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RESUMEN

Las disoluciones poliméricas son ampliamente empleadas en reologia y en la estabilizacion de
sistemas comerciales. Estas disoluciones estan fuertemente condicionadas por la temperatura del sistema
y podran encontrarse formando una Unica fase liquida homogénea o bien una mezcla de fases. A fin de
determinar el valor de la temperatura critica superior de disolucién (UCST) se ha desarrollada un modelo
basado en Redes Neuronales que es capaz de predecir con fiabilidad dicha temperatura, cometiendo un
error medio en su célculo del 4,47%.
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ABSTRACT
The polymer solutions are widely used in rheology and in the stabilization of commercial systems.
These solutions are strongly conditioned by the system temperature and they could form a single phase or
a homogeneous liquid phase mixture. To determine the upper critical solution temperature (UCST) value
it has been developed a model based on Neural Networks that is able to reliably predict this temperature,
making an average error in its calculation of 4.47%.
Key words: UCST, LCST, Neural Networks, ANN, Polymers

1. INTRODUCCION

Las disoluciones poliméricas son mezclas liquidas de largas cadenas de polimeros y pequefias
moléculas de disolvente pudiendo ser caracterizadas por distintas técnicas, como pueden ser la
viscosimetria, la cromatografia de exclusion molecular, la dispersion de luz, etc. [1]. Estas
disoluciones poliméricas son ampliamente utilizadas en reologia y en la estabilizacion de sistemas
comerciales como pinturas, productos farmacéuticos, alimentarios y en la produccion de petrdleo
[1]. Las disoluciones poliméricas estan influenciadas por las condiciones termodindmicas del
sistema, dependiendo de estas condiciones la disolucién polimérica puede estar formando una Unica
fase liquida homogénea, o bien, estar constituida por dos fases debidas a la disolucion parcial del
polimero, en estos sistemas bifasicos coexisten en el sistema una fase en disolucion liquida con una
fase de sélido hinchado [2].

Es conocido que los polimeros son solubles en diversos disolventes siempre en funcion del
rango de temperaturas en las cuales se encuentra el sistema. Las disoluciones poliméricas presentan
dos zonas de miscibilidad claramente marcadas, estas zonas fronterizas de miscibilidad dependen en
gran medida de la masa molecular del polimero y de la presion del sistema [3]. Las temperaturas a
las cuales se presentan estas zonas de miscibilidad se denominan; i) temperatura critica superior de

disolucion (en inglés, Upper Critical Solution Temperatura, UCST), y ii) temperatura critica
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inferior de disolucién (en inglés, Lower Critical Solution Temperature, LCST) [3]. La UCST
corresponde con la temperatura minima por encima de la cual se observa miscibilidad completa en
el sistema, paralelamente a esto la LCST corresponde con la temperatura maxima por debajo de la
cual se observa miscibilidad completa. Por encima de la LCST deja de existir como una sola fase
[2].

Su estudio, y concretamente, el de las distintas fases tienen gran importancia en procesos
industriales y de laboratorio para poder determinar con precision las condiciones ideales de disefio y
proceso [3].

En la literatura existen gran cantidad de métodos para determinar la LCST de las disoluciones
poliméricas como, por ejemplo, los modelos desarrollados por Chang et al., que utilizan uno basado
en las relaciones de la energia interna y la energia libre de Helmholtz [4], Pappa et al. desarrollaron
otro que se fundamenta en la relacion que existe entre el polimero y el disolvente, todo ello bajo la
teoria de Flory—Huggins [5] o el modelo desarrollado por Bogdanic et al. para el equilibrio liquido—
liquido en disoluciones poliméricas [6]. En contraste con la abundante literatura existente para la
determinacion de la LCST nos encontramos con escasa bibliografia destinada al desarrollo de
modelos para la determinacion de la UCST, debido en gran medida a la escasa cantidad de datos
experimentales.

Recientemente, se han desarrollado modelos basados en Relaciones Cuantitativas Estructura—
Propiedad (Quantitative Structure—Property Relationship, QSPR) que se han utilizado para
determinar la UCST. Estos modelos se basan en la relacion existente entre la estructura del analito,
definida por las caracteristicas relativas a su estructura quimica, variables quimico—cuanticas, y
alguna de las propiedades de interés del compuesto [3]. Una vez desarrollado, implementado y
comprobado el modelo QSPR se podria utilizar para determinar con facilidad la misma propiedad
para cualquier otro compuesto similar. Por tanto, nos permitiria abaratar recursos, econémicos,
materiales o personales, para obtener de una manera fiable el valor del parametro de interés [3]. Se
puede apreciar en bibliografia que existen gran cantidad de técnicas de computacion que pueden ser
utilizadas, ya sea para la obtencién de datos [7] como para su implementacion y modelizacién [8].

Del mismo modo que para la LCST, nos encontramos con bibliografia destinada al desarrollo
de modelos para la determinacion experimental de la UCST [9-10]. Ademas existen trabajos
empleando modelos termodindmicos basadas en la ecuacion de Gibbs—Helmholtz [11] y técnicas de
muestreo Monte—Carlo [12]. Clark et al [13] siguieron otros enfoques para modelizar soluciones de
polimeros y sus respectivas ecuaciones de estado [14] siguiendo la teoria de Prigogine—Flory—
Patterson [15-17], la teoria de Lattice Cluster [18] y la de Sanchez—Lacombe [19,20]. Pfefferkorn
et al. [21]; sin embargo, para el analisis de sus datos emplearon dos ecuaciones de estado diferentes

siguiendo la teoria de Sako—Wu—Prausnitz [22] y la de Flory—Orwoll-Vrij [14].
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En el presente estudio se recogen las experiencias de nuestro Grupo de Investigacién en la
prediccion de la UCST mediante Redes Neuronales Artificiales (en inglés Artificial Neural
Networks, ANN), experiencias que han posibilitado el desarrollo de una ANN que permite el
célculo de la UCST sin necesidad de realizar el engorroso y costoso trabajo experimental.

1.1. Redes Neuronales Artificiales. La Mineria de Datos (en ingles, Data Mining, DM) es un
conjunto de técnicas destinadas a extraer informacion no trivial de una gran base de datos, con el fin
de identificar informacion relevante con la cual intentar resolver el problema planteado. El sistema
de prediccion que se utiliza en el presente articulo esta basado en la tecnologia de las Redes
Neuronales Artificiales. Estas ANNs pueden ser definidas como un sistema destinado al tratamiento
de la informacion cuya unidad de procesado se inspira en la neurona biolégica. Por lo tanto, una
Red Neuronal Artificial no es mas que un entramado de neuronas con una capacidad limitadisima
de procesamiento, pero que debido a su alto grado de conexion le proporcionan al sistema neuronal
una elevadisima capacidad de procesamiento paralelo, por lo que las Redes Neuronales son capaces
de resolver problemas que de otro modo serian muy dificiles de resolver [23].

La neuronal artificial dispone de entradas de informacion, denotadas como x,, y salidas de
informacion, ya tratada, denotadas como y;. De manera analoga a lo que acontece en el cerebro
humano, las neuronas tienes entradas preferentes de informacion segin sea el tipo de estimulo al
que responden, esta preferencia se simula en las ANN mediante lo que se conoce como pesos y que
podriamos denotar como w;. En la Figura 1 se puede ver la estructura basica de una neurona
artificial [24].

Dendritas Cuerpo Axon

En

w

n

Figura 1. Estructura de una neurona artificial [24].

A la ecuacién encargada de tratar cada uno de estos pesos, multiplicados por el valor de la

entrada de informacion, se le denomina funcién de propagacion y tiene como objetivo proporcionar

297 Rev. Iberoam. Polim., 13(6), 295-306 (2012)



Revista Iberoamericana de Polimeros Volumen 13(6), Diciembre de 2012
Arias et al. Prediccion de la UCST mediante redes neuronales

un unico valor que defina de esta manera el estado interno de la neurona. En el presente estudio la

funcidon de propagacion utilizada es una funcién de tipo sumador (Ecuacion 1).

N
E(x,wW) =D w;x/ 0
i=1

El valor obtenido de la funcion de propagacion se trata mediante la denominada funcién de
activacion, generando un valor de salida en la neurona. En el presente estudio la funcion de

activacion utilizada es una funcion de tipo no lineal, la funcion sigmoidea (Ecuacion 2).

1

f(E)=m @)

A lo largo de todo el entramado neuronal las neuronas pueden desempefiar funciones de
recepcion de informacion, de transmision de informacidn, o bien, de dar una respuesta especifica
aun conjunto de estimulos. Teniendo en cuenta esto podriamos afirmar que existen tres tipos de
organizaciones dentro del entramado neuronal: i) la capa de entrada, que tiene por mision la
recepcion de los datos de las variables de entrada de los patrones de entrenamiento, ii) las capas
intermedias, también denominadas capas ocultas, destinadas a procesar los datos suministrados por
la capa de entrada v iii) la capa de salida encargada de proporcionar los valores de las variables a
predecir. En la Figura 2 pueden apreciarse las diferentes capas constituyentes de una Red Neuronal
Artificial.

Capa de entrada

1" Capa intermedia

Capa de salida

Figura 2. Arquitectura bésica de una Red Neuronal Artificial [24].

El uso de las ANN se encuentra muy desarrollado en la actualidad debido a la gran ventaja
que supone su uso frente a los sistemas de computacion tradicional [23], dentro de estas ventajas
podemos hablar de; i) su alto poder de generalizacion para predecir los parametros buscados, ii) su

gran tolerancia frente a fallos internos (de la ANN) y/o externo (de la base de datos), iii) su gran
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eficacia en simulaciones de problemas con alto caracter no lineal y iv) su caracteristica de ser
sistemas altamente adaptables [25] y de facil implementacion en operaciones en tiempo real [26].
Sin embargo, a pesar de las grandes ventajas que presentan las Redes Neuronales Artificiales
podemos decir que estas tienen una serie de inconvenientes que dificultan su implementacion y que
pueden ser; i) el tiempo de convergencia de prediccion pueden llegar a representar dias de calculo
continuado [27], ii) la susceptibilidad de entrenamiento incorrecto (sobre—entrenamiento) [27], v iii)
la inexistencia de reglas claras y definidas para el desarrollo de la Red Neuronal Artificial [23,27].
Evidentemente la labor de un programador de ANN debe ser evitar estos inconvenientes,
siempre desde el punto de vista de la experiencia, a fin de alcanzar un buen entrenamiento de la Red

Neuronal y un alto poder de generalizacion de la misma.

2. SECCION EXPERIMENTAL

Para llevar a cabo este estudio se han utilizado un total de 107 combinaciones de polimeros y
disolventes extraidos del estudio de Gharagheizi et al. [3]. Utilizaremos como variables de entrada
los descriptores moleculares utilizados por Gharagheizi et al. [3] para sus calculos basados en
QSPR y en procesos de regresion lineal maltiple (LMR). La utilizacion de los mismos descriptores
empleados en la literatura nos permitira comparar la eficacia exhibida por la ANN frente a los
procesos basados en QSPR y LMR [3]. Estos nueve descriptores seran los utilizados en nuestro
estudio.

Para una buena prediccion es necesario partir de unos buenos casos experimentales y elegir de
entre estos, siempre de una manera Optima, los que compondran los casos de entrenamiento y los
casos de validacion del modelo a desarrollar. Como se pudo comprobar en estudios previos en
nuestro laboratorio [28] la eleccidn sugerida por Gharagheizi et al. [3] no permitiria obtener un
optimo entrenamiento de la ANN por lo cual en este estudio se han utilizado como datos de
entrenamiento y validacion grupos distintos a los utilizados por Gharagheizi et al. [3] pero
respetando en todo momento la relacion entrenamiento/validacion, (86 casos de entrenamiento y 21
de validacion). Asi, pues, se reordenaron todos los casos disponibles segun el valor de UCST,
seleccionando los casos extremos para la fase de entrenamiento y cogiendo al azar 21 casos,
destinados a la validacion, entre todo el rango de casos estudiados.

Una vez entrenadas las distintas Redes Neuronales se procedera a la validacion de las mismas
utilizando para ello los casos de validacion, casos previamente reservados y que no han sido
incluidos dentro de la etapa de entrenamiento de la ANN. Los casos reservados han sido 21 casos
gue se corresponden con un 19,63% de los datos totales que disponemos del estudio de Gharagheizi
etal. [3].

Una vez elegidas las variables de entrada (9 variables), los casos de entrenamiento (86
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patrones) y los de validacién (21 patrones) se implementan distintas Redes Neuronales Atrtificiales
variando el namero de capas intermedias, los valores del grado de aprendizaje y de la cantidad de
movimiento (momentum) y los ciclos de entrenamiento de la ANN, todo ello a fin de obtener una
ANN que sea capaz de predecir de una manera 6ptima el valor de la UCST.

Las distintas Redes Neuronales Artificiales implementadas son del tipo Perceptron Multicapa
con aprendizaje supervisado, en donde la modificacion de los pesos se realiza por un Maestro que
calcula el error cometido entre la salida real esperada y la salida proporcionada por la Red
Neuronal, este error se transmite hacia atras mediante lo que se denomina Regla Delta [24,29] y

permite el aprendizaje de las ANN.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Se han implementado numerosas Redes Neuronales con distintas topologias, no solo variando
el nimero de neuronas intermedias, sino también la disposicién de estas en dichas capas
intermedias. A fin de evitar los problemas de memorizacién que puedan producirse por largos
episodios de entrenamiento se han implementado Redes Neuronales Artificiales a distintos ciclos de
entrenamiento, con la intencién de encontrar aquella Red Neuronal que presente un mejor ajuste,
tanto para la fase de entrenamiento como para la fase de validacion.

3.1. Entrenamiento de la Red Neuronal. En la Tabla 1 se exponen las diez de las mejores
Redes Neuronales implementadas, en ella se pueden ver los coeficientes de ajuste (R?), la raiz del
error cuadratico medio (RMSE) y el tanto por ciento de error cometido para la etapa de
entrenamiento.

Para jerarquizar la mejor ANN utilizamos el valor del RMSE de entrenamiento obtenido al
enfrentar los valores experimentales frente a los valores calculados por la ANN para la fase de
entrenamiento. Como se puede, ver la ANN que presenta un menor RMSE para la fase de
entrenamiento es la ANN entrenada durante 1.000 ciclos con una topologia 9-8-1, es decir, 9
neuronas en la capa de entrada, 8 neuronas en la Unica capa intermedia y una sola neurona en la
capa de salida, y que se corresponde con el valor de UCST.

Esta ANN presenta un buen ajuste en términos de R? con un valor de 0,962 y un RMSE de
16,29 K que se corresponde con un 4,14% de error medio en los 86 patrones de entrenamiento
utilizados.

3.2. Validacion de la Red Neuronal. Una vez implementadas las distintas ANN se procede a
la validacion de las mismas, es decir, a la comprobacion de su buen poder de prediccion. Para ello
utilizamos los 21 casos previamente reservados. Al igual que en la etapa de entrenamiento
jerarquizamos las ANNs segun el RMSE cometido, esta vez en la fase de validacion. Como se

puede ver en la Tabla 2, entre las diez mejores ANN desarrolladas la que mejor ajuste presenta en
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su etapa de validacion es la ANN con una topologia de 9-16-1, presentando un ajuste en términos
de R? de 0,919 con un RMSE de 16,7 K lo que viene a representar un 4,14% de error medio para los

datos de validacion.

Tabla 1. Ajustes de las 10 mejores ANNs implementadas para la fase de entrenamiento.

Ciclos Red R? RMSE % Error
1000 9-8-1 0,962 16,29 4,14
1000 9-16-1 0,964 17,45 4,55
1000 9-12-1 0,956 17,71 4,50
1000 9-9-1 0,965 18,39 4,76
1000 9-6-1 0,949 18,49 4,89
2000 9-8-1 0,958 18,61 4,82
1000 9-19-1 0,955 19,73 5,07
2000 9-16-1 0,963 20,02 5,55
2000 9-1-1 0,860 27,55 7,58
500 9-1-1 0,860 27,55 7,58

Tabla 2. Ajustes de las 10 mejores ANNs implementadas para la fase de validacion.

Ciclos Red R? RMSE % Error
1000 9-16-1 0,919 16,70 4,14
1000 9-8-1 0,912 17,27 4,69
1000 9-12-1 0,898 18,08 4,65
1000 9-9-1 0,912 18,23 4,70
2000 9-16-1 0,923 20,83 5,56
1000 9-6-1 0,884 21,17 5,65
1000 9-19-1 0,876 21,25 5,58
2000 9-8-1 0,888 22,80 5,71
2000 9-1-1 0,872 22,86 6,67
500 9-1-1 0,872 22,86 6,67

3.3. Eleccion de la Red Neuronal. Una vez identificadas las mejores ANN tanto para la fase
de entrenamiento como para la fase de validacion se procede a seleccionar, al leal saber y entender
del autor, la mejor ANN dentro de todo el conjunto de ANNs implementadas. Como se puede
apreciar en las Tablas 1y 2, la ANN con topologia 9-8-1 presenta el RMSE maés bajo tanto en la
fase de entrenamiento (16,29 K) como en términos globales (16,49 K). Sin embargo, la ANN con
topologia 9-16-1 presenta un mejor ajuste en la etapa de validacion en términos de RMSE (16,7 K),
mejorando en medio grado la prediccion de la siguiente mejor ANN. Como lo que se pretende con
la implementacion es dotar al sistema predictivo de la capacidad de prediccion de la UCST para
casos no vistos con anterioridad se decide que la mejor ANN, y la que se deberia de utilizar para
predecir la UCST, sin necesidad de recurrir a experimentacion, es la ANN con una topologia 9-16-
1.
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Figura 3. Gréfica de ajuste para la ANN con topologia 9-16-1 para los datos estudiados
durante la fase de entrenamiento. EI tamafio de los puntos indica el error cometido por la ANN, a
mayor tamarfio de punto mayor error y a menor tamafio menor error cometido. El color indica el
porcentaje de error cometido para cada punto en particular.
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Figura 4. Gréfica de ajuste para la ANN con topologia 9-16-1 para los datos estudiados
durante la fase de validacion. El tamafio de los puntos indica el error cometido por la ANN, a
mayor tamafio de punto mayor error y a menor tamafio menor error cometido. El color indica el
porcentaje de error cometido para cada punto en particular.

Como se puede observar en las Figuras 3 y 4 podemos afirmar que, en términos generales, los
datos usados en la fase de entrenamiento de la Red Neuronal (86 casos) presentan un buen ajuste y

una dispersion pequefia con excepcion de uno de los casos de entrenamiento que presenta un error
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proximo al 21%. Asi mismo se pueden a preciar los buenos ajustes para la etapa de validacion de la
ANN destacando el caso extremo en el cual se comete un error del 13% para la prediccion de la

UCST.
En la Figura 5 se representa la topologia correspondiente a la ANN elegida.

Figura 5. Imagen de la ANN elegida (9—-16-1) para la prediccion de la UCST.

En la Tabla 3 se muestran los valores de los pesos para cada una de las conexiones entre las
distintas neuronas de la ANN 9-16-1. Asi mismo se muestran los valores bias de las 16 neuronas

intermedias y de la neurona de la capa de salida.
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Tabla 3. Pesos y bias de la ANN elegida (9-16-1) para la prediccion de la UCST.

X4Ap | IVDEp | SPAMp | FDIp | Ksp | BELm7s | Morl6us | Morllms | H-052s bias Variable Importancia
0,04 | -0,06 | -0,12 |-0,20|-1,24| 0,25 -0,29 -0,98 0,80 -111 SPAMp 16,43
-0,26|-055| -050 |-0,56|-0,11| -0,52 —-0,25 -0,31 -0,20 -0,81 Morllms 15,39
-001|-088| —-0,69 |-1,19| 0,22 0,47 —0,54 - 0,64 1,13 -0,48 IVDEp 14,23
-045|-261| 286 | 3,61 |-2,78] -0,92 - 0,67 -0,88 1,35 -3,32 FDIp 13,44
-0,37| -0,06 | -0,53 |-0,01| 0,26 | -0,73 0,87 -0,47 0,23 -0,62 BELm7s 12,63
1,79 | -1,28 | —-3,34 |-2,29| 2,10 2,82 -0,85 2,55 0,97 -3,24 Mor16us 12,07
0,26 | -0,18 | -1,33 |-0,29|-1,14| 0,02 -0,85 —0,96 1,52 -0,94 H-052s 11,17
-017|-091| -0,75 |-0,30(-0,38| 0,12 -0,12 -047 | -0,07 -0,27 X4Ap 11,03
-0,75|-0,23 | 018 |-0,47|-0,03| -0,60 -0,15 -0,78 | -0,48 -0,47
-060|-055| -0,75 | 0,11 {-0,01| 0,29 -0,27 -0,57 0,27 -0,87
-2,06| -0,37 | 1,40 1,51 | 0,15 2,77 -1,90 -249 | -0,37 -0,75
-048|-0,25| -0,04 |-0,12(-0,25| -0,40 -0,40 -048 | -0,44 —-0,95
-056|-080| 034 |-0,20(-0,48| -0,90 -0,07 -0,17 | -0,03 -1,16
-2,07|-3,70| 204 | 135 (-1,16| 0,03 0,19 2,36 1,42 -1,69
054 | -052 | -0,94 |-058| 0,04 | -1,52 -0,12 -0,71 0,61 0,13
-062|-128| 063 | 0,64 |-0,16| -0,27 —4,52 —-0,55 1,28 -0,37
-0,28
-047| 021 | -0,89 |-1,23| 0,94 2,01 -1,37 0,48 -0,37 [0,49| 0,84 |-0,38|-0,10|-1,33| 1,42 | 1,86
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Los pesos de las conexiones que unen cada una de las neuronas de la ANN con las neuronas
inmediatamente posteriores nos sirven para calcular la importancia que tiene cada una de las
entradas de la ANN, esto es, nos posibilitan saber cuales son las variables mas influyentes a la hora
de predecir la UCST, siempre en funcion de la topologia implementada. Esta importancia se calcula
mediante el sumatorio de los pesos de las conexiones de las neuronas de la capa de entrada
(variables utilizadas para la predicciéon de la UCST) con las neuronas de la capa intermedia con lo
cual se obtiene la importancia de las nueve variables utilizadas para la ANN seleccionada, esta

importancia se muestra en la Tabla 3.

4. CONCLUSIONES

La Red Neuronal implementada (9-16-1) se ha manifestado como un sistema de prediccién
que ofrece unos resultados muy satisfactorios para la determinacion de la UCST. Esta ANN fue
entrenada durante un periodo de 1.000 ciclos de entrenamiento, presentando para esta etapa un
coeficiente de ajuste R? de 0,964, un RMSE de 17,45 K y un error medio del 4,55%, asi mismo,
para la fase de validacion la ANN se presenta un R? de 0,919, con un RMSE de 16,70 K y un error
medio del 4,14%. En términos globales la ANN 9-16-1 presenta ajuste R? de 0,958, con un RMSE

de 17,31 K y un error medio del 4,47%.
Si comparamos nuestra ANN con el modelo predictivo desarrollado por Gharagheizi et al.
[3] para la prediccion de la UCST podemos afirmar que gracias a la eleccion adecuada de los casos
de entrenmiento y validacion hemos conseguido mejorar el modelo de Gharagheizi et al. [3] en un
22,6% en la fase de entrenamiento y un 29,6% para la fase de validacién. Con todo ello podemos
recomendar el modelo neuronal 9-16-1 para su utilizacion en la predicciéon de la UCST frente a

otro tipo de modelos como pueden ser modelos basados en regresiones lineales.
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