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Resumen. Recientemente la necesidad de contar con información experimental 
confiable para el diseño y la optimización de procesos industriales ha tenido 
una creciente demanda. En este contexto, se aplicaron redes neuronales artifi-
ciales (ANN) para la predicción de la composición en el equilibrio de fases. La 
red neuronal diseñada es de regresión y “feedforward”, con aprendizaje super-
visado. Para el entrenamiento se emplearon datos experimentales de equilibrio 
de fases de polidimetilsiloxano (PM≈6000) + CO2. Las predicciones de la ANN 
fueron comparadas con las de la ecuación de Sánchez-Lacombe. Los valores 
teóricos obtenidos mediante esta última sólo consideran datos experimentales 
medidos en nuestro laboratorio, mientras que la ANN contempla también datos 
de la literatura. El diseño de una ANN con 2, 1 y 30 neuronas en sus capas de 
entrada, salida y oculta fue la mejor opción para predecir la composición del 
CO2 en el equilibrio para temperaturas entre 30 y 80°C y presiones entre 3.4 a 
12.9 MPa. Con el incremento del número de neuronas de la capa oculta, la pre-
dicción de la fracción másica para el CO2 es cada vez menos acertada, obte-
niéndose comportamientos alejados de los puntos experimentales. Por lo tanto, 
un sobredimensionamiento impide el correcto entrenamiento de la ANN. 
 

Palabras clave: Red neuronal anticipativa, Entrenamiento supervisado, Equili-
brio de fases. 
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1 Introducción 

En un problema de predicción de equilibrio líquido-vapor (LV) se pretende realizar 
una predicción numérica con base en una entrada dada. Se espera que el método cum-
pla con las siguientes propiedades: carencia de sesgo, consistencia y eficiencia. Las 
redes neuronales artificiales (ANN) tienen la propiedad de ser aproximadores univer-
sales [1]. Por este motivo siempre serán un posible modelo candidato en este tipo de 
problema, aun cuando su desempeño está fuertemente condicionado por los datos 
disponibles. El uso de ANNs es el enfoque de aprendizaje automático más extendido 
para modelar fenómenos complejos debido a su formulación simple, flexibilidad y 
robustez [2].  

Se presenta aquí una aplicación de ANNs para la predicción de la composición de 
dióxido de carbono (CO2) en el equilibrio LV del sistema binario conformado por 
polidimetilsiloxano (PDMS) + CO2. El análisis de la predicción del equilibrio quími-
co mediante ANN de dicha mezcla binaria resulta interesante por tratarse de un lubri-
cante sintético en base a siliconas que sirve como modelo para entender el comporta-
miento tanto de los lubricantes minerales como de los bio-lubricantes. 

Los aceites de silicona son polímeros bien caracterizados que exhiben propiedades 
únicas, y se han propuesto como modelo para estudiar distintos sistemas reportados en 
la literatura (principalmente polímeros + solventes) [3]. Asimismo, los aceites de 
siliconas se utilizan en diferentes áreas tecnológicas como, por ejemplo, la industria 
de procesamiento de petróleo (antiespumante), como lubricante en servicios de alta 
temperatura, como fluido de refrigeración térmica en transformadores y circuitos 
electrónicos, y como fluido orgánico en ciclos Rankine avanzados [4]. 

La elección de PDMS como sustancia modelo se ha realizado por su buena misci-
bilidad con el CO2. Además de la determinación de solubilidades, el sistema PDMS + 
CO2 ha sido usado recientemente como sustancia modelo en varias investigaciones. 
Por ejemplo, Wang et al. predijeron el comportamiento de las películas de PDMS con 
otros polímeros en una atmósfera de CO2 supercrítico, y los resultados sugieren que 
las propiedades mecánicas de tales mezclas inmiscibles podrían mejorarse mediante el 
tratamiento supercrítico [5]. 

Actualmente, un solvente que recibe especial consideración es el CO2, el cual es 
no-inflamable, no-tóxico, inocuo y relativamente barato por su gran disponibilidad. 
Asimismo, se plantea su captura y utilización a nivel industrial para reducir las emi-
siones de gases de efecto invernadero [6]. Muchas razones lo hacen recomendable 
frente a los solventes convencionales. No es corrosivo en presencia de agua y no es 
inflamable. Se puede obtener a partir de recursos renovables en grandes cantidades, 
con alta pureza y a bajo costo. Es recuperable a bajo costo. No provoca daños a los 
solutos. El CO2 también se ha sugerido como disolvente para la extracción y el frac-
cionamiento de aceites residuales obtenidos de la destilación de petróleo bajo vacío 
[7], así como para el fraccionamiento de polímeros y oligómeros [8],[9]. Puede actuar 
como solvente a temperaturas relativamente bajas y en las condiciones adecuadas 
puede utilizarse para una extracción selectiva de múltiples componentes de productos 
naturales. El CO2 tiene una baja polaridad, lo que le permite extraer selectivamente 
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compuestos con estructuras químicas similares a los extraídos con solventes orgánicos 
convencionales, tales como el pentano o el hexano. 

1.1 Redes neuronales artificiales 

Las redes neuronales artificiales denominadas habitualmente como ANNs (Artificial Neural 
Networks), son una representación matemática del sistema neuronal humano. Al igual 
que el sistema biológico, las ANN consisten en neuronas interconectadas que son 
responsables del procesamiento y envío de datos [2].  

Las ANNs son un conjunto de técnicas pertenecientes al campo de la inteligencia 
artificial que se han utilizado como poderosas herramientas computacionales para 
resolver problemas complejos de reconocimiento de patrones, estimación de funcio-
nes y clasificación que no son compatibles con otras herramientas analíticas debido a 
su flexibilidad y facilidad de uso [10]. También se han utilizado para problemas de 
optimización complejos con restricciones altamente no lineales y discontinuas [10]. 
Hay una gran cantidad de tipos de ANNs que se pueden clasificar de acuerdo a su 
aplicación, topología, patrón de conexión y el método de aprendizaje aplicado como 
se muestra en la Fig. 1 [10]. 

 

 
Fig. 1. Clasificación de las ANNs. 

 

Fig. 2. Estructura de una red neu-
ronal artificial feedforward multi-
capa, con una capa de entrada, una 
capa de salida y tres capas ocultas. 

La estructura de una ANN consiste en una red formada por nodos (neuronas) y co-
nexiones. Hay una capa de entrada que contiene las señales o variables de entrada y 
una capa de salida que contiene todas las señales de salida de la red, relacionadas por 
algún tipo de correlación o dependencia. Además, también pueden tener una o más 
capas ocultas ubicadas entre la entrada y la salida [2], [11]. La Fig. 2 muestra un 
ejemplo de red neuronal con una capa de entrada, una de salida y tres (3) capas ocul-
tas. 

El número de neuronas en las capas de entrada y salida está limitado por el escena-
rio en cuestión, mientras que el diseñador debe determinar el número de capas ocultas 
y neuronas ocultas en función de prueba y error o usando reglas generales [2]. Un 
número creciente de capas ocultas conducirá a un número creciente de parámetros. En 
algunos casos, una red grande puede ser favorable para la precisión de la predicción 
del modelo. Sin embargo, demasiadas capas ocultas también pueden conducir a una 
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capacidad de procesamiento de información excesiva y, por lo tanto, a la memoriza-
ción de las muestras de entrenamiento (sobreajuste). Por otro lado, un número insufi-
ciente de parámetros puede resultar en capacidades deficientes de pronóstico de la red 
[2]. En particular, en este trabajo se utilizó una red neuronal de regresión, supervisa-
da, monocapa y de tipo anticipativa (feedforward). 

2 Metodología 

Las ANNs fueron diseñadas utilizando una herramienta computacional que soluciona 
un problema de ajuste de datos usando una red prealimentada entrenada con Leven-
berg-Marquardt. Este modelo sencillo es beneficioso para el entrenamiento que se 
pretende llevar a cabo ya que no se cuenta con una muestra de datos muy numerosa 
que requiera un modelo de red más complejo. Se utilizó un CPU Intel Core i7 10700f 
con GD210 y 16 GB RAM, y todas las redes fueron entrenadas con un tiempo de 
cómputo inferior a 2 segundos. 

Se diseñó una red neuronal con una (1) capa de entrada que consta de dos (2) neu-
ronas, una (1) capa oculta, con un número de neuronas variable y una (1) capa de 
salida con una (1) única neurona. Se varió la cantidad de neuronas en la capa oculta y 
el porcentaje del total de datos utilizados para entrenar, validar y testear la red, con el 
fin de evaluar su efecto en el entrenamiento y el ajuste de datos. Una vez que la red se 
entrenó, se analizaron los siguientes indicadores: la cantidad de datos usada para cada 
etapa del entrenamiento, el error cuadrático medio (MSE), el cual debe ser similar en 
las tres etapas para alcanzar un buen entrenamiento, el histograma del error y el 
desempeño de la regresión. 

En este trabajo se llevaron a cabo distintos tipos de entrenamiento variando la can-
tidad de neuronas de la capa oculta, comenzando con un número de neuronas igual a 
30 que fue aumentando hasta alcanzar las 500 neuronas. El algoritmo de entrenamien-
to elegido fue el de “Levenberg-Marquardt”, mientras que se usó un 70% de los datos 
para entrenar la red, 15% para validar y 15% para testear. Para el caso de 50 neuronas 
en la capa oculta, se llevó a cabo también el entrenamiento de la red con 60% de datos 
para la etapa de entrenamiento, 20% para validar y 20% para testear. 

Los datos de entrada a la red fueron presión y temperatura en el equilibrio LV del 
sistema binario PDMS + CO2 medidos experimentalmente (no publicados), tomados 
en el marco de la tesis doctoral de Pizzano, A. [12], así como también un set de datos 
experimentales extraídos de la literatura [13]. Con el fin de aumentar el tamaño de la 
muestra para mejorar el funcionamiento de la red neuronal se combinan datos expe-
rimentales propios y de literatura, contabilizando un total de 62 datos experimentales 
de presión, temperatura y composición. 

Los resultados obtenidos se han evaluado con la métrica MSE y gráficas de regre-
sión. Aquellas redes que mostraron valores de entrenamiento satisfactorios, luego 
fueron utilizadas para predecir las composiciones de CO2 en el equilibrio LV. Los 
datos utilizados para llevar a cabo esta predicción son de temperatura y presión. El 
rango de temperatura considerado es de 30ºC-80ºC mientras que el de presión abarca 
desde 4,7 MPa hasta 31,7 MPa. 
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La ecuación de estado de Sanchez-Lacombe (EdE S-L) [14],[15], requiere el cálculo 
previo de parámetros característicos, tal como, densidad, presión y temperatura que 
fueron ajustados en este trabajo para el caso de PDMS, mientras que para el CO2 se 
tomaron de literatura [16]. Cabe mencionar que el ajuste de los parámetros de la EdE 
S-L se realizaron sólo considerando los datos medidos experimentalmente en el marco 
de la tesis doctoral desarrollada por Pizzano, A [12], mientras que la predicción que 
realiza la red neuronal, contempla estos mismos datos experimentales además de un 
set extraído de literatura [13]. 

3 Resultados y discusión 

Red neuronal artificial con 30 neuronas en la capa oculta  

En este caso, se realizaron tres (3) corridas con el fin de mejorar la performance del 
entrenamiento. Luego los valores de composición predichos por la red neuronal se 
compararon con los datos experimentales y con el modelado termodinámico de S-L 
como muestran las Figs. 3-6. Se observa que la red neuronal diseñada con 30 neuro-
nas en la capa oculta entrenada tres veces es capaz de predecir de manera bastante 
acertada los datos experimentales. Para todas las temperaturas se puede ver como la 
curva de la predicción de la EdE de S-L tiende a desviarse de los datos experimentales 
a partir de fracciones másicas de CO2 entre 0.2 y 0.3, y muestra un pronunciada pen-
diente en el plano presión-composición a medida que aumenta la fracción másica de 
CO2. Por su parte, las predicciones obtenidas con la red neuronal capturan más apro-
piadamente el comportamiento de los puntos experimentales. 
 

 

 
Fig. 3. Datos experimentales, modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red 

neuronal con 30 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 30ºC. 
 

SIIIO, Simposio Argentino de Investigación Operativa e Informática Industrial

Memorias de las 52 JAIIO - SIIIO - ISSN: 2451-7496 - Página 99



 
Fig. 4. Datos experimentales, modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red 

neuronal con 30 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 40ºC. 

 
Fig. 5. Datos experimentales, modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red 

neuronal con 30 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 50ºC. 
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Fig. 6. Datos experimentales, modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red neu-

ronal con 30 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 60ºC 

Red neuronal artificial con 40 neuronas en la capa oculta 

Para este diseño se realizaron 3 entrenamientos. A continuación, se muestran los 
resultados obtenidos (Figs. 7 al 10) para el caso del último entrenamiento. El diseño 
de una red neuronal con 40 neuronas en su única capa oculta y entrenada por triplica-
do, muestra una buena concordancia con los datos experimentales para el caso de 
T=30ºC, T=40ºC y T=50ºC, mientras que para la última temperatura evaluada 
(T=60ºC), se nota una pequeña perturbación entre W_CO2=0.1 y W_CO2=0.15. Posi-
blemente esto se debe a un “sobreaprendizaje”, problema típico del proceso de entre-
namiento, que se produce cuando la muestra de entrenamiento es pequeña. 
 

 
Fig. 7. Datos experimentales, modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red 

neuronal con 40 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 30ºC. 
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Fig. 8. Datos experimentales, modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red 

neuronal con 40 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 40ºC. 

 
Fig. 9. Datos experimentales modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red 

neuronal con 40 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 50ºC 
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Fig. 10. Datos experimentales, modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red 

neuronal con 40 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 60ºC. 
 
Red neuronal artificial con 50 neuronas en la capa oculta 

El diseño de esta red neuronal se realiza dividiendo los datos disponibles consideran-
do los siguientes porcentajes para los sets de entrenamiento, validación y test: 

a) 70% Entrenamiento, 15% Validación, 15% Test. 
b) 60% Entrenamiento, 20% Validación, 20% Test. 

Para el inciso a) se realizaron 5 entrenamientos. Al observar los valores de R para 
el entrenamiento, validación y testeo se piensa que el diseño de esta red, arrojará bue-
nas predicciones para el valor de composición de CO2 en el equilibrio; sin embargo, 
dicha predicción para T=60ºC arroja valores negativos de fracción másica de CO2 
para valores de presión pequeños, tal como se observa en la Tabla 1. Este resultado, 
da la pauta que esta red neuronal no fue entrenada de manera correcta. Por lo tanto, se 
entrenó nuevamente con los porcentajes de entrenamiento, validación y testeo men-
cionados en b). 

Tabla 1. Respuesta de la red neuronal para T=60ºC y P=3.4 MPa (empleando 50 neuronas en la 
capa oculta, y dividiendo los datos disponibles según lo explicado en a) en esta sección). 

P (MPa) W_CO2 

3.4 -0.031 

3.5 -0.0186 

En el caso del inciso b) se ejecutan 6 entrenamientos. Se observa claramente que 
esta última corrida es la que da, en general, mejores valores de R, por lo tanto, se 
usará para predecir los valores de composición del CO2 en el equilibrio. Los resulta-
dos se pueden ver en las Figs. 11 a 14. Los resultados muestran que la red neuronal 
predice de buena manera las composiciones del CO2 en el equilibrio para T=30ºC y 
T=40ºC, mientras que para una temperatura igual a 50ºC y a 60ºC se observa cierta 
desviación respecto a los datos experimentales. Este comportamiento se puede atribuir 
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al tamaño de la red, al parecer 50 neuronas en la capa oculta resulta ser excesivo para 
el problema de regresión que intenta resolver. 

 

 
Fig. 11. Datos experimentales, modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red 

neuronal con 50 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 30ºC. 

 

Fig. 12. Datos experimentales, modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red 
neuronal con 50 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 40ºC. 
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Fig. 13. Datos experimentales, modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red 
neuronal con 50 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 50ºC. 

 

Fig. 14. Datos experimentales, modelo termodinámico con EdE S-L y predicción de la red 
neuronal con 50 neuronas en la capa oculta para una temperatura igual a 60ºC. 

 

Redes neuronales artificiales con 100, 200, 300 y 500 neuronas en la capa oculta 

La red neuronal con 100 neuronas en su capa oculta fue entrenada 6 veces. Si bien el 
R correspondiente al test fue igual a 0.9414, siendo este un valor bastante bueno, 
cuando se realizó la simulación para obtener la composición de CO2 en el equilibrio, 
la predicción arrojó valores de composición negativos para las temperaturas de 40°C 
y 60°C. Por lo tanto, se puede decir que el entrenamiento de dicha red no fue alcanza-
do con éxito y tal vez esto se deba al sobredimensionamiento ya que 100 neuronas 
podrían resultar un exceso para resolver un problema de regresión relativamente sen-
cillo. 
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Asimismo, en el diseño de ANNs con más de 100 neuronas en su capa oculta, se 
puede observar que no se logra obtener un buen entrenamiento. Para 5 corridas en 
cada caso, la Tabla 2 muestra los resultados obtenidos en la etapa de entrenamiento de 
estas tres ANNs. Ya que los resultados no son satisfactorios, se ha decidido no avan-
zar con la etapa de simulación. Es claro que, para las redes reportadas en la Tabla 2, a 
medida que se aumenta el número de neuronas en la capa oculta el rendimiento de la 
red neuronal empeora.  

Tabla 2.  Diseño de red neuronal con 200, 300 y 500 neuronas en su única capa oculta. 

# 
neuronas 

# 
corridas 

R 
entrenamiento 

R 
validación 

R 
Test 

R 
Total 

200 5 0.99951 0.81752 0.428 0.836 

300 5 0.99411 0.78694 0.848 0.797 

500 5 0.98509 0.51088 0.376 0.596 

Las Figs 15 y 16 muestran la performance del entrenamiento de la red neuronal ar-
tificial, evaluada mediante el valor que adopta R y la cantidad de entrenamientos re-
queridos, con respecto a la variación del número de neuronas en su capa oculta. La 
Fig. 15 muestra el rendimiento de la red neuronal, en función del valor de R del test a 
medida que aumenta el número de neuronas en su capa oculta. Se ve claramente que 
para un número de neuronas igual a 30 se obtiene el mejor valor para R, y desde 40 a 
200 neuronas el comportamiento de R es decreciente. A partir de este último valor de 
neuronas el valor de R vuelve a aumentar, para alcanzar un máximo local en 300 
neuronas, luego nuevamente el comportamiento es decreciente. 

 

 

Fig. 15. Rendimiento de la red neuronal en función 
del valor de R del test a medida que aumenta el número 

de neuronas de la capa oculta. 
 

 

Fig. 16. Número de neuro-
nas en la capa oculta en función 

del número de corridas de la 
red neuronal 

 

Cuando la red neuronal artificial se diseña con un número de neuronas igual a 30 
en su capa oculta se obtiene el menor número de corridas (3, ver Fig. 16) necesarias 
para entrenarla, es decir a medida que el número de neuronas de la capa oculta au-
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menta también lo hace la cantidad de entrenamientos necesarios para lograr obtener 
una buena performance (valor de R apropiado). 

El análisis del error relativo cuadrático medio (MSE) que se muestra en la Tabla 3 
también revela, en líneas generales, que la red de 30 neuronas en la capa oculta, pre-
dice de manera más certera la composición de CO2 en ELV. De la Tabla 3 también se 
observa que el modelo de Sánchez-Lacombe arroja mayores valores de MSE respecto 
a las redes que tienen 30, 40 y 50 neuronas en su capa oculta, para los mismos valores 
de temperatura de estudio. 

Tabla 3. Errores relativos cuadráticos medios (MSE) de redes neuronales entrenadas y mo-
delo de S-L respecto de datos experimentales medidos en el marco de la tesis doctoral de Piz-
zano, A. [12]  

 MSE 

T [ºC] 30 neuronas 40 neuronas 50 neuronas Modelo S-L 

30 0.020% 0.015% 0.051% 0.452% 

40 0.010% 0.021% 0.008% 0.487% 

50 0.026% 0.173% 0.211% 0.310% 

 

4 Conclusiones 

El diseño de una red neuronal con 2 neuronas en su capa de entrada, 1 en su capa de 
salida y 30 en su capa oculta, resultó la mejor opción para predecir la composición del 
CO2 en el equilibrio. Se consigue con tan solo 3 entrenamientos que la red neuronal 
prediga de manera acertada la fracción de CO2 para las distintas temperaturas evalua-
das. Los tiempos de ejecución que demandó esta tarea fueron inferiores a 2 segundos. 

Se observó que un sobredimensionamiento de la ANN produce un entrenamiento 
deficiente de la red, obteniéndose valores bajos de R. Las Figs. 15 y 16 muestran que 
la red neuronal diseñada con 30 neuronas en su capa oculta alcanza su mejor perfor-
mance en tan solo 3 entrenamientos con un valor de R para el test igual a 0.999. En el 
caso de la red neuronal que posee 50 neuronas en su capa oculta entrenada conside-
rando un porcentaje de los datos disponibles de 60% para el Entrenamiento, 20% para 
la Validación y 20% para el Test, se observó que mejoró notablemente su performan-
ce con respecto al mismo diseño de ANN, pero conformando los sets de datos con un 
porcentaje igual a 70% “entrenamiento”, 15% “validación” y 15% “test”. 

Es interesante resaltar que a medida que el número de neuronas de la capa oculta 
aumenta, la predicción es cada vez menos acertada, obteniéndose comportamientos 
que difieren mucho de los puntos experimentales como sucede para la capa oculta con 
un número de neuronas entre 100 y 500. Por lo tanto, aumentar la cantidad de capas 
ocultas no mejora la exactitud lograda para esta aplicación que debe ser modelada con 
pocas entradas. Se evidencia que cuando los datos son menos complejos, entonces 
funcionan mejor las ANNs con pocas capas ocultas. 
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Es evidente que el modelo termodinámico de S-L presenta algunas limitaciones 
posiblemente debido al uso de parámetros ajustables o reglas de mezclado que lo hace 
computacionalmente deficiente. Sin embargo, la ANN predijo de manera más certera 
el equilibrio termodinámico gracias a que su enfoque es un algoritmo capaz de apro-
ximar una determinada propiedad, como la solubilidad, mediante el aprendizaje de 
relaciones entre datos de entrada y salida. Esto explica que la tendencia de la ANN 
sea más parecida a los datos experimentales de lo que es el modelo termodinámico y 
que se piense en su uso en trabajos futuros como una herramienta con gran potencial 
para resolver modelado de propiedades termodinámicas. 
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