ASAID, Simposio Argentino de Inteligencia Artificial y Ciencia de Datos

Optimizacion hiperheuristica
guiada por datos experimentales

Juan 1. Ardenghitl0000-0003-3248-565] ' Constanza Genovese?!-310000-0002-1138-5626] paga P,
Oteizal-2[0000-0001-7265-225X] y Nélida B BrignoIel-3[0000'0002'4795’2872]

! Laboratorio de Investigacion y Desarrollo en Computacion Cientifica (LIDECC)-
Departamento de Ciencias e Ing. de la Computacion (DCIC), Universidad Nacional del Sur
(UNS). 8000 Bahia Blanca, Argentina
2 Departamento de Ingenieria Quimica (DIQ), UNS. B8000 Bahia Blanca. Argentina
3 Planta Piloto de Ingenieria Quimica (UNS - CONICET), Camino La Carrindanga km. 7 -
8000 Bahia Blanca — Argentina
dybrigno@criba.edu.ar

Resumen. La digitalizacion es uno de los principales motores de la innovacién
pues cada vez hay méas datos disponibles. Su explotacion eficiente es impres-
cindible. En particular, para la optimizacion de sistemas de procesos es un desa-
fio combinar métodos cimentados en ecuaciones con estrategias basadas en da-
tos. Presentamos un enfoque que consiste en la integracion de modelos fisicos
con el aprendizaje automatico. Se propone una metodologia basada en la fisica
para derivar un metamodelo utilizando boosting. Para el ajuste paramétrico se
emplea el Optimizador Hiperheuristico Cooperativo Paralelo (PCHO). PCHO
comprende las metaheuristicas cl&sicas denominadas Algoritmos Genéticos,
Recocido Simulado y Optimizacion por Enjambre de Particulas, cuyos parame-
tros se eligen de forma adaptativa durante las ejecuciones. Algunos mecanismos
complejos pueden requerir varias instancias para representar la realidad. El ob-
jetivo de los metamodelos es unificar varias estructuras posibles para obtener
resultados generales. Se describe el disefio conceptual de este enfoque, cuyo
marco general se concibié para encontrar un metamodelo de la velocidad de
reaccion inversa del desplazamiento de gas en agua (RWGS) a 600°C. Para este
caso se generaron datos experimentales para varios escenarios reales. En conse-
cuencia, fue necesario ajustar varias correlaciones potencialmente aplicables
que se combinaron en un metamodelo final.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Optimizacion. Aprendizaje Automatico, RWGS, Meta-
modelos.

1 Introduccion

En la era de la Industria 4.0, la digitalizacion se ha convertido en uno de los princi-
pales impulsores de la innovacion. Los datos estdn cada vez mas disponibles y su
explotacion eficiente es necesaria cuando se buscan mejoras en varios dominios.
Ademas, resolver problemas del mundo real a menudo es excesivamente costoso,
requiriendo formulaciones diferentes.
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El aprendizaje automatico (ML: Machine Learning) ha surgido como una alternati-
va prometedora, lo que hace posible implementar algoritmos especializados para lo-
grar predicciones precisas [1]. En primer lugar, se utiliza una particién del conjunto
de datos original en subconjuntos de entrenamiento y de prueba. Luego, se lleva a
cabo una estimacion de errores de generalizacion de (m + 1) pliegues de validacion
cruzada. Esta estimacion es el error de generalizacion medio sobre todos los modelos
[2]. Una vez calculadas las estimaciones, los modelos se entrenan en el nuevo conjun-
to de entrenamiento. Para garantizar la diversidad, cada modelo individual se entrena
utilizando un algoritmo diferente o un conjunto de hiperparametros.

Finalmente, se construyen metamodelos combinando modelos base individuales.
En [3] se afirmd que los conjuntos suelen ser mucho mas precisos que los clasificado-
res individuales que los componen. En [4] se introdujo la generalizacion apilada que
es un esquema que minimiza la tasa de error de generalizacién de uno o mas generali-
zadores. En cuanto al enfoque de apilamiento (stacking), en [5] se presentd el marco
de apilamiento. Como conclusion de su evaluacion experimental, los autores afirma-
ron que seleccionar el mejor en un conjunto mediante la aplicacion de varios algorit-
mos de aprendizaje funciona igual de bien en comparacién con una metodologia de
validacion cruzada. Ademas, en [6] se construyeron conjuntos de modelos de aprendi-
zaje automatico y, por lo tanto, pudo mejorarse el rendimiento predictivo.

Los modelos basados en datos se centran en la Inteligencia Computacional y los
métodos de ML se pueden emplear para construir modelos con el fin de complemen-
tar o reemplazar modelos basados en la fisica [7]. En [8] se proporciond un estudio
exhaustivo de trabajos basados en ML. Los autores destacaron la méxima importancia
de forzar la plausibilidad fisica en el ML para modelos del mundo real. En particular
para la optimizacion de procesos, es un desafio combinar métodos basados en ecua-
ciones con métodos basados en datos. En este trabajo, se presenta un procedimiento
de ML para generacion de metamodelos, el cual trabaja en paralelo empleando un
optimizador hiperheuristico cooperativo.

2 Estrategia basada en datos para el Aprendizaje Automatico

Nuestro enfoque de modelado basado en datos se enfoca en técnicas de aprendizaje
automatico que se aplican a la construccion de modelos con el fin de complementar
y/o reemplazar modelos fisicos. Los algoritmos de aprendizaje automatico se utilizan
para determinar la relacion entre las entradas X y las salidas Y, de un sistema me-
diante un conjunto de datos de entrenamiento que es representativo de todo el com-
portamiento encontrado experimentalmente en el sistema (Fig. 1). El entrenamiento
tiene como objetivo minimizar el error del modelo ||Y,,s — Yimoa Il- Una vez que el
modelo ha sido entrenado, se evalGa utilizando un conjunto de datos independientes
para determinar su capacidad predictiva, es decir, si puede generalizarse a cualquier
dato.
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Fig. 1: Enfoque general para nuestro enfoque de modelado basado en datos.
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Fig. 2: El dilema del ajuste.

¢Por qué es necesario ajustar varios modelos base? Debido a las caracteristicas del
problema, diferentes escenarios fisicos en la experimentacion pueden generar datos
que pueden no coincidir en su totalidad con un solo modelo tedrico. En otras palabras,
los datos necesitan ser clasificados en varios subconjuntos. Por lo tanto, se debe con-
siderar la posibilidad de que pertenezcan a diferentes modelos base. Esto implica que
todos los datos deben agruparse y luego, cada subconjunto debe ajustarse en conse-
cuencia. La Fig. 2 ilustra dicho concepto. El grafico izquierdo muestra el ajuste para
el conjunto de datos completo. Aunque es el ajuste 6ptimo, exhibe un grado de dis-
persion que hace necesaria la filtracién. En contraste, el gréafico de la derecha muestra
los puntos seleccionados por el filtro (cuadrados) y su respectivo ajuste de curva.
Naturalmente, los puntos restantes (asteriscos) se ajustaran a modelos alternativos.

La metodologia propuesta consta de 3 pasos principales: Impulso, Generacién del
Metamodelo y su Validacion.

2.1 Paso 1. Impulso (Boosting)

El "Boosting" [11] es un método de conjunto que combina varios aprendices debiles
en un aprendiz fuerte. Entrena modelos secuencialmente con diferentes caracteristi-
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cas, cada uno intentando corregir a su antecesor (Fig. 3). Un modelo M, se construye a
partir del conjunto de datos de entrenamiento para optimizar los coeficientes de una
correlacion bien conocida. Luego, todos los datos se clasifican para individualizar los
datos que no coinciden con el modelo resultante. La discriminacion de experimentos
se realiza mediante técnicas de aprendizaje automatico, tal como se explica en la sec-
cién de Resultados. Finalmente, los datos pertenecientes a la categoria de desajuste se
utilizan para construir el segundo modelo M,. Este procedimiento continla, y se agre-
gan modelos hasta que se prediga correctamente todo el conjunto de datos de entre-
namiento, o se hayan agregado el nimero maximo de modelos propuestos M,,. En
este punto, los datos que permanecen en la categoria de desajuste se guardan en un
conjunto de reserva R. Finalmente, podrian modelarse mediante un método general de
aprendizaje automatico, como una técnica de arbol de decision [12], para obtener
M 1m+1))- Este modelo adicional tiene mas libertad para mejorar las propiedades de
generalizacion cuando los fenémenos intrinsecos no pueden representarse adecuada-
mente a travées de una formula especifica.
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Fig. 3: Esquema del método Boosting para modelado basado en la interpretacion fisica.

Hoy en dia, los algoritmos de optimizacion metaheuristicos resultan muy atractivos
por sus claras ventajas frente a los algoritmos tradicionales. Dado que los metaheuris-
ticos pueden resolver multiples objetivos, soluciones maltiples y formulaciones no
lineales, se emplean para encontrar soluciones de alta calidad a un nimero cada vez
mayor de problemas complejos del mundo real, como los combinatorios.
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Por esta razon, en este trabajo hemos elegido al Optimizador Hiperheuristico
Cooperativo Paralelo (PCHO) [9] para generar las correlaciones. Es un hiperheuristi-
co de alto nivel que fue desarrollado originalmente para la optimizacién de ingenieria
de procesos. El algoritmo, esquematizado en la Fig. 4, comprende las siguientes me-
taheuristicas clasicas: Algoritmos Genéticos (GA), Recocido Simulado (SA) y Opti-
mizacién por Enjambre de Particulas (PSO), cuyos parametros se eligen de forma
adaptativa durante las ejecuciones. En [9] se experimentd PCHO en colecciones que
contienen exclusivamente problemas de Ingenieria Quimica. Luego, en [10] se anali-
z6 el rendimiento de PCHO en una variedad de experimentos para validar su compor-
tamiento.

La forma en que se comparte la informacion establece el grado de cooperacion en-
tre los agentes. La politica de actualizacion depende de cada metaheuristica. En el
caso de PSO y GA, la poblacion se actualiza convenientemente, mientras que en SA
el punto de inicio cambia. Dependiendo de su entrada, cada metaheuristica adopta un
comportamiento diferente para incluir el mejor descubrimiento hasta el momento. La
informacion compartida proporciona una idea sobre la ubicacion espacial de areas
prometedoras. Por lo tanto, se puede generar un nuevo conjunto de muestras. Por
ejemplo, dado que el potencial progenitor (es decir, la solucién candidata reciente-
mente informada) aparentemente es mejor, el conjunto enriquecido agregaré diversi-
dad a la poblacién inicial de GA, favoreciendo asi la convergencia.
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Fig. 4: Esquema del funcionamiento del optimizador PCHO.

2.2 Paso 2. Generacion del metamodelo

En nuestro enfoque, el conjunto de modelos base B={M,;, ..., M,,} es un conjunto
ordenado que contiene modelos basados en fisica que son interpretables a nivel modu-
lar. El objetivo es crear un Gnico metamodelo predictor a partir de las predicciones de
este conjunto de modelos base, cuyo indice corresponde a la jerarquia que detentan
dentro del conjunto en relacion con la preferencia en el orden a ser utilizados. Es de-
cir, como se intentara clasificar los experimentos recorriendo el conjunto B, se nom-
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bra M; al modelo elegido como primero para intentar clasificar los experimentos,
luego con aquellos experimentos no clasificados se intentard con M, y asi sucesiva-
mente. Por otro lado, si la caracteristica fisicamente mas relevante del proceso esta
presente en s modelos, dichos modelos formaran parte de un subconjunto de modelos
Se ={Minacy, - -» Minacsy} € B. La indizacion ind(j) indica el indice que ocupa el
modelo en el conjunto B. Como ejemplo, si la caracteristica fisica f retine a los mode-
los M3, Ms y My, entonces ind(1)=3, ind(2)=4 e ind(3)=7. En este subconjunto tam-
bién los modelos ocupan un orden jerarquico.

Por cada modelo M; y con el conjunto de experimentos que se busca clasificar se
establece un perceptrdn Pj, es decir, un algoritmo para el aprendizaje supervisado de
clasificadores binarios [13]. Estos se utilizan para clasificar datos y en nuestro caso,
dado un experimento, el binarismo del perceptron P; refiere a la prediccion acerca de
si el modelo M; serd o no el adecuado para dicho experimento. La eleccion de per-
ceptrones lineales responde a que ofrecen una serie de ventajas en términos de simpli-
cidad, interpretabilidad, eficiencia computacional y prevencion de sobreajuste. [14]

Para cada experimento, se consideran las variables logicas h, {p4, ..., pm} que repre-
sentan respectivamente la presencia de la caracteristica mas relevante de los experi-
mentos y la calidad/pertinencia de los ajustes. Estas variables booleanas sirven para
almacenar los siguientes valores logicos: 1=verdadero; 0=falso.

Entonces, comenzando con todas sus variables booleanas inicializadas en 0, para
una Unica caracteristica relevante h, y agregando un conjunto R como reserva para
aquellos experimentos que no puedan ser clasificados, el metamodelo Meta(e;) for-
mulado en la Ec. 1 representa el proceso de clasificacion en funcion de sus caracteris-
ticas del experimento i-esimo en donde las variables binarias van modificando sus
valores en funcion de los criterios de seleccion, y de esa forma cada experimento
queda incluido en el conjunto correspondiente al modelo que mejor lo ajusta.

s ind(j)-1
Meta(e;) = h| PinayMinac) + Pina(j)Mina(j) 1_[ (1= Dinagy) | |+
= k=ind(1)
+ (1- h)((lel + Z}Zz(ijj H{c_:ll(l - pk))) +
1 -mIEA-p)R (1)

En el primer término de la Ec. 1 se recorren los modelos del subconjunto S¢ corres-
pondiente a la presencia de la caracteristica fisica que setea un 1 en la variable h, anu-
lando el segundo y tercer término. El segundo término considera la posibilidad de la
ausencia de la caracteristica fisica, lo que deja a la variable h en su valor original igual
a cero. Esto anula el primer término, y los modelos del conjunto B son recorridos uno
a uno en su orden de jerarquia hasta que alguna de las variables binarias pi tome valor
1, lo que anularia el tercer término. Si al recorrer todos los modelos, ninguna de las
variables binarias modifica su valor inicial cero, entonces se anulan el primero y el
segundo término quedando el experimento ubicado en el conjunto de reserva R que
contiene todos los experimentos no clasificados.
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2.3 Paso 3. Validacion del metamodelo

El metamodelo puede validarse simultdneamente desde dos puntos de vista: numé-
rico y fisicoquimico. Meckesheimer et al. [15] investigaron métodos de evaluacion
computacionalmente baratos para la validacion de metamodelos basados en la valida-
cién cruzada leave-k-out y desarrollaron directrices con el objeto de seleccionar k para
diferentes tipos de metamodelos. Ademas de emplear esta técnica, la evaluaciéon nu-
mérica del rendimiento del conjunto de modelos se efectuara comparando las predic-
ciones de dicho conjunto con los valores reales de la coleccion de datos de prueba,
usando como métrica el porcentaje de exactitud en la prediccion de cada perceptrén.
Estos valores de legitimacion son los expuestos en la seccién de Resultados.

3 Caso de Estudio: Modelado cinético de la reaccion RWGS

El ajuste de coeficientes para el disefio riguroso de reactores constituye el caso de
estudio principal que inspir6 el desarrollo de esta estrategia. La estimacion de coefi-
cientes cinéticos a menudo da lugar a formulaciones muy complejas y realizar expe-
rimentos es costoso, consume mucho tiempo y es muy engorroso debido a mecanis-
mos de reaccion complejos. Los datos son escasos porque estos experimentos fisicos
son muy costosos y su obtencidn generalmente lleva mucho tiempo. Por lo tanto, las
condiciones de operacion se optimizan solo en una cantidad limitada de datos experi-
mentales. Siempre que se generen nuevos datos, es importante incorporar esta infor-
macion de manera eficiente para mejorar los resultados de optimizacién.

Predecir la velocidad de la Reaccion Inversa de Desplazamiento del Gas de Agua
(RWGS) es de gran importancia en la industria de procesos. Hay muy pocas correla-
ciones disponibles en la literatura para prever esta velocidad, las cuales han sido dise-
fladas exclusivamente para los mecanismos propios de catalizadores especificos tales
como los basados en Ni. Mé&s adn, en su mayoria son aplicables a un rango estrecho
de bajas temperaturas. Esta condicion operativa lleva a la prediccién de velocidades
de reaccion excesivamente altas, o que hace imposible usarlas para un disefio de
reactor riguroso. Ademas, se desea ajustar modelos para emplear el catalizador de Ce-
Pd sintetizado en nuestro laboratorio. Por lo tanto, es un desafio desarrollar un modelo
representativo que imite la realidad.

La reaccion RWGS se ha vuelto muy importante en la actualidad y se han realizado
varios estudios cinéticos en rangos de temperatura entre 200 °C y 350 °C en diferen-
tes tipos de catalizadores [16]. En contraste, en [17] trabajaron con un catalizador de
Ni fijando la temperatura en 477 °C. Sin embargo, no hay informacion disponible en
la literatura sobre los mecanismos de reaccidn de los catalizadores de Ce-Pd a altas
temperaturas.

3.1 Descripcion del problema

Es necesario ajustar un modelo cinético preciso para la velocidad de reaccion
RWGS sobre catalizadores de Ce-Pd/a-Al,O3 para el disefio riguroso de un reactor
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RWGS para la produccién de metanol [18]. No existen modelos disponibles para las
condiciones de operacion del proceso propuesto (600 °C). En este caso, derivar ecua-
ciones cinéticas adecuadas para altas temperaturas constituye una brecha en la inves-
tigacion. La reaccion RWGS [19] es una reaccion quimica de gran relevancia (Ec. 2).
En [20] se ha determinado que la RWGS es una reaccion de equilibrio favorecida a
temperaturas mas altas debido a su caracter moderadamente endotérmico y tiempos de
contacto mas bajos.

€O, +H, & CO+ H,0 AH, = 41.2 kj/molc,, 2)
3.2 Formulacion del modelo y enfoque experimental

La Ec. 3 es el balance de masa para cada componente i de la reaccién en estado es-
tacionario, donde W es la masa del catalizador; X; la conversion; F?, es el flujo de
alimentacion y r;, la velocidad de reaccion.

aXx;

d(W/F_O) = rl: (3)

En [21] se reportaron detalladamente sobre la cinética de la sintesis de metanol, in-
cluyendo algunas correlaciones especialmente desarrolladas para la tasa de reaccion
RWGS. Aunque existen modelos propuestos para la reaccion RWGS en catalizadores
comerciales, el mecanismo de la reaccion en catalizadores de Ce-Pd es desconocido.

En primer lugar, se seleccion6 un modelo cinético M; (Ec. 4), denominado Modelo
de Langmuir-Hinshelwood-Hougen-Watson (LH-HW) [22], donde las variables de
optimizacion son K, K¢o,, Ko ¥ k. Este enfoque es frecuentemente usado para con-
seguir predicciones Utiles, pero no siempre tiene la validez tedrica que se le suele
atribuir.

LH—HW __bcoPHy0

Ti = ks (Pcoz Ph,

Krwas

) (4)
/(1 + K1PH2) (1 + Kco,Pco, + pco}:%)

Una desventaja del modelo LH-HW es que su empleo nos conduce a un nivel de
complejidad matematica innecesario, siendo su formulacién poco amigable desde el
punto de vista numérico. En contraste, las correlaciones simples basadas en funciones
exponenciales se consideran representativas para velocidades que reflejan cualquier
mecanismo de reaccion [23]. Por esta causa, este estilo de formulacion es muy conve-
niente. Mas aun, hay estudios cinéticos para la reaccion WGS a bajas temperaturas
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que proponen modelos empiricos de ley de potencia con una solida base en datos
experimentales [24]. Por lo tanto, esta formulacion pareceria ser prometedora para
realizar el ajuste de coeficientes cinéticos de la reaccion RWGS.

Por ende, como una alternativa viable (M), se adopt6 el modelo cinético clasico
(Ec. 5) denominado Ley de las Potencias (PL: Power-Law). En la Ec. 5 las presiones
parciales se denotan como p;; Kgy¢s €S la constante de equilibrio y las variables de
optimizacién son a, ¢,y,6 y k.

TPL

pcoD
P = kpcozaszgpcoypyzoa(l I (%)

KRwGs Pco, PH,

4 Resultados y discusion

A partir de un conjunto de 113 experimentos, se seleccionaron al azar 90 de estos
para entrenamiento y 23 para la validacion de los predictores. Para el entrenamiento,
los experimentos se dividen en tres grupos a partir de la composicion de la mezcla de
alimentacion:

Grupol: mezcla CO2/H,/CHJ/Ar. (27 experimentos)
Grupo 2: mezcla CO2/H2/CH4/CO/Ar (32 experimentos)
Grupo 3: mezcla CO2/H2/CH4/ HoO/Ar (31 experimentos)

Siguiendo la Fig. 3 y estableciendo como modelo 1 el modelo LH-HW, se ajusta-
ron los coeficientes a través del optimizador PCHO. Siendo n=90 el nimero de expe-
rimentos involucrados, el ajuste se realiza minimizando la funcién indicada en la
Ec.6, donde Ran es el vector de los resultados analiticos arrojado por el modelo, Rex
son los resultados obtenidos experimentalmente y p es el vector de coeficientes que
actGia como variable de decision.

. Y% 1 (Ran(p)—Rex :
resi(p) = /% (6)

En sucesivas ejecuciones se obtuvieron diferentes conjuntos de coeficientes, pero
todos mostrando un mismo orden en el valor residual, como se puede observar en la
Tabla 1.

En primer lugar, el filtro establecido se basa en discriminar aquellos experimentos
gue aporten mas valor residual a la funcion resi(p). Entonces, por cada experimento i
tenemos Rep™ y Ran® y su diferencia dada por la Ec. 7.

Dif® = (Rexp(i) - Ran(i))z (7)

Para establecer un umbral a partir de la distancia entre los valores experimentales y
los que arroja el modelo utilizamos la funcion tangente hiperbdlica de la diferencia
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entre Ran Y Rexp (EC. 8). Asi se logra convertir esa diferencia en un valor interpretable
como una probabilidad.

PO =Tanh(Dif%) =n ; ne[0.1) (8)

Tabla 1. Conjuntos de coeficientes ajustados con el PCHO para M, y sus corres-
pondientes valores residuales.

Ky K1 Kco, Ko’ Residuo
5.0527 0.4392 0.3180 701.2493 0.1603
18.5463 0.3549 0.6924 37.3680 0.1606
11.7663 0.4712 0.5251 862.7935 0.1605
5.0527 0.4392 0.3180 701.2493 0.1608
19.0336 0.8597 0.2024 7374774 0.1605
17.5896 0.1397 0.1327 540.7241 0.1605
25.7510 0.4104 0.4736 242.8354 0.1607
20.1578 0.2645 0.2677 758.4986 0.1607
9.4407 6.5225 3.2050 9.0067 0.1611

Si este valor PO es menor que una cierta tolerancia tol, P® < tol entonces se consi-
dera que el modelo ajusta bien al experimento i, es decir, el experimento i es aceptado
pues queda dentro del conjunto correspondiente al modelo.

El conjunto de coeficientes con los que realizamos la experiencia numérica
es{5.0527, 0.4392, 0.3180, 701.2493}. La Tabla 2 muestra el valor del residuo y su
porcentaje de reduccion al evaluar el modelo exclusivamente en los puntos aceptados
por el filtro, a partir de diferentes valores del umbral de tolerancia.

Tabla 2. Clasificacion de los experimentos para distintos umbrales de tolerancia.

Tolerancia 0.1 0.095 0.09 0085 008  0.075
Residuo 00805 00732 00614 00584 00584  0.0539
% reduccion 49.94 54.48 6182 6368 6368 6648
Experimentos 64 71 77 78 78 80
excluidos

Cuanto mas fina es la tolerancia, mayor es el porcentaje de reduccion, pero al mis-
mo tiempo es mayor la cantidad de puntos excluidos. Fijando la tolerancia en 0.1,
quedaron 64 experimentos apartados del modelo LH-HW. La busqueda de patrones
predictivos arroja un primer resultado a partir de la interpretabilidad de los datos: este
grupo de 64 experimentos rechazados incluye el total de 31 experimentos del Grupo
3. La caracteristica relevante de este grupo respecto a los otros dos es que en los expe-
rimentos se incluye H,O en su mezcla de alimentacion, lo que permite establecer un
primer criterio de discriminacidn. Para los restantes 33 experimentos sin clasificar se
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reutilizan los datos de los 90 experimentos empleando una técnica de aprendizaje
automatico. En este caso se busca un perceptrén lineal que indique la separacion entre
los datos etiquetados con 0 (excluido del modelo) o 1 (aceptado en el modelo).

Para establecer el criterio de prediccion acerca de la bondad del ajuste respecto a
un nuevo dato se combinan la interpretabilidad de los datos con la pauta establecida
por el perceptrén, es decir, la presencia de agua en la mezcla de alimentacion y el
criterio de exclusion del perceptron. Aquellos datos rechazados se redinen en un sub-
conjunto con el que se realiza un ajuste de coeficientes para el modelo alternativo PL.
Con este modelo alternativo se repite el proceso de filtrado en funcién de la diferencia
entre lo experimentado y lo predicho por el nuevo modelo, y se entrena un nuevo
perceptrén para anticipar la aceptacion o no del dato a este nuevo modelo. La Fig. 5
esquematiza este circuito de los datos. Fig. 6 ilustra distribucién resultante de los
puntos experimentales.

Resultados
experimentales

Ajuste de pardmetros

Conjunto de datos

del modelo LH-HW
Dato 1
Dato 2 ‘l’

Filtro 1 (Modelo LH-HW)

. Contiene H,0
Dato i

“| Perceptrén

Subconjunto de datos

rechazados

Dato 1

- Ajuste de

Dato j parametros del
modelo PL

Resultados \L

experimentales Filtro 1 (Modelo PL)

Perceptrén 2

Y|
Aceptado ‘ ‘ Rechazado

Conjunto de
reserva

Fig. 5. Boosting con filtrado para este caso de estudio.
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113 datos. Modelo LHHW. Residuo = 0.1603

28 aceptados LHHW. Residuo = 0.0811 85 datos. Modelo PL. Residuo =0.1154

41 aceptados PL. Residuo = 0.0964 44 rechazados

Fig. 6. Distribucion de los experimentos segun el criterio de clasificacién.

Teniendo establecidos criterios de aceptacion de los modelos LH-HW y PL para
cada experimento, se puede establecer un metamodelo que integre los dos modelos
con sus filtros y un eventual conjunto de experimentos en reserva no clasificados.
Hemos denominado M= Modelo LH-HW; M = Modelo PL y R = Conjunto de re-
serva. Dado un experimento, se establecen los siguientes valores para las variables
légicas:

a) h = 0: El experimento no contiene agua; h = 1: El experimento contiene agua
en la alimentacidn.

b) p, = 0: El modelo M; no ajusta satisfactoriamente al experimento; p; = 1:
El modelo M, es un buen ajuste para el experimento.

c) p, = 0: El modelo M, no ajusta satisfactoriamente al experimento; p, = 1:
El modelo M, es un buen ajuste para el experimento.

Siendo e; el experimento i-esimo e iniciando con todas las variables booleanas ini-
cializadas en 0, el metamodelo que representa al experimento e; en funcién de sus
caracteristicas se puede escribir tal como en la Ec. 9.

Meta (e;) = hp,M,(e)) + (1 — h) (py My (e)) + (1 — p)p2M,(e)))
+(1 - h)(1 —p)(A —p)R(e) )

De esta forma, en la medida en que las variables binarias van modificando sus va-
lores en funcion de los criterios de seleccion, cada experimento queda incluido en el
conjunto correspondiente al modelo que mejor lo ajusta. En consecuencia, la calidad
del metamodelo esta determinada por la validacién de los modelos base. En este caso
de estudio, la validez se corrobor6 empleando los 23 datos reservados para el testeo.
El resultado es satisfactorio dado que los perceptrones muestran una precisién del
86% y 76% respectivamente.

5 Conclusiones

Hemos desarrollado el disefio conceptual de una metodologia basada en la fisica
con el objetivo de encontrar un metamodelo integral para la velocidad de la reaccion
RWGS a 600°C, donde solo estaban disponibles unos pocos datos experimentales.
Este metamodelo se apoya en la interpretabilidad de los datos y en el aprendizaje
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sobre las predicciones de los modelos base. El disefio del metamodelo nos permitio
unir distintas estructuras para producir resultados generales, dado que la complejidad
del mecanismo de la reaccion RWGS a 600°C muestra que no es representable desde
una Unica instancia.

Finalmente, dado que el ajuste de coeficientes en estos modelos base es fundamen-
tal para obtener buenas predicciones del metamodelo, se eligi6 PCHO como la herra-
mienta de optimizacion solida para el ajuste de estos coeficientes dado que su com-
portamiento fue validado en una variedad de experimentos [10]. PCHO tiene un dise-
fio escalable, no dependiente del calculo de gradientes y con capacidad de manejar
funciones no convexas que mostré6 muy buena performance en colecciones de pro-
blemas de ingenieria quimica [9]. Siendo PCHO el optimizador designado para resol-
ver el subproblema de optimizacion, su desempefio fue altamente satisfactorio. Es un
desafio ampliar su alcance mediante el disefio de procedimientos para hibridarlo con
esquemas basados en datos. Ademas, se pueden proponer otras versiones mejoradas
de PCHO con maés especificidad, es decir, con capacidades para resolver problemas
de optimizacién en linea o software especializado para problemas multiobjetivo.

Declaracion de intereses. Los autores declaran que no tienen intereses contrapuestos relevan-
tes para el contenido de este articulo.
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