0.333 0.447 0.667 0.553 1573.620 0.0626572 5.0019303 5.0026239




Anexo 9: Parametros obtenidos para T = 270°C

T(°C) 270

x CO2 y CO2 xH20 yH0 P Sij am am_VW

0.029 0.551 0.971 0.449  199.986 0.087614 6.7192429 6.7180537
0.033 0.567 0.967 0.433  223.368 0.0913925  6.7034714  6.6953023
0.036 0.581 0.964 0.419  246.749 0.0960442 6.6768026 6.670936
0.040 0.593 0.960 0.407  270.130 0.100825 6.6435302 6.6451755
0.044 0.603 0.956 0.397  293.512 0.1048727 6.6079703 6.6183631
0.048 0.612 0.952 0.388  316.893 0.1082897 6.5708493 6.5905913
0.052 0.620 0.948 0.380  340.274 0.1109999 6.5332609 6.5620162
0.057 0.626 0.943 0.374  363.656 0.1129499 6.4960415 6.5327975
0.061 0.631 0.939 0.369  387.037 0.1142891 6.4591891 6.5030118
0.066 0.635 0.934 0.365 410.418 0.1149296  6.4234144  6.4728357
0.071 0.637 0.929 0.363  433.800 0.1149481 6.3887803 6.4423726
0.075 0.638 0.925 0.362  457.181 0.1144882 6.3550554  6.4116794
0.080 0.639 0.920 0.361  480.562 0.1134803  6.3227012 6.38092

0.085 0.638 0.915 0.362  503.944 0.1120857 6.2913421 6.3501233
0.090 0.637 0.910 0.363  527.325 0.1102981 6.2611574  6.3194055
0.095 0.635 0.905 0.365 550.706 0.1083264  6.2315529 6.2887344
0.100 0.632 0.900 0.368  574.088 0.1058878  6.2036388 6.2584028
0.105 0.628 0.895 0.372  597.469 0.1036971 6.1750164  6.2279876
0.111 0.624 0.889 0.376  620.850 0.1012024  6.1477179 6.1979655
0.116 0.620 0.884 0.380  644.232 0.0986581 6.1209398 6.1682237
0.121 0.615 0.879 0.385  667.613 0.0960931 6.0946643 6.1388068
0.126 0.610 0.874 0.390  690.994 0.093607 6.0686191 6.1096915
0.131 0.604 0.869 0.396  714.376 0.0911597 6.0430201 6.0809683
0.136 0.599 0.864 0.401  737.757 0.0888319 6.017655 6.0526177
0.141 0.593 0.859 0.407  761.138 0.0866244  5.9925902 6.0246868
0.146 0.587 0.854 0.413 784.519 0.0845785  5.9677479 5.9971819
0.151 0.582 0.849 0.418 807.901 0.0827121 5.9431305 5.9701274
0.156 0.576 0.844 0.424  831.282 0.0810181 5.9188262 5.9435723
0.160 0.571 0.840 0.429  854.663 0.079533 5.8947713 5.9175192
0.165 0.566 0.835 0.434 878.045 0.0782547 5.8710341 5.8920091
0.170 0.561 0.830 0.439 901.426 0.0771986  5.8476225 5.8670641
0.174 0.557 0.826 0.443  924.807 0.0763527 5.8246216 5.8427369
0.178 0.553 0.822 0.447  948.189 0.075691 5.8021088 5.8190979
0.182 0.549 0.818 0.451 971.570 0.0751283  5.7803578 5.7962907
0.186 0.546 0.814 0.454 994.951 0.0746553 5.759388 5.7743748
0.190 0.542 0.810 0.458 1018.333 0.0741633  5.7394959 5.7534708
0.193 0.539 0.807 0.461 1041.714 0.0739944  5.7189564  5.7326702
0.197 0.535 0.803 0.465 1065.095 0.073111 5.7004828 5.7125637
0.201 0.531 0.799 0.469 1088.477  0.0724252 5.6802401 5.6913273
0.205 0.526 0.795 0.474 1111.858 0.0716428  5.6584862 5.6686457
0.210 0.521 0.790 0.479 1135.239 0.0709915 5.6337638 5.6435463
0.215 0.515 0.785 0.485 1158.621  0.0695323  5.6084851 5.616616
0.221 0.509 0.779 0.491 1182.002 0.0679515 5.5797184  5.5863204
0.227 0.501 0.773 0.499 1205.383  0.0668359 5.544971 5.5512126
0.235 0.493 0.765 0.507 1228.765  0.0651631 5.5069561 5.5120957
0.243 0.483 0.757 0.517 1252.146  0.0631431 5.46441 5.4681191
0.253 0.473 0.747 0.527 1275.527  0.0615804  5.4143503 5.4175391
0.264 0.461 0.736 0.539 1298.909 0.059732 5.3585858 5.3609072
0.276 0.445 0.724 0.555 1322.290 0.0575132 5.2964143 5.2978817
0.298 0.414 0.702 0.586 1345.671  0.0534187 5.1887509 5.1891798




Anexo 10: Parametros obtenidos para T = 275°C

T(°C) 275

x CO2 y CO2 xH20 yH0 P Sij am am_VW

0.025 0.519 0.975 0.481  199.989 0.1141996  6.7229095 6.6940495
0.029 0.536  0.971 0.464 217.720 0.1078865  6.6866641 6.6668271
0.034 0.551 0.966 0.449  235.451 0.1053295  6.6486423 6.6396235
0.038 0.564 0.962 0.436  253.182 0.1049331 6.6102744  6.6124964
0.042 0.575 0.958 0.425  270.913 0.1056801 6.572604 6.5855298
0.046 0.584 0.954 0.416  288.644 0.1069777 6.5361296 6.5587888
0.050 0.592 0.950 0.408  306.375 0.1084094  6.5012729 6.532345
0.054 0.599 0.946 0.401  324.106 0.1097361 6.4681846 6.5062469
0.058 0.604 0.942 0.396  341.837 0.1108165  6.4368956 6.4805272
0.062 0.608 0.938 0.392  359.568 0.1115748  6.4073521 6.4552035
0.066 0.611 0.934 0.389  377.299 0.1119788  6.3794488 6.4302794
0.069 0.613 0.931 0.387  395.030 0.1120294  6.3530311 6.4057441
0.073 0.615 0.927 0.385 412.761 0.1117091 6.3280487 6.3815958
0.077 0.615 0.923 0.385  430.492 0.1111487 6.3039881 6.3577504
0.081 0.615 0.919 0.385  448.223 0.1102841 6.281004 6.3342248
0.085 0.614 0.915 0.386  465.954 0.1091883  6.2588083 6.3109581
0.088 0.613 0.912 0.387  483.685 0.1079003  6.2372354  6.2879035
0.092 0.611 0.908 0.389  501.416 0.1064574  6.2161308 6.265012
0.096 0.609 0.904 0.391  519.147 0.1048959 6.1953474  6.2422315
0.100 0.606 0.900 0.394 536.878 0.1030967 6.1752628 6.2196169
0.104 0.603 0.896 0.397  554.609 0.1015253 6.154284 6.1968063
0.108 0.600 0.892 0.400 572.340 0.1001964  6.1323345 6.1737343
0.111 0.596 0.889 0.404  590.071 0.0979925  6.1131708 6.1512208
0.115 0.593 0.885 0.407  607.802 0.0961229 6.0926785 6.1283172
0.119 0.589 0.881 0.411  625.533 0.0944296  6.0713651 6.1050942
0.124 0.585 0.876 0.415 643.263 0.0926637 6.0500449 6.0817162
0.128 0.581 0.872 0.419 660.994 0.0909165  6.0283811 6.0580725
0.132 0.576 0.868 0.424  678.725 0.0891906  6.0063323 6.0341245
0.136 0.572 0.864 0.428  696.456 0.087487 5.9838637 6.009835
0.141 0.567 0.859 0.433  714.187 0.0858045  5.9609452 5.9851689
0.145 0.562 0.855 0.438  731.918 0.0841405  5.9375499 5.9600933
0.150 0.558 0.850 0.442  749.649 0.0824904  5.9136576 5.9345778
0.154 0.553 0.846 0.447  767.380 0.0808557 5.8892252 5.9085865
0.159 0.547 0.841 0.453 785.111 0.0792155  5.8642833 5.8821073
0.164 0.542 0.836 0.458  802.842 0.0775812 5.8387542 5.8550956
0.169 0.536 0.831 0.464  820.573 0.0759368  5.8126399 5.8275272
0.174 0.530 0.826 0.470  838.304 0.0742752 5.7858326 5.7992973
0.180 0.524 0.820 0.476  856.035 0.0725852 5.7581149 5.7701913
0.185 0.517 0.815 0.483 873.766 0.0702621 5.7310623 5.7405886
0.191 0.510 0.809 0.490  891.497 0.069074 5.6985022 5.7079261
0.198 0.503 0.802 0.497  909.228 0.0672348  5.6656054  5.6737767
0.205 0.494 0.795 0.506  926.959 0.0653345  5.6298002 5.6367748
0.213 0.486 0.787 0.514  944.690 0.0634782 5.5900106 5.596024
0.221 0.476 0.779 0.524  962.421 0.061407 5.546207 5.5510194
0.231 0.466 0.769 0.534  980.152 0.0593719 5.4967301 5.500503
0.242 0.454 0.758 0.546  997.883 0.0573915  5.4405939 5.4434453
0.254 0.442 0.746 0.558 1015.614  0.0555863  5.3765586 5.3785991
0.269 0.431 0.731 0.569 1033.345 0.0544726  5.3011112 5.3025463
0.287 0.417 0.713 0.583 1051.076  0.0533126  5.2078334  5.2086839
0.311 0.390 0.689 0.610 1068.807  0.0516661 5.0811649 5.0817102
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Anexo 11: Parametros obtenidos para T = 300°C

T(°C) 300

x CO2 yCO2 xH20 yH20 P Sij am am_VW

0.023 0.352 0.977 0.648 200.145  0.1183403 6.5502619 6.4786412
0.025 0.364 0.975 0.636 208.178  0.1180685 6.5329324 6.4658899
0.027 0.375 0.973 0.625 216.210 0.1181006 6.516197 6.4531017
0.029 0.385 0.971 0.615 224.243 0.1195788 6.4965147 6.4399962
0.031 0.395 0.969 0.605 232.276  0.1207112 6.4782738 6.4268964
0.033 0.404 0.967 0.596  240.309 0.122301 6.4590699 6.4136006
0.035 0.413 0.965 0.587 248.342  0.1237307 6.4403505 6.4002256
0.037 0.421 0.963 0.579 256.374  0.1251287 6.4216282 6.3867223
0.039 0.428 0.961 0.572 264.407 0.1261287 6.4037765 6.3731751
0.041 0.435 0.959 0.565 272.440 0.1274587 6.3847645 6.3593639
0.043 0.441 0.957 0.559 280.473  0.1283343 6.3666379 6.3454991
0.045 0.447 0.955 0.553 288.506  0.1289883 6.3487326 6.3315046
0.048 0.452 0.952 0.548 296.539  0.1294151 6.3310345 6.3173723
0.050 0.457 0.950 0.543 304.571 0.1291714 6.3147236 6.303251
0.052 0.461 0.948 0.539 312.604 0.129581 6.2962104 6.2886591
0.054 0.464 0.946 0.536  320.637 0.129329 6.2790435 6.2740567
0.057 0.467 0.943 0.533 328.670  0.1287595 6.2622925 6.2593163
0.059 0.470 0.941 0.530 336.703  0.1282362 6.244972 6.2442813
0.061 0.472 0.939 0.528 344.735 0.1274263 6.2279885 6.2290746
0.064 0.474 0.936 0.526 352.768  0.1264659 6.2109776 6.2136291
0.066 0.476 0.934 0.524 360.801  0.1253753 6.1938896 6.197923
0.069 0.477 0.931 0.523 368.834  0.1241759 6.1766713 6.1819322
0.072 0.478 0.928 0.522 376.867  0.1228869 6.1592752 6.1656321
0.074 0.479 0.926 0.521 384.899  0.1215289 6.1416494 6.1489958
0.077 0.480 0.923 0.520 392.932  0.1201207 6.1237451 6.1319952
0.080 0.480 0.920 0.520 400.965 0.118681 6.1055124 6.1146003
0.083 0.480 0.917 0.520 408.998 0.1172119 6.0869374 6.0967887
0.086 0.480 0.914 0.520 417.031  0.1157227 6.0679637 6.0785326
0.089 0.480 0.911 0.520 425.064  0.1142333 6.048501 6.0597959
0.093 0.479 0.907 0.521 433.096  0.1125663 6.0289987 6.0406648
0.096 0.478 0.904 0.522 441.129  0.1108727 6.0090041 6.0210239
0.099 0.477 0.901 0.523 449.162  0.1090889 5.98865 6.0008892
0.103 0.476 0.897 0.524 457.195 0.1066421 5.9694593 5.9806355
0.107 0.474 0.893 0.526 465.228  0.1051582 5.9469312 5.9591045
0.111 0.472 0.889 0.528 473.260  0.1029618 5.925596 5.9374412
0.115 0.469 0.885 0.531 481.293 0.1006032 5.9038838 5.915237
0.119 0.466 0.881 0.534 489.326  0.0980253 5.8818761 5.8925097
0.123 0.461 0.877 0.539 497.359 0.095215 5.8595259 5.869245
0.127 0.457 0.873 0.543 505.392  0.0928394 5.8347248 5.8446983
0.132 0.450 0.868 0.550 513.424 0.088356 5.8126395 5.8197456
0.138 0.443 0.862 0.557 521.457 0.0839193 5.785549 5.7910429
0.144 0.434 0.856 0.566 529.490  0.0790949 5.7534285 5.7577618
0.152 0.424 0.848 0.576 537.523 0.073685 5.7163337 5.7193665
0.161 0.412 0.839 0.588 545.556  0.0682396 5.672935 5.6750569
0.171 0.400 0.829 0.600 553.589 0.0629142 5.6233413 5.6247343
0.182 0.387 0.818 0.613 561.621  0.0580341 5.5674244 5.5683417
0.194 0.374 0.806 0.626 569.654 0.053774 5.5054936 5.5060836
0.207 0.360 0.793 0.640 577.687  0.0500668 5.4375058 5.4377016
0.223 0.344 0.777 0.656 585.720  0.0471809 5.3562085 5.3564078
0.245 0.323 0.755 0.677 593.753  0.0444593 5.2449463 5.2450156
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Anexo 12: Parametros obtenidos para T = 350°C

T(°C) 350

x CO2 yCO2 xH20 yH20 P Sij am am_VW

0.008 0.054 0.992 0.946 200.013  0.2676327 6.174463 6.1360536
0.009 0.058 0.991 0.942 202.639  0.2542511 6.1626825 6.1290651
0.010 0.062 0.990 0.938 205.265  0.2415385 6.156013 6.122451
0.011 0.066 0.989 0.934 207.891 0.2294616 6.1529537 6.1161698
0.012 0.070 0.988 0.930 210.518 0.2228117 6.147586 6.1097862
0.013 0.074 0.987 0.926 213.144  0.2199178 6.1406091 6.1033169
0.014 0.078 0.986 0.922 215.770 0.2186183 6.1335799 6.0968736
0.015 0.081 0.985 0.919 218.396  0.2184483 6.1265254 6.0904538
0.016 0.085 0.984 0.915 221.022  0.2190898 6.1194396 6.084052
0.017 0.088 0.983 0.912 223.649 0.2202754 6.1123492 6.0776658
0.018 0.092 0.982 0.908 226.275 0.2218227 6.1052527 6.0712895
0.019 0.095 0.981 0.905 228.901  0.2235895 6.0981507 6.0649174
0.019 0.099 0.981 0.901 231527 0.2254666 6.0910418 6.0585425
0.020 0.102 0.980 0.898 234.153 0.2273771 6.0839143 6.0521566
0.021 0.105 0.979 0.895 236.780  0.2292507 6.0767686 6.0457518
0.022 0.108 0.978 0.892 239.406  0.2310422 6.069592 6.0393185
0.023 0.111 0.977 0.889 242.032  0.2324302 6.0626958 6.0328905
0.024 0.114 0.976 0.886 244.658  0.2342371 6.055106 6.0263259
0.025 0.117 0.975 0.883 247.284  0.2355274 6.0478454 6.0197553
0.026 0.120 0.974 0.880 249.911  0.2358082 6.0414568 6.0132555
0.027 0.123 0.973 0.877 252537  0.2377357 6.0328559 6.0063529
0.028 0.126 0.972 0.874 255.163  0.2385074 6.025245 5.9995172
0.029 0.128 0.971 0.872 257.789  0.2390719 6.0175125 5.9925705
0.030 0.131 0.970 0.869 260.415 0.239427 6.0096434 5.985499
0.031 0.134 0.969 0.866 263.042 0.239572 6.0016229 5.9782884
0.032 0.136 0.968 0.864 265.668  0.2395139 5.9934292 5.9709227
0.033 0.139 0.967 0.861 268.294  0.2392503 5.9850523 5.9633875
0.034 0.142 0.966 0.858 270.920  0.2384468 5.976879 5.9557431
0.035 0.144 0.965 0.856 273.547 0.2381733 5.9675928 5.9477185
0.036 0.147 0.964 0.853 276.173 0.236997 5.9588099 5.9395904
0.038 0.149 0.962 0.851 278.799 0.235882 5.9493002 5.9310831
0.039 0.151 0.961 0.849 281425  0.2345262 5.939356 5.9222169
0.040 0.154 0.960 0.846 284.051  0.2327525 5.9291356 5.9129907
0.042 0.156 0.958 0.844 286.678  0.2306873 5.9184461 5.9033292
0.043 0.158 0.957 0.842 289.304  0.2283443 5.907242 5.8931875
0.045 0.161 0.955 0.839 291.930 0.225739 5.8954878 5.8825234
0.047 0.163 0.953 0.837  294.556 0.223107 5.882894 5.8712305
0.049 0.165 0.951 0.835 297.182  0.2202926 5.8696536 5.8593202
0.051 0.168 0.949 0.832 299.809 0.216362 5.8569048 5.8470734
0.053 0.170 0.947 0.830 302.435 0.213366 5.8421866 5.8337963
0.055 0.172 0.945 0.828 305.061 0.2106165 5.8262591 5.8196716
0.057 0.174 0.943 0.826 307.687  0.2057754 5.8118226 5.8055377
0.060 0.175 0.940 0.825 310.313  0.2011401 5.796038 5.7905794
0.063 0.175 0.937 0.825 312.940  0.1958309 5.7798873 5.7751319
0.066 0.175 0.934 0.825 315.566  0.1895822 5.7636467 5.7593344
0.068 0.173 0.932 0.827 318.192  0.1828542 5.7467966 5.743033
0.072 0.170 0.928 0.830 320.818  0.1746928 5.7306164 5.7266953
0.075 0.164 0.925 0.836 323.444  0.1670126 5.7132465 5.7094994
0.079 0.156 0.921 0.844 326.071  0.1611275 5.6913909 5.6887642
0.087 0.145 0.913 0.855 328.697 0.1530711 5.6370088 5.6386978
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Anexo 13: Hiperparametros para estimar sij con funcion de
activacion ReLU en capas ocultas

- #
## Weights and biases for NN using ReLU - author: Luis Gonzalez
e e e e e e et b #
Layer: fcl.weight
Weights: tensor([[-0.2912, 0.6121],
[-0.8111, -0.2416],
[-0.5174, 0.3688],
[-0.2583, 0.8486],
[-0.0628, 0.1871],
[-0.2137, -0.1390],
[-0.7840, -0.3141],
[-0.2897, -0.0457],
[ 0.4400, 0.2366],
[-0.6720, -0.0606],
[ 0.0320, 0.8422],
[-0.3163, 0.7480],
[ 0.0279, -0.0113],
[ 0.8176, -0.4554],
[-0.3471, -0.1797],
[-0.1013, 0.5940],
[-0.3315, -0.3645],
[-0.3197, -0.6308],
[-0.2290, 0.5503],
[ 0.0328, 0.5402]7])
Layer: fcl.bias
Biases: tensor ([ 0.0706, -0.5915, 0.2004, -0.2518, -0.5109, -0
0.5530, 0.2373,
-0.5097, 0.2495, 0.6416, 1.0116, 0.2748, 0.2675,
-0.4613,
0.3854, -0.6049, -0.6092, -0.3487])
Layer: fc2.weight
Weights: tensor ([[ 9.7425e-02, 4.8356e-01, -1.3768e-01, -8.080
1.2275e-01,
-2.8223e-02, 1.1364e-01, 8.0900e-02, 8.0420e-02, 2
01,
4.5810e-02, 3.4825e-02, 7.1263e-02, 2.3494e-01, 2
01,
1.0687e-01, 6.3582e-02, -9.3535e-02, -6.4669e-02, 1
027,
[-1.3226e-01, 7.1643e-01, 1.4246e-01, -3.5894e-01, 4
02,
-3.7669e-02, 1.2062e-01, 7.9084e-02, 1.8900e-01, -1
01,
4.5356e-01, 3.7521e-01, 3.5208e-01, 1.3686e-01, -4
02,
-2.7709e-01, -5.7646e-02, 1.8453e-01, -2.9944e-01, -5
02],
[ 1.8221e-01, 5.4633e-01, -1.5758e-01, -2.8439%e-01, -2
01,
-4.0191e-03, -7.9553e-03, -4.0671e-02, -2.5315e-02, -1
02,

.3645,

0.6171,

6e-02,

.7697e-
.0323e-
.2250e-
.1853e-
.7583e-
.4526e-
.9065e-
.1301e-

.6871le-
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01,
02],
01,
02,
01,
01],
01,
01,
01,
02],
02,
02,
01,
01],
01,
01,
02,
01],
01,
02,
02,
01j],
01,
01,
03,
01],
01,

01,

.8075e-01, 3.

.6669e-01, -1
.2895e-01, -4
.3253e-01, 1.
.2484e-01, 2.
.2852e-01, 1.
.6740e-01, 6.
.0601e-01, 2.
.7887e-02, 4.
.0987e-01, -2
.3667e-02, -4
.8917e-03, -1
.3700e-01, -3
.2471e-02, -2
.5778e-01, -5
.8969%e-02, 1.
.6642e-01, 3.
.0861e-01, 9.
.5050e-02, 1.
.5651e-01, -1
.7688e-02, -1
.5586e-02, -1
.8177e-03, 2.
.1077e-01, -4

.1021e-01, 2.

.4355e-01,

.3833e-02, 1.

.1625e-01,

.7592e-01,

.2791e-01,

.1429%e-01,

4287e-01, 1

.7452e-01, 3.

.2446e-01, 1.

7352e-01, 1

4531e-01, 6.

7070e-01,

1752e-01, 1.

5763e-01, 1.

0549e-02, 1.

.8389%e-02, -5
.3904e-02, -2
.5754e-01, 4

.765%9e-02, 1.

.0032e-01, 3.

7449e-01, 1.

5537e-01, -5
4003e-02, -1
4414e-01, -2

.6281e-01, 1.

8134e-01, 2

.4752e-01, -1
7559e-01, -2
.2641e-01, -4
0770e-01, -1
.8921e-01, -4

.4051e-03,

.8237e-01,

.8557e-02, 2

7201e-02,

3242e-01, 3.

.1641e-01, 4.

1761le-02,

.0971e-01, 2.

0863e-01,

5818e-01, 4

2074e-01, 1.

.2056e-02, -2
.4331e-01, -2
.8852e-02, -2

8443e-01, 1.

.6484e-01, 1.

9300e-01, 3.

6222e-01,

.0290e-02, 9.

.5349e-01, -2
0549e-01, -1
.3583e-02, -3
.1720e-01, 9.
.5101e-03, -1
.4188e-01, -1

.1416e-02, 2

.3203e-01, 3.

.5868e-01, 1.

.4411e-01,

.5686e-02,

.3804e-01,

.7106e-01, 3.

.3857e-01, 2

8800e-01,

6655e-02, 2

.9094e-02, 3.

9519%e-01, 4.

7882e-01, 2.

.4290e-01, -4
.4772e-01, -3
.3787e-01, 6.

5557e-01,

1958e-01, 1.
2851e-01, 1.
.5262e-02, 3.

.2564e-01, 2

7492e-02, 2

.1563e-02, 8.

.7553e-02, -8
6430e-02, -2
.2255e-01, -1
.5690e-01, -3
.2416e-01, -2

.9266e-01, 1.

5797e-04, 1.

3723e-02,

3014e-

.3626e-

.1449e-

.8659%e-

9399%e-

0580e-

.0087e-

.0420e-

6324e-

.0598e-

.4990e-

3106e-

.3848e-

2620e-

0744e-

3568e-

.7326e-

.5790e-

.2984e-

8354e-

.6771le-

.6502e-

.9378e-

.9473e-

.6887e-

4451e-

1512e-

.9141le-
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-1.1424e+00, 2.4514e-01,

02,

-8.2698e-02, -4.2376e-01,

0111)
Layer: fc2.bias
Biases: tensor ([ 0.0166,
0.0665, -0.0346,

0.3376, 0.0642])
Layer: fc3.weight
Weights: tensor ([[-0.1193,
0.4916, -0.1356,

-0.1824, 0.5836]
Layer: fc3.bias
Biases: tensor([0.2240])

0.3893,

-0.4351,

1)

2.2658e-

4.0884e-

0.3570,

-0.4928,

01, 2.4234e-01,

02, -1.0739%e-01,

0.3629,

0.2876,

0.2918,

-0.2935,

5.8064e-

-1.4922e-

0.0687,

-0.3424,
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Anexo 14: Hiperpardmetros para estimar Aan' con funcion de
activacion ReLU en capas ocultas

e e e e #
## Weights and biases for NN using ReLU - author: Luis Gonzalez
- #
Layer: fcl.weight
Weights: tensor([[-0.4513, 0.2065],

[-0.3020, -0.7874],

[-0.6743, 0.2757],

[-0.1033, 0.5540],

[-0.0628, 0.1871],

[-0.2137, -0.1390],

[-0.9810, -0.4855],

[-0.1901, -0.2010],

[ 0.5295, 0.2251],

[-0.9643, -0.4838],

[ 0.5206, 0.6639],

[-0.5564, 0.5822],

[-0.3194, -0.0813],

[ 0.2427, -0.8200],

[-0.2906, -0.3733],

[-0.6274, 0.5615],

[-0.0866, -0.5184],

[-1.1547, -0.3072],

[-0.6504, 0.3907],

[ 0.5967, 0.2666]])
Layer: fcl.bias
Biases: tensor ([ 0.0145, -0.1721, -0.4158, -0.6668, -0.5109, -0.3645,
0.3456, 0.3403,

-0.3700, 0.3033, 0.6663, 0.5186, 0.0141, 0.5582, 0.7432,
-0.3770,

0.4041, -0.9092, -0.6867, 0.2696])
Layer: fc2.weight
Weights: tensor([[ 2.0933e-02, -1.1703e-01, -5.1709e-01, 7.4982e-03,
1.2275e-01,

-2.8223e-02, 1.8143e-01, 1.3518e-01, -1.0101e-01, 2.7268e-
01,

-5.4617e-01, -1.0818e-01, 1.3422e-01, -1.4074e-01, 3.525le-
01,

-7.7768e-02, 1.7859e-01, -8.5956e-01, -2.3943e-01, -5.260le-
01],

[-1.3780e-01, 2.6676e-02, -1.5705e-01, -2.2305e-01, 4.1853e-
02,

-3.7669e-02, 1.7276e-01, 1.6608e-01, -2.0072e-01, -1.1624e-
01,

-2.2112e-01, 1.5586e-01, 4.1224e-01, -1.9271e-01, 5.3448e-
02,

-6.4950e-01, 3.0117e-01, -6.7429e-01, -8.2688e-01, -5.2637e-
017,

[ 1.6691e-01, 8.4639%9e-02, -4.5917e-01, -1.4103e-01, -2.1301le-
01,

-4.0191e-03, -7.9590e-03, 1.0319e-02, 4.7535e-02, 1.3493e-
02,
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01,
01],
01,
01,
01,
02],
01,
02,
01,
017,
02,
02,
01,
01],
01,
01,
01,
02],
01,
02,
02,
01],
01,
02,
01,
01],
01,

01,

-4

-6

.1516e-01, 1.

.4304e-01, 1.

.3287e-01, -4
.3253e-01, -1
.2150e-04, 7.
.9372e-02, -1
.4795e-01, -2
.0601le-01, 3.
.3341le-01, -2
.1487e-01, 3.
.0373e-01, -4
.8917e-03, -1
.1723e-01, -1
.1420e-02, -8
.6913e-02, 1.
.8969%e-02, 4.
.3222e-01, 2.
.3971e-02, 5.
.4805e-02, 1.
.5651e-01, -1
.5726e-02, -1
.5412e-02, -1
.0623e-01, -4

.1077e-01, 3.

.9330e-01, 2.

.0925e-01, 3.

.8979e-01, 3.

.1625e-01, 6.

.4929e-03,

.3904e-02,

.5855e-02,

7573e-01, 4.

4615e-01,

.4731e-01, 6.

.3440e-01, 1

7882e-02, 1.

.5944e-01, 4

9948e-01, 2

.3162e-01, 1.

3259e-01,

.6190e-01, 2

.5497e-01, 1.

8227e-01, 3.

1253e-01, 1.

168le-01, 7
1030e-02, 7

4414e-01,

.6418e-01, 1.

.2847e-01, -5
.1544e-01, -1
.0404e-02, -1
2483e-02, -6

1000e-01, 1.

5734e-01,

3177e-01, 4

3224e-01,

6045e-02, 1.
.0087e-01, -4
6287e-03, 7.
.0635e-03, -1
0183e-01, 1.
.5410e-01, 1.
.6425e-01, -1
.0667e-01, -4
5304e-01, -1
.0003e-01, -4
.6075e-01, -2
.2723e-02, -2
3517e-01, -5
.9820e-02, 1.
4716e-01, 5.
7042e-01, -1
.4833e-02, 1.
.1810e-01, -4
.5337e-01, -2
0452e-01, -2
.5830e-02, -1
.1720e-01, 9.
.3622e-01, -1
.2996e-02, 3.
9808e-02, 7
.5516e-01, -4
.7827e-01, -3

.4443e-02, 3.

4840e-01,

.8883e-01,

1226e-02,

.9893e-02,

3708e-01,

3248e-01,

.6172e-02,

.4213e-01,

.6184e-01,

.8423e-01,

.5313e-01,

.7075e-01,

.5436e-02,

1875e-01,

9951e-03,

.2421e-01,

5164e-01,

.8329%e-02,
.3793e-01,
.1648e-03,

.2973e-01,

660le-02,

.0038e-01,

7269%e-02,

.3777e-02,

.2346e-01,

.1724e-01,

0819e-03,

.6l44e-

.1739%e-

.1449e-

.4646e-

.2288e-

.7673e-

.0087e-

.8944e-

.4742e-

.7125e-

.4990e-

.5091e-

.6343e-

.8025e-

.0744e-

.1499%e-

.8380e-

.3765e-

.2984e-

.8366e-

.6131le-

.6517e-

.9378e-

.7084e-

.8330e-

.7900e-

.1512e-

.6023e-
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01,

01]1])

-5.0768e-01, 7.0303e-02,

2.6974e-01, -2.9945e-01,

Layer: fc2.bias

Biases:
0.0529,

tensor ([-0.0363,
-0.0183,
0.2397, -0.3822])

Layer: fc3.weight

Weights:
0.4455,

tensor ([ [-0.5713,
-0.1388,
-0.4071, 0.8175]

Layer: fc3.bias

Biases:

tensor ([0.1135])

0.4397,

-0.6070,

1)

3.6514e-

1.0053e+00,

0.3586,

-0.7462,

01, -6.0733e-01,
1.6220e-01,
0.2442,

0.0778,

-1.7076e-

1.369%4e-

0.2212, -0.1722,

-0.5585,

-0.1957,

18



Anexo 15: Hiperparametros para estimar sjcon funcion de
activacion Tangente hiperbdlico en capas ocultas

- #
## Weights and biases for NN using tanh - author: Luis Gonzalez
e e e e e e et b #
Layer: fcl.weight
Weights: tensor([[ 0.1960, 0.1186],
[-0.6596, -0.4652],
[-0.3931, 0.0691],
[-0.1545, 0.6343],
[-0.2137, 0.3310],
[-0.3811, -0.0283],
[-0.9325, -0.3713],
[-0.2276, -0.0546],
[ 0.1060, 0.5565],
[-0.7528, -0.1501],
[ 0.4198, 0.4077],
[-0.0795, 0.3111],
[ 0.0950, -0.0773],
[ 0.6378, -0.4112],
[-0.4511, -0.3144],
[-0.1700, 0.5401],
[-0.2701, -0.6402],
[-0.7281, -0.4919],
[-0.1832, 0.5443],
[ 0.1910, 0.4482]])
Layer: fcl.bias
Biases: tensor ([ 0.0734, -0.3883, 0.0458, -0.9359, -0.6560, -0.5662,
0.2804, 0.113s6,
-0.6001, -0.1094, 0.3398, 0.7651, -0.0439, 0.5067, 0.4171,
-0.7995,
0.2825, -0.7834, -0.8719, -0.4804])
Layer: fc2.weight
Weights: tensor([[ 8.9911le-03, 2.9571e-01, -1.7475e-01, 1.2291le-02,
1.3075e-01,
2.5820e-01, -1.4832e-01, -6.8943e-02, 1.7682e-01, 2.0913e-
01,
-2.4606e-01, -1.1456e-01, -7.3460e-02, 2.1688e-01, 4.233le-
02,
1.3946e-01, -2.4135e-01, 2.5856e-02, -4.7245e-02, -4.9193e-
02],
[-3.1286e-01, 1.8335e-01, 9.2387e-02, -5.0258e-01, -2.6809%e-
01,
-1.9079e-01, -9.2043e-02, -1.2145e-01, -2.5522e-01, -2.2044e-
01,
1.0241e-01, 1.7126e-01, 1.2585e-01, 1.7677e-01, -2.0376e-
01,
-3.5076e-01, 1.9157e-01, 4.3153e-02, -3.9716e-01, -4.5306e-
01],
[ 1.1188e-01, 1.8790e-01, -1.5897e-01, -2.6001le-01, -4.2021e-
01,
-9.8285e-02, -2.8321le-01, -2.2765e-01, -2.2939e-01, -3.576le-
02,
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01,
01],
01,
01,
01,
01],
01,
01,
01,
017,
01,
01,
01,
01],
01,
01,
03,
01],
01,
02,
01,
02],
01,
01,
01,
01],
01,

02,

-9

-3

.5272e-02, 1.

.4211e-01, -5
.0319e-01, -5
.0858e-01, 4.
.0887e-02, -2
.1681le-02, -2
.0379e-01, 1.

.9583e-01, 1.
.9532e-01, -1
.3304e-01, 2.
.2805e-02, -2
.5547e-01, -5
.4168e-01, -1
.3794e-02, -3
.0569e-01, -9
.9165e-02, 1.

.8726e-01, 1.

.6993e-02, 3.

.8332e-02, 1.
.9710e-01, -2
.7053e-03, -5
.2502e-02, -6
.3868e-01, 2.
.8377e-03, -2
.1714e-03, 2.

.9709e-01, 2.

.6952e-01, 3.

.3745e-01, 3.

.5354e-01,

.9713e-04,

.6594e-01,

.4158e-03,

.0355e-01,

6927e-01,

.3683e-02, 8.

0352e-02,

.4512e-02, 7

0235e-01, 1.

0515e-01, -3
.4468e-01, -8
4312e-01, -2
.7986e-01, -3
.0539e-01, -8

.1314e-01, 9.

.4809e-02, 2

1272e-01, 6.

4147e-01, -2
4544e-01, -5
7146e-01, -2

.6019e-01, 8.

.8297e-01, 1.

5977e-01,

4133e-01, 8.

8794e-01, -1
1358e-02, -2
0156e-01, -7

.8619%e-02,

.1704e-01, 2.
1216e-02, -1
.6078e-01, 1.
.4371e-02, -8
.1905e-02, 5.
.1767e-01, 9.
1699e-01, -3
.5272e-02, -4
.6038e-02, 2
.0823e-01, -2
.2983e-01, -3
.6857e-02, -2
4827e-02, 1.
.4086e-01, 3.
.035%e-01, 1.
7013e-02, -2
.4128e-03, -3
.4752e-02, -4
.0278e-01, -2
5942e-02, 1.
.2514e-01, -3
5883e-02, 8.
.1224e-02, -3
.2429%e-02, -4
3809e-03, 3.
.3718e-01, -3

.6226e-02, 8.

6312e-01,

.3479%e-01,

6061e-01,

.5486e-02,

4893e-02,

3760e-02,

.0096e-01,

.6731e-01,

.4636e-01,

.7816e-01,

.3318e-01,

.1766e-01,

9817e-01,

7398e-02,

4249e-01,

.4748e-01,
.9609e-02,
.3574e-02,

.4444e-01,

6009e-01,

.8050e-03,

3371e-02,

.3259e-01,

.8049e-01,

1462e-01,

.7454e-01,

2995e-02,

.6426e-02,

-5.

-3.

.0980e-

.3941e-

.4179%e-

.4703e-

.3325e-

.4000e-

4342e-

.9937e-

.2769%e-

.8803e-

.8446e-

.5939%e-

.2361le-

.1704e-

.3590e-

.0958e-

.0830e-

.4705e-

.6983e-

.3186e-

.5966e-

.0153e-

.6631e-

.2138e-

.8619%e-

2235e-

.4137e-

.0412e-

20



-6.8407e-02, 3.0207e-02, 3.4478e-01, -1.2855e-01,
02,

-1.2843e-03, 2.1935e-01, -7.2456e-02, -1.5156e-02,
01]1])
Layer: fc2.bias
Biases: tensor([-0.3422, 0.2683, 0.1755, 0.3877, 0.2402,
0.0988, -0.0726,

0.3163, 0.2130])
Layer: fc3.weight
Weights: tensor ([[-0.1539, -0.3371, -0.4447, 0.3736, -0.3582,

0.2441, -0.2715,

-0.2363, 0.1108]1])
Layer: fc3.bias
Biases: tensor ([0.3047])

1.4464e-

-3.1103e-

-0.2090,

-0.4576,
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Anexo 16: Hiperpardmetros para estimar Aan' con funcion de
activacion Tangente hiperbdlico en capas ocultas

e e e e #
## Weights and biases for NN using tanh - author: Luis Gonzalez
Fomm o #
Layer: fcl.weight
Weights: tensor([[ 0.3048, 0.5785],

[-0.2757, -0.8571],

[-0.6696, 0.1839],

[-0.5213, 0.7336],

[-0.6856, 0.0905],

[-0.1111, -0.1923],

[-1.4447, 0.0392],

[-0.6947, -0.4491],

[ 0.6817, 0.1199],

[-1.1326, -0.1881],

[ 0.1444, 0.8578],

[ 0.1659, 0.7145],

[-0.7420, -0.3483],

[ 1.0528, -0.9080],

[-1.2630, -0.0284],

[-1.0993, -0.0919],

[-0.6508, -0.3551],

[-1.2262, -0.5485],

[-1.0252, 0.1909],

[ 0.4928, 0.4624]])
Layer: fcl.bias
Biases: tensor([-0.0126, -0.4224, -0.3634, -0.6163, -0.6144, -0.9755,
0.0698, -0.3582,

-0.5380, 0.0467, 0.9014, 1.1008, -0.2549, 1.0823, -0.1846,
-0.8934,

-0.0892, -1.2571, -1.0705, -0.0722])
Layer: fc2.weight
Weights: tensor([[ 2.1321e-02, 3.1063e-01, -2.1255e-01, 1.2574e-02,
3.4415e-01,

3.4112e-01, 5.5819e-01, -8.1621e-02, 1.0359e-01, 4.9327e-

01,

-3.9961le-01, -3.7723e-01, -9.3840e-02, 5.5859e-01, 6.1876e-
01,

-8.8004e-03, 8.4690e-02, -1.4674e-01, -1.5637e-01, -8.4515e-
02],

[-2.2494e-01, 1.6366e-01, -1.2814e-01, -5.1897e-01, -5.2144e-
01,

-6.3805e-02, 5.6391e-01, -3.9041e-01, 6.2259e-02, -6.8850e-
02,

1.1278e-01, 1.3123e-01, -1.7019e-01, 5.8992e-01, -1.6571le-

01,

-6.0414e-01, -6.0540e-02, -1.5286e-01, -5.9581e-01, 8.8969%e-
027,

[ 2.5621e-01, -2.7955e-02, -3.690le-01, -1.9521e-01, -7.6251le-
01,

-4.8793e-02, 2.7039e-01, -6.4988e-01, 1.4623e-02, 4.2396e-
02,

22



01,
01],
02,
01,
01,
01],
01,
02,
01,
017,
02,
02,
01,
01],
02,
02,
01,
02],
02,
01,
02,
01j],
01,
01,
02,
01],
02,

02,

.8946e-02, 2.
.7998e-01, -2
.0496e-01, -4
.2277e-01, -4
.1819e-01, 3.
.2054e-01, -1
.6383e-01, 2.

.5281e-01, 6.
.4288e-01, -5
.2724e-01, -6
.3722e-01, 8.
.9509e-01, 1.
.8976e-02, -2
.6663e-02, 3.
.0053e-01, -2
.8534e-01, -4
.7912e-01, 3.
.1039%e-02, -1
.2322e-01, 3.
.3845e-01, 2.
.6729%9e-01, -2
.2886e-01, -4
.4968e-01, -3
.2011e-01, 5.
.8630e-01, 7.
.7023e-01, -6
.5810e-01, 8.

.3878e-01, 2.

.9544e-01,

4074e-01,

.1669e-01, 1.

.9979e-01, -2
9895e-01, -1
.8792e-01, -1

7906e-01, 2

8476e-01, -4
.1012e-01, -4
.0936e-02, -1
8231e-02, -2

7084e-01, 1.

.4979e-01, 8.

311l6e-02,

.4692e-01, 2

.6472e-01, 5.

6945e-01, 2.

.7747e-01, 6.

3045e-01,

1464e-01, 2

.0756e-01, -3
.8474e-02, -3
.6831le-01, -3
8663e-01, -9
0786e-01, -9
.0264e-01, -8
6690e-02, -1
2735e-01, -1

.8346e-01,

.3806e-01,

.8595e-01,

.8625e-01,

.6464e-01, 6.

9225e-01, 5.

.8318e-01, 2

.7545e-01, 4.
.5850e-01, 3.
.0217e-01, 6.

.5264e-01, 3.

.4954e-01, -6
.7984e-01, -2
3026e-02, -3
3719%e-02, 3.
.1939%e-02, 2
.1230e-01, 1.
3521e-02, -1
9324e-04, -2
6067e-03, 8.
.4562e-01, -2
.0684e-01, -7

.8129%e-02, 1.

.8896e-02, 2

.9963e-01, 7

.1844e-01, 8.

.0998e-02, 3.

.1681e-01, 8.

3298e-01, 1.
.1699e-01, 3.
3519e-01, 3.
.7477e-02, -3
.2526e-01, -1
1326e-01, 3.
6278e-01, 4
9925e-02, -1
3668e-01, 1.
.1025e-02, 4
.3819%e-01, 2
.3031e-01, 6.
2701e-01, -2
.5129%e-02, -2
106le-01, -8
.1330e-01, -6
.6386e-01, -3
9685e-03, -2
.4603e-01, -7
.3018e-02, 1.
9862e-01, 8.
.5907e-02, -3
.3273e-01, -9
.3165e-02, -1

9671le-01, 1.

.3985e-01, 8.

0734e-02, 6.

9024e-02,

5306e-

3463e-

7909%e-

.6895e-

.4953e-

8282e-

.3010e-

.5627e-

3347e-

.2318e-

.9771le-

4824e-

.5248e-

.4275e-

.9447e-

.8954e-

.8431e-

.8991e-

.6836e-

6204e-

021le-

.2769%e-

.2647e-

.4872e-

7028e-

7449e-

1960e-

.0266e-
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-3.3265e-02, 1.1875e-01, 2.9316e-01, -9.2727e-02,
01,

-1.8104e-02, -2.9725e-01, -4.4901e-04, -4.1237e-02,
02]1])
Layer: fc2.bias
Biases: tensor([-0.5841, 0.0789, 0.0889, 0.5130, -0.4151,
0.2523, -0.1578,

0.4742, 0.1804))
Layer: fc3.weight
Weights: tensor ([[-0.4891, -0.3989, -0.6850, 0.3972, -0.5351,

0.4003, -0.2431,

-0.7193, 0.0895]11])
Layer: fc3.bias
Biases: tensor ([0.1932])

2.3496e-

-6.0636e-

-0.3283,

-0.2998,
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