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Resumen

Este estudio se centra en la aplicacion de redes neuronales en ingenieria quimica para la
estimacion precisa de propiedades criticas, como la presion y la temperatura critica,
fundamentales en el disefio de plantas quimicas. En Colombia, la industria quimica enfrenta un
desafio importante debido a la falta de avances tecnoldgicos en el disefio de equipos para sectores
clave como agricultura, alimentos, farmacéutica y petroquimica. Actualmente, el disefio de
equipos se basa en modelos empiricos o deterministicos que, carecen de la informacion necesaria
para realizar estimaciones precisas de las variables pertinentes. Ante esta problematica, se
propone el desarrollo de una red neuronal que se enfoca en la temperatura critica como parametro
principal. Esta red utiliza matrices de distancia y conectividad para representar la informacion de
la estructura molecular de las sustancias. Adicionalmente, usa descriptores como peso molecular
y electronegatividad. Los resultados conllevan a estimaciones de propiedades criticas,
especialmente para sustancias organicas, partiendo de matrices de conectividad. Este enfoque
promete contribuir al avance tecnoldgico en la industria quimica colombiana al proporcionar
herramientas mds precisas y eficientes para el disefio de procesos y equipos. Ademas, abre nuevas
oportunidades para investigaciones futuras en el campo de la quimica computacional y la
inteligencia artificial aplicada a la ingenieria quimica con el fin de satisfacer las necesidades

industriales y sociales.



Abstract

This study focuses on the application of neural networks in chemical engineering for the
accurate estimation of critical properties, such as pressure and critical temperature, fundamental
in the design of chemical plants. In Colombia, the chemical industry faces a major challenge due
to the lack of technological advances in the design of equipment for key sectors such as
agriculture, food, pharmaceuticals and petrochemicals. Currently, equipment design is based on
empirical or deterministic models that lack the necessary information to make accurate estimates
of the relevant variables. In view of this problem, we propose the development of a neural
network that focuses on the critical temperature as the main parameter. This network uses
distance and connectivity matrices to represent the molecular structure information of the
substances. Additionally, it uses descriptors such as molecular weight and electronegativity. The
results lead to estimates of critical properties, especially for organic substances, based on
connectivity matrices. This approach promises to contribute to technological progress in the
Colombian chemical industry by providing more accurate and efficient tools for process and
equipment design. It also opens new opportunities for future research in the field of
computational chemistry and artificial intelligence applied to chemical engineering to meet

industrial and societal needs.
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Introduccion
La importancia de las propiedades criticas radica en que son el puente que se tiene para
calcular propiedades térmicas y fenomenoldgicas en sustancias puras y de mezclas. Las
propiedades criticas de las sustancias son aquellas que definen su comportamiento fisico y

quimico en condiciones extremas, como temperaturas y presiones criticas elevadas o muy bajas.

Existen modelos que permiten estimar las propiedades de las sustancias utilizando datos
caracteristicos, como su estructura molecular. Entre estos modelos, destacan los QSAR/QSPR
(Modelos Cuantitativos para la Relacion Estructura — Actividad o Modelos Cuantitativos para la
Relacion Estructura Propiedad), que establecen relaciones entre la estructura quimica y las
propiedades fisicoquimicas de los compuestos. Estos modelos utilizan variables estructurales
simples, como niumeros de a&tomos, peso molecular, momento de inercia, area superficial y

volumen molar. (Ahirwar et al., 2022).

La forma mas precisa para determinar las propiedades critica de una sustancia es por
medio de analisis experimentales en el laboratorio. Esto implica encontrar los puntos de
intercambio de fase bajo diferentes condiciones de temperatura y presion. A menudo, se efectuan
experimentos especificos para identificar estas transiciones de fase, como el punto critico, la
presion critica y la temperatura critica. En algunos casos, los datos obtenidos en los experimentos
pueden ser complementados mediante técnicas de interpolacion para estimar valores en
condiciones no directamente medidas, esto permite una caracterizaciéon mas completa y precisa

de las propiedades criticas (Prausnitz et al., 2000)



Uno de los modelos ampliamente utilizados en ingenieria quimica es el modelo UNIFAC,
que se basa en la division de moléculas en grupos funcionales mas pequefios para caracterizar las
interacciones entre ellos. Este método utiliza valores experimentales o relaciones de grupo para
describir las interacciones entre pares de grupos y luego implementa ecuaciones termodindmicas,
como la ecuacion de UNIQUAC, para calcular los coeficientes de actividad de cada componente
de la mezcla. El modelo UNIFAC ofrece resultados confiables para una amplia gama de mezclas
no ideales con diversos grupos funcionales, lo que lo hace invaluable en la simulaciéon de
procesos. Ademas del modelo UNIFAC, existen otros métodos computacionales, como los
basados en dindmica molecular, que ofrecen mayor precision. Sin embargo, estos métodos
pueden ser prohibitivamente costosos en términos computacionales, lo que limita su aplicabilidad

en ciertos contextos de ingenieria (Bettina, 2011).

Una soluciéon moderna para esta problematica es la implementacion de los algoritmos de
inteligencia artificial (IA). Estos algoritmos se definen como un conjunto de instrucciones
detalladas disefiadas para realizar una tarea especifica, permitiéndoles aprender, razonar y tomar

decisiones de manera inteligente (Forero-Corba & Bennasar, 2024).

En esta investigacion, se aplica un algoritmo de inteligencia artificial de aprendizaje
automatico supervisado, utilizando las condiciones criticas de fondo como etiquetas de
alimentacion. Este enfoque se emplea para estimar la temperatura critica y descubrir patrones y
correlaciones en un conjunto de datos que a menudo no son evidentes para los investigadores

humanos.

A nivel general, los modelos de inteligencia artificial mejoran con el tiempo a medida que
se ingresan mas datos para su aprendizaje, lo que reduce su desviacion estandar al reentrenarse y

mejora la precision conforme se dispone de mas informacion. Este aspecto los hace



especialmente utiles en areas de investigacion donde la adquisicion de datos es dificil o costosa.
Por lo tanto, el modelo propuesto en este proyecto se distingue de otras aplicaciones de sistemas
computacionales al estimar la temperatura critica de las sustancias a partir de su estructura,

ademas de utilizar otros descriptores moleculares.



Justificacion
La industria de la ingenieria quimica se enfrenta a una serie de desafios cruciales en la
actualidad, impulsados por factores como los avances tecnoldgicos, las preocupaciones
ambientales y las cambiantes demandas del mercado. La necesidad de adoptar un enfoque mas
sostenible, dindmico y adaptable en el disefio y operacion de plantas quimicas es mas apremiante

que nunca.

En el ambito de la ingenieria quimica, el disefio de equipos y procesos depende en gran
medida de la disponibilidad de datos precisos sobre las caracteristicas, asi como sobre las
propiedades de las sustancias involucradas en cada etapa de los procesos. Estos datos son
fundamentales para desarrollar simulaciones y analisis precisos que permitan optimizar el

rendimiento y la seguridad de los procesos quimicos.

A pesar de la importancia de contar con datos precisos, la obtencion de informacidon como
las propiedades criticas, las constantes de Antoine, los coeficientes de interaccion entre pares, los
calores de formacion o los calores especificos puede resultar un desafio significativo en
ingenieria quimica. Estos datos no siempre estan disponibles para todas las moléculas o pueden
ser dificiles de acceder, ya que se encuentran dispersos en diferentes bases de datos o
simplemente no estan disponibles publicamente y pueden ser costosos de estimar en el
laboratorio. Esta falta de informacion puede conducir a simulaciones y analisis inexactos, lo que
afecta negativamente la toma de decisiones y el rendimiento de los procesos en la industria
quimica. Por lo tanto, abordar la disponibilidad y accesibilidad de estos datos es crucial para

mejorar la eficiencia y la precision en el disefio y operacion de sistemas quimicos.

Las plantas quimicas modernas se enfrentan a la necesidad de adaptarse rapidamente a los

cambios en el entorno, como la disponibilidad de materias primas, las condiciones del mercado y



los estandares regulatorios ambientales. Para hacer frente a estos desafios dindmicos, el disefio de
plantas versatiles, modulares y flexibles se vuelve indispensable. En este contexto, las
herramientas de simulacion de procesos, la optimizacion y el disefio asistido por computadora
juegan un papel fundamental en la creacion de plantas quimicas que puedan procesar materias
primas diversificadas y producir una amplia gama de productos finales. Sin embargo, la
integracion de tecnologias de la industria 4.0, como la inteligencia artificial y el internet de las
Cosas, ha llevado esta capacidad un paso mas alla al establecer una mayor eficiencia, control y
toma de decisiones en tiempo real. Por lo tanto, la adopcion de estas tecnologias es crucial para

garantizar la competitividad y sostenibilidad de las plantas quimicas en la era moderna.

Esta aplicacion permite superar desafios y barreras en el disefio de equipos y plantas
quimicas, contribuyendo a la reduccion de costos y fomentando un progreso tecnologico
constante. Al entrenar una red neuronal, es posible predecir informacion sobre sustancias para las
cuales no se dispone de datos iniciales, pero que son esenciales en los procesos industriales. Este
enfoque innovador no solo mejora la eficiencia y precision en el disefio y operacion de sistemas
quimicos, sino que también abre nuevas oportunidades para la investigacion y desarrollo en la

industria quimica.



Planteamiento del Problema
La estimacion precisa de propiedades termodinamicas desempena un papel fundamental
en una amplia gama de aplicaciones en la ingenieria quimica, desde el disefio de procesos hasta la

investigacion de nuevos materiales.

En este contexto, el desarrollo de un algoritmo de red neuronal supervisada para la
estimacion de propiedades criticas de las sustancias emerge como una alternativa prometedora
con el potencial de superar las limitaciones mencionadas y abrir nuevas posibilidades. Las redes
neuronales tienen la capacidad de aprender las complejas relaciones entre la estructura molecular
y las propiedades termodinamicas a partir de grandes conjuntos de datos. Este enfoque
simplificara los modelos de dinamica molecular, permitiendo obtener datos precisos para
cualquier estructura molecular sin recurrir a simulaciones costosas que pueden llevar meses o

incluso afios.



Objetivos
Objetivo General
Desarrollar un algoritmo que implemente una red neuronal para estimar la temperatura

critica de sustancias utilizando descriptores topolégicos moleculares.

Objetivos Especificos

e Identificar y seleccionar los descriptores topoldgicos relevantes que seran
utilizados como entradas para el modelo de red neuronal.

e Disefiar las heuristicas necesarias para la implementacion del algoritmo,
incluyendo la estructura y configuracion de la red neuronal, asi como otras
técnicas definidas.

e Entrenar y ajustar el modelo de red neuronal utilizando datos de entrenamiento
adecuados, con el fin de optimizar su rendimiento en la estimacion de propiedades

criticas



Revision Literaria

La ingenieria quimica se encuentra en un momento crucial en el que la inteligencia
artificial emerge como un catalizador del cambio, transformando la forma en que se toman
decisiones, se optimizan procesos y se disefian plantas mas eficientes y sostenibles
(Venkatasubramanian, 2019). Tradicionalmente, las decisiones de disefio se han basado en la
experiencia y el conocimiento empirico de los ingenieros. Sin embargo, la inteligencia artificial
ofrece un enfoque mas sistematico y riguroso al analizar grandes volimenes de datos y patrones
complejos para identificar soluciones 0ptimas. Esto se refleja en la eleccion de métodos de
separacion y purificacion de sustancias, la seleccion de solventes para extracciones liquido-
liquido, la implementacion de practicas de quimica verde para crear plantas sostenibles, la
optimizacidn de redes de calor para la generacidn y transporte de energia, la seleccion de
catalizadores para reducir costos de disefio y recuperacion, el control de procesos, la estimacion
de curvas cinéticas y de selectividad para diferentes reacciones, y el disefio de diagramas de

equilibrio quimico o de fases, entre otros aspectos.

Por otro lado, es comprensible que los avances en algoritmos en el campo de la ingenieria
quimica no hayan sido tan pronunciados como en otras areas. Esto se debe a que modelos como
las méaquinas de soporte vectorial o las redes neuronales, ya sean supervisadas o no supervisadas,
dependen en gran medida de datos de entrenamiento, los cuales no son tan accesibles en la nube
de informacion (Zavala, 2023). Por ejemplo, es posible encontrar millones de imagenes
etiquetadas o textos legislativos, o cientos de miles de datos para modelos de supervision, pero
los datos necesarios para el disefio de equipos y procesos no son igual de accesibles para la

creacion de algoritmos de entrenamiento.



Dentro de los modelos empleados en ingenieria quimica, se encuentra como punto de

partida la estimacion de propiedades fisicoquimicas de las sustancias utilizadas en las plantas

industriales. Estas estimaciones se basan convencionalmente en correlaciones fundamentadas en

cinco grupos de datos esenciales, denominados "propiedades basales' (Prausnitz et al., 2000):

Puntos Criticos: Representan las condiciones de temperatura y presion en las que
una sustancia pura cambia de estado liquido a gas, lo que proporciona una
comprension del comportamiento de la sustancia en diferentes condiciones de
temperatura y presion.

Constantes de Cambios de Fase: Incluyen la entalpia de vaporizacion y la entalpia
de fusion, que indican la energia requerida para los cambios de fase, como la
evaporacion, la condensacion y la fusion (Prausnitz et al., 2000).

Calores de Formacion Estandar: Describen la energia absorbida o liberada
durante la formacion de un mol de una sustancia pura desde sus elementos en
estado estandar, lo que permite calcular el calor de reaccion y el equilibrio quimico
en varios procesos.

Coeficientes de Actividad: Describen la desviacion del comportamiento
termodindmico de una sustancia en comparacion con su estado puro, siendo
esenciales para modelar mezclas no ideales, como soluciones electroliticas y
mezclas no azeotrdpicas (Prausnitz et al., 2000).

Calores Especificos: Representan la energia necesaria para aumentar la
temperatura de un mol de una sustancia en un grado Celsius, lo que es
fundamental para analizar la transferencia de calor y disefiar sistemas de

intercambio de calor eficientes.



o Coeficientes de Interaccion Entre Pares: Son coeficientes que ayudan a calcular

las propiedades en exceso para mezclas de sustancias.

Estas correlaciones, fundamentadas en datos basales, permiten obtener valores confiables
de propiedades como densidad, viscosidad, conductividad térmica, presion de vapor, tension
superficial y solubilidad. La precision de estas estimaciones depende de la calidad y cantidad de
datos disponibles, asi como de la complejidad de las correlaciones. A medida que se recopilan
mas datos y se desarrollan métodos de correlacion mas avanzados, la precision de las

estimaciones continia mejorando.

Para obtener los datos basales, se fundamenta en la teoria de Prausnitz y otros
investigadores anteriores. Segun esta teoria, la informacion sobre las propiedades de una
sustancia es inherente a su estructura molecular. Es decir, si se conoce la forma tridimensional de
la molécula, se pueden determinar sus propiedades. La estructura molecular se define por la

posicion de cada atomo en el espacio y las propiedades atdmicas de estos puntos. (Prausnitz et al.,

2000)

En algunos casos, para los datos de entrada, se implementa un sistema de codificacion
molecular simplificado (SMILES). SMILES representa las estructuras moleculares como cadenas
de texto, lo que facilita el procesamiento de datos moleculares por parte de las redes neuronales.
La teoria de grafos se utiliza para convertir las estructuras moleculares en cadenas de texto

SMILES.

La informacioén de los puntos en el espacio se puede representar mediante diversas formas
no absolutas. Ademas de la representacion tridimensional tradicional, se pueden emplear otras

formas para describir la estructura molecular, como las matrices de distancia y las matrices de



conectividad. Las matrices de distancia proporcionan informacion sobre las distancias entre todos
los pares de 4&tomos en la molécula, mientras que las matrices de conectividad describen como
estan enlazados los atomos entre si. Estas representaciones alternativas son utiles para ciertos
tipos de analisis y pueden facilitar el procesamiento computacional de las estructuras

moleculares.

Junto a estas descripciones topologicas, es importante conocer informacion especifica de
cada atomo para determinar completamente la estructura de la molécula. Segin Rayner Canham

(2000), estos aspectos incluyen:

Numero Atomico.: El nimero de protones en el nucleo de un atomo, que determina

su identidad y posicion en la tabla periodica.

e Peso Atomico: La masa promedio de los atomos de un elemento, ponderada segin
la abundancia de sus is6topos naturales.

e Jolumen Atomico: El volumen ocupado por un mol de 4&tomos de un elemento, que
se relaciona con el tamafio y la disposicion de los 4tomos en la estructura
cristalina.

e FElectronegatividad: La capacidad de un atomo para atraer electrones hacia si

mismo en una molécula, influenciando la distribucion de electrones en los enlaces

quimicos.

Al aplicar descriptores en [A, se considera el aprendizaje automatico, una rama de la
inteligencia artificial que se enfoca en desarrollar algoritmos capaces de aprender de los datos y
mejorar su rendimiento con el tiempo. Estos algoritmos pueden identificar patrones y tendencias
en los datos, aplicandose en tareas como prediccion, clasificacion y toma de decisiones (Godoy

Viera, 2017).



El aprendizaje automatico se basa en disciplinas como matematicas, estadisticas, teoria de
control e informatica. Los algoritmos aprenden a partir de ejemplos de entrenamiento, utilizando
conjuntos de datos que contienen informacion sobre variables de entrada y salida. Durante el
entrenamiento, identifican relaciones entre estas variables para predecir nuevos datos sin

etiquetas.

Existen tres categorias principales de técnicas de aprendizaje automatico:

e Aprendizaje No Supervisado. Los algoritmos no reciben informacion sobre las
variables de salida y deben identificar patrones y estructuras en los datos por si
mismos (Stack, 2021). Ejemplos incluyen analisis de clasteres y reduccion de
dimensionalidad.

o Aprendizaje Supervisado: Los algoritmos reciben informacion sobre las variables
de salida y se entrenan para realizar predicciones precisas sobre nuevas entradas.
Ejemplos incluyen regresion, clasificacion y aprendizaje por refuerzo (Stack,
2021).

o  Aprendizaje Semi-Supervisado: Los algoritmos reciben informacion sobre algunas
variables de salida, pero no todas. Ejemplos incluyen aprendizaje activo y

etiquetado multiple.

En el &mbito de QSPR, las técnicas de aprendizaje automatico mas utilizadas son:

e Reglas de Naive Bayes: Se basan en el teorema de Bayes y asumen independencia
entre atributos (Lopez de Castilla Vasquez, 2019). Son eficientes para tareas de

clasificacion.



e Algoritmos Bioinspirados: Resuelven problemas inspirados en procesos naturales
o bioldgicos, como algoritmos genéticos y de enjambre de particulas (Alander,
n.d.).

e Maquinas de Vectores de Soporte (SVM): Ampliamente utilizadas para
clasificacion o regresion, encuentran un hiperplano que separa eficientemente los
datos (Garcia Diaz & Lozano Martinez, 2006).

® Redes Neuronales Artificiales (ANN): Basadas en el cerebro humano, estas redes
pueden aprender de los datos y son versatiles en tareas como clasificacion,

prediccion y reconocimiento de patrones (Basheer & Hajmeer, 2000).

Dentro de las redes neuronales artificiales (ANN), una subcategoria prominente son las
redes neuronales convolucionales (CNN). Estas CNN son ampliamente reconocidas por su
capacidad para extraer caracteristicas especificas de los datos de entrada, lo que las hace
especialmente ttiles para analizar estructuras moleculares de proteinas. En particular, las
proteinas son moléculas tridimensionales complejas que desempeian roles fundamentales en los
sistemas bioldgicos, y su funcion esté estrechamente relacionada con su estructura tridimensional.
Las CNN pueden analizar eficazmente las caracteristicas topologicas y estructurales de las
proteinas, identificando patrones clave que pueden estar relacionados con su funcién bioldgica.
Esta capacidad de las CNN ha sido aprovechada en diversos campos de investigacion, como la
prediccion de la estructura de proteinas (por ejemplo, el proyecto AlphaFold), el disefio de

farmacos y la identificacion de sitios de union a ligandos (Jumper et al., 2021).

Las CNN funcionan aplicando operaciones de convolucion a los datos de entrada. Estas

operaciones utilizan 'nucleos', que son matrices de pesos, para detectar patrones y secuencias en



los datos de entrada. Esta capacidad de deteccion de patrones hace que las CNN sean ideales para

analizar la estructura molecular ordenadas.

Algunos estudios han explorado el uso de las ANN y las CNN para este propdsito y han
logrado resultados prometedores. Por ejemplo, Zhang et al, ( 2018) presentaron un esquema para
simulaciones moleculares conocido como Método de Dindmica Molecular de Potencial Profundo
(DPMD), el cual se basa en un potencial de muchos cuerpos y fuerzas interatomicas generadas
por una red neuronal profunda, disefiada y entrenada cuidadosamente con datos ab initio. Este
enfoque utiliza un modelo de red neuronal que conserva todas las simetrias naturales del
problema y esta fundamentado en los primeros principios, lo que significa que no incorpora
componentes ad hoc aparte del propio modelo de red. Los resultados demuestran que el esquema
propuesto proporciona un protocolo eficiente y preciso para una variedad de sistemas, incluyendo
materiales a granel y moléculas. En todas estas aplicaciones, el DPMD ofrece resultados
esencialmente indistinguibles de los datos originales, con un costo computacional que aumenta

linealmente con el tamano del sistema.

Lie et al (2020)se enfocaron en el disefio de una red hibrida (HNN) que combina una red
neuronal convolucional (CNN) con una red neuronal de memoria a corto plazo (LTSM). Su
objetivo era extraer caracteristicas de los materiales para predecir la temperatura critica (Tc) de
superconductores. Alimentaron las redes neuronales con datos de 73,452 compuestos inorganicos
y una representacion vectorial de 87 atomos. Entrenaron la HNN con 12,413 superconductores,
obteniendo resultados experimentales satisfactorios. La HNN demostrd una alta precision en la
prediccion de la temperatura critica al extraer efectivamente las relaciones entre los

superconductores y los atomos.



Por otro lado, Scalia et al (2020) se basaron en el aprendizaje de maquina y los modelos
en graficos para modelar la temperatura critica, la presion y el volumen. Implementaron técnicas
como bootstrap, ensemble y dropout para cuantificar la incertidumbre de la prediccion. Su
estudio se enmarca en los avances recientes en la prediccion de propiedades moleculares basada
en redes neuronales profundas (DNN), con un enfoque particular en las redes neuronales
convolucionales graficas (GCNN), que presentan el rendimiento mas avanzado para esta tarea. El
desafio principal abordado por Scalia et al (2020) es la cuantificacion de la incertidumbre en las
predicciones, lo cual es crucial para evaluar la confiabilidad de los modelos, especialmente
cuando se trata de moléculas fuera del dominio de entrenamiento. En su estudio, comparan
cuantitativamente técnicas escalables para la estimacion de la incertidumbre en GCNNs, como
MC-dropout, Deep Ensembles y bootstrapping. Los resultados indican que tanto Deep Ensembles
como bootstrapping superan consistentemente a MC-dropout en la reduccion de errores
relacionados con la incertidumbre, aunque cada uno presenta pros y contras especificos en
diferentes contextos. Esto destaca la importancia de abordar la incertidumbre en la prediccion de
propiedades moleculares y ofrece una visidon mas completa sobre su impacto en la precision de

los modelos.

A partir de estudios previos, se ha confirmado que las CNN y las ANN son herramientas
fundamentales para la estimacion de propiedades de las sustancias. Estas redes tienen la
capacidad de aproximar con precision la representacion molecular o estructural correspondiente a

cada propiedad, lo que las hace ideales para diversas aplicaciones de QSPR.

Sin embargo, la precision de los modelos QSPR basados en redes neuronales
convolucionales (CNN) y redes neuronales artificiales (ANN) depende en gran medida de la

calidad y confiabilidad de los datos de entrenamiento. A menudo, los datos reportados en tablas o



bases de datos abiertas pueden no ser completamente confiables, ya que pueden contener errores,
inconsistencias o sesgos. Estos errores pueden surgir de diversas fuentes, como la variabilidad en
los métodos experimentales utilizados para medir las propiedades fisicoquimicas, la falta de
estandarizacion en la presentacion de los datos o incluso la presencia de datos incorrectos o mal
etiquetados. Por lo tanto, se vuelve indispensable realizar una mineria de datos exhaustiva para
evaluar la calidad y confiabilidad de los datos de entrenamiento antes de utilizarlos para entrenar
la red neuronal. Esto implica no solo la verificacion de la precision de los datos reportados, sino
también la identificacion y correccion de cualquier error o inconsistencia. Ademas, puede ser
necesario complementar los datos existentes con experimentos adicionales o calculos tedricos
para obtener una representacion mas completa y precisa de las propiedades fisicoquimicas de las
moléculas. Solo mediante un proceso riguroso de recopilacion y validacion de datos se puede
garantizar que los modelos QSPR basados en CNN y ANN proporcionen resultados confiables y

utiles para la prediccion de propiedades moleculares.



Metodologia
El modelado de la red neuronal en esta investigacion aborda la dispersion de los datos
mediante una regresion adaptativa, personalizando asi la estimacion de la temperatura critica. A
diferencia de los datos con clasificaciones binarias, la dispersion de los datos no sigue una
funcién sigmoidal, lo que exige una adaptacion especifica de la red. Durante cada ciclo de
entrenamiento, la red realiza operaciones matriciales para alcanzar predicciones cercanas a los
valores esperados. Esta metodologia asegura la integridad y precision de los métodos empleados

en el proceso de estimacion.

Para llevar a cabo este estudio de investigacion, se dividié en diferentes etapas como se
observa en la Figura 1, con el fin de garantizar el cumplimiento de los requisitos funcionales y no

funcionales de la red neuronal.

Seccion 1 Seccion 2 {

\ // Seccion 3 Seccion 4 Seccién 5

Estruciura Lectura de Matrices

‘0_malecules. py

Thermo Data
Lectura Propiedad
Critica

Figura 1: Esquema General de la Metodologia

Recopilacion de Datos (Seccion 1)
Se trabajé con un conjunto de 435 sustancias con diversas caracteristicas. Para alimentar y

entrenar la red neuronal, fue necesario obtener su informacion matricial, incluyendo la matriz de



distancia y la matriz de conectividad. Estas matrices se obtuvieron de la base de datos de la
Universidad de Alcala (UAH) de Madrid en formato .mol. Un ejemplo de la estructura del

archivo .mol para el amoniaco se muestra en la Figura 2:

molecula
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Figura 2: Estructura del Archivo .mol para el Amoniaco

Posteriormente, se determinaron las propiedades criticas de las sustancias, con un enfoque
especial en la temperatura. Estos datos se recopilaron en una base de datos en formato .xlsx para
proporcionar a la red neuronal la informacion de los datos de salida, con el objetivo de que sus

predicciones se acercaran lo mas posible a los valores reales o esperados.

Clasificacion de las Sustancias

Dentro del archivo .xlsx, se clasificaron las sustancias en organicas e inorganicas, con un
total de 396 sustancias orgédnicas y 39 sustancias quimicas inorganicas. En el caso de las
sustancias organicas, se realizd una segunda clasificacion basada en el nimero de carbonos y los
grupos funcionales presentes. El rango para el nimero de carbonos fue de 1 a 21, y se

identificaron las siguientes subcategorias de grupos funcionales:



e Alcoholes: 29 sustancias
e Aromaticos: 37 sustancias
e Haluros: 34 sustancias

e Cetonas y Aldehidos: 13 sustancias

e Acidos (Esteres, Acidos Carboxilicos, Amidas): 44 sustancias

e Otros (Alcanos, Alquenos, Alquinos, etc): 239 sustancias

La clasificacion de las sustancias se llevo a cabo con el respaldo de referencias
bibliograficas reconocidas en el campo de la quimica organica. Se utilizaron criterios establecidos
en la literatura especializada para identificar y categorizar las sustancias segiin su composicion

quimica y grupos funcionales presentes.

Definicion del Lenguaje de Programacion y Editor de Codigo

Para el disefo de la red neuronal, se opt6 por utilizar Python 3.11.2 como lenguaje de
programacion principal. Python se selecciond debido a su reputacion como un lenguaje de alto
nivel, reconocido por su sintaxis simple y clara, lo que facilit6 el enfoque en el desarrollo de la
red en si, en lugar de lidiar con las complejidades inherentes a otros lenguajes de programacion.
Ademas, Python ofrece una amplia gama de bibliotecas y frameworks especializados en
aprendizaje automatico y redes neuronales, como TensorFlow, PyTorch, Keras y scikit-learn.
Estas bibliotecas proporcionan funciones predefinidas para tareas fundamentales como el manejo
de datos, la construccién de modelos, el entrenamiento y la evaluacion de redes neuronales,

simplificando en gran medida el proceso de desarrollo.



Sin embargo, dada la naturaleza de las sustancias quimicas y la necesidad de disefar una
red neuronal especifica para capturar las correlaciones presentes en los datos, fue necesario crear
la red desde cero. Aunque Python ofrece una amplia gama de herramientas preconstruidas, el
disefio personalizado de la red neuronal permiti6 adaptarla especificamente a las caracteristicas

de los datos quimicos.

Para facilitar el proceso de codificacion, se utilizé Sublime Text como editor de codigo.
Sublime Text es una herramienta ligera y versatil que ofrece una interfaz intuitiva para el
desarrollo de software. Su capacidad para manejar grandes archivos y codigos complejos

simplifico significativamente el proceso de codificacion y depuracion.

Estructura del Codigo (Seccion 2 y 3)
El codigo se organiza en dos partes principales: la primera parte se refiere a los diferentes
métodos donde se ejecuta la red neuronal con diversas configuraciones para predecir la propiedad

critica de las sustancias. Las posibles configuraciones incluyen:

e Matriz de Distancia y Sustancia Organicas
e Matriz de Distancia y Sustancia Inorganicas
e Matriz de Conectividad y Sustancia Orgénicas

e Matriz de Conectividad y Sustancia Inorganicas

En la segunda parte se encuentran los datos y la infraestructura necesarios para que la
aplicacion funcione. Esta seccion alberga los métodos encargados de extraer informacién de los

archivos .mol y .xlsx, asi como los métodos que intervienen en cada uno de los procesos de la red



neuronal. Se mantiene una interaccion constante entre estos métodos para garantizar el

funcionamiento adecuado del software.

Entrenamiento de la Red (Seccion 4)
Para entrenar la red neuronal, se implementd un proceso de validacién conocido como

validacion cruzada cuddruple (Naranjo et al., 2013), el cual sigue el siguiente mecanismo:

1. El conjunto de datos se divide aleatoriamente en cuatro subconjuntos iguales.

2. Se entrena el modelo de red neuronal utilizando tres de los subconjuntos como
conjunto global de entrenamiento y el cuarto subconjunto como conjunto de
validacion.

3. Este proceso se repite cuatro veces, utilizando cada subconjunto como conjunto de
validacion una vez.

4. El rendimiento promedio del modelo en los cuatro conjuntos de validacion se utiliza

como una estimacion del rendimiento general del modelo.

Esta técnica de validacion cruzada es 1til para evaluar el rendimiento del modelo
desarrollado y evitar el sobreajuste. Al entrenar el modelo en diferentes subconjuntos de
datos, se obtiene una estimacion mas precisa de como se generalizaria o comportaria el

modelo con nuevos datos no vistos.

Salida de Datos (Seccion 5)
Al finalizar el entrenamiento, el programa proporciona como salida un archivo .xIsx que

contiene:



e Ellistado de las sustancias empleadas para la prediccion.

e La temperatura critica original de cada sustancia.

e La temperatura critica predicha por el modelo.

e Para el caso de sustancias organicas, se incluyen el nimero de carbonos y los
grupos funcionales correspondientes.

e El error por diferencia de valores entre la temperatura critica original y la

predicha.

El error porcentual de la prediccion.

Esta informacion permite analizar el comportamiento de las sustancias en funcion del

nimero de carbonos o grupos funcionales, asi como la desviacion estandar respecto al valor meta.



Documentacion del Codigo
Parte 1
El archivo que permite la interaccion con la red neuronal se llama test.py y su estructura

es la siguiente:

Librerias vy Métodos

import pandas as pd

import numpy as np

import io_molecules

import seaborn as sns

from molecule nn import NeuralNetwork

from sklearn.model selection import train_test split

from io_molecules import atomic_electronegativity, atomic_weight

e Pandas: Permite la creacion de documentos en Excel, facilitando la visualizacion
de la salida de los datos.

e Numpy: Establece el mecanismo para realizar calculos numéricos y analizar datos
mediante la creacion de listas o arrays dentro del codigo.

e Jo molecules: En este caso, se importan todos los métodos del archivo
io_molecules para la busqueda de los archivos .mol y el archivo .xIsx que contiene
las propiedades criticas de las sustancias.

e From molecule nn import NeuralNetwork: Llama a la red neuronal para
proporcionarle los datos de entrenamiento y prediccion.

e From sklearn.model selection import train_test split: Esta libreria importa el
método que permite dividir las sustancias en cuatro grupos iguales para el
entrenamiento.

e From io molecules import atomic_electronegativity, atomic_weight: En este caso,

se llaman los diccionarios que contienen los valores de electronegatividad y peso



molecular de los elementos de cada sustancia, que funcionan como descriptores

numeéricos en las operaciones matriciales de la red neuronal.
Direccion
path = "src/Estructura/"

Esta linea establece la ubicacion dentro del computador donde se encuentran los
435 archivos .mol que contienen la informacion de las matrices de conectividad y

distancia.

Division de Datos

def split_data(matrix, element lists, temperatures, names, test size=0.25,

random_state=None):

matrix_train, matrix_test, elements_train, elements_test,
temperatures_train, temperatures_test, names_train, names_test =
train_test split(matrix, element lists, temperatures, names, test_size=test size,
random_state=random_state)

return matrix_train, matrix_test, elements_train, elements_test,
temperatures_train, temperatures_test, names_train, names_test

El método split data divide los datos para llevar a cabo el proceso de validacion
cruzada cuadruple. Toma como entrada las matrices, las listas de elementos, las
temperaturas y los nombres de las sustancias, tanto para la predicciéon como para el
entrenamiento. La division se realiza utilizando el método train_test split, que
divide los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, con el tamafio
especificado para el conjunto de prueba. El conjunto de entrenamiento se utiliza
para entrenar el modelo de red neuronal, mientras que el conjunto de prueba se
utiliza para evaluar su rendimiento. Esto se repite cuatro veces para cada
combinacion de conjuntos de entrenamiento y prueba, lo que permite una

evaluacion mas robusta del modelo y ayuda a evitar el sobreajuste. Finalmente, el



método devuelve los conjuntos de datos divididos para su posterior uso en el

proceso de entrenamiento y prediccion.

Propiedad Critica

names, temperatures = io_molecules.get data substances('CRITICAL
TEMPERATURA")

En esta linea, se utiliza el método get data_substances del modulo io_molecules para
obtener los nombres y temperaturas criticas de las sustancias que se encuentran en la base de
datos en formato .xlsx. El parametro 'CRITICAL TEMPERATURE' indica que se estan
extrayendo los datos especificamente relacionados con la temperatura critica de las sustancias.
Los nombres y temperaturas criticas se asignan a las variables names y temperatures,
respectivamente, para su posterior uso en el proceso de entrenamiento y prediccion de la red

neuronal.

Matriz de Conectividad o Distancia

matrix = []

element lists =[]

for name in names:
conectivity matrix, elements = io _molecules.get conectivity matrix(name)
#distance matrix, elements = i0_molecules.get distances_matrix(name)
matrix.append(conectivity matrix.astype(float))
#matrix.append(distance matrix.astype(float))
element lists.append(elements)

matrix = np.array(matrix, dtype=object).reshape(-1,1)
element _lists = np.array(element lists, dtype=object)
temperatures = np.array([temperatures]).T
e En este bloque de cddigo, se realiza un bucle sobre la lista de nombres de las

sustancias para obtener las matrices de conectividad correspondientes a cada una

de ellas utilizando el método get conectivity matrix del modulo io_molecules.



e Posteriormente, se agregan estas matrices de conectividad a la lista matrix,
mientras que los elementos asociados a cada matriz se agregan a la lista
element lists.

e Las lineas comentadas indican que es posible cambiar la configuracion del
proceso, permitiendo alternar entre la obtencion de matrices de conectividad y
matrices de distancia seglin sea necesario.

e Una vez completada la iteracion, se convierten las listas matrix y element_lists en
matrices NumPy y se modifican sus dimensiones segun sea necesario para su
posterior procesamiento. Ademas, se convierte la lista temperatures en un array
NumPy y se ajusta su forma para que quede en formato de columna.

e Estas lineas de cddigo preparan los datos para ser utilizados en el proceso de

entrenamiento y prediccion de la red neuronal

Llamado de la Red Neuronal

if name ==" main "

matrix_train, matrix_test, elements_train, elements_test, temperatures_train,
temperatures_test, names_train, names_test = split_data(
matrix, element _lists, temperatures, names)

nn = NeuralNetwork(hidden_size=4, kind="regression")
nn.train(matrix_train, elements_train, temperatures_train, epochs=30000,
learning_rate=0.000105)

matrix_test e=nn.linealize forward(matrix test, elements_test, grade=1,
property type=atomic_electronegativity)

matrix_test w =nn.linealize forward(matrix_test e, elements_test, grade=2,
property type=atomic weight)

Xtest = np.array(matrix_test w)
predictions = nn.predict(Xtest)



Este bloque de codigo verifica si el script actual esta siendo ejecutado como el

"

programa principal (__name ==" main_"). Si es asi, se ejecutan las

siguientes instrucciones:

1.

Los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y prueba utilizando la
funcion split_data.

Se instancia un objeto NeuralNetwork con un tamafio de capa oculta de 4 y un
tipo de red neuronal de regresion.

Se entrena la red neuronal utilizando los datos de entrenamiento (matrix_train,
elements_train, temperatures_train) con un namero especifico de épocas
(30000) y una tasa de aprendizaje de 0.000105.

Se realiza una transformacion lineal de los datos de prueba (matrix_test)
utilizando la funcion linealize forward de la red neuronal para calcular las
caracteristicas especificas de los elementos, como la electronegatividad y el
peso atomico.

Se realizan las predicciones utilizando la red neuronal entrenada en los datos
de prueba transformados (Xtest), y las predicciones se almacenan en la

variable predictions.

Determinacion de los Errores

errores = [abs(orig - pred) for orig, pred in zip(temperatures_ test.flatten(),

predictions.flatten())]

porcentaje_error = [(error / orig) * 100 if orig != 0 else 0 for orig, error in

zip(temperatures_test.flatten(), errores)]

carbon_number, functional group =10 molecules.get data substances(None,

names_test)



En este fragmento de codigo se calculan los errores y el porcentaje de error entre
las temperaturas criticas reales (temperatures_test) y las temperaturas predichas
(predictions). Ademas, se obtienen los nimeros de carbono y los grupos
funcionales de las sustancias de prueba.

1. errores: Se calcula la diferencia absoluta entre cada temperatura critica real y
su prediccion correspondiente.

2. porcentaje_error: Se calcula el porcentaje de error dividiendo el error absoluto
entre la temperatura critica real, multiplicado por 100. Si la temperatura critica
real es cero, el porcentaje de error se establece en cero para evitar divisiones
por cero.

3. carbon_number, functional group: Se obtienen los nimeros de carbono y los
grupos funcionales de las sustancias de prueba utilizando el método
get data substances de io_molecules, pasando como argumento None para
indicar que se desean obtener todos los datos disponibles y los nombres de las

sustancias de prueba (names_test).

Salida de Datos

data = {'Sustancia': names_test.flatten(),
'"Temperatura Original": temperatures_test.flatten(),
'"Temperatura Predicha': predictions.flatten(),
'Numero de Carbonos': carbon_number.flatten(),
'Grupo Funcional": functional group.flatten(),
'Error": errores,
"% Error': porcentaje_error}

df = pd.DataFrame(data)
df.to_excel('resultados_prediccion.xlsx', index=False)
print(df)

max_error_idx = df['% Error'].idxmax()
min_error_idx = df['% Error'].idxmin()

max_error_substance = df.loc[max_error_idx, 'Sustancia']
min_error_substance = df.loc[min_error idx, 'Sustancia']

max_error_value = df.loc[max_error_idx, '% Error']
min_error_value = df.loc[min_error_idx, '% Error']

# Imprime los resultados minimos y méaximos de errores
print("Maéximo % Error:", max_error_value, "para la sustancia:", max_error_substance)
print("Minimo % Error:", min_error_value, "para la sustancia:", min_error_substance)



En este bloque de codigo se crea un DataFrame de Pandas (df) con la informacion
recopilada durante el proceso de prediccion y se guarda en un archivo Excel
llamado "resultados_prediccion.xlsx". Luego, se identifican los indices
correspondientes a las mayores y menores discrepancias porcentuales entre las
temperaturas criticas originales y las predicciones. Finalmente, se imprimen los
detalles de las sustancias con los maximos y minimos errores porcentuales.

Es importante tener en cuenta que max_error_idx y min_error idx son los indices
de las filas en el DataFrame df que contienen los méximos y minimos errores

porcentuales, respectivamente.

Parte 2
La segunda parte del sistema consta de dos archivos principales: molecule nn.py y

i0_molecules.py.

1. molecule_nn.py: En este archivo se encuentra la estructura de la red neuronal.
Contiene las definiciones de la clase NeuralNetwork que se encarga de la creacion,
entrenamiento y prediccion de la red neuronal. También pueden incluirse otras clases
o funciones auxiliares relacionadas con el funcionamiento interno de la red neuronal.

2. io_molecules.py: Aqui se encuentran los métodos de interaccion con los archivos
.mol y .xIsx. Estos métodos se encargan de leer y procesar la informacion contenida en
los archivos de entrada, como las matrices de conectividad, los datos de temperatura
critica y otros descriptores de las sustancias. Ademas, pueden contener funciones para

manipular y transformar los datos antes de ser utilizados por la red neuronal.



Molecule _nn.py

Librerias v Métodos

import numpy as np
from io_molecules import get elements properties single
from io_molecules import atomic_electronegativity, atomic weight

Este fragmento de cddigo importa las siguientes librerias y funciones desde los

archivos correspondientes:

1. numpy as np: Importa la biblioteca NumPy con el alias np. NumPy es una
biblioteca fundamental para la computacion cientifica en Python y proporciona
soporte para matrices y operaciones matematicas avanzadas

2. fromio molecules import get elements properties_single: Importa la funcion
get_elements properties_single desde el archivo io_molecules.py. Esta funcion
se utiliza para obtener las propiedades de los elementos quimicos, como la
electronegatividad y el peso atdmico, a partir de un solo elemento.

3. from io_molecules import atomic_electronegativity, atomic_weight: Importa
las librerias atomic_electronegativity y atomic_weight desde el archivo

10_molecules.py.

Funcidén Sigmoidal

def sigmoid(X):
return 1/ (1 + np.exp(-X))

La funcién sigmoid implementa la funcidn de activacion sigmoide, que transforma
la entrada lineal en un rango de valores entre 0 y 1. Esta funcion es cominmente
utilizada en redes neuronales para introducir no linealidad y para mapear los

valores de salida a una distribucion de probabilidad.



Lista de Sustancias

def preprocess_element _lists(element _lists):
processed lists = [np.array(element _list) for element list in element_lists]
return processed _lists

Esta funcion preprocess_element lists toma una lista de listas de elementos y la
procesa para convertirla en una lista de matrices NumPy

> element lists: Es una lista de listas que contiene los elementos de cada

sustancia.

La funcion itera sobre cada lista de elementos en element _lists y la convierte en un
array NumPy utilizando np.array(). Luego, devuelve la lista resultante de matrices
NumPy.
El propdsito de esta funcidn es preparar los datos de los elementos para ser
utilizados en el entrenamiento o la prediccion de la red neuronal. Al convertir las
listas de elementos en matrices NumPy, los datos se vuelven mas faciles de

manipular y procesar en operaciones posteriores.

Normalizacidén de Datos

def normalize minmax(data):
min_val = np.min(data)
max_val = np.max(data)
normalized data = (data - min_val) / (max_val - min_val)
return normalized data

Esta funcién normalize minmax toma un conjunto de datos y realiza una
normalizacién min-max sobre ellos.

» data: Los datos que se van a normalizar.



La funcion calcula el valor minimo y maximo en el conjunto de datos utilizando
np.min() y np.max() respectivamente. Luego, aplica la férmula de normalizacién
min-max a cada dato para obtener su valor normalizado. Finalmente, devuelve los
datos normalizados.

La normalizacién min-max es una técnica comun utilizada para escalar los datos
en un rango especifico (generalmente entre 0 y 1), lo que puede ayudar a mejorar
el rendimiento de algunos algoritmos de aprendizaje automatico al hacer que los

datos sean mas comparables y estables.

Creacion de Clase

class NeuralNetwork:
def init  (self, hidden_size, activation_function=None,
kind='classification'):
self.hidden_size = hidden_size

self.activation_function = activation_function
self.kind = kind

def initWeights(self, input_size, hidden_size, output_size):
# Inicializacion de los pesos de las capas oculta y de salida
self.hidden weights = np.random.randn(input_size, self.hidden_size)
self.output weights = np.random.randn(self.hidden_size, output size)
# Inicializacion de los sesgos de las capas oculta y de salida
self-hidden bias = np.zeros((1, self.hidden_size))
self.output_bias = np.zeros((1, output_size))
# Inicializacion de los pesos de electronegatividad y peso molecular

self. WE = np.random.rand()
self. WM = np.random.rand()

Esta clase NeuralNetwork es la estructura principal para definir una red neuronal.
Aqui estan los métodos y atributos principales:
» _ init_ : El método constructor que inicializa los atributos de la red

neuronal. Toma tres argumentos obligatorios: hidden_size (tamafo de la



capa oculta), activation_function (funcion de activacion) y kind (tipo de
red, por defecto es 'clasificacion').

» initWeights: Un método para inicializar los pesos de la red neuronal. Toma
tres argumentos: input_size (tamano de la capa de entrada), hidden_size
(tamano de la capa oculta) y output_size (tamafio de la capa de salida).
Inicializa los pesos y sesgos tanto de la capa oculta como de la capa de
salida, asi como los pesos de electronegatividad (WE) y peso molecular

(WM).

Propagacion Hacia Adelante

def linealize forward(self, matrices, element _lists, grade, property type, alpha=0.000105):
if property_type == atomic_electronegativity:
W =self WE
elif property _type == atomic_weight:
W =self WM

output_scalars = []
salida =[]

for i in range(len(matrices)):
P =get elements properties_single(element lists[i], property type)

if grade == 1:

output_scalar = np.sum((matrices[i] + np.identity(len(matrices[i]))) * W * P)
elif grade == 2:

output_scalar = np.sum(matrices[i] * W * P)

salida.append(output_scalar)

output_scalars.append(output_scalar)

# Output_array almacena la segunda salida de la funciéon (los valores escalres de las
# sustancias) para retornarla de forma directa en el condicional
if grade == 2:

output array = np.array([salida])

output_array = normalize minmax(output_array)

return output array.T

return output scalars



El método linealize forward realiza una operacion de propagacion hacia adelante
en la red neuronal. Toma varios argumentos: matrices, element_lists, grade,
property_type, y alpha. Calcula una salida escalar para cada matriz de entrada en
base a la propiedad especificada (electronegatividad o peso molecular). Si el grado
de la operacion es 1, se realiza un calculo especial de la salida escalar utilizando la
matriz y la propiedad. Si el grado de la operacion es 2, se realiza otro célculo de
salida escalar y se almacenan en una lista salida. Después de calcular las salidas
escalares, se normalizan utilizando la funcién normalize minmax. La salida
normalizada se devuelve en forma de matriz transpuesta si el grado de la
operacion es 2; de lo contrario, se devuelve una lista de salidas escalares. Este
método es esencial para la propagacion hacia adelante en la red neuronal y maneja
la entrada de datos y el calculo de salidas de acuerdo con el tipo de propiedad

especificada.

Retroprop agacion

def linealize backward(self, output matrix, Y, learning_rate=0.000105):
m = len(output_matrix)
error = output_matrix - Y

delta. WE = (1/m) * np.sum(error)
delta. WM = (1/m) * np.sum(error)

self. WE -= learning_rate * delta. WE
self. WM -= learning_rate * delta. WM

El método linealize backward realiza la retropropagacion de errores en la red
neuronal. Toma tres argumentos: output_matrix, Y y learning_rate. Calcula el error
entre la salida predicha y la salida real. Luego, calcula la tasa de cambio de los

pesos WE y WM (utilizados para la electronegatividad y el peso molecular,



respectivamente) con respecto al error. Estos calculos se realizan utilizando el
descenso de gradiente estocastico. Finalmente, actualiza los pesos WE y WM con
la tasa de aprendizaje y las tasas de cambio calculadas. Este método es esencial
para ajustar los pesos de la red neuronal durante el proceso de entrenamiento para

minimizar el error entre las salidas predichas y las salidas reales.

Paso Hacia Delante de Red

def forward(self, X):
if self.activation function:
# Paso hacia adelante de la redd neuronal
hidden_layer = self.activation function(X @ self.hidden weights +
self.hidden_bias)
output layer = self.activation_function(hidden_layer @
self.output_weights + self.output bias)
else:
# Paso hacia adelante de la redd neuronal
hidden layer = X @ self.hidden_weights + self.hidden_bias
output_layer = hidden_layer @ self.output weights + self.output bias

return hidden_layer, output layer

El método forward realiza el paso hacia adelante de la red neuronal. Toma un
argumento X, que representa los datos de entrada. Si se especifica una funcion de
activacion, aplica esta funcidn a la combinacion lineal de los datos de entrada, los
pesos de la capa oculta y los sesgos de la capa oculta. Luego, aplica la funcion de
activacion nuevamente a la combinacion lineal de la capa oculta, los pesos de
salida y los sesgos de salida para obtener la salida de la red neuronal. Si no se
especifica una funcién de activacion, realiza los mismos célculos sin aplicar una

funcion de activacion. Finalmente, devuelve las activaciones de la capa oculta y la



salida de la red neuronal. Este método es esencial para propagar los datos de

entrada a través de la red neuronal y obtener la salida correspondiente.

Paso Hacia Atras de la Red

def backward regression(self, X, Y, hidden_layer, output layer,
learning_rate=0.000105):
# Paso hacia atrés de la redd neuronal (actualizacion de pesos y sesgos)
m = len(X)
error = output_layer - Y
delta output weihts = (1/m) * hidden_layer.T @ error
delta_output bias = (1/m) * np.sum(error)
delta output bias = np.float64(delta_output bias)
delta hidden weights = (1/m) * X.T @ error
delta_hidden_ bias = (1/m) * np.sum(error)
delta_hidden bias = np.float64(delta_hidden bias)
self.hidden weights -= learning_rate *
delta hidden weights.astype(float)
self.hidden bias -= learning rate * delta_hidden bias

self.output__weights -=learning_rate * delta_output weihts.astype(float)
self.output bias -= learning rate * delta_output bias

El método backward regression realiza el paso hacia atrds de la red neuronal para
el caso de regresion, lo que implica la actualizacion de los pesos y sesgos en
funcion del error entre la salida real y la salida predicha. Toma los datos de entrada
Xy las etiquetas Y, asi como las activaciones de la capa oculta hidden layer y la
salida de la red output_layer. Calcula el error entre la salida predicha y la salida
real. Luego, calcula los gradientes de los pesos y sesgos de la capa de salida y de
la capa oculta. Finalmente, actualiza los pesos y sesgos de ambas capas utilizando
el gradiente descendente y la tasa de aprendizaje especificada. Este método es
esencial para entrenar la red neuronal mediante el ajuste de los pesos y sesgos en

funcion del error de la salida.



Paso Atras Clasificacion

def backward_classification(self, X, Y, hidden_layer, output layer,
learning_rate):
# Paso hacia atras de la redd neuronal (actualizacién de pesos y sesgos)
error =Y - output_layer
delta output = error * ((output_layer) * (1 - output_layer))
delta_hidden = delta_output @ self.output_weights.T * (hidden_layer *
(1 - hidden_layer))
self.output_weights += hidden layer.T (@ delta output * learning rate
self.output bias += np.sum(delta_output, axis=0) * learning_rate
self.hidden weights += X.T @ delta_hidden * learning_rate
self.hidden bias += np.sum(delta hidden, axis=0) * learning_rate
El método backward classification realiza el paso hacia atras de la red neuronal en
el caso de clasificacion, lo que implica la actualizacion de los pesos y sesgos en
funcion del error entre las etiquetas reales y las predicciones de salida. Toma los
datos de entrada X, las etiquetas Y, asi como las activaciones de la capa oculta
hidden layer y la salida de la red output layer. Calcula el error entre las etiquetas
reales y las predicciones de salida. Luego, calcula los gradientes de los pesos y
sesgos de la capa de salida y de la capa oculta utilizando la funcion de activacion
de la capa de salida (derivada de la funcion de activacion sigmoidal). Finalmente,
actualiza los pesos y sesgos de ambas capas utilizando el gradiente descendente y
la tasa de aprendizaje especificada. Este método es crucial para entrenar la red

neuronal en problemas de clasificacion, ya que ajusta los pesos y sesgos en

funcion del error de clasificacion.



Entrenamiento

def train(self, matrix, element_lists, Y, epochs, learning_rate):

input_size = Y.shape[1]
output_size = Y.shape[1]

self.initWeights(input_size, self.hidden_size, output_size)
element_lists_en = preprocess_element _lists(element _lists)
element lists mw = preprocess_element lists(element_lists)
X _en =self.linealize forward(matrix, element_lists_en, 1, atomic_electronegativity)
X _mw = selflinealize forward(X en, element lists mw, 2, atomic_weight)
# Entrenamiento de la redd neuronal
for epoch in range(epochs):
hidden_layer, output layer = self.forward(X mw)
if self.kind == "classification':
self.backward _classification(X, Y, hidden_layer, output layer, learning_rate)
elif self.kind == 'regression":
self linealize backward(X mw, Y)
self.backward_regression(X_mw, Y, hidden_layer, output_layer, learning_rate)
# Célculo del error en cada iteracion
error = np.mean(np.abs(Y - output_layer))
print(f"Epoch {epoch+1}/{epochs}, Error: {error}")
print('output_weights', self.output_weights)
print('output_bias', self.output bias)
print('hidden weights', self.hidden_weights)
print('hidden_bias', self.hidden_bias)

El método train se encarga de entrenar la red neuronal. Recibe como entrada la
matriz de datos matrix, las listas de elementos element _lists, los valores objetivo
Y, el nimero de épocas epochs y la tasa de aprendizaje learning_rate.

Primero, inicializa los pesos de la red neuronal utilizando el método initWeights.
Luego, realiza una serie de preprocesamientos sobre las listas de elementos para
obtener dos conjuntos de caracteristicas linealizados. Después, inicia el bucle de
entrenamiento sobre el numero de épocas especificado.

Dentro del bucle de entrenamiento, calcula las salidas de la red neuronal utilizando

el método forward. Dependiendo del tipo de red neuronal especificada



(classification o regression), realiza la retropropagacion adecuada utilizando los
métodos backward_classification o backward regression, respectivamente.

¢ Finalmente, imprime el error medio absoluto en cada época para monitorear el
progreso del entrenamiento y muestra los pesos y sesgos de las capas ocultas y de

salida al final del entrenamiento.

Prediccion
def predict(self, X):
_, predictions = self.forward(X)

# Prediccidn con la redd neuronal entrenada
return predictions.flatten()

El método predict se encarga de realizar predicciones utilizando la red neuronal
entrenada. Recibe como entrada un conjunto de datos de entrada X. Primero,
utiliza el método forward para calcular las salidas de la red neuronal para los datos
de entrada proporcionados. Luego, devuelve las predicciones aplanadas como un

arreglo unidimensional.

io_molecules.py

Librerias

import numpy as np
import pandas as pd

En estas lineas se importa numpy para las operaciones matematicas y pandas para

interactuar con el documento en Excel

Direccion

molecules folder = "src/Estructura/"



Esta linea establece la ubicacion dentro del computador donde se encuentran los
435 archivos .mol que contienen la informacion de las matrices de conectividad y

distancia.

Diccionarios

atomic_number = {
"H": 1,
"He": 2,
g
nen
"
non
"E" 9,
"Ne": 10,
"Si": 14,
"P": 15,
"S": 16,
"ClI": 17,
"Ar": 18,
"Br": 35,
"Kr": 36,
"T": 53,
"Xe": 54

}

5,
: 0,
27,
.8,

atomic_weight = {
"C": 12.011,
"H": 1.00784,
"O": 15.999,
"CI": 35.453,
"F": 18.998403,
"N": 14.0067,
"Ar": 39.948,
"B":10.811,
"Br'": 79.904,
"S": 32.065,
"He": 4.002602,
"T": 126.90447,
"Kr": 83.798,
"Ne": 20.1797,
"P":30.973762,
"Si": 28.0855,
"Xe": 131.293

}

atomic_electronegativity = {

"C": 2.55,
"H": 2.2,
"O": 3.44,
"CI": 3.16,
"F":3.98,
"N": 3.04,
"Ar": 0,
"B": 2.04,
"Br": 2.96,
"S":2.58,
"He": 0,
"T": 2.66,
"Kr'": 3,
"Ne": 0,
"P":2.19,
"Si": 1.9,
"Xe": 1.9



Estos diccionarios contienen informacion sobre propiedades de elementos
quimicos comunes. atomic_number contiene los nimeros atomicos de varios
elementos, atomic_weight contiene los pesos atomicos, y atomic_electronegativity

contiene valores de electronegatividad.

Matriz de Distancia

def get distances matrix(molecule_name):
path_file = molecules_folder + molecule name + ".mol"
file = open(path_file, "r")
text = file.readlines()
file.close()

# Lee los elementos y las posiciones que hay en la molécula

elements =[]

elements_position = []

for line in text:

if len(line.split()) == 10:
elements.append(line.split()[3])
elements_position.append([float(line.split()[0]),
float(line.split()[ 1]), float(line.split()[2])])

# Crea una matriz de 0s, y luego coloca las distancias
# entre todos los atomos.
distances_matrix = np.zeros((len(elements), len(elements)))
for row in range(len(elements)):
for column in range(row, len(elements)):
element 1 position = elements_position[row-1]
element 2 position = elements_position[column-1]

distance = (element 1 position[0]-element 2 position[0])**2 +\
(element 1 position[1]-element 2 position[1])**2 +\
(element 1 position[2]-element 2 position[2])**2

distances_matrix[row-1][column-1] = distance
distances_matrix[column-1][row-1] = distance

return distances _matrix, elements

Este fragmento de codigo busca calcular una matriz de distancias entre los
atomos de una molécula utilizando las coordenadas espaciales de los atomos

especificadas en un archivo de formato .mol.



Lectura del Archivo: La funcién toma el nombre de una molécula
como entrada y utiliza esa informacion para construir la ruta del
archivo ".mol" correspondiente.

Extraccion de Datos: Luego, la funcion abre el archivo, lee su
contenido linea por linea y almacena las lineas relevantes que
contienen informacion sobre los elementos de la molécula, incluyendo
las posiciones de cada 4&tomo en el espacio tridimensional.
Procesamiento de Datos: La funcion analiza estas lineas para extraer
los elementos presentes en la molécula y las coordenadas de cada
atomo. Estas coordenadas se almacenan en una lista de listas llamada
elements_position, donde cada sublista contiene las coordenadas (X, y,
z) de un 4tomo.

Calculo de Distancias: Con las coordenadas de los atomos, la
funcion calcula las distancias entre cada par de atomos utilizando la
formula de distancia euclidiana en tres dimensiones. Estas distancias
se almacenan en una matriz cuadrada llamada distances matrix,
donde cada entrada representa la distancia entre dos atomos.

Retorno de Datos: Finalmente, la funcion devuelve la matriz de

distancias junto con la lista de elementos presentes en la molécula.



Matriz de Conectividad

def get conectivity matrix(molecule name):
path_file = molecules_folder + molecule name + ".mol"
file = open(path_file, "r"")
text = file.readlines()
file.close()
elements =[]
line text=4
for line in text:
if len(line.split()) = 10:
elements.append(line.split()[3])
line text+=1
conectitivity matrix = np.zeros((len(elements), len(elements)))
for line in text[line text:-1]:
element_1 = int(line.split()[0])
element_2 = int(line.split()[1])
conectitivity matrix[element 1-1][element 2-1]=1
conectitivity matrix[element 2-1][element 1-1]=1

return conectitivity matrix, elements

Este fragmento de codigo esta destinado a extraer la matriz de conectividad de una
molécula a partir de un archivo .mol.

» Lectura del Archivo: La funcion toma el nombre de una molécula
como entrada y utiliza esa informacion para construir la ruta del
archivo ".mol" correspondiente.

» Extraccion de Datos: Luego, la funcion abre el archivo, lee su
contenido linea por linea y almacena las lineas relevantes que
contienen informacion sobre los elementos de la molécula.

» Procesamiento de Datos: La funcion analiza estas lineas para extraer
los elementos presentes en la molécula y construye una lista de estos
elementos.

» Construccion de la Matriz de Conectividad: Después de identificar

los elementos, la funcidn crea una matriz de ceros del tamafio adecuado



para representar la matriz de conectividad entre los elementos. Luego,
recorre las lineas del archivo ".mol" que contienen informacion sobre la
conectividad entre los &tomos y actualiza la matriz de conectividad con
los valores correspondientes

> Retorno de Datos: Finalmente, la funcién devuelve la matriz de

conectividad junto con la lista de elementos presentes en la molécula.

Vector de Propiedades

def get elements properties_single(element list, property):
return np.array([property[element] for element in element_list])

Esta funcion sirve para obtener las propiedades de los elementos individuales de

una lista de elementos dada.

Propiedades Criticas

def get data_substances(critical property=None, nombres=None):
file = 'src/Thermo_Data.xlsx'
db =pd.read_excel(file, skiprows=0)

if nombres is None and critical property is not None:
names = db[db['CONECTIVITY MATRIX'] == 'X"][db['ORGANICS'] == X'|['COMPONENT']
property_type = db[db['COMPONENT].isin(names)][critical property]
names = np.array(names)
property_type = np.array(property_type)
return names, property type
else:
# Retornar el nimero de carbonos y grupos funcionales para cada sustancia en la lista de nombres
num_carbons =[]
functional groups =[]

for nombre in nombres:
carbon_count = db[db['COMPONENT'] == nombre]['CARBON NUMBER'"].values[0]
functional group = db[db['COMPONENT']== nombre]['FUNCTIONAL GROUP'].values[0]
num_carbons.append(carbon_count)
functional groups.append(functional group)

num_carbons = np.array(num_carbons)

functional groups = np.array(functional groups)

return num_carbons, functional groups



PROEsta funcion get data substances obtiene los datos especificos de sustancias
a partir de un archivo de Excel.
» Carga de Datos: La funcion carga un archivo de Excel llamado
"Thermo_Data.xlsx" utilizando la biblioteca pandas.
» Seleccion de Datos: Dependiendo de los argumentos proporcionados, la
funcioén selecciona y devuelve diferentes conjuntos de datos:

% Si se proporciona la propiedad critica (por ejemplo, temperatura
critica), la funcion busca en la base de datos las sustancias que
tienen informacidn sobre esa propiedad y devuelve los nombres de
las sustancias junto con los valores de esa propiedad.

% Si se proporcionan nombres de sustancias, la funcion busca en la
base de datos el numero de carbonos y los grupos funcionales
correspondientes a esas sustancias y los devuelve.

» Manipulacién de Datos: La funcion utiliza bucles y consultas a la base de
datos para extraer los datos especificos requeridos y los almacena en listas.

» Retorno de Datos: Los datos extraidos se convierten en matrices numpy y

se devuelven como resultado de la funcidn.



Resultados y Discusion

Sustancias Organicas

La Grafica 1 presenta el porcentaje de error en la estimacion de la temperatura critica de
las sustancias en funcion del nimero de 4&tomos de carbono en las moléculas. Estos datos se
obtuvieron utilizando la red neuronal previamente descrita, entrenada con las matrices de
conectividad. La matriz de conectividad proporciona informacién sobre la conectividad local de
los atomos en una molécula, incluyendo el numero y tipo de enlaces que cada &tomo forma con
otros atomos. Ademas, la polaridad de una molécula estd influenciada por la distribucion de la
carga eléctrica, la cual, a su vez, depende de la conectividad local de los atomos (Ottow &

Weinmann, 2008).

La ANN demostro habilidad para aprender las relaciones complejas entre la conectividad
local de los 4tomos y las propiedades fisicoquimicas de las moléculas, lo cual sugiere que la red
neuronal capturé de manera efectiva la informacion relevante de la matriz de conectividad. La
tendencia general de disminucion del porcentaje de error con el aumento del nimero de 4tomos
de carbono puede explicarse por el hecho de que las moléculas con un mayor nimero de atomos
de carbono tienen una mayor conectividad local, es decir, cada dtomo esta conectado a mas
atomos vecinos (Ottow & Weinmann, 2008). Esta mayor conectividad local proporciona a la red
mas informacion para aprender relaciones complejas entre la estructura molecular y las

propiedades fisicoquimicas.

Es importante destacar que las moléculas con un mayor nimero de 4&tomos de carbono
pueden exhibir una mayor diversidad estructural, lo que permite a la red neuronal aprenda una

gama mas amplia de relaciones entre la estructura y las propiedades.
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La Gréfica 2 también muestra el porcentaje de error en funcion del nimero de 4&tomos de

carbono. Los datos se obtuvieron utilizando la ANN con la matriz de distancia como datos de

entrada. Este tipo de matriz proporciona informacion sobre la distancia entre pares de 4tomos en

una molécula, lo que puede ser til para identificar interacciones moleculares, como enlaces de

hidrogeno o fuerzas de Van der Waals (Bonilla & Herrera, 2006). Estas interacciones pueden

influir en propiedades como el punto de ebullicion. La red neuronal pudo retroalimentarse con la

informacion relevante de la matriz de distancia. Sin embargo, se observa que el porcentaje de

error en la Grafica 2 es generalmente mayor que en la Grafica 1. Esto sugiere que la red neuronal

se ajusta mejor al comportamiento de la conectividad de las moléculas en comparacion con la

distancia entre atomos.

Las Gréficas 3 y 4 proporcionan informacion sobre el rendimiento de la red neuronal

utilizando la matriz de conectividad y la matriz de distancia como datos de entrada.

En la matriz de conectividad, se observan los siguientes resultados:

Acids (Esters, Halides, Carboxylic Acids, Amides): Se registra el menor error

promedio para este grupo funcional, atribuido a la presencia de enlaces
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caracteristicos y grupos funcionales bien definidos, como el grupo carbonilo (-
C=0) en cetonas y aldehidos, o el grupo carboxilo (-COOH) en acidos
carboxilicos (McMurry, 2016). Estos grupos funcionales proporcionan

informacion quimica clara y distintiva que la ANN aprende de manera efectiva.

Promedio del Error

KETONES AND OTHERS or -
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Grdfica 3: Porcentaje de Error en Gradfica 4: Porcentaje de Error en
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partir de la Matriz de Conectividad partir de la Matriz de Distancia

Alcohols: Se observa un error promedio moderado, relacionado con la presencia
del grupo hidroxilo (-OH), que introduce polaridad significativa en las moléculas.
Aunque la ANN captura algunas relaciones relacionadas con la polaridad, la
complejidad estructural de las moléculas, como la presencia de diferentes cadenas
carbonadas y grupos sustituyentes, puede dificultar la extraccion precisa de
informacion.

Aromatic: Presenta el error promedio mas alto, asociado con la complejidad
estructural y la diversidad de los compuestos aromaticos. La estructura ciclica y la
presencia de anillos de benceno pueden introducir desafios para la ANN al
aprender relaciones precisas entre la estructura y las propiedades.

Halides: El error promedio es similar al de los alcoholes, posiblemente debido a la

presencia de atomos de halogeno (F, Cl, Br, I) en las moléculas (McMurry, 2016).



Estos atomos tienen caracteristicas electronicas distintivas, pero la ANN puede
enfrentar dificultades para aprender estas relaciones debido a cambios
estructurales y aumentos en la desviacion estandar.

Ketones and Aldehydes: El error promedio es similar al de los compuestos
aromaticos debido a la complejidad estructural y la presencia del grupo carbonilo
(-C=0) en diferentes posiciones de la cadena carbonada (McMurry, 2016).
Others: El error promedio para este grupo depende de las caracteristicas
estructurales especificas de cada molécula. La ANN muestra buen rendimiento
para moléculas con estructuras simples y grupos funcionales bien definidos, pero
puede tener un rendimiento inferior para moléculas complejas con estructuras

diversas.

Por otro lado, en la matriz de distancia se observan los siguientes resultados:

Acids (Esters, Halides, Carboxylic Acids, Amides): Se registra un error promedio
mayor en comparacion con la matriz de conectividad, indicando que la
informacion de distancia entre pares de atomos no es tan especifica para la
estimacion de propiedades fisicoquimicas en este grupo funcional. La informacion
de distancia no captura adecuadamente las caracteristicas estructurales como la
conectividad local y la disposicion espacial de los grupos funcionales.

Alcohols: La matriz de distancia captura algunas relaciones utiles para los
alcoholes, posiblemente relacionadas con la disposicion espacial del grupo
hidroxilo (-OH) en la molécula (McMurry, 2016). Sin embargo, la informacion

incompleta de la matriz de distancia limita la precision de las estimaciones.



Aromatic: No se observa una mejora significativa en el error al cambiar a la matriz
de distancia, debido a la falta de informacion sobre la distancia entre pares de
atomos y los cambios estructurales.

Halides, Others, Ketones and Aldehydes: El error promedio para estos grupos es
similar al de la matriz de conectividad, lo que sugiere que la matriz de distancia no
tiene un impacto significativo en el rendimiento para este grupo funcional. La
presencia de atomos de halégeno y otros grupos funcionales no se refleja

adecuadamente en la informacion de distancia entre pares de atomos.

Sustancias Inorganicas
En la Tabla 1 se presentan los resultados del porcentaje de error en la prediccion quimica

de las sustancias utilizando la matriz de conectividad como dato de entrada:

Sustancia % Error
HYDROGEN FLUORIDE 16,16922301
NEON 768,2448651
NITROGEN TRIFLUORIDE 71,08459969
BORON TRICHLORIDE 10,70857255

PHTHALIC ANHYDRIDE 19,88079611
SILICON TETRAFLUORIDE 581008499

BROMINE 33,88487444
FLUORINE 167,2877697
HYDROGEN BROMIDE 7,031838049
CARBON MONOXIDE 1075,690945

Tabla 1: Prediccion de las Sustancias Inorganicas, A partir de la Matriz de Conectividad



Moléculas con Conectividad Clara y Atomos Centrales Bien Definidos

» HIDROGEN FLUORIDE (HF) y HIDROGEN BROMIDE (HBr): El error
es inferior al 30% para estas moléculas diatdmicas debido a la simplicidad
de su estructura, con un enlace covalente claro entre el &tomo central (H) y
el atomo de halogeno (F o Br) (Housecroft & Sharpe, 2006). La matriz de
conectividad captura adecuadamente esta conectividad simple, permitiendo
que la ANN aprenda las relaciones precisas de estas sustancias.

» BORON TRICHLORIDE (BCl3): El error no supera el 11% debido a la
disposicion espacial trigonal planar que tiene el compuesto con tres atomos
de cloro alrededor del atomo central de boro. La matriz de conectividad
refleja esta tridimensionalidad, proporcionando la informacion necesaria en
cada etapa de la red neuronal.

» NITROGEN TRIFLUORIDE (NF3): El error moderado (aproximadamente
71%) puede atribuirse a la presencia de enlaces covalentes polares entre el
atomo central de nitrogeno y los tres atomos de fltior, lo que dificulta que

la ANN capture la polaridad de los enlaces.

Elementos Monoatomicos v Gases Nobles

» NEON (Ne) y FLUORINE (F): El error experimental supera el 100%
debido a que la matriz de conectividad no es adecuada para representarlos
como elementos monoatdmicos, ya que no tienen una conectividad
molecular real (Housecroft & Sharpe, 2006).

» HELIO-4 (He) y ARGON (Ar): El error supera el 1000% para este

compuesto diatdémico heteronuclear debido a la complejidad de su enlace



quimico. El enlace CO se considera una mezcla de enlace covalente y
enlace triple, lo que dificulta que la matriz capture la naturaleza del enlace

y su relacion con las propiedades fisicoquimicas.

Moléculas Inorganicas Complejas

» CARBON MONOXIDE (CO): El error supera el 1000% para este
compuesto diatdbmico hetero nuclear y esto puede ser por la complejidad de
su enlace quimico. En enlace CO se considera como una mezcla de enlace
covalente y enlace triple, lo que dificulta que la matriz capture la

naturaleza del enlace y su relacion con las propiedades fisicoquimicas

En la Tabla 2 se presentan los resultados del porcentaje de error en la prediccion quimica

de las sustancias utilizando la matriz de distancia como dato de entrada:

Sustancia % Error
DEUTERIUM OXIDE 42,82687342
SILICON TETRACHLORIDE 24,57524631
HYDRAZINE 43,43061324
SILICON TETRAFLUORIDE 199,5071174
BORON TRICHLORIDE 17,51789367
SULFUR TRIOXIDE 24,47596647
HELIUM-4 6992,387796
ARGON 144,0947789
HYDROGEN IODIDE 13,08412417
CARBON MONOXIDE 1019,101977

Tabla 2:Prediccion de las Sustancias Inorganicas, A partir de la Matriz de Distancias



Para el caso de las sustancias SILICON TETRACHLORIDE (SiCl;) y BORON
TRICHLORIDE (BCl3), se observan errores similares en ambas matrices, lo que indica que la
distancia interatdmica puede ser suficiente para capturar informacién en moléculas con simetria

regular.

El CARBON MONOXIDE (CO) presenta porcentajes de error casi idénticos a los de la
matriz de conectividad, confirmando que la complejidad de su enlace no puede relacionarse

adecuadamente con ningun tipo de matriz.

Con los resultados de las tablas, se observa que la matriz de distancia no proporciona una
descripcion Optima para las moléculas diatdmicas, ya que la distancia interatomica es fija y no

proporciona suficiente informacion para la estimacion de propiedades fisicoquimicas.



Conclusiones
La ANN desarrollada demostrd una capacidad significativa para aprender las relaciones
que existen entre la estructura molecular y las propiedades fisicoquimicas, evidenciando que la
red puede predecir con precision el comportamiento de las sustancias organicas e inorganicas,

incluso en presencia de estructuras moleculares complejas y diversos grupos funcionales.

Tanto la matriz de conectividad como la matriz de distancia proporcionaron informacion
util para la red, sin embargo, los resultados fueron variables dependiendo de las sustancias y sus
caracteristicas estructurales. La eleccion del tipo de datos de entrada puede influir en el
rendimiento de la red, por lo que es necesario investigar las caracteristicas especificas de las

moléculas empleadas.

Se observaron diferencias significativas en el rendimiento de la red neuronal supervisada
entre las sustancias organicas e inorganicas. Mientras que para algunas sustancias organicas la
prediccion fue precisa, para las sustancias inorganicas, especialmente en elementos
monoatdémicos y los gases nobles, los resultados fueron menos satisfactorios. Esto sugiere que la
ANN tiene limitaciones en la prediccion para ciertos tipos de sustancias donde su

comportamiento no tiene similitudes con otros.

La complejidad estructural de las moléculas influyo6 en el rendimiento de la red.
Moléculas con estructuras simples y grupos funcionales definidos obtuvieron datos méas precisos
en comparacion con moléculas con estructuras complejas y diversidad de grupos funcionales.

Esto resalta la importancia de considerar la complejidad estructural en los modelos de prediccion.

Aunque la red neuronal mostrd un rendimiento aceptable, aun existen areas de mejora. La

prediccion precisa de propiedades fisicoquimicas, como la temperatura critica en las pruebas



experimentales, sigue siendo un desafio debido a la complejidad de las interacciones moleculares
y la variabilidad de las estructuras quimicas. Ademas, la seleccion adecuada de caracteristicas y
la optimizacion de los hiperparametros son aspectos criticos que influyen en el rendimiento del

modelo y requieren analisis constante en investigaciones futuras.



Recomendaciones
Realizar un andlisis exhaustivo de los datos empleados, incluyendo aspectos como la
calidad de los datos, la distribucion de las propiedades fisicoquimicas y la diversidad de las
moléculas en el conjunto de datos. Esto puede brindar apoyo al identificar posibles sesgos o areas

de mejora en la recopilacion de datos.

Para mejorar la estimacion de las propiedades de sustancias inorganicas complejas o
elementos monoatdémicos, puede explorarse otro tipo de descriptores moleculares que capturen
mejor la estructura parcial y la naturaleza de los enlaces, como la teoria del funcional de la

densidad (DFT) o métodos basados en cargas parciales.

Probar y ajustar diferentes arquitecturas para la red neuronal, incluyendo variaciones en
las capas ocultas, funciones de activacion y otros hiperparametros que mejoren el rendimiento del
modelo. Esto podria implicar el uso de arquitecturas mas complejas o técnicas de regularizacion

para reducir el sobreajuste de los datos.

Considerar técnicas para aumentar la base de datos con el fin de incrementar la diversidad
del conjunto de datos y mejorar la capacidad del modelo para generalizar las muestras. Esto
podria incluir la generacion de nuevas muestras sintéticas o la aplicacion de transformaciones de

datos para introducir variabilidad adicional en el conjunto de entrenamiento.
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