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Resumen

La hidrogenacion termocatalitica de CO, a metanol, es una tecnologia prometedora en la
lucha contra el cambio climatico. Este proceso ayuda a reducir las emisiones de CO,,
transformandolo en compuestos quimicos como el metanol, el cual se considera un
combustible eficiente y sirve como precursor en la sintesis quimica. Para mejorar el proceso,
se requieren nuevos materiales y condiciones operativas que puedan estar disponibles en
plazos razonables, por lo que el uso de la inteligencia artificial para este fin puede brindar
ventajas notables. En este contexto, el presente estudio permitid realizar un analisis
descriptivo, predictivo y causal de la sintesis termocatalitica de metanol. Para ello, se
elabor6 una base de datos conformada por 3 011 puntos experimentales obtenidos
mediante la revision de 160 articulos cientificos. El andlisis descriptivo reveld que el proceso
se encuentra termodindmicamente restringido, por lo que depende de las condiciones de
reaccion y de la influencia del catalizador. Para el analisis predictivo del rendimiento tiempo
espacial de metanol (STY) a partir de descriptores experimentales, se evaluaron cinco
algoritmos de inteligencia artificial (Random Forest, XGBoost, Neural Networks, k-Nearest
Neighbors y Supporting Vector Machines). Los algoritmos XGBoost y Random Forest
obtuvieron los coeficientes de validacion cruzada mas altos de 0.881 + 0.013 y 0.862 + 0.014
respectivamente. Una vez aplicado el algoritmo SHAP, se identific6 que los descriptores
mas importantes en XGBoost y Random Forest, fueron la velocidad espacial horaria del gas
(GHSV), la presion (P) y la temperatura de reaccion (T).

Palabras clave: hidrogenacion de CO,, metanol, rendimiento tiempo espacial
(STY), Machine Learning

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 3

Abstract

Thermocatalytic hydrogenation of CO, to methanol is a promising technology in the fight
against climate change. This process helps to reduce CO, emissions by transforming it into
chemical compounds such as methanol, which is considered an efficient fuel and serves as a
precursor in chemical synthesis. To improve the process, hew materials and operating
conditions are required that can be made available within reasonable time frames, so the use
of artificial intelligence for this purpose can provide notable advantages. In this context, this
study allowed for a descriptive, predictive and causal analysis of the thermocatalytic
synthesis of methanol. For this purpose, a database made up of 3,011 experimental points
obtained through the review of 160 scientific articles. The descriptive analysis revealed that
the process is thermodynamically restricted, so it depends on both the reaction conditions
and the influence of the catalyst. For predictive analysis of methanol space time yield (STY)
from experimental descriptors, five artificial intelligence algorithms were evaluated (Random
Forest, XGBoost, Neural Networks, k-Nearest Neighbors, and Supporting Vector Machines).
The XGBoost and Random Forest algorithms obtained the highest cross-validation
coefficients of 0.881 + 0.013 and 0.862 + 0.014 respectively. Once the SHAP algorithm was
applied, it was identified that the most important descriptors in XGBoost and Random Forest
were gas hourly space velocity (GHSV), pressure (P) and reaction temperature (T).
Keywords: CO, hydrogenation, methanol, space time yield (STY), Machine Learning

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 4

indice de contenidos

RESUMEBN...ce e e e e e e e e 2
Y 051 = Lo ST PP PP PPPPPPPPPPPPPTPTRIN 3
[D2CTo [or= 0] 1 F= U PP P PP PP TP 10
YN o= (o (= Tod 10 V=T | (01 12
(0= 1011 (1] [0 TN 1RO PUTPPRR 13
T ol [0 o ox o] o FH PP PT P PR STTRPPP 13
L0 0] =2 1Yo PP RUS 15
(@013 ()Yl CT=T 1= - | PP 15
ODbjJetiVOS ESPECITICOS. ....ciieiiiiiee et e e e e e e e et e e e e e e eeaanaaaeeneees 15
(02101110 ] (o TN | TP RUPPPPPPPP 16
VN Y = ol I (=T (oo B PP SOPPPPPPPP 16
2.1 Emisién de GEly CO, anivel global...........cccoooiiiiiiii 16
2.1.1 Tendencia a la emisién neta cero de gases de efecto invernadero (GEI)....... 17
212 Estrategias para la mitigacion del COs.........cooeeiiiiiiiiiiiiciciece e, 18
2.1.3  MELANOL. ..t 21

2.2  Hidrogenacion catalitica del CO, para producir metanol.................ccooovviiiiieeeeen, 27
221  Consideraciones termMOdINAMICAS .......ccuiiieeeiiiiiiiiiiiiiiie e e e e e 28
2.2.2 Catalizadores heterOgENEOS. .........ccuuuuieiiee e 33
2.2.3  Desactivacion del cataliZador ..o 39

2.3  Descripcién de los algoritmos usados de Machine Learning................ccccceeeeeeennnn. 40
2.3.1  Machine Learning (ML) .....ccuuuiiiiiiiiiiiiie ettt e e eeaa s 40
2.3.2  RanNdom FOrest (RF) .....coouiiuiiiie ettt 42
2.3.3  XGBOOSE (XGB)...oeeiiiiiiieiiiiiiiii ettt 42
2.3.4  Support Vector Machines (SVIMS)........uuuuuuuiiuiiiiiiaiaee e e e 43
2.35  k-Nearest Neighbors (K-NN) .......coooiiiiiiiiiiiiiiiii e 44
2.3.6  Atrtificial Neural Networks (ANN).......cuuuiuuimuiiiiiiiaee e 45

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 5

(©F= 0 11 (1] (o T 1 1 PSSP 46
IR |V =1 (oo [o] oo I - R OPPPPTURPPPN 46
3.1  Seleccion de las variables del €StUdIO ............ccooviiiiiiiiiiiiiiiiee e 46
3.2 Construccion de |a base de datosS. ...........euiiiiieieiiiiiiiiiiie e 47
3.3  Preprocesamiento de labase de datos............cccooeeiiiiiiiiiii i 48
3.3.1  Tratamiento de datos faltantes del DataFrame df...............ccccoeeiiviiiiniiiiinnnnns 50
3.3.2  Determinacion de la cardinalidad de las variables categoricas ...................... 50

3.3.3 Identificacién de relaciones lineales entre las variables independientes y la

Variable FESPUBSTA ......ciiiiiiiiiiie it 50
3.3.4  Distribucion estadistica de las variables independientes .............cccccevvvviinnnne 51
3.3.5 Identificacion y eliminacion de datos atipiCOS.........ccoevveiiieiiiiiiiiiiiiiiieeiiiiiiiis 51
3.3.6  Division de la base de datos en dos subsets: entrenamiento y prueba........... 52
3.3.7  Escalado de variables con normalizacion o minmax scaling ...................u.uu... 52

3.4  Evaluacion de los diferentes algoritmos de Machine Learning..............ccccceeeeeennnn. 53
3.5  Ajuste de NIPErpar@meELtrOS .........ccevvuuuiiiuiiiiiiiiia e e e e e e e e e e e e e e e e e e 54
3.6  Validacién cruzada de los distintos algoritmos ...........cccoeeviviiiiiiieceeei 54
3.7 Interpretacion del @lgOritMO ..........coveeiiiiiie e e e e e e eeees 55
(@22 o 1 (1] (0 TN Y 55
4 ReSUIAdOS Y ISCUSION ....uuuniieiiiiiiiiie e e e et e e e e e ettt e e e e e e e et e e e e e eeats e e e eeeeeennnnaaaeeeeees 55
4.1 ANAIISIS AESCHIPLIVO ...coiiiiiiiiiiiiieiee ettt e ettt 55
4.1.1  BasSe A A0S, .....cccoiiiiiiiiii it 55

4.1.2 Relacién entre el STY y el porcentaje en peso de los principales elementos de

[0S CALAlIZAAOIES ...t 57
4.1.3  Condiciones de sintesis no incluidas dentro de la base de datos................... 59
4.1.4  CondiCiIONES A€ rEACCION ......cceiii ittt ittt e ettt e e e e e e 60
4.15  Selectividad a metanol vs conversion de CO, de acuerdo al STY .................. 68
4.2 ANAIISIS PreAICLIVO ....uue i e e e e e e e e eaaaaas 69
4.2.1 Preprocesamiento de datOS..........ovoiiiiiiiiiiiii e e e e ena e 69
4.2.2  Evaluacion de los diferentes algoritmos de Machine Learning................c...... 74

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 6

4.2.3  Ajuste de hIperparametrOs ............uuiieeeeiiiiiiiee e e e e e aeeens 75
4.2.4  Validacion cruzada de los distintos algoritmos ............ccceevvviiiiiieeiiiiiiinee e, 80

4.3 ANAIISIS CAUSAL ...ttt 80
43.1 Interpretacion del algoritMmO ...........oouuiiii i 80
CONCIUSIONES ...t oo ettt e a e e e e e e e e e eees 88
RECOMENUACIONES ... et e et e et e et e bbb 90
7] o] T o] £= 11T A PP T PP TTRTR 91
AANEXOS ...ttt e e e et et e e e et e e e e n e e e aeenes 109

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 7

indice de figuras

Figura 1. Distribucion de GEI por fuente de emiSion. ..o 16
Figura 2. Principales sectores de emision de CO2 en 2019. .........ccovvvviieeieeieiiiiie e, 17
Figura 3. Demanda global de metanol en 2022.............ccooiiiiiiiii e 23
Figura 4. Produccion convencional de metanol a partir de carbon. .............cccevvveiiieeeeeennnnn. 24

Figura 5. Variacion de la energia libre de Gibbs respecto a la temperatura para la produccion
de metanol a partir de CO2 (linea azul), CO (linea gris) y la reaccibn RWGS (linea naranja).

Figura 6. Variacion del In(K) respecto a la temperatura para la produccién de metanol a partir

de CO2 (linea azul), CO (linea gris) y la reaccion RWGS (linea naranja). ............ccccceeeeeens 32
Figura 7. Esquema general de la sintesis de metanol sobre un catalizador Cu/ZnO. .......... 35
Figura 8. Esquema de sintesis de metanol sobre un catalizador de In203. ........................ 36
Figura 9. Esquema de funcionamiento del algoritmo Random Forest (RF). ........c.cccevvveeeen. 42
Figura 10. Esquema de funcionamiento del algoritmo XGBOOSt. ...........ccoovevvevviiiiieeeeeennnnnn. 43
Figura 11. Esquema de funcionamiento del algoritmo Support Vector Machines. ............... 44
Figura 12. Esquema de funcionamiento del algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN). ........... 44

Figura 13. Esquema de funcionamiento del algoritmo Artificial Neural Networks (ANN). ..... 45
Figura 14. Composicién quimica de los catalizadores encontrados en la literatura. ............ 56
Figura 15. Soportes encontrados en la literatura de los distintos catalizadores.................... 56
Figura 16. Distribucién de los métodos de sintesis de catalizadores encontrados en la

10T = 1T | r- VPP P PP RRPPPPPPPPN 57
Figura 17. Relacion entre el STY y el porcentaje en masa de Cu (a), Zn (b) e In (C). .......... 59
Figura 18. Selectividad a metanol vs conversion de CO2 por rangos de GHSV.................. 61
Figura 19. Selectividad a metanol vs conversion de CO2 por rangos de presion. ............... 63
Figura 20. Selectividad a metanol vs conversién CO2 por rangos de temperatura............... 64
Figura 21. Selectividad a metanol vs conversion CO2 por rangos de relacién H2/CO2. ...... 67
Figura 22. Selectividad a metanol y STY vs conversion del CO2..............covvvvvvvivvinneniinnnnn. 69
Figura 23. Variables cuantitativas con datos NUIOS.............oooeiiiiiiiiiiiiiiii 70

Figura 24. Coeficiente de correlacion de Pearson entre las variables correspondientes a las
(ool T (ol o] =TS0 [N £ Lol o o] o U PPRUPRRPURPR 72
Figura 25. Variacion de los puntos de control para la base de datos original y base de datos
obtenida con el enfoque ingenieril y @StadiStiCO. ...........uuvuriiieiiiiiiiae e 73
Figura 26. Numero optimo de estimadores (arboles) a) 90 para XGBoost y b)15 para
L= T Lo (o T oo 1= ] PSRRI 75

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA g

Figura 27. Porcentaje de mejora para los algoritmos XGB, KNN, SVM con ajuste de
10 =T4 0 F= L= T 4111 (01 PSR 77
Figura 28. Variacion entre los valores predichos y reales del STY (transformado mediante rai
Cubica) para cada modelo sin y con la aplicacion de hiperparametros mediante
RanNdomizeSearChCV (RS). ......cooiiiiiiiiiiiiiiit et 80
Figura 29. Validacion cruzada del algoritmo XGBoost y Random forest. ...........cccccceeeeennnnn. 80
Figura 30. Analisis SHAP del modelo obtenido con XGBoost (izquierda) y Random Forest
(o [T C=Tod o= ) TR PN 81

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 9

indice de tablas

Tabla 1. Propiedades fisicoquimicas del metanol................uuiiiiiiiiiiiieeeeeeeceeeeeeceeeeeeeeiaes 21
Tabla 2. Variables seleccionas para la construccion de la base de datos. .............cccoeeee. 46
Tabla 3. Bibliotecas empleadas en este StUdIO. ............uuvuuurimiiiiiiieie e 49

Tabla 4. Variables seleccionadas a través del enfoque ingenieril con transformacién por raiz
cuadrada, cubica y Sin transforMaciON...............uuiiii i 74
Tabla 5. Error cuadratico medio (MSE), raiz del error cuadratico medio (RMSE), error

absoluto medio (MAE) y coeficiente de determinacion (R?) obtenidos para los algoritmos de

=Tt T L= = g ] o R 74
Tabla 6. Hiperparametros encontrados en los distintos algoritmos. ..............cccevvvvvvvvveennnns 75
Tabla 7. Métricas obtenidas sin ajuste (MSE, RMSE, MAE, R2) y con ajuste de
hiperparametros de los algoritmos mediante RandomizedSearchCV (RS). ...........cceeeeee. 76

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 10

Dedicatoria

A mi padre Mauricio Pulla quien ha sido siempre mi soporte, asi como un ejemplo de luchay

superacion, a mi madre Paola Pasan por su carifio y cuidados.
A mi abuelo Jorge Pulla que le hubiese gustado estar en estos momentos, esto es parati. A
mis abuelas Inés y Teresa que también son mis madres, a mis hermanos Francisco y Maria

Paula, a mis tios Ivan, Ricardo, Maria José y Sandra por sus consejos y ejemplo.

A mis amigos Renato, Daniel, Henry, Horus, a mi buen amigo y mentor Ing. Andrés Bermeo,

asi como a Diana por su apoyo incondicional.
A la vida que con sus tropiezos y obstaculos nos hace mas fuertes y mejores.

Diego

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 1

Dedicatoria

A Dios, por siempre estar presente en mi vida.

A mis padres, quienes han guiado mi vida, son mi orgullo y ejemplo a seguir. Gracias por su

apoyo incondicional durante toda mi vida.

A mis abuelitos (1), quienes fueron como mis padres, gracias por haberme guiado y
acompafnado en cada momento de mi vida.

A mis hermanos, por su apoyo y consejos que me han permitido mejorar en muchos

aspectos.

A toda mi familia y amigos, quienes me han brindado su ayuda durante toda mi carrera.

Cristhian

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 12

Agradecimientos

A la Universidad de Cuenca, por darnos la oportunidad de crecer personal y
profesionalmente.

A nuestras familias, por impulsarnos a seguir adelante y por acompafarnos en cada

momento de nuestras vidas.

A nuestro tutor, Ing. William Mejia, por compartir con nosotros sin mezquindad alguna sus
conocimientos, por su dedicacion y entrega durante todo el desarrollo de este proyecto, y

por impulsarnos siempre a mejorar.

A nuestros amigos, quienes nos brindaron su apoyo en momentos dificiles tanto en nuestra
vida personal como académica.

Diego - Cristhian

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 13

Capitulo |

Introduccién

Se estima que los procesos de produccion y transformacion son causantes del aumento de
la temperatura global en 1 ‘C aproximadamente, por encima de los niveles pre industriales
(IPCC, 2022, p. 4). Los gases de efecto invernadero (GEI) provenientes de actividades como
la quema de combustibles fosiles, deforestacion, agricultura intensiva, etc. (Gavurova et al.,
2021), constituyen un factor relevante en el cambio climatico, puesto que, al acumularse en
la atmdsfera, propician el aumento de la temperatura promedio del planeta (United States
Environmental Protection Agency [EPA], 2022).

El dioxido de carbono (CO,) es el GEI mas importante y representa tres cuartas partes del
total de las emisiones atmosféricas (Saravanan et al., 2021). La concentracion de CO; en la
atmoésfera ha aumentado alrededor de 46% pasando de 287.5 ppm desde el inicio de la
segunda revolucién industrial (1870) (European Environment Agency [EEA], 2019) hasta
aproximadamente 418 ppm en 2022 (NASA Global Climate Change, s. f.). En 2019, los
paises que emitieron mas cantidad de CO, de origen fésil fueron China seguido de EE. UU,
India y Rusia, colocando un total de 21 Gt de CO, en la atmosfera (European Commision,
s. f.). Por ello, la separacion, almacenamiento y utilizacion de CO, es una de las estrategias
qgue ha ganado atenciéon en el mundo para reducir el impacto ambiental ocasionado por el

incremento en las emisiones de CO, (W. Wang et al., 2011).

La utilizacion del CO; se realiza convencionalmente en refrescos, extinguidores de fuego,
propelentes, etc. Actualmente, los procesos de captura y utilizacion de CO, como materia
prima para la elaboraciéon de diversos productos quimicos como Urea, dimetil éter,
polimeros, metano y metanol, estan ganando gran atencion, puesto que contribuyen a
reducir las emisiones de CO,, constituyéndose en una herramienta valiosa en la lucha contra
el cambio climéatico (Huang y Tan, 2014; International Energy Agency [IEA], 2021; Valluri et
al., 2022). Dentro de los diversos productos que se pueden obtener a partir de CO, se
encuentra el metanol, insumo quimico prometedor, debido a que puede emplearse para la
elaboracion de innumerables productos ademas de ser usado como combustible, ya sea
como sustituto o mezclado con otros combustibles fésiles (Methanol Institute, s. f.-a; Meunier
et al., 2020; Zachopoulos y Heracleous, 2017). Es por esto que se estima que su mercado
incrementara notablemente con una tasa compuesta de crecimiento anual (CAGR) de 5.42%
al 2027 (Triton Market Research, 2019).

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo
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Tradicionalmente, el metanol es producido de manera industrial a partir de gas de sintesis,
compuesto principalmente de CO e H,, con una pequefia cantidad de CO,. Tanto los
catalizadores y las condiciones de reaccién empleadas en este proceso pueden ser usadas
de manera efectiva en la hidrogenacion termocatalitica de CO, debido a la similitud que
presentan (Himeda, 2021, p. 91; Ting etal.,, 2019). Sin embargo, éste ultimo al utilizar
exclusivamente CO, como materia prima en la produccién de metanol, contribuye
significativamente a reducir su concentracién atmosférica y su impacto ambiental asociado,
por lo que representa uno de los procesos quimicos mas prometedores que ha ganado gran

popularidad en los ultimos afios (Kanuri et al., 2022; Zachopoulos y Heracleous, 2017).

Sin embargo, la hidrogenacion termocatalitica de CO, a metanol conlleva retos importantes
debido a la elevada estabilidad termodinamica del CO, (Jadhav et al., 2014), por lo que es
necesario suministrar energia externa, contar con condiciones de reaccion efectivas y
catalizadores activos para lograr su conversion a metanol (Z. Jiang et al., 2010; Song, 2006).
Ademas, aparte del metanol se generan otros productos (CO y H,0) en el proceso, siendo el
agua uno de los mas relevantes, puesto que su produccién implica un mayor consumo de
hidrégeno y reduce la produccion de metanol (Jadhav et al., 2014). Asimismo, puede
provocar la desactivacion del catalizador, como en aquellos basados en Cu/ZnO (Guil-Lopez
et al., 2019). Por lo que, la investigacion relacionada a este proceso es clave para superar
estas limitaciones y mejorar la produccién de metanol

La investigacion exhaustiva en la hidrogenacion de CO, a metanol aborda desde aspectos
moleculares en el disefio de los catalizadores hasta el analisis de sensibilidad a los
diferentes parametros que controlan la cinética de la reaccion, culminando en mas de 1 000
publicaciones revisadas en los ultimos veinte afios. Sin embargo, analizar esta informacion a
través de busqueda bibliografica convencional o incluso metaanalisis puede ser una tarea
desalentadora (Suvarna et al., 2022). Por ello, el aprendizaje automatico, denominado
Machine Learning (ML) constituye una herramienta clave para extraer conocimientos
valiosos, a través del andlisis y procesamiento de una base de datos construida a partir de
estas publicaciones, donde tanto una buena cantidad y calidad de datos influyen
positivamente en la confiabilidad de las predicciones que realiza ML (Toyao et al., 2019). Por
lo tanto, antes de aplicar el aprendizaje automatico, es necesario realizar la adquisicion de
datos, seleccionar un algoritmo apropiado, entrenar el modelo y por ultimo realizar la

validacién del modelo (Tian et al., 2022).
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En este contexto, la presente investigacion buscé en primer lugar crear una base de datos
con informacion proveniente de la literatura cientifica de las principales variables del proceso
de hidrogenacion catalitica de CO, para producir metanol, asi como aspectos relacionados
con la sintesis y composicion de los distintos catalizadores. Luego, a traves del uso de las
herramientas de inteligencia artificial se realiz6 un analisis descriptivo de los datos
obtenidos, un andlisis predictivo del comportamiento del proceso bajo determinadas
condiciones de operacion y tipo de catalizador, y finalmente un analisis causal que permitié
determinar los descriptores mas relevantes que afectaron el proceso de sintesis

termocatalitica de metanol.

Objetivos:
Objetivo General.

Analizar de manera descriptiva, predictiva y causal la sintesis termocatalitica de CH;OH a
partir de CO, e H, mediante el empleo de inteligencia artificial para proveer nuevas

perspectivas sobre el proceso.

Objetivos Especificos.

e Crear una base de datos que contenga informacion inherente a la sintesis
termocatalitica de CH;OH a partir de CO, e H, mediante la revision de literatura

cientifica especializada.

e Desarrollar un analisis descriptivo, predictivo y causal del proceso de sintesis
termocatalitica de CH;OH a partir de CO, e H, empleando algoritmos de inteligencia
artificial.

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo
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Capitulo Il

2 Marco teérico
2.1 Emision de GEly CO, a nivel global

Se estima que los procesos de produccion y transformacién son causantes del aumento de
la temperatura global en 1 ‘C aproximadamente, por encima de los niveles pre industriales
(IPCC, 2022, p. 4). Los GEI provenientes de actividades como la quema de combustibles
fosiles, deforestacion, agricultura intensiva, etc. (Gavurova et al., 2021), constituyen un
factor relevante en el cambio climéatico, puesto que, al acumularse en la atmdsfera, propician
el aumento de la temperatura promedio del planeta, afectando también a las generaciones

futuras puesto que sus efectos persisten durante un largo periodo de tiempo (EPA, 2022).

A partir del afio 2015, se han registrado los 5 afios mas calidos desde 1880, siendo el 2016
el afio récord alcanzando una temperatura superficial (oceanica y terrestre) de 0.99 " C mas
alto que el promedio (Olivier y Peters, 2020, p. 15). Las fuentes mas representativas de

produccion de GEI a nivel mundial se muestran en la Figura 1.
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Figura 1. Distribucion de GEI por fuente de emision.
Fuente: (Olivier y Peters, 2020, p. 13)
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El CO;, es el GEI mas importante, y su concentracion en la atmésfera ha aumentado
alrededor de 46% pasando de 285.7 ppm desde el inicio de la segunda revolucién industrial
en 1870 (EEA, 2019) hasta aproximadamente 418 ppm. en 2022 (NASA Global Climate
Change, s. f.).

En 2019, los paises que emitieron mas cantidad de CO, de origen fésil fueron China seguido
de EE. UU, India y Rusia, colocando un total de 21 Gt de CO, en la atmdésfera (European
Commision, s.f.). En este mismo afio, las emisiones de CO, fueron alrededor a 38 Gt
(Olivier y Peters, 2020, p. 19), mismas que se distribuyeron en 5 sectores principales

mostrados en la Figura 2:

B.07% 1.81%

= Power gereration

= Transportation
Industries
Buildngs
Agriculture

Figura 2. Principales sectores de emisién de CO2 en 2019.
Fuente: (Yoro y Daramola, 2020, p. 13).

2.1.1 Tendencia alaemision neta cero de gases de efecto invernadero (GEI)

La emision neta cero de GEI se refiere a mantener el equilibrio ecologico entre la produccion
de estos gases y la capacidad de la atmésfera para eliminarlos (Virmani et al., 2022). Por
ello, con el fin abordar los impactos negativos del cambio climatico se ha establecido el
Acuerdo de Paris, el cual establece objetivos a largo plazo (2050) para reducir las emisiones
de GEI y limitar el aumento de temperatura por debajo de 2’ C, incluso alcanzar 1.5 C en

comparacion con los niveles pre industriales (United Nations, s. f.).

Para lograr los objetivos del Acuerdo de Paris, se han propuesto algunas acciones como el
desarrollo de energias renovables y el aprovechamiento eficiente de la energia (Holechek et
al., 2022). Esto permite reducir las emisiones de GEI en el sector energético, puesto que en
€l se generan tres cuartas partes de las emisiones (IEA, 2021, p. 13). De acuerdo a Azevedo

et al. (2021), una de las condiciones para que los combustibles fésiles sigan siendo usados
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en sistemas energéticos con emision neta cero, es que estos deben capturar y almacenar el
CO, que generan para evitar o reducir su liberacion al ambiente. Cabe destacar que, el CO,
es el GElI mas importante y representa aproximadamente el 66 % del efecto invernadero
(World Meteorological Organization [WMO], 2021).

Por ello, es importante que el sector energético alcance el cero neto de emision de GEI para
el aflo 2050, siendo la descarbonizacion una parte clave de esta tarea (IEA, 2021, pp. 47-
64). En este contexto, cada vez mas paises, ciudades y empresas buscan alcanzar este
objetivo, generando espacios para el desarrollo cientifico y tecnolégico que aporten a este
fin (United Nations Climate Change, s. f.).

2.1.2 Estrategias para la mitigacion del CO,

e Sistemas de captura y almacenamiento de carbono (Carbon Capture and Storage,
CCS)

Representan una valiosa herramienta para la mitigaciéon de emisiones de CO,. Estas se
pueden aplicar para capturar el CO, directamente de la atmosfera o en puntos de captacion
dentro de industrias cementeras, metalUrgicas, entre otras (Global CCS Institute, s. f.-a). Los
sistemas de CCS se han aplicado desde 1972 en plantas de procesamiento de gas natural
(Global CCS Institute, s.f.-b). Sin embargo, hoy en dia diversas industrias las usan,
permitiéndoles alcanzar una reduccion del 85 a 90% de sus emisiones (Leung et al., 2014).

Los sistemas de CCS constan de tres etapas: captura, transporte y almacenamiento del CO,
(Global CCS Institute, s. f.-a). De acuerdo al informe especial del Panel Intergubernamental
sobre el Cambio Climatico (IPCC, 2005, pp. 107-109), el propdsito de la primera etapa es
concentrar el CO, para facilitar su transporte y almacenamiento. A continuacién, se

describen algunos métodos de captura de CO,:
e Captura de CO, mediante absorcion

Este método es ampliamente usado en el tratamiento de corrientes gaseosas. Para la
captura de CO,, se emplea solventes quimicos en la postcombustion tales como soluciones
de amoniaco o solventes a base de aminas, mientras que en la pre-combustion utiliza

solventes fisicos como selexol, rectisol, purisol. Cabe recalcar que la absorcion es eficiente
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en la captura de CO,, pero requiere mucha energia para regenerar los solventes utilizados
(Al-Mamoori et al., 2017).

e Captura de CO, mediante separacion de membrana

Es una técnica que comunmente utiliza tubos de membrana para separar el CO, de una
corriente gaseosa conduciéndolo hacia una solucidon de aminas que fluye a través del lado
exterior del tubo (Alalwan y Alminshid, 2021). En esta técnica el material de membrana, su
configuracion morfoldgica y las condiciones de operacién son factores clave que dictan su
rendimiento en la captura de CO,. Las membranas inorganicas porosas, zeolitas, metal
organic frameworks, ceramicas y polimeros son ampliamente usados en este proceso. Si
bien es una tecnologia prometedora, ain se esta optimizando para mejorar la selectividad

de la membrana hacia el CO, y reducir los costos de operacion (Al-Mamoori et al., 2017).
e Captura de CO, mediante adsorciéon

Se emplean materiales sélidos porosos los cuales permiten separar selectivamente el CO,
de corrientes gaseosas. Los adsorbentes utilizados se clasifican como materiales de alta
temperatura (quimisorbentes) o baja temperatura (fisisorbentes). La eficiencia y economia
de los procesos de adsorcion dependen de las caracteristicas de los adsorbentes, asi como
de los factores de disefio y operacién del proceso. Por ejemplo, el uso de adsorbentes
estructurados como monolitos o fibras huecas pueden prevenir los problemas de caida de
presion y abrasion, permitiendo una operacion rapida de los ciclos de remocion de CO, (Al-
Mamoori et al., 2017).

e La captura de CO, mediante ciclos quimicos

Es un proceso prometedor que utiliza cominmente 6xidos de metales de transicién, los
cuales gracias a su oxigeno reticular permiten una oxidacion completa de los combustibles
fosiles durante su quema. La facil captura del CO, se logra mediante la condensacion de
H,O, puesto que estos son productos generados después de la combustion completa del
combustible. Los 6xidos metéalicos empleados en dicho proceso pueden regenerarse usando
aire y su criterio de seleccidon se enfoca en altos rendimientos de oxidacién/reduccion,
estabilidad mecénica, resistencia a la aglomeracion, asi como el costo y los impactos
ambientales (Alalwan y Alminshid, 2021).
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Por otra parte, el transporte del CO, capturado se realiza mediante tuberias, camiones y
barcos. El medio a emplear dependera del sitio de captura y método de separacion,
atendiendo a las necesidades del sistema, tiempo de vida util y rentabilidad econdmica
(Shah, 2022, p. 40).

Finalmente, el almacenamiento del CO, se realiza en grandes formaciones geologicas
subterraneas, con profundidades mayores a 1 kilbmetro. Algunos ejemplos de estos son los
pozos agotados de petréleo y gas, minas subterraneas de carbon, acuiferos salinos
profundos, entre otros (Global CCS Institute, s. f.-a; Nocito y Dibenedetto, 2020) .

e Sistemas de captura, utilizacién y almacenamiento del CO, (CCUS, por sus siglas en

inglés)

Debido a que las CCS operan en un margen de economia lineal, hoy en dia se presta gran
atencién a los sistemas de CCUS, puesto que permiten dar distintos usos al CO,, lo que
representa un factor trascendental en la economia circular del proceso (Nocito y
Dibenedetto, 2020). Ademas, la aplicacién de los sistemas de CCUS seran clave para

alcanzar el cero neto de emisiones (IEA, 2020, p. 13,14).

A pesar de las ventajas que tienen estos sistemas, se debe considerar que la utilizacién del
CO, debe fomentarse unicamente cuando su disponibilidad como materia prima sea barata,
o cuando el producto derivado evite el aumento de emisiones de CO, Yy sea competitivo en

precio y caracteristicas respecto a otros disponibles en el mercado (Mac Dowell et al., 2017).

La utilizacion del CO, se puede realizar de forma directa e indirecta por medio de su
conversioén. En su uso directo, se emplea como aditivo en alimentos y bebidas, extinguidores
de fuego, recuperacion mejorada de petrdleo, solvente, etc., mientras que, en su uso
indirecto, el CO, sirve como materia prima para la elaboraciéon de productos quimicos
(carbonatos, Urea, dimetil éter, etc.), materiales (polimeros, cemento, etc.) y combustibles
(metano, diésel, gasolina, combustible para aviones y metanol). Actualmente, los procesos
de captura y utilizacion de CO, como materia prima estan ganando gran atencion, puesto
que contribuyen a reducir las emisiones de CO,, constituyéndose en una herramienta
valiosa en la lucha contra el cambio climatico (Huang y Tan, 2014; IEA, 2021; Valluri et al.,
2022). Cabe mencionar que la conversion del CO, a metanol ayudaria a reducir las
emisiones de CO, y podria constituirse en un método potencialmente aplicable en los
sistemas de CCUS (X. Jiang et al., 2020).
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2.1.3 Metanol

2.1.3.1 Propiedades del metanol

El metanol o alcohol metilico, es el mas simple de todos los alcoholes, con un peso
molecular de 32.042 g mol™. A temperatura ambiente es liquido, incoloro, soluble en agua
con un ligero olor alcohélico y posee una densidad de 791 kg m™ a 20 °C (Olah et al., 2018,
p. 211). Ademas, es un solvente polar y se conoce también como alcohol de madera, puesto

gue inicialmente era producido por la destilacién de este material (ChemAnalyst, 2022).

En la Tabla 1 se muestran algunas de las propiedades fisicoquimicas del metanol.

Tabla 1. Propiedades fisicoquimicas del metanol.

Propiedad Descripcion
Foérmula quimica CH3;OH
Peso molecular (g/mol) 32.04

Composicion quimica (%)

Carbono 37.5
Hidrogeno 12.5

Oxigeno 50

Punto de fusién (°C) -97.6
Contenido energético 22.68 MJ kg™

Punto de ebullicion (°C) 64.6

Energia de evaporacion | 9.2

(kcal/mol)

Limites explosivos en el | 7-36

aire (%)

Fuente: Olah et al. (2018, p. 212)

2.1.3.2 Aplicaciones del metanol

El metanol se utiliza principalmente en dos areas: en la produccion de insumos quimicos y la
sintesis 0 mezclas de combustibles (Roode-Gutzmer et al., 2019).

En el primer caso, el metanol se utiliza como materia para la produccion de insumos como:
formaldehido, acido acético, compuestos aromaticos, olefinas, etc (G. Liu et al., 2023).

Ademas, sirve como precursor de clorometanos, metilaminas, metacrilato de metilo (MMA),
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entre otros. Estos productos quimicos intermedios se procesan para fabricar pinturas,
resinas, siliconas, adhesivos, anticongelantes y plasticos (Olah et al., 2018, pp. 214-215).

Algunos de los combustibles producidos son: hidrégeno (Basile y Dalena, 2018, pp. 18-23),
dimetil éter (como sustituto del gas licuado de petroleo, GLP) y compuestos como etanol y
metil ter butil éter (MTBE). Estos ultimos pueden ser mezclados con metanol para usarlos
como combustibles en autos, barcos, y otros medios de transporte (Methanol Institute, s. f.-
a; lliev, 2018). La mezcla M15 (15% v/v de metanol y 85% v/v de gasolina) se emplea como
estandar en la industria automovilistica, sin necesidad de cambios en los motores, mientras
que, al emplear 100% de metanol (M100) en motores de encendido de chispa (spark-ignition
engines, Sl) mejora la eficiencia térmica, pero presenta inconvenientes para el encendido en
ambientes frios, corrosion, entre otros (Roode-Gutzmer et al., 2019).

Es notable la importancia que tiene el metanol, puesto que se encuentra presente directa o
indirectamente en distintas areas como la agricultura, medicina, trasporte, industria quimica,
entre otras (G. Liu et al., 2023; Y. Liu et al., 2020; Methanol Institute, s. f.-a).

En el afio 2022, la mayor parte de la demanda de metanol se destino para la elaboracion de
formaldehido y olefinas (Figura 3). Cabe destacar que, desde el afio 2017 el formaldehido
ha sido el derivado de mayor produccion, aunque no ha aumentado significativamente desde
entonces, a diferencia de las olefinas, donde se evidencia un incremento de alrededor del
62%, pasando de 20.7 Mt en 2017 a 33.6 Mt en 2022 (Methanol Institute, s. f.-b).

La produccion a gran escala de olefinas (también llamadas alquenos), a partir de metanol
(methanol to olefins, MTO) esta dominada por China. En el proceso MTO, inicialmente el
metanol se convierte en dimetil éter, y luego en las correspondientes olefinas como etileno,
propileno, buteno y olefinas con mas de cuatro atomos de carbono (Methanol Market
Services Asia, s. f.). Los cuatro primeros productos se emplean para la elaboracion de
polimeros (como materiales plasticos), cosméticos y medicamentos (Roode-Gutzmer et al.,
2019).
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Figura 3. Demanda global de metanol en 2022.
Fuente: (Methanol Institute, s. f.-b)

2.1.3.3 Produccién de metanol

Alrededor del mundo existen mas de 90 plantas dedicadas a su sintesis, de las cuales se
estima que poseen una capacidad de producciéon combinada de 110 Mt/ afio. Hoy en dia la
demanda mundial de metanol estd siendo impulsada por el crecimiento del mercado
asiatico, de modo que en los ultimos 15 afios, la demanda de metanol ha aumentado en un

500 %, con una prevision de aumento ain mayor (Basile y Dalena, 2018, p. 30).

En los dltimos cinco afos la produccion de metanol ha estado en constante crecimiento,
alcanzando alrededor de 88 Mt en 2017 y 106 Mt en 2022, esto corresponde a una tasa de
crecimiento anual compuesto (Compound Annual Growth Rate, CAGR) de 3.7%
aproximadamente (Methanol Institute, s. f.-b).

Asimismo, los mayores productores de metanol en el mundo se ubican en la regién de
Medio Oriente y Africa, siendo Arabia Saudita el mas importante, puesto que suministro a
nivel global alrededor del 30% en 2021. Ademas, se estima que continien dominando el

mercado en los proximos afios (ChemAnalyst, 2022).

2.1.3.4 Métodos de sintesis de metanol

Gran parte de la producciéon convencional de metanol se basa en materias primas fésiles
(gas natural y carbdn principalmente). A partir de estos materiales, se obtiene un gas de

sintesis (CO, CO, e H,) que posteriormente es convertido a metanol utilizando diversas
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tecnologias (Dimian et al., 2019). La més utilizada es la tecnologia de gas natural a metanol
(natural gas to methanol, NGTM) seguido de las tecnologias de carbén a metanol (coal to
methanol, CTM). En el primer caso, cominmente se aplica el reformado de metano con
vapor (steam methane reforming, SMR) para obtener el gas de sintesis, mientras que, en las
tecnologias CTM se aplica la gasificacion del carbon para este proposito (Ahmed et al.,
2020).

e Produccion convencional de metanol a partir de carbon mineral

El proceso inicia con la etapa de extraccion y procesamiento, donde el carb6n crudo se
extrae del suelo y se envia a una planta de preparacion que elimina parte de las rocas,
suciedad, cenizas y aumenta su poder calorifico. Luego, el carbon procesado sera
transportado a la planta de produccion de metanol donde, después de la molienda y secado,
pasa al gasificador de carbdn para mezclarse con el oxigeno proveniente de una unidad de
separacion de aire. Para conseguir una relacion molar adecuada para la sintesis de metanol
(H>-COy,) / (CO + CO,) de 2.05 a 2.15, el CO producido se conduce a una unidad de cambio
water gas shift (WGS) para producir hidrogeno y CO, (ecuacion 1) (Gao et al., 2018).

CO+H,0 o Hy +C0, AGSygyx = — 28.6 kJ mol~? AHSssr W
= —41,1k/ mol™?!

El gas de sintesis producido en la unidad WGS se trata en una unidad de remocion de
gases &cidos que elimina CO, y H,S. Posteriormente, ingresa a un reactor de lecho fijo
cargado comunmente con catalizadores de 6xido a base de cobre/zinc, para la produccion
de metanol. Finalmente, el producto generado se purifica en columnas de rectificacion para
obtener metanol acorde a las especificaciones técnicas de comercializacion (J. Li et al.,
2018). El proceso se resume en la Figura 4.
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Figura 4. Produccién convencional de metanol a partir de carboén.
Fuente: (J. Li et al., 2018).
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e Produccion de metanol a partir de metano

El metano es abundante en la naturaleza (biogas, gas natural, fondos oceanicos, etc.), se
usa mayormente como combustible e insumo en la industria quimica. Ademas, por el efecto
invernadero que provoca su liberacion directa a la atmdsfera, se han desarrollado
novedosas tecnologias para la transformacién de metano en combustibles liquidos como el

metanol (J.-T. Han et al., 2023). Entre ellas se encuentran:

a) Reformado con vapor de metano: en este proceso, el metano reacciona con vapor
sobre un catalizador basado en niquel, para formar CO e H,. Adicionalmente, una
parte del CO formado, reacciona con el vapor en la reaccion WGS para producir CO,
y mas H,. El gas obtenido es una mezcla de H,, CO y CO, (gas de sintesis). Las
condiciones de reaccidn comunmente son a temperaturas entre 1 073y 1 273 Ky
bajo presiones de 2 a 3 MPa. Al ser este proceso altamente endotérmico se debe
suministrar calor al sistema, generalmente quemando una parte del gas natural que

es utilizado como materia prima.

CH, + H,0 — CO + 3H, AHyogx = 49.1 kJ mol™ )
CO+H,0 - CO, + H, AH,95x = —9.8 kJ mol™1 3)

a) Oxidacion parcial de metano: es uno de los procesos de produccion de metanol mas
utilizados. Este fue estudiado por primera vez por W.A. Bone alrededor de 1935,

ganando mucha popularidad a partir de entonces (Deka et al., 2022).

1 0 — -1
CH, + 0, » CH;0H AHZog c = 128 k] mol @

b) Conversion fotocatalitica de metano a metanol: utiliza radicales hidroxilos
fotogenerados para reaccionar con CH, y generar radicales metilo (CHs-), los cuales
reaccionan con una molécula adicional de agua para producir metanol e hidrogeno
(L. Yang et al., 2014).

hvb* + H,0 - H* + - OH (5)
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c) Conversion bioldgica: la conversion biolégica de metano a metanol es otro enfoque
favorable el cual puede lograrse mediante dos grupos de bacterias:

e Bacterias oxidantes de amoniaco: estas utilizan amoniaco como fuente de energia y
oxidan parcialmente el CH, a metanol produciendo solo una pequefia cantidad del

mismo.

e Bacterias metanétrofas: al ser el metano la Unica fuente de energia y carbono para
estas bacterias, estas utilizan la enzima metano monooxigenasa para producir
metanol (Deka et al., 2022).

e Sintesis de metanol verde o renovable

La produccion de metanol renovable estd ganando gran atencion, puesto que emplea
biomasa como materia prima para obtener el gas de sintesis. Generalmente, esta biomasa
proviene de la madera, paja agricola y paja de arroz (Y. Liu et al., 2020). Ademas, el biogas
obtenido a partir de residuos solidos municipales también esta siendo utilizado para este fin
(Roode-Gutzmer et al., 2019). Si el metanol se obtiene a partir de biomasa se conoce como
biometanol, mientras que si se produce a partir de la captura del CO, e hidrogeno verde
(como el que se obtiene por electrélisis del agua) se conoce como e-metanol (Methanol

Institute, s. f.-c).

El uso del metanol renovable elimina la emisién de 6xido de azufre y particulas, ademas
reduce las emisiones de CO, y oOxido de nitrdgeno ( NO,) en un 95% y 80%
respectivamente, en comparacion con combustibles convencionales (Methanol Institute,
s. f.-c). De acuerdo a Roode-Gutzmer et al. (2019), existen tres condiciones para que el
metanol sea considerado renovable:

1. La fuente de carbono debe provenir de productos de desechos

2. EIl Hidrégeno utilizado no debe provenir de fuentes fésiles

3. Laenergia utilizada debe provenir de fuentes renovables
e Produccion de metanol por gasificacion de biomasa
La produccién de metanol a partir de fuentes de biomasa comienza con un pretratamiento

de la materia prima (secado y astillado). Posteriormente, la biomasa procesada se gasifica

mediante una oxidacion parcial para producir gas de sintesis. El agente oxidante a emplear
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puede ser aire, oxigeno puro, vapor o mezclas de éstos. Las reacciones dentro de este
proceso se realizan en un rango de temperatura entre 773 y 1 673 K, mientras que, su rango
de presion, varia desde valores atmosféricos hasta los 3.3 MPa (Deka et al., 2022).

Una vez obtenido el gas de sintesis, se procede a la eliminacion de sus contaminantes e
impurezas para optimizar su composicion con al menos el doble de moléculas de hidrégeno
gue las moléculas de mondéxido de carbono. Después de completar su acondicionamiento el
gas de sintesis se convierte en metanol mediante una reaccion termocatalitica empleando
catalizadores como 6xido de cromo, 0xido de zinc u 0xido de cobre (Deka et al., 2022).

2.2 Hidrogenacion catalitica del CO, para producir metanol

Inicialmente, en los afios 40 se empleaba gas de sintesis para la produccion de metanol,
misma que tuvo un mayor auge en la década de 1960. Hoy en dia, se sigue empleando
estos sistemas, pero también se han desarrollado otros que permiten la hidrogenacion

directa a partir de CO, puro a través del uso de catalizadores (Guil-Lépez et al., 2019).

El proceso de sintesis de metanol por hidrogenacion de CO, se compone de un sistema de
tres reacciones reversibles: hidrogenacion de CO, a metanol (ecuacién 8), reverse water gas
shift (RWGS) (ecuacion 9) y produccién de metanol a partir de CO (ecuacion 10) (Roode-
Gutzmer et al., 2019).

CO,+3H, & CH;OH + H,0  AGSgy = 3.3kJmol™!  AHSg, = —49,4kj mol™t  (8)

CO,+Hy, o CO+Hy,0  AGSgy =286k mol™t  AHSog, = 41,1k mol™t  (9)

CO + 2H, < CH;0H AGSosxk

La reaccion RWGS siempre esta presente en los procesos de hidrogenaciéon de CO,, ya sea
como un paso transitorio 0 como reaccion secundaria (Desgagnés vy lliuta, 2023), por ello
Guzman et al. (2021) menciona que la reaccion RWGS y la de hidrogenacion de CO, son
linealmente independientes. Por otra parte, la reaccién de hidrogenacion de CO a metanol
(ecuacion 10) se da como resultado del CO generado por la RWGS y se estima que se
produce en menor medida en un proceso convencional de produccion de metanol (Ahmad y
Upadhyayula, 2020; Zachopoulos y Heracleous, 2017). Esta reaccion es linealmente
dependiente de la reaccion de hidrogenacion de CO, a metanol y la RWGS (Guzman et al.,
2021).

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 28

Cabe mencionar que, es necesario considerar las diversas variables que influyen en la
hidrogenacién catalitica del CO, para favorecer la produccién de metanol. Tal es el caso de
aquellas relacionadas a la operacion del proceso, como la velocidad espacial horaria del gas
(Gaseous Hour Space Velocity, GHSV), presion, temperatura, relacion H,/CO,, etc., asi
como la termodinamica de la reaccién y las caracteristicas del catalizador (tipo de

catalizador, método de preparacion, area superficial, etc.).
2.2.1 Consideraciones termodindmicas

Al analizar el proceso de hidrogenacion de CO, a metanol desde un punto de vista quimico y
termodindmico se obtiene una valiosa herramienta para identificar sus caracteristicas y asi
superar las barreras termodinamicas producto de la elevada estabilidad y baja reactividad
del CO, (Jadhav et al., 2014). Estas caracteristicas del CO, se le atribuyen a su alto valor
negativo de entalpia de formacién (AH®% de -393.5 KJ mol™) y energia libre de Gibbs de
formacion (AG’ de -394.4 KJ mol™") (Alcantara et al., 2021; Z. Jiang et al., 2010; Yao et al.,
2017). Ademas, debido a la configuracion geométrica lineal del CO,, al estado de oxidacion
mas alto del carbono en esta molécula, asi como a la elevada fuerza de enlace de 750 KJ
mol™ para cada doble enlace entre el oxigeno y el carbono (C=0), dificulta su activacion y
posterior conversion (Ren et al., 2022). La conversion de un mol de CO, a CH3;OH requiere
alrededor de 228 KJ y seis electrones para reducir el C** del CO, a C* del CH;OH (Ganesh,
2014).

Por lo antes mencionado, se pueden identificar algunas estrategias que ayudan a superar la
barrera termodinamica que impone la conversion de CO,. Por ejemplo, al utilizar hidrogeno
como co-reactante cuya una energia libre de Gibbs es cero (Yao et al., 2017) es mas alta
gue la del CO,, cede su energia quimica intrinseca para favorecer la conversion de CO, (Z.
Jiang et al., 2010). A pesar de ello, no es suficiente para alcanzar los niveles de energia
deseados (Alper y Orhan, 2017), por lo que también es necesario suministrar energia
externa (en este caso se suministra calor al tratarse de una conversion termocatalitica),
contar con condiciones de reaccién efectivas y catalizadores activos para lograr su

conversién a metanol (Z. Jiang et al., 2010; Song, 2006).

Por otra parte, del sistema de reacciones se puede evidenciar que dos son de caracter

exotérmico (AH<0) y presentan una reduccion en el numero de moléculas (ecuacion 8 y 10),
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mientras que la reaccion RWGS (ecuacion 9) es de caracter endotérmico (AH>0) y no
presenta esta reduccion.

Al aplicar el principio de Le Chatelier, el cual establece que si un sistema en equilibrio es
alterado por un cambio en la concentracion, presion o temperatura, éste desplazara su
posicion de equilibrio para contrarrestar esta perturbacion (Brown et al., 2015), se puede
detectar que al aplicar un aumento de la presion, el equilibrio de las reacciones de
hidrogenacién de CO, y CO (ecuacion 8 y 10) cambiara hacia los productos, puesto que
presentan reduccion en el numero de moléculas, lo cual incrementa la produccion de
metanol, mientras que en la reaccion RWGS, un cambio en la presion no tiene efecto sobre
su equilibrio (Kleiber et al., 2021; Roode-Gutzmer et al., 2019).

Asimismo, por este mismo principio, al retirar continuamente los productos de la reaccion,
asi como los gases que no han reaccionado, favorecera la produccion de metanol. Es mas,
al introducir nuevamente al reactor los gases que no han reaccionado permitiran aumentar la
conversion global de CO, (Himeda, 2021, p. 91; Roode-Gutzmer et al., 2019). Cabe
mencionar que el agua es el principal subproducto, por lo que al retirarla del medio de
reaccion permitira alcanzar mayores conversiones de CO, y alargara la vida util del
catalizador (Desgagnés y lliuta, 2023). Tal es el caso de catalizadores basados en
Cu/zZnO/Al,0; donde el agua junto al CO, pueden provocar la oxidacion del cobre y
cristalizacion del ZnO (B. Liang et al., 2019).

Con respecto a las reacciones quimicas, éstas se encuentran impulsadas por la diferencia
en la energia libre de Gibbs entre reactivos y productos bajo ciertas condiciones (Z. Jiang

et al., 2010; Song, 2006). La ecuacion que define la energia libre de Gibbs es la siguiente:

AG = AH — TAS (11)

Esta ecuacion ofrece informacion valiosa para evaluar la espontaneidad de una reaccion.
Por ejemplo, a presion y temperatura constante, el signo de AG indica la espontaneidad de
la reaccion. Si el signo es negativo (AG<0) la reaccion es irreversible y espontanea hacia los
productos, si es igual a cero (AG=0) la reaccion es reversible y esta en equilibrio, mientras
gue si es positiva (AG>0) la reaccién no es espontanea hacia los productos, pero la reaccion
reversa si lo es y se debe realizar trabajo quimico para que se lleve a cabo. En un sistema
guimico la energia libre de Gibbs disminuye hasta alcanzar un valor minimo, en donde se
alcanza el equilibro (Brown et al., 2015, pp. 832-836).
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La energia libre de Gibbs AG (ecuacién 11), depende del término AH y -TAS. Si AS es
positivo, el estado final es mas aleatorio (mayor cantidad de microestados) que el inicial
(Brown et al., 2015, p. 837). Si AH es negativo significa que la reaccion quimica libera calor
durante la reaccion (reaccion exotérmica), por el contrario, si es positiva, absorbe calor

(reaccién endotérmica) (Brown et al., 2015, p. 177).

Por lo general, ambos términos (AH y AS) varian ligeramente con la temperatura (Brown
et al., 2015, p. 837). Esto se observa en el trabajo de Ahmad y Upadhyayula (2020), quienes
determinaron varias propiedades termodinamicas empleando el paquete de sofware HSC
Chemistry. Sus resultados mostraron que bajo condiciones de 0.1 Mpa y relacién CO,/H, de
3, tanto AH y AS disminuyen levemente con el aumento de la temperatura (de 400 a 800 K)
en la reaccion de hidrogenacion de CO, (ecuacion 8) y la reaccion RWGS. Para la primera
reaccion AH y AS son negativos en todo el rango de temperaturas, mientras que para la
reaccion RWGS ambos son positivos. Por ello, el término -TAS es el mas significativo para
determinar el signo y magnitud de AG. Esto indica que la energia libre de Gibbs varia con la

temperatura.

Diversos investigadores han realizado la simulacion del proceso de hidrogenacion del CO; a
metanol para evaluar la factibilidad termodindmica del proceso. Tal es el caso de Kanuri et
al. (2022) quienes evaluaron el comportamiento de la energia libre de Gibbs respecto a la
temperatura de las tres ecuaciones de hidrogenacion de CO, usando la herramienta Requil
(equilibrium reactor model) con el software Aspen plus V10 bajo condiciones de 0.1 MPa y
temperaturas de 298 a 773 K (Figura 5). En el calculo de la energia libre de Gibbs, utilizaron
la ecuacién Soave-Redlich-Kwong (SRK) para introducir comportamiento no ideal de la

mezcla reaccionante.
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Figura 5. Variacion de la energia libre de Gibbs respecto a la temperatura para la produccion
de metanol a partir de CO2 (linea azul), CO (linea gris) y la reaccion RWGS (linea naranja).
Fuente: (Kanuri et al., 2022).

La variaciobn de AG respecto a la temperatura confirma la naturaleza exotérmica de la
reaccion de produccion de metanol a partir de CO, y CO (ecuacion 8 y 10), puesto que al
incrementar la temperatura AG aumenta, es decir, a temperaturas elevadas se vuelve no
espontanea. La reaccibn RWGS disminuye su valor de AG con el aumento de la
temperatura, lo que indica que se convierte en espontanea (Figura 5). Por lo tanto, existe un
efecto opuesto entre estas reacciones, donde a mayores temperaturas favorecen la RWGS

y por tanto habrd mayor cantidad de subproductos (CO y H,0).

La relacién que existe entre AG y la constante de equilibrio (K) puede analizarse a través de
la siguiente ecuacion:

AG = RTIn(K) (12)

Si AG es negativo entonces In(K) es positivo, mientras que si es AG es positivo, entonces
In(K) es negativo (Brown et al., 2015, pp. 840-841). Por lo tanto, como se vio en la Figura 5,
el aumento de la temperatura hace que el AG en la reaccién de produccion de metanol a
partir de CO, y CO (ecuacion 8 y 10) aumente positivamente, por lo que sus contantes de
equilibrio serian negativas, mientras que en la reaccion RWGS tendria el efecto contrario.
Esto se corrobora en el trabajo de Graaf y Winkelman (2016) quienes determinaron las
constantes de equilibrio para la produccion de metanol por hidrogenacion de CO, (Figura 6)
a partir de una busqueda en la literatura para recolectar y calcular las constantes de
equilibrio obtenidas experimentalmente. El calculo y ajuste de dichos datos fue realizado
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empleando una version modificada de la ecuacion de estado de Soave-Redlich-Kwong. Sus
resultados mostraron variacion en las constantes de equilibrio calculadas de la literatura
para la produccién de metanol a partir de CO, mientras que para la reaccion RWGS la

variacion fue menor.
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Figura 6. Variacion del In(K) respecto a la temperatura para la produccion de metanol a partir
de CO2 (linea azul), CO (linea gris) y la reaccion RWGS (linea naranja).
Fuente: (Graaf y Winkelman, 2016).
Como se observa en la Figura 6, con el aumento de la temperatura, la constante de
equilibrio (k) para la reaccion RWGS aumenta, es decir favorece el equilibrio (Kiss et al.,
2016), lo que implica que su velocidad de formacién sea mas alta provocando una mayor
formacion de productos (CO y H,0), haciendo que el rendimiento a metanol decrezca. En la
produccion de metanol a partir de CO, y CO sucede lo contrario, donde a medida que
incrementa la temperatura la constante de equilibrio decrece, lo que afecta la formacion de
metanol y favorece la reaccidn reversa. Esto conlleva a que la produccién de metanol

mejora a bajas temperaturas (Kiss et al., 2016).

Al evaluar el comportamiento de la variacion de In(K) con la temperatura (Figura 6), se
obtiene observaciones consistentes con las encontradas en la Figura 5, debido a la relacion
gue existe entre AG y In(K) mediante la ecuacién 12. Por ello, ambos parametros son utiles

para evaluar el comportamiento de las reacciones involucradas en la produccion de metanol.
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Finalmente, se evidencia que el proceso se encuentra restringido por el equilibrio, lo que
implica que la conversion de CO, se encuentra controlada por la interaccion termodinamica
del sistema de tres reacciones quimicas (ecuaciones 8, 9y 10) (Roy et al., 2018).

2.2.2 Catalizadores heterogéneos

Un catalizador convierte los reactivos en productos a través de un proceso ciclico
compuesto de una serie de pasos elementales; al final de cada ciclo se regenera a su forma
inicial hasta que cumple su vida util. La presencia de un catalizador tiene influencia en la
cinética de la reaccién, pero no en su equilibrio termodinamico (Dumesic et al., 2008, p. 1).
Actualmente, la mayoria de procesos de produccién de insumos quimicos, emplean
catalizadores para incrementar la velocidad de reaccidn (principalmente catalizadores
heterogéneos). Con ello, se acelera la formacion de productos intermedios que
posteriormente se convierten en los productos finales. Ademas, ayudan a controlar la

selectividad y aumentan el rendimiento (Marchetti, 2021, p. 1).

Los catalizadores heterogéneos se caracterizan por estar en una fase distinta a los
reactivos, por lo que se pueden distinguir sistemas solido-liquido o gas-sélido, donde
generalmente el catalizador se encuentra en estado sélido (Marchetti, 2021, p. 2). Una
caracteristica esencial en un catalizador heterogéneo son los sitios activos. Por ello, es de
gran importancia que tengan una elevada area superficial puesto que aumenta el numero de
sitios activos en el catalizador. Cominmente, estas areas se encuentran entre 10 y 1 000 m?
g™ (Dumesic et al., 2008, p. 1). Hagen (2015, pp. 213-214) describe las caracteristicas que
se esperan de un buen catalizador; estas incluyen una alta actividad, alta selectividad a
metanol, que sea quimica y mecanicamente estable, tiempo de vida util prolongado y con

una forma geométrica éptima.

Un catalizador heterogéneo puede contener tres partes: componente activo (fase activa),
soporte y promotor (Lon&arevi¢ y Cupié, 2019, p. 98). Ademas, existen diferentes tipos de
catalizadores heterogéneos, principalmente catalizadores soportados y no soportados. Los
primeros pueden contener metales preciosos (promotores), los cuales muestran una elevada
actividad catalitica, pero resultan costosos para aplicaciones comerciales. Entre ellos se
encuentran el rutenio (Ru), platino (Pt), paladio (Pd), oro (Au) y plata (Ag) (Marchetti, 2021,
p. 5). Estos han sido empleados en la hidrogenacion catalitica de CO, a metanol. En

general, entre los tipos de metales que se pueden encontrar como promotores se
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encuentran metales alcalinos, alcalinotérreos, tierras raras y metales de transicion (X. Jiang
et al., 2020).

Los soportes mas utilizados en la hidrogenacion catalitica de CO, se componen de Oxidos
metélicos (ZnO, Ga,03, In,03, Zr0,, Al,O3, SIO, y Al,O3), nanotubos de carbono (CNTS), y
materiales mesoporosos (SBA-15, MCM-41/48) (Ojelade y Zaman, 2020). La funcién que
cumplen es la de servir como plataforma para la dispersion de las particulas de los metales
y la de separacién estructural contra la sinterizacion. Ademas, se ha comprobado que la
interaccion metal soporte puede influir sobre las caracteristicas fisicas del catalizador y su
actividad catalitica (Ren et al., 2022).

Otros catalizadores empleados en este proceso son los bimetalicos (Pd-Cu, Ni-Ga, etc.) y
carburos de metales de transicion (Mo,C, Fe;C) (Ojelade y Zaman, 2020). Los catalizadores
bimetalicos como los de Cu-M (donde M puede ser In, Ga y Pd) pueden mostrar una mejor
actividad catalitica y selectividad a metanol respecto al catalizador Cu/ZnO/Al,O3, puesto
gue inhiben la aglomeracion de particulas y regulan la estructura electrénica del catalizador
(Q. Wu et al.,, 2022). Ademas, se han desarrollado nanocatalizadores, cuyo tamafio de
particula varia de 1 a 100 nm. Estos exhiben muy buenas propiedades cataliticas,
electronicas, fisicas, mecanicas y térmicas (Marchetti, 2021, p. 4). Tal es el caso de aquellos
basados en cobre, donde tamafios de particulas entre 8 y 40 nm podrian ser Utiles para
lograr mejores rendimientos de metanol y reducir la presencia de reacciones secundarias
(Murthy et al., 2021).

2.2.2.1 Efecto de la fase activa
e Catalizadores a base de Cu

El catalizador a base de Cu es el mas utilizado en la sintesis de metanol a partir de la
hidrogenacion del CO,. Debido a que el cobre por si solo no es eficiente, sus catalizadores
poseen diferentes soportes y promotores para compensar sus deficiencias. En el
catalizador, el Cu proporciona los sitios activos, mientras que el soporte facilita su
dispersién. Durante la catélisis, existe una reduccion donde se genera Cu® o Cu®, por lo que
la reaccion podria ocurrir en una o dos de esas superficies. Ademas, se ha reportado que
otros centros activos pueden generarse a partir de la interaccion entre el metal activo y su

soporte, mejorando ain mas el rendimiento catalitico (Azhari et al., 2022).
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El catalizador Cu/ZnO, modificado es ampliamente utilizado tanto a nivel industrial como en
investigacion tedrica. EI ZnO contribuye a mejorar la estabilidad y dispersion del cobre en el
catalizador, mientras que las vacantes de oxigeno en la red cristalina y un par de electrones
en el ZnO son activos para la sintesis de metanol. Segun multiples autores, el sitio activo
para la sintesis de metanol es una aleacion de superficie Cu-Zn y una fase activa formada
por difusion atébmica de Zn desde ZnO a la superficie metélica de Cu. Ademas, se ha
informado que modificadores como el Ga,0Os, mejoran aln mas la actividad y la estabilidad
del catalizador de Cu/ZnO (H. Yang et al., 2017).
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Figura 7. Esquema general de la sintesis de metanol sobre un catalizador Cu/ZnO.
Fuente: (H. Yang et al., 2017).

e Catalizadores de metales nobles

En la busqueda de catalizadores altamente activos y selectivos, aquellos basados en
metales nobles, como Pd, Au y Pt, han sido estudiados en profundidad debido a su alta
capacidad para adsorber y disociar el H,, lo que puede mejorar la eficiencia de la sintesis de
metanol (Azhari et al., 2022).

Dentro de la gama de catalizadores constituidos por metales nobles, aquellos basados en
Pd son los mas utilizados debido a su considerable actividad y selectividad para la
hidrogenacién de CO, a metanol. Diversas investigaciones concluyen que los catalizadores
de Pd/ZnO preparados por diferentes métodos aumentan la selectividad a metanol cuando
existe un menor contenido de Pd metalico en su superficie, su tamafio de particula de
aleacion de PdZn es mas pequefio y el area superficial de aleacion es mayor (H. Yang et al.,
2017).
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El Au soportado por 6xidos, ha demostrado ser un candidato prometedor debido a su
capacidad para afectar la adsorcién y activacion de los reactivos con respecto a la actividad
de hidrogenacién. Rezvani et al. (2020) informé el notable desempefio de los catalizadores
Au/CeO; en la sintesis termo catalitica de metanol, indicando su potencial para mejorar este

proceso.

Otro catalizador de metal noble fue informado por Z. Han et al. (2021) quienes evaluaron el
efecto de la cantidad de Pt en el rendimiento de In,O3;y su mecanismo para la sintesis de
metanol. El resultado mostré que una pequefa cantidad de adicion de Pt en In,O; a traves
de la coprecipitacion podria mejorar tanto la actividad como la selectividad a metanol.

e Otros sistemas cataliticos

El catalizador de 6xido de indio (In,O3) muestra una selectividad a metanol notablemente
alta. Ademas, tiene una buena actividad catalitica en diversas temperaturas con
selectividades muy proximas al 100%, superando en las mismas condiciones al catalizador
ternario convencional (Cu/ZnO/Al,O3). Su eficiencia se debe a que las vacantes de oxigeno
en la superficie del éxido de indio promueven la selectividad de la hidrogenacién de CO, a
metanol, y podria aumentarse mediante la alimentacion conjunta de CO en la corriente de

alimentacion o con la implementacion del soporte ZrO, (Azhari et al., 2022).

CO,+3H, "o
2

prooy . pepinoy . oy e

l’%‘l F‘ﬁ—'”_‘)'] ﬁf:’_“"o'] ~ CH,OH

Figura 8. Esquema de sintesis de metanol sobre un catalizador de In203.
Fuente: (Azhari et al., 2022).

2.2.2.2 Efecto del promotor

De acuerdo a Hagen (2015), los promotores se encargan de aumentar la actividad catalitica
del catalizador y cominmente se encuentran en pequefias cantidades. Existen cuatro tipos

de promotores:
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1. Promotores estructurales: influyen en la estructura del catalizador aumentando la
selectividad hacia ciertas reacciones y limitando otras que se pueden producir
paralelamente. Un ejemplo de estos son los 6xidos de zinc y galio (Ham et al., 2019).

2. Promotores electronicos: intervienen sobre el caracter electronico de la fase activa vy,
por tanto, en la unidon quimica del adsorbato, puesto que, se dispersan en la fase
activa. Los alcalis como Cs, K, Na y Li se consideran promotores efectivos (J. Guo
et al., 2015).

3. Promotores texturales: evitan el crecimiento de las particulas del catalizador
aumentando su estabilidad térmica, por lo que previenen la perdida de superficie
activa debido a la sinterizacion. Algunos promotores estructurales incluyen oxidos
como ZrO,, SiO,, Al203 y TiO, (Ermakova et al., 2001).

4. Promotores resistentes a los venenos cataliticos: evitan que el catalizador pierda su
actividad debido al envenenamiento por impurezas. Por ejemplo, la adicion de
algunos promotores como Sn, Ge, Si, Ga, Zn y B ayudan a prevenir la desactivacion

del catalizador por formacién de coque (Poths et al., 2023).

El uso de los distintos tipos de promotores para el desarrollo de catalizadores heterogéneos
ha permitido mejorar sus propiedades cataliticas. Por ejemplo, la presencia de promotores
en catalizadores basados en cobre, tales como metales nobles (Pt, Ru, Pd, Au, etc.) asi
como Oxidos metalicos (Al,O3, ZrO,, Ga,0s;, SiO,, TiO,, entre otros), provocan efectos
positivos, tales como el aumento de la dispersion del cobre, mejora su actividad y estabilidad
catalitica (Zhong et al., 2020).

Santana et al. (2022) evidenciaron que al introducir diferentes promotores (Al,Oz, Cr,Og,
Ga,03, ZrO,) en un catalizador de Cu/ZnO, modifican sus caracteristicas fisicoquimicas
mejorando su actividad catalitica y selectividad a metanol. Ademas, observaron que con el
uso de estos promotores se obtienen cristales y particulas mas pequefias de 6xido de cobre,
aumenta la basicidad y la superficie especifica del cobre y del catalizador. En términos de
conversion de CO, y selectividad a metanol el catalizador de Cu/ZnO/Ga,0; presentd los
mejores resultados, logrando una conversion de 5.2 % y una selectividad a metanol de 50%
a 473 K. Esto se le atribuye a la formacién de particulas mas pequefias y mayor area

superficial del cobre, lo que indica que es un buen promotor estructural.

X. Guo et al. (2011) mostraron que, a 493 K, 3 MPa, relacion H,/CO, de 3 y velocidad
espacial horaria del gas de 3 600 h, la conversién de CO, incrementa continuamente en un

catalizador de Cu/ZrO, conforme la carga de lantano (La) aumenta de 1 a 5%, luego
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empieza a decrecer. Esto mantiene relacion con el area superficial del cobre, puesto que
con una carga de lantano mayor a 5% ésta también disminuye. El area superficial del cobre
influye sobre la conversion de CO,, ya que interviene en la produccién de hidrégeno atdmico
producto de la disociacion del H, por adsorcion sobre la superficie del cobre. Ademas, el
lantano contribuye a crear mas vacancias de oxigeno debido a la sustitucion de Zr** por
La*®, esto ayuda a la adsorcion y activacion del CO,. La selectividad a metanol aument6
progresivamente al aumentar carga de La de 1 al0%, mientras que la selectividad a CO el
cual es el principal subproducto disminuy6. Esto puede deberse a que al introducir La en el
catalizador aumenta los sitios basicos y el area superficial del catalizador, mejorando la
selectividad a metanol.

2.2.2.3 Efecto del soporte

Se ha comprobado que el tipo de soporte utilizado tiene un impacto tanto positivo como
negativo en la conversion, selectividad y, por lo tanto, en la produccién de metanol. Hartadi
et al. (2015), llevaron a cabo una investigacion utilizando soportes de TiO,, ZrO,, ZnO y
Al,O3; con oro disperso en porcentajes en peso de 2.7, 3, 0.9 y 1.1% respectivamente. Se
obtuvieron mayores conversiones y menores selectividades a metanol en los catalizadores
de Au/TiO; y Au/ZrO,, mientras que los de Au/ZnO y Au/Al,Oz la conversién fue menor
respecto a los otros dos catalizadores, aungue tuvieron mayor selectividad a metanol. Esto
se puede atribuir a que los dos primeros presentan un caracter mas acido en relacion a la
basicidad del ZnO y Al,O3, donde los éxidos mas acidos favorecen la conversion a CO,, en
especial debido a la reaccion RWGS, lo que perjudica la selectividad a metanol. En este
caso, el catalizador de Au/ZnO obtuvo la mayor selectividad a metanol (56%) a 493 Ky 0.5

MPa, mientras que el de Au/TiO, obtuvo la selectividad mas baja (0.7%).

Las investigaciones realizadas por J. Wang et al. (2021) y Q. Wu et al. (2021) obtuvieron
resultados similares respecto al comportamiento de un catalizador soportado de Ru/In,O3zy
el In,O3. El catalizador soportado Ru/In,O3; mostré una mayor conversion respecto al In,0s
en un rango de temperaturas de 473 a 573 K y 5 Mpa. La selectividad fue similar para
ambos catalizadores, alcanzado un valor cercano al 100 % para temperaturas de 473 K,
luego empieza a disminuir con el aumento de la temperatura debido a la aparicion de la
reaccion RWGS, cuyo principal subproducto fue el CO, mientras que la formaciéon de metano
fue despreciable. Ademas, se encontrdé que la produccion de metanol para el catalizador de
Ru/In,O3 fue superior al In,O3 en todos los casos bajos las mismas condiciones de reaccion.
La alta dispersion del Ru promueve la adsorcidn disociativa y la migracion de atomos de
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hidrégeno hacia el soporte, asi como la adsorcion y activacion del CO,. Ademas, mejora las
vacantes de oxigeno superficial sobre el In,O3, lo cual puede mejorar la selectividad a
metanol.

2.2.3 Desactivacion del catalizador

Es inevitable que un catalizador pierda su actividad catalitica con el tiempo. De acuerdo a
las investigaciones realizadas en este aspecto, se han determinado tres mecanismos

principales por las que se desactiva un catalizador (Deraz, 2017):

e Sinterizacion
e Envenenamiento

e Formacion de coque

La sinterizacion es un fenomeno fisico y en gran parte se da por efecto de la temperatura, y
de forma natural, debido al tamafio muy pequefio de cristales que causan pérdida de
superficie activa (Hagen, 2015, p. 236). En aquellos catalizadores que usan soportes
porosos puede darse una aglomeracion o migracion de pequefias particulas, lo cual
destruye su estructura porosa (Forzatti y Lietti, 1999). La sinterizacion también puede ocurrir
en catalizadores no soportados y entre otros factores, los gases reactivos también producen
sinterizacion (Hagen, 2015, p. 236).

El envenenamiento provoca que no haya sitios activos disponibles, puesto que, estas
sustancias denominadas venenos forman fuertes enlaces con la superficie del catalizador.
Algunos ejemplos de estas sustancias son el azufre, selenio, arsénico, mercurio, entre otros
(Hagen, 2015, p. 229,230).

La formacion de coque sobre la superficie del catalizador se da en catalizadores con
propiedades &cidas o de hidrogenacién/deshidrogenacion (Hagen, 2015, p. 234). De
acuerdo a las reacciones de hidrogenacion de CO, y CO a metanol (ecuaciones 8 y 10), los
productos de la reaccion RWGS (CO y H,0) son capaces de desactivar el catalizador puesto
gue propician condiciones adversas para su correcto desempefio. Hagen (2015, pp. 231-
232) menciona que, el CO puede causar la desactivacion de catalizadores que contienen Ni,
Pt, Pd y Cu, puesto que los metales absorben con facilidad el CO formando compuestos
volatiles; tal es el caso del Ni que forma carbonilos volatiles. Si esta adsorcion es

irreversible, causa el envenenamiento del catalizador y si se produce su disociacion o
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descomposicion, puede dar lugar a la formacion de coque y por tanto desactivar el
catalizador por obstruccion de sus sitos activos.

Por otro lado, el H,O producida en las reacciones de hidrogenacion del CO, (ecuaciones 8 y
9) puede ser perjudicial para los catalizadores de Cu/ZnO/Al,O3, debido a que absorben el
agua con facilidad por el caracter hidrofilico de la alimina. Esto conduce a la desactivacion
progresiva del catalizador reduciendo el rendimiento de metanol (Bajzadeh et al., 2023). En
catalizadores tipo Cu-ZnO causa aglomeracion de cristales de ZnO y oxidacién de las

especies activas de Cu, es decir, el catalizador se desactiva por efecto de la sinterizacion.

Por otra parte, se puede evitar este problema mediate la adicion de otros compuestos. Por
ejemplo, al afiadir 6xido de zirconio, por su caracter hidrofilico débil no permite la absorcién
de agua. Esto indica que las modificaciones de este tipo de catalizadores con compuestos
hidrofilicos acortaran la vida util del catalizador, tal es el caso de la alimina (Guil-Lopez
et al., 2019). Sucede lo contrario con el Ga,O; como aditivo en el catalizador de Cu/ZrO,, ya
gue, incrementa el caracter hidrofébico, reduciendo la absorcion de agua (Zhong et al.,
2020). Otro oxido metalico que ha demostrado tolerancia al agua es el In,O3 (X. Jiang et al.,
2020).

En general, para evitar la desactivacion se podria minimizar las causas que la produce, ya
sea optimizando las condiciones de operacibn o mejorando las caracteristicas del
catalizador. Por ello, la seleccion de una alimentacion apropiada para el catalizador a
utilizar, el pretratamiento de la alimentacién (purificacién), eleccion de buenas condiciones
de operacién en especial el uso de temperaturas adecuadas, asi como la modificacion del
catalizador para mejorar sus propiedades fisicoquimicas mediante la adicion de promotores

ayudan a prevenir la desactivacion del catalizador (Boskovic y Baerns, 2004, pp. 497-499).

2.3 Descripcién de los algoritmos usados de Machine Learning

2.3.1 Machine Learning (ML)

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial, cuyo proposito es
desarrollar una serie de algoritmos que permitan el aprendizaje computacional. Se usa
ampliamente para identificar patrones o hacer predicciones, mediante el uso de grandes
conjuntos de datos. Antes de aplicar el aprendizaje automatico, es necesario realizar la
adquisicién, normalizacion y escalado de datos, posteriormente se procede a seleccionar el
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algoritmo adecuado para entrenar el modelo, seguido de su validacion correspondiente (Tian
et al., 2022).

Los algoritmos se dividen en tres clases: aprendizaje supervisado, no supervisado y
reforzado. El primero realiza funciones predictivas mediante conjuntos de datos etiquetados.
Cada instancia de entrenamiento incluye valores de entrada (variables independientes o
caracteristicas) y valores de salida (variable dependiente), en donde se identifican las
relaciones existentes para asi generar un modelo el cual permita obtener un resultado en
funcién de los datos que se suministren a su entrada. El aprendizaje supervisado se puede
usar para la clasificacion y regresion de datos, siendo algunos de los algoritmos mas
comunes: XGBoost, redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANN), arboles
de decision (Decision Trees, DT), maquinas de soporte vectorial (Supporting Vector
Machine, SVM), Bosques aleatorios (Random Forest, RF) y k-vecinos mas cercano (K-
Nearest Neighbor, KNN) (Tian et al., 2022).

Por otra parte, el aprendizaje no supervisado se usa para manejar datos sin etiquetas,
resolviendo varios problemas en el reconocimiento de patrones. Clasifica los datos de
entrenamiento empleando estrategias geométricas que determinan la distancia entre ellos
para asi establecer a qué categoria pertenecen. Algunos de los algoritmos de aprendizaje
automatico no supervisados son: analisis de componentes principales (Principal Component
Analysis, PCA), K-means, etc (Tian et al., 2022).

En el caso del aprendizaje reforzado, el algoritmo recibe una recompensa o penalizacion
después de haber realizado una iteracion matematica. De este modo su aprendizaje
proviene de la retroalimentacion recibida después de cada iteracién, por lo que, mediante
ensayo y error, aprendera a tomar decisiones que maximicen la recompensa total, evitando

aquellas que le otorgan una penalizacion (Singh et al., 2022).

Tanto la inteligencia artificial (1A) y el aprendizaje automatico (ML) han ganado popularidad
en varias industrias, universidades y grupos de investigacion de todo el mundo. Esto debido
a la aparicion de nuevas tecnologias como sensores y servicios informaticos de alto
rendimiento que permiten una mejor adquisicién y almacenamiento de datos, lo cual mejora

las capacidades predictivas de estos algoritmos (Belyadi y Haghighat, 2021, p. 2)

En el presente estudio, se emple6 el aprendizaje supervisado para predecir el rendimiento
tiempo espacio de metanol, obtenido a partir de la hidrogenacion termocatalitica del CO,.
Para ello se emplearon los algoritmos detallados a continuacion:
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2.3.2 Random Forest (RF)

Random Forest es un algoritmo que construye multiples arboles de decisién (estructuras
jerarquicas de nodos que se utiliza para representar un conjunto de reglas de decision) los
cuales se combinan para obtener un modelo mas preciso y estable. Este algoritmo mediante
una extraccion aleatoria del conjunto de datos original, genera n subconjuntos de
caracteristicas para el entrenamiento independiente de n arboles (Pal, 2016, p. 150). La
prediccién final del modelo, se calcula mediante el promedio de todas las respuestas o

clases generadas por cada arbol (Figura 9) (Suenaga et al., 2023).

Training
Data
®o o0 o0 ° o
0000 0000 G000 (YT Y
Result 1 |R£sult2| |Resultg| [Resultn |

' ' ' '
-
v

Majority Decision —= Model

Figura 9. Esquema de funcionamiento del algoritmo Random Forest (RF).
Fuente: (Suenaga et al., 2023).

Una de las principales ventajas de los bosques aleatorios es su capacidad para modelar
relaciones no lineales, manejar la multicolinealidad, reducir el sobreajuste del modelo y
considerar variables tanto cualitativas como cuantitativas. Al construir varios arboles
independientes, cada uno de ellos se enfoca en un subconjunto diferente de caracteristicas,
lo que ayuda a reducir su complejidad y a mejorar su precision. Ademas, los bosques
aleatorios también son menos propensos a sobreajuste, puesto que al combinar varios

arboles se reduce la varianza (Pal, 2016, p. 150).
2.3.3 XGBoost (XGB)

XGBoost es un algoritmo de aprendizaje automatico el cual genera modelos (arboles)
preliminares que se usaran como base para el aprendizaje de los siguientes (Figura 10)
(Brownlee, 2021, pp. 14-17). Cada uno de estos modelos se entrenan para corregir los
errores cometidos por los anteriores, ajustando sus parametros de manera eficiente para
mejorar el rendimiento de la clasificacion o regresion (Suenaga et al., 2023).
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Figura 10. Esquema de funcionamiento del algoritmo XGBoost.
Fuente: (Suenaga et al., 2023).

XGBoost posee la capacidad de manejar datos con un gran nimero de caracteristicas,
puesto que automaticamente selecciona cuales son las mas importantes para la tarea de
aprendizaje. Ademas, también tiene soporte para regularizacion y paralelizacion, lo que
permite un entrenamiento mas rapido con grandes conjuntos de datos. Otra caracteristica
importante es su capacidad para manejar datos faltantes en los datos de entrada y continuar
con el entrenamiento del modelo sin problemas (Brownlee, 2021, pp. 14-17).

2.3.4 Support Vector Machines (SVMs)

El objetivo principal de SVMs es encontrar un hiperplano (funcion matematica), mediante la
optimizacion de las distancias entre los puntos de datos mas cercanos conocidos como
vectores de soporte. En el caso de la clasificacion el hiperplano permite distinguir entre
distintos tipos de clases, mientras que, en el caso de la regresion encuentra una funcién que
mejor se ajuste a los datos de entrenamiento y luego la utiliza para hacer predicciones sobre
nuevos datos, para ello convierte problemas complejos de regresion no lineal en modelos
lineales utilizando funciones matematicas conocidas como Kernels (Seyedmohammadi
et al., 2023).
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v
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Figura 11. Esquema de funcionamiento del algoritmo Support Vector Machines.
Elaboracion propia.

Una de sus principales ventajas es su capacidad para manejar problemas de regresion o
clasificacion no lineal. Ademas, tienen una buena capacidad de generalizacion, lo que
significa que son menos propensos al sobreajuste. Sin embargo, es importante tener en
cuenta que SVMs pueden ser costosos en términos de tiempo de procesamiento y memoria,

especialmente al tratar con grandes conjuntos de datos (Seyedmohammadi et al., 2023).

2.3.5 k-Nearest Neighbors (k-NN)

Es un algoritmo cuyo objetivo es encontrar los k puntos de datos mas cercanos (conocidos
como vecinos) a un nuevo punto de datos y determinar su valor con el promedio de los
valores de sus K vecinos mas cercanos (regresion), o su clase mediante el célculo de su
proximidad entre vecinos con la distancia euclidiana o Manhattan (clasificacion) (Figura 12).
El parametro k es un hiperparametro del algoritmo que se ajusta manualmente y determina
el numero de vecinos a considerar (Abubakar Mas’ud, 2022).

Regression Classification
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104 ?
10.7 10.3
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7.2 7.8 ? 9 9
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> >

Figura 12. Esquema de funcionamiento del algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN).
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Fuente: Elaboracién propia.

Una de las principales ventajas de K-NN es su simplicidad y facilidad de entender. Ademas,
es altamente escalable y puede manejar grandes conjuntos de datos sin una gran carga
computacional. No obstante, una desventaja de k-NN es que el rendimiento del modelo
puede ser afectado por la calidad y la distribucién de los datos de entrenamiento. Ademas,
también puede ser sensible a ruido y outliers en los datos (Abubakar Mas’ud, 2022).

2.3.6 Artificial Neural Networks (ANN)

Las Redes Neuronales (ANN) son un tipo de algoritmo de aprendizaje automatico inspirado
en el funcionamiento del cerebro humano. Se caracterizan por tener una estructura
compuesta por capas de nodos interconectados, llamados neuronas, que procesan y
transmiten informacion (Figura 13) (Suenaga et al., 2023). Mediante el ajuste de pesos y
sesgos en cada una de las neuronas, aprende patrones y crea modelos capaces de ser
generalizados con nuevos datos. Esto se logra mediante la retroalimentacion (feedback) a
través de un proceso iterativo de entrenamiento, en el cual se comparan los resultados
obtenidos por la ANN con los resultados deseados y se ajustan los pesos y sesgos para
minimizar la diferencia (Aggarwal, 2018, pp. 4-5).

Output
layer

Figura 13. Esquema de funcionamiento del algoritmo Artificial Neural Networks (ANN).
Fuente: (Suenaga et al., 2023).
Una de las principales ventajas de las ANN es su capacidad para manejar problemas
complejos y su gran flexibilidad, ya que pueden adaptarse a una variedad de problemas y
estructuras de datos. También son capaces de aprender patrones no lineales y de manejar
datos con alta dimensionalidad (gran numero de variables). Sin embargo, una de las
principales desventajas de las ANN es su complejidad, lo que hace que sea dificil entender y

explicar como funciona el modelo. Ademas, también requieren un gran numero de datos de
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entrenamiento y una gran cantidad de recursos computacionales, lo que puede ser un
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obstaculo para algunas aplicaciones (Aggarwal, 2018, pp. 4-5).

Capitulo Il

3 Metodologia

3.1 Seleccion de las variables del estudio

Para el desarrollo de esta actividad, se realizé una revision exhaustiva de la literatura
cientifica de dénde se seleccionaron las variables que permitieron comprender y evaluar el

proceso de hidrogenacion de CO, para la sintesis de CH3;OH, estas se muestran en la Tabla

2.

Tabla 2. Variables seleccionas para la construccion de la base de datos.

Variable Unidad Descripcion Observaciones
Rendimiento  gchonear h* Es el caudal de metanol -Cuantitativa
tiempo formado en la reaccion por -Variable respuesta
espacial gramo de catalizador. principal, dependiente
(Space time
yield, STY)
Rendimiento  [-], % Es el caudal molar de -Cuantitativa
a CH;0H CH3;0H producido por mol -Variable respuesta
(Ychson) de CO, alimentado al dependiente
reactor.
Selectividad [-], % Es el caudal molar de -Cuantitativa
a CHsOH metanol formado por mol de -Variable respuesta
(Schson) CO;que ha reaccionado. dependiente
Conversion [, % Es la cantidad de CO, que -Cuantitativa
de ha reaccionado por mol de -Variable respuesta
CO; (Xco2) CO; alimentado al reactor.  dependiente
Velocidad cm’gea ™ Es el caudal volumétrico de -Cuantitativa
espacial alimentacion (CO, + H;) -Variable independiente
horaria  del medido en condiciones
gas estandar por gramo de
(Gaseous catalizador.
Hour Space
Velocity,
GHSV)
Presion de MPa Es la presion absoluta que -Cuantitativa

reaccion (P)

se alcanza en el lecho

catalitico.

-Variable independiente
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Temperatura
de reacciéon

M

Relaciéon
H,/CO, (H/C)

Composicién
de
catalizador
(Wt%)

Soporte  del
catalizador

Masa del
catalizador
(C™M)

Método de
sintesis (PM)

Tiempo de
calcinacion
(CD1)

Temperatura
de
calcinacion
(TC1)

Superficie
especifica del
catalizador
(SBET)

K

% en masa

g mol™

[-]

2 1
M~ Yeat

Es el nivel térmico que
alcanza el lecho catalitico.

Es el caudal molar de H,
alimentado a | reactor por
mol de CO, en Ila
alimentacion.

Es el porcentaje en masa
de los distintos elementos
que componen el
catalizador.

Es el peso molecular del
soporte.

Es la cantidad en gramos
de catalizador utilizado

Esta variable puede tener
las siguientes categorias:
e coprecipitacion
e deposicion-
precipitacion
e impregnacion
himeda
e Eftc.

Es el tiempo que demora el
catalizador en alcanzar las
condiciones de estabilidad
estructural.

Es la temperatura que
necesita el catalizador para
alcanzar las condiciones de
estabilidad estructural.

Es la superficie que
presenta el catalizador para
la dispersion del

metal/metales activos para
la reaccion.

47
-Cuantitativa
-Variable independiente
-Cuantitativa
-Variable independiente
-Cuantitativa
-Variable independiente
-Cuantitativa
-Variable independiente
-Cuantitativa
-Variable independiente
-Cualitativa
-Variable usada

exclusivamente en el
analisis descriptivo.

-Cuantitativa
-Variable independiente

-Cualitativa
-Variable independiente

-Cualitativa
-Variable independiente

3.2 Construccién de la base de datos

La base datos fue construida en una hoja de célculo de Excel. Para este proceso, se busco

informacion sobre las variables seleccionadas en la seccion 3.1, a partir del afio 2 001 hasta

2 023 en las plataformas Science Direct, MDPI, ACS Publications, Scopus, etc., empleando
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busquedas por palabra clave (CO, hydrogenation, methanol, catalysts, etc) y operadores
booleanos como AND y OR.

La basqueda de datos se realiz6 de manera imparcial, sin ningin juicio 0 sesgo inicial con
respecto a su validez. Para aquellos datos que no se encontraron directamente en tablas o
como texto, se uso el software de codigo abierto WebPlotDigitizer el cual permitié extraer

datos a partir de gréaficas.

En los articulos donde las variables cuantitativas presentaron unidades distintas a las
seleccionadas en la seccion 3.1, se efectud las conversiones correspondientes. Asimismo,
en los casos donde las variables STY, GHSV y Y cuson NO fueron reportadas, pero se
contaba con la informacién necesaria para su determinacioén, se uso las ecuaciones 13, 14 y
15 para su respectivo calculo. En ultima instancia, se descartaron los articulos cuya

informacion fue insuficiente para la determinacion o transformacion de dichas variables.

GHSV (@) (SCH30H)

STY = 100 1(}_(1) (13)
22400 myqe (1+ =)
) 2
GHSV = (14)
Meat
Yenson = Xco2 Scuson (15)

Donde, 4 es la masa de catalizador en g, V es el flujo de entrada de gas en cm*h™,

3.3 Preprocesamiento de la base de datos

e Conversion de la Base de datos a un DataFrame
Para almacenar y manipular la base de datos de Excel con el lenguaje de programacion
Python, se la convirtié6 en un DataFrame, es decir, una estructura bidimensional que guarda
distintos tipos de datos (caracteres, enteros, valores de punto flotante, factores, etc.), esto

se realizé en un cuaderno de Google Colab. Dicho procedimiento se detalla a continuacion:

e Importacion de bibliotecas
Se import6 las bibliotecas necesarias las cuales proporcionaron las herramientas para el

desarrollo de este estudio (Tabla 3).
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Tabla 3. Bibliotecas empleadas en este estudio.

Biblioteca Funcionalidad

Pandas Manipulacion de datos y analisis de datos

Numpy Célculos numéricos

Matplotlib Visualizacion de datos

Seaborn Visualizacion de datos

Sklearn Aprendizaje automatico y mineria de datos

Xgboost Algoritmo de aprendizaje automatico para regresion y clasificacion
Scipy Célculos cientificos y estadisticos

feature_engine Manipulacion de caracteristicas
Shap Interpretacion de algoritmos
google.colab Acceso a Google Colaboratory

Math Funciones matematicas estandar de Python

e Lectura de archivo
Se utilizé el método read_excel de la biblioteca pandas para leer el archivo de Excel que
contiene la base de datos y se almacend como un objeto DataFrame llamado raw_data.
Luego, se renombraron sus columnas utilizando las abreviaturas descritas en la seccion 3.1

mediante el método rename de pandas.

e Creacion de varios DataFrame para preprocesamiento de datos
Se crearon tres DataFrame: composition, elements y reaction_data. Para el primero, se
extrajeron las columnas con la informacién correspondiente a la composicion del catalizador
(elementos y soportes) de raw_data mediante el método loc de pandas. Luego, las
columnas del DataFrame composition fueron agrupadas por cada elemento quimico

mediante groupby y sum.

En el segundo caso (DataFrame elements), se obtuvo una columna para cada elemento y
soporte con sus respectivos valores. Para ello, se realiz6 el pivote de las filas del DataFrame
composition para convertirlas en columnas individuales, utilizando la funcion pivot(). Luego,
se creo una lista llamada list_elements que contiene todas las columnas pivotadas, y se usé
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la funcion concat() para concatenarlas a todas en un solo DataFrame denominado elements
para posteriormente aplicar groupby y sum.

En el tercer caso (DataFrame reaction_data), se extrajeron las variables CT1, CD1, Pm,
SBET, H/C, GHSV, CM, P, T, Xco2, Schson, YcHzoH y STY de raW_data.

Finalmente, se concatenaron los DataFrame elements y DataFrame reaction_data en un

solo DataFrame llamado df, para su posterior tratamiento de datos.
3.3.1 Tratamiento de datos faltantes del DataFrame df

Donde no se reporté una o mas de las variables descritas en la seccion 3.1 y tampoco se
encontrd los datos suficientes para su determinacion mediante las ecuaciones presentadas

en la seccion 3.2, se efectuaron los siguientes procedimientos:

1. Cuantificacidon de datos faltantes
Para determinar la cantidad de valores nulos existentes en cada columna del DataFrame df
se empled el método isnull() para identificarlos y luego el método sum() para contarlos.

2. Imputacion de datos faltantes con el promedio para variables cuantitativas
Para las columnas con variables cuantitativas del DataFrame df que poseen datos nulos, se
procedié a imputarlos mediante el calculo de su promedio. Para ello, se utilizé el método
mean() que calcula el promedio de la columnay en conjunto con fillna(), el cual recibe como
argumento el valor que se usard para reemplazar los valores faltantes. Finalmente, se
corrobor6 la imputacion mediante el comando info() que indica la cantidad de valores no

nulos presentes en cada variable.

3.3.2 Determinacién de la cardinalidad de las variables catego6ricas

A partir de la revision de los métodos de sintesis de catalizadores descritos en los 160
articulos revisados, se encontré una extensa variedad de ellos, por lo que se agruparon en
13 categorias en funcion del analisis del procedimiento empleado. Aquellos métodos de

preparacion con una frecuencia inferior a 50 se incluyeron en la categoria "otros".

3.3.3 Identificacion de relaciones lineales entre las variables independientes y la
variable respuesta
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Se realizé un analisis de correlacion entre las variables CM, GHSV, H,/CO,, P, Schson, STY,
T, Xco2, Ychwon, Utilizando el coeficiente de correlacion de Pearson para determinar
relaciones lineales entre ellas.

De esta manera se seleccion6 y elimind las variables que podian ser reemplazadas por
otras para reducir el conjunto de caracteristicas sin perder informacion clave. Al realizar este
procedimiento se evita la colinealidad entre las variables, es decir, se previene la
redundancia de informacién, aumento de la varianza y la interpretacion erronea de variables

en los algoritmos de Machine Learning.
3.3.4 Distribucion estadistica de las variables independientes

Se representd la frecuencia de los datos correspondientes a las variables cuantitativas
mediante histogramas. Al evaluar su distribucién se que encontré que dichas variables a
excepcion de la temperatura de reaccion no poseen una distribucion normal. Por ello, se
aplicaron las siguientes transformaciones numéricas: logaritmica, inversa, Box-Cox, Yeo-
Johnson, potencia, raiz cuadrada y raiz cubica. Luego, se volvié a elaborar los histogramas,
con el proposito de observar si alguna de estas transformaciones permite obtener una
distribucion préxima a una gaussiana. Esto es necesario puesto que los algoritmos de
Machine Learning trabajan bajo el supuesto que los datos que procesan poseen una

distribucion normal.
3.3.5 Identificacion y eliminacion de datos atipicos

Los intervalos que afectaron la distribucion normal en los histogramas obtenidos sin aplicar
transformacion numérica de la seccion 3.3.4 se consideraron atipicos y se eliminaron a

través dos enfoques: ingenieril y estadistico.

En el primero, se eliminaron los intervalos de las variables de acuerdo al siguiente criterio:
e P >10MPa,
o Xcoz >40%,
®  Schwon > 20%,

e STY > 1000 gcraon Geart h™

En el segundo enfoque, se utilizd la regla de proximidad del rango intercuartilico para

encontrar los limites de distribucion superior e inferior y eliminar los datos fuera de ellos.
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Posteriormente, con los datos obtenidos mediante ambos enfoques, se aplicaron las
transformaciones de raiz cuadrada y cubica a sus respectivas variables. Luego, se
seleccion6 el conjunto de datos entre el criterio ingenieril o estadistico mediante la
evaluacion de los histogramas de los Anexos B y C. Para ello, se aplico un sistema de
ponderacion cuya escala va del 1 al 5, siendo 5 el mejor (mas parecido a una distribucién
normal) y 1 el peor (menos parecido a una distribucion normal). Finalmente, con el criterio
seleccionado se elaboré el df final utilizando las variables (con o sin transformacion) que

mejor se ajustaron a una distribucion gaussiana.
3.3.6 Division de la base de datos en dos subsets: entrenamiento y prueba

Se definid a la columna STY del df_final como la variable dependiente y a las variables
independientes como ‘X’ que incluyeron las columnas restantes del conjunto de datos a

excepcion de las variables que fueron excluidas segun lo expuesto en la seccion 3.3.3.

Posteriormente, se dividieron los datos en dos conjuntos: entrenamiento (70%) y prueba
(30%). Para ello, se especificd el tamafio del conjunto de prueba usando el argumento
test_size. Luego, se establecio la semilla para la generacion de nimeros aleatorios con
random_state, lo cual garantizé que en cada ejecucion del codigo se obtenga el mismo
resultado. Finalmente, con shuffle al establecer true, se ordené mezclar aleatoriamente los
datos antes de dividirlos.

El conjunto de entrenamiento se utilizé para entrenar a los algoritmos que se mostraran en
la seccion 3.4, mientras que, el conjunto de prueba se utilizé para evaluar su capacidad de

generalizacion.

3.3.7 Escalado de variables con normalizacion o minmax scaling

Debido a que las variables pertenecientes al df final, construido en la seccién 3.3.5,
contienen diferentes magnitudes, se realizo el escalado solo a sus variables independientes
con el proposito de evitar la sobrerrepresentacion que surge cuando existen variables con

magnitudes mucho mayores a otras lo que afecta la precision de los algoritmos.

Para este proceso se considero los siguientes métodos de la biblioteca sklearn:
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e MinMaxScaler
e StandardScaler

El primero fue descartado porque transforma al valor maximo como uno y al valor minimo
como cero, existiendo la posibilidad que se pierda informacion clave en las variables que
poseen valores pequefios, debido a que pueden ser transformados a cero reduciendo asi su

contribucién en el algoritmo.

En el segundo método, los datos se normalizan de manera que tengan una media cero y
una desviacion estandar de uno, evitando que exista pérdida de informacion, por lo que se

consider6 como el mas adecuado para realizar el escalado.

Para su ejecucion, se cred la instancia StandardScaler (), luego se utilizd el método
fit_transform () para ajustar y transformar los datos de entrenamiento y finalmente se

transformo los datos de prueba usando el método transform ().

3.4 Evaluacion de los diferentes algoritmos de Machine Learning

Se trabaj6 con los siguientes algoritmos:
e Supporting Vector Machines
e Random Forest
e k-Nearest Neighbors
e XGBoost
e Artificial Neural Networks (Multilayer perceptron MLP)

La evaluacion de sus capacidades de generalizacion predictiva, se realizé utilizando la
biblioteca sklearn.metrics con la cual se calculd6, empleando los datos del conjunto de

prueba, las métricas que se definen a continuacion (Olofintuyi et al., 2023):

e Error cuadratico medio (mean square error, MSE): estima la desviacion total entre los
valores reales y los valores predichos.

e Raiz del error cuadratico medio (root mean square error, RMSE): se calcula mediante
el promedio arraigado del error cuadratico medio y el promedio del error cuadratico.

e Error absoluto medio (mean absolute error, MAE): se obtiene mediante el promedio

del error absoluto.
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Las ecuaciones de estas métricas son las siguientes:

1
M i=11Y; ;| (16)

1
— _yn o )2
MSE =~ 3L, (Y, ~ YP) (17)

1
RMSE = \/521;1(16 —YP,)? (18)

Donde Yi es el valor real, YPi es el valor predicho y n es el nimero de muestras.

Adicionalmente, para los algoritmos XGBoost y Random Forest, se determiné el niumero
optimo de estimadores (arboles) evaluando el desempefio de los dos algoritmos con
diferentes nimeros de arboles. Para ello, primero se cre6é una lista de valores del 1 hasta
100, con aumentos de 5 en 5. Luego, se cre6 dos listas llamadas scores xgb y scores_rf
para almacenar los puntajes de cada algoritmo. Posteriormente, se realizé un bucle for que
itera a través de la lista de nimeros creada anteriormente. En cada iteracion, se ajusto el
algoritmo con su nuevo numero de arboles, ajustando los datos de entrenamiento (X_train_t
y y_train) y evaluando su desempefio (score) con los datos de prueba (X _test ty y test).
Finalmente, se graficd la relaciébn entre el nUmero de arboles y los puntajes obtenidos,
utilizando la biblioteca matplotlib. Las gréaficas se utilizaron para identificar el nUmero 6ptimo

de arboles que maximizo el desempefio de cada algoritmo.

3.5 Ajuste de hiperparametros

Con el propésito de mejorar las métricas (MSE, RMSE y MAE) obtenidas en la seccion
anterior, se us6 RandomizedSearchCV para encontrar los mejores hiperparametros en cada
uno de los 5 algoritmos. Para cada uno de ellos se definid6 un diccionario con los
hiperparametros a ajustar junto con sus posibles valores. Posteriormente, con los datos de
entrenamiento y prueba se cred un objeto RandomizedSearchCV y se ajusté cada algoritmo
con los datos de entrenamiento y los hiperparametros. Finalmente, se evalué su rendimiento

comparando las métricas obtenidas con las de la seccién 3.4.

3.6 Validacion cruzada de los distintos algoritmos

Se evalud el desempefio de los 3 mejores algoritmos a través de una validacion cruzada
usando k- cross-validation. Para ello, mediante la funcién cross_val_score() de la libreria
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scikit-learn se dividi6é los datos en k=5 partes iguales. Con k-1 de estas partes, se entrend
el algoritmo y con la parte restante se evalué su desempefio. Este proceso se repitié 5
veces, de manera que cada subconjunto se utiliz6 como conjunto de prueba exactamente
una vez. Los resultados obtenidos de las diferentes evaluaciones se promediaron para

obtener una estimacion mas precisa.

Adicionalmente, se representé la distribucion de los puntajes de validacion cruzada para
cada algoritmo mediante diagramas de caja y bigotes con la biblioteca seaborn. Con ello, se
determind los dos mejores algoritmos haciendo énfasis aquellos que tengan un mayor valor

en el coeficiente de validacion cruzada.

3.7 Interpretacion del algoritmo

Para comprender como los mejores algoritmos realizaron su prediccion del STY
(transformado con raiz cubica), se uso el explicador agndstico SHAP TreeExplainer, el cual
calcula sus valores SHAP (SHapley Additive exPlanations), que son las contribuciones
individuales de las caracteristicas del conjunto de datos a la prediccion. Estos valores se
utilizaron para elaborar un grafico de resumen con summary_plot, el cual permitié visualizar
la importancia relativa de las variables al ubicar a la mas importantes en las primeras
posiciones del grafico. Ademas, permitié observar como los valores altos (color rojo) y bajos
(color azul) de cada variable afectan (tendencia a la izquierda) o favorecen (tendencia a la
derecha) al STY.

Capitulo IV
4 Resultados y discusién
4.1 Andlisis descriptivo

4.1.1 Base de datos

4.1.1.1 Composicion elemental de los catalizadores

Se construyo una base de datos (S1) recopilando un total de 3011 puntos experimentales
mediante la revision exhaustiva de 160 articulos. Dentro de la composicion quimica de los
catalizadores se encontré que 1 889 puntos contienen cobre (Cu), 1 504 zinc (Zn), 800 indio
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(In), 342 paladio (Pd). Mientras que, en menor cantidad se encontraron cationes activos
como zirconio (Zr), galio (Ga), oro (Au), plata (Ag), platino (Pt), ente otros (Figura 14).
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Figura 14. Composicion quimica de los catalizadores encontrados en la literatura.

4.1.1.2 Soportes de los catalizadores

Con respecto a los soportes de los distintos catalizadores de la base de datos, existieron
962 puntos que contenian 6xido de zirconio (ZrO,), 465 alimina (Al,O3), 433 O6xido de indio
(InxO3) el cual junto a 417 de éxido de zinc (ZnO) fueron considerados como soporte y cation
activo en distintos catalizadores tales como Cu/ZnO, In,03, Ni/In,03, INn,O3-Zr0,, etc. Otros
soportes con presencia significativa fueron el 6xido de cerio (CeO,), 6xido de titanio (TiO,) y
silice (SiO,) (Figura 15).
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Figura 15. Soportes encontrados en la literatura de los distintos catalizadores.
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4.1.1.3 Métodos de sintesis

Los métodos de sintesis de los catalizadores se agruparon en 13 categorias mostradas en la
Figura 16. Los métodos de sintesis mas utilizados fueron: coprecipitacion (co-precitation
method) (28.5%) e impregnacion hudmeda incipiente (incipient-wetness impregnation
method) (18.6%). Otros métodos destacados involucran impregnacion humeda (wetness-
impregnation method) (9.1%), deposicidn-precipitacién (deposition-precipitation method)
(7.5%) y la categoria ‘otros’ (others) (8.7%) que incluyeron diversos métodos de sintesis

descritos en la literatura.

m co-precipitation method
u incipient-wetne ss impregnation
method
wetness- impregnation method
others
m deposition -precipitation method
m precipitation method
reverse co-precipitation method
m hydrothermal method
m solvothermal method
u sol-gel method

mcommercial

m deposition method

chemical reduction method

Figura 16. Distribucion de los métodos de sintesis de catalizadores encontrados en la
literatura.

4.1.2 Relacion entre el STYy el porcentaje en peso de los principales elementos de
los catalizadores

Con los elementos mas representativos (Cu, Zn e In) de la base de datos identificados en la
Figura 14, se elaboré diagramas de dispersion para observar el comportamiento del STY
cuando varia el porcentaje en peso de los principales elementos en sus respectivos
catalizadores (Figura 17).

El porcentaje en peso de los elementos Cu, Zn e In por si solo no mantuvieron una relacion
directa con el STY, puesto que para un mismo porcentaje en peso se obtuvieron distintos
valores de esta variable (Figura 17). Esto se debe a que dichos elementos se encuentran
presentes en una gran variedad de catalizadores provocando distintos comportamientos
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respecto a la interaccion de estos metales con los demas componentes del catalizador,
ademas de haber sido evaluados con diferentes condiciones de reaccion (presion,
temperatura, etc.).

Si bien dentro de un catalizador el metal proporciona los sitios activos para que la reaccion
de sintesis de metanol ocurra en su superficie, numerosos estudios han reportado que otros
centros activos pueden generarse a partir de la interaccion metal - soporte, mejorando el
rendimiento catalitico a metanol y ain mas cuando se introducen promotores como Au, Pt,

Pd, y Ag en ciertas proporciones y bajo condiciones especificas (Arena et al., 2007).

En el estudio realizado por T. Shi et al. (2022) se demostré que al introducir Pt sobre In,03
este se dispersa eficientemente, lo cual junto a las vacancias de oxigeno favorecen la
formacion de estructuras interfaciales (Pt-O-In) sobre el catalizador, ejerciendo un efecto
sinérgico en la activacion de CO,y la hidrogenacion de especies intermedias, mejorando

significativamente la tasa de formacion de metanol.

Asimismo, Arena et al. (2007) demostraron el efecto sinérgico entre las interfaces metal-
soporte usando un catalizador de Cu-ZnO/ZrO,, donde la mejora se relacioné con la
capacidad de ZrO, y ZnO para incrementar la afinidad del CO, y la disponibilidad superficial
para generar precursores del metanol.
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Figura 17. Relacion entre el STY y el porcentaje en masa de Cu (a), Zn (b) e In (c).

4.1.3 Condiciones de sintesis no incluidas dentro de la base de datos

Es importante destacar que se hizo un gran esfuerzo para incluir diversas condiciones
operativas y de sintesis de catalizadores en el conjunto de datos, lo que aumenta su
confiabilidad. Sin embargo, es posible que el conjunto de datos no sea completamente
representativo y esto podria afectar la capacidad de generalizacién de los algoritmos a otras
condiciones operativas, puesto que no se incluyeron ciertas variables involucradas en las
condiciones de sintesis de los catalizadores tales como la temperatura de reduccion y la
concentracion de los precursores, debido a que un gran nimero de articulos no presenta la
informacion correspondiente a las variables antes mencionas. Por ello, estas variables
fueron descartadas puesto que, a pesar de ser influyentes en el proceso de sintesis de
metanol, si se incluyeran se tendria una baja cantidad de datos disponibles, lo cual podria
introducir sesgos al realizar futuras imputaciones.

En el estudio realizado por Diez-Ramirez et al. (2017), se evidencioé que la temperatura de

reduccion del catalizador influye sobre la conversion y selectividad en el proceso de
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hidrogenacion del CO, a metanol. Para ello, utilizaron varios catalizadores de Cu/ZnO con la
misma composicion quimica y condiciones de operacion, variando Unicamente su
temperatura de reduccién. Los resultados mostraron que las conversiones y selectividades
de los catalizadores variaban en funcion de su temperatura de reduccion, por ejemplo, el
catalizador reducido a 673 K obtuvo una conversion de CO, y selectividad a metanol de
0.91%y 17.52% respectivamente, mientras que, a 473 Kalcanz6 3.6% y 5.84%
respectivamente. Los autores atribuyen dicho comportamiento a la reduccién del CuO del
catalizador a Cu® y la formacion de la aleacibn CuZn, consecuencia de incrementos

graduales en la temperatura de reduccion, los cuales influyen en la sintesis de metanol.

Adicionalmente, Z. Shi et al. (2019) demostré6 que el catalizador CuO- In,O3 , tras la
reduccion a 350 °C, forma la aleacion Cuj;lng, la cual modula la estructura electrénica del
Cu y mejora la fuerza de adsorcion de H,. Ademas, la interfaz Cuylng - In,O3 generada,
mejora la fuerza de adsorcion de CO, Yy actia como sitio catalitico. Debido a estos factores,
se demuestra que la temperatura de reduccion modifica los estados de oxidacion de los

componentes del catalizador afectando su selectividad y STY.

Asimismo, en la investigacion realizada por Y. Shi et al. (2023) se demostré6 que la
concentracion de los precursores en la sintesis de catalizadores también influye en su
actividad catalitica. Para esto, evaluaron la actividad catalitica de nanotubos huecos de
In,O3 preparados con diferentes concentraciones molares de NaOAc (0.2, 0.4,0.5,0.65y 1)
bajo las mismas condiciones de reaccion. Con ello se observd que al aumentar la
concentracion de NaOAc de 0.2 a 0.5 M, la conversion de CO, también aumenta,
alcanzando su maximo de 21% a 450 °C con 0.5 M de NaOAc, mientras que, en

concentraciones de 0.65y 1 M de NaOAc la conversidn disminuyé a 450 °C.

414 Condiciones de reaccién

Entre los pardmetros de operacion que se consideraron en este trabajo para la reaccion de
hidrogenacion de CO, se encuentran GHSV, temperatura, presion y relacion H,/CO..

4141 GHSV

De la base de datos, se observé que el rango de GHSV oscila entre 100 y 200 000 cm®*h™*
Jeat - cuya mediana es de 10 800 cm® h™ g ' La mayor cantidad de datos (79.67%) se
centran en un rango entre 100 y 22 000 cm® h™ ge ' (Figura 18), estos valores se

concentraron en conversiones menores a 20% vy selectividad a metanol mayor a 20%.
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Valores de GHSV que son menores a 500 y superiores a 30 000 cm*h™* g * se encontraron
en menor cantidad. Aquellos casos donde se observaron valores de GHSV bajos, pero con
altos valores de conversion de CO, y selectividades a metanol, se debieron a condiciones no

habituales de reaccion.

Por ejemplo, en el estudio Gaikwad et al. (2016), se evidencié que al utilizar un catalizador
de Cu/zZnO/AlLO3; a 553 K vy relaciéon H,/CO, de 3, existi6 una tendencia decreciente en la
conversién de CO, conforme aumentd el valor de GHSV de 650 a 100 000 h. A 44.2 MPa y
GHSV de 650 h™, obtuvieron una conversion cercana a 90% y selectividad a metanol de
87.6%, mientras que, a GHSV de 100 000h™, disminuyeron a 31.8% y 57.2%
respectivamente. La caida significativa en la conversion de CO, podria deberse a la
formacion de una sola fase densa entre los reactivos y productos bajo tales condiciones de
reaccion. Esto conlleva a una limitacion en la transferencia de masa a GHSV mas altos por
la baja difusion de los reactivos y productos a través del cuerpo del catalizador. Cabe
destacar que el principal subproducto fue CO, el cual aumentd progresivamente su

selectividad con el incremento del GHSV.

GHSV range
100<GHSV=500
500<GHSV=5000 |
5000<GHSV=10000
10000<GHSV=20000
20000<GHSV=30000
30000<GHSV=40000 1
40000<GHSV=50000 1
50000<GHSV=200000 ]

e o 0 o o

Selectivity to methanol, %

60 80 .100 0 20 40 éb 80 100
Carbon dioxide conversion, %

Figura 18. Selectividad a metanol vs conversién de CO2 por rangos de GHSV.

La relacién entre el GHSV y la conversibn de CO, es estrecha. Cuando se reduce la

cantidad de alimentacion, el metanol producido se acumula en exceso en la superficie del
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catalizador. Esto ocasiona que el tiempo de contacto entre los reactantes, el metanol
generado Y sitios activos aumente, propiciando la sintesis de productos no deseados, lo que
a su vez aumenta la conversion de CO,. Por el contrario, cuando se utilizan GHSV altos, el
metanol producido puede desorberse con facilidad en la fase gaseosa sin transformarse en
productos no deseados. Esto aumenta la selectividad a metanol y disminuye la conversion
de CO; (Suvarna et al., 2022).

Esta influencia del GHSV sobre la conversion y selectividad a metanol se vio reflejado en el
estudio realizado por Z. Han et al. (2021), donde el aumento del GHSV de 24 000 a 54 000
cm®h™tge - para un catalizador de Pt/In,O5 con 0.58 wt. % de Pt, a 573 K y 4 MPa, produjo
un aumento progresivo de la selectividad a metanol y el STY, mientras que, la conversion

del CO; disminuyé a medida que incrementd el GHSV.

Un caso similar se observo en el trabajo de Z. Liang et al. (2017), donde se evalud un
catalizador de Cu-Zn/Al foam variando el GHSV de 5 000 a 20 000 cm®*h™ ge * @ 3MPa,
523 K y relacion H,/CO, igual a 3. En este caso, a medida que aumenta el GHSV, la
conversién disminuy6 de 15.1 a 9.9% y la selectividad aument6 de 46.2 a 82.7%. Asimismo,
Chen et al. (2019) evidencio que para un catalizador de CuO-ZnO-ZrO, calcinado a 673 Ky
probado a 513 K, 3 MPa y relacién H,/CO, igual a 3, conforme aumentd el GHSV desde un
valor cercano a 2 000 hasta 6 000 mL g* h™ la conversién del CO, disminuyo
progresivamente, mientras que la selectividad aumento. Esto se debié a que velocidades de
alimentacion elevadas disminuyen el tiempo de contacto de los reactivos con los sitios
activos del catalizador, pero favorece la selectividad puesto que la tasa de formacion de la
reaccion RWGS (ecuacion 9) es menor que la de sintesis de metanol (ecuacion 8).

41.4.2 Presién

Los valores de presion registrados en la base de datos van desde la presion atmosférica
hasta 44 MPa. Las presiones mas utilizadas se encontraron en un rango entre 2 y 5 MPa,
mismas que se ubicaron principalmente en valores de conversion de CO, menores a 20% y
selectividades a metanol mayores a 20% (Figura 19). Para presiones mayores a 5 MPa, se
observé que la selectividad se ve favorecida, puesto que aumenté excepto en unos pocos

casos Y la conversion varia de valores mayores a 10% hasta cercanos a 100%.
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Figura 19. Selectividad a metanol vs conversién de CO2 por rangos de presion.

En la reaccion de hidrogenacion del CO, (ecuacion 8), se evidencié una disminucién en el
numero de moles de los productos, esto indica de manera implicita una reduccion en el
volumen del sistema. Para favorecer la reaccién debera existir un aumento de la presion.
Esto concuerda con el principio de Le Chatelier el cual establece que, si una variable
(presion, temperatura o la concentracion de un componente) altera el estado de equilibrio de
un sistema, este cambiara su posicion de equilibrio para contrarrestar esta perturbacion
(Brown et al., 2015, p. 651). En este caso, el aumento de la presion desplazara el equilibrio
de la reaccion hacia la derecha, es decir favorecera la produccién de metanol.

Esto se corrobora en el estudio realizado por Gaikwad et al. (2016) quienes probaron un
catalizador comercial de Cu/ZnO/Al,O3; a una temperatura de reaccion de 553 Ky GHSV de
1000 h™, encontrando que la conversién de CO, y selectividad a metanol es méas alta a
medida que se emplea una presion mas alta (de 4.6 a 44.2 MPa) en un rango de
temperatura de 493 a 573, lo cual confirmé el efecto positivo de la presion sobre el

rendimiento catalitico del proceso.

Otro caso similar que evidencia la influencia de la presion sobre la conversion y selectividad
a metanol lo muestra Z. Liang et al. (2017). Para ello, el catalizador de Cu-Zn/Al foam fue
probado a 523 K, GHSV de 10 000 cm® h™ ge ' y relacion H,/CO, de 73/24. Al variar la
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presion de 2 a 5 MPa, aumenté el rendimiento de metanol, de igual manera tanto la
conversibn como la selectividad aumentaron de 12.1 a 19.7 % y de 454 a 77.9%
respectivamente. Esto evidencia que el equilibro se desplazé hacia donde existe contraccion
del volumen, es decir, la sintesis de metanol (ecuacion 8 y 10).

Marcos et al. (2022) encontraron que en catalizadores de Cu-ZnO-ZrO,, conforme
incrementa la presion de 1 a 4 MPa tanto la conversion de CO,, selectividad a metanol y
STY aumentan, debido a que, a mayores presiones hay una mejor adsorcion del H, y CO,

sobre la superficie del catalizador, por lo que dichas variables se vieron favorecidas.

4.1.43 Temperatura

La Figura 20 revela que los valores de temperatura de operacion mayormente se encuentran
entre 450 K y 600 K. Estos valores se concentran en conversiones menores a 20% Yy
selectividades mayores a 20%. Ademas, para las temperaturas menores a 450 K y
superiores a 600 K, el numero de datos es reducido. Para este ultimo caso, una de las
razones por las que no se trabaja a altas temperaturas es el favorecimiento de la reaccion

RWGS, cuyos subproductos afectan a los catalizadores y la selectividad a metanol.

Temperature range | |
e 400<T=450 A l
e 450<T=500 { |
s 500<T=550 [
550<T=600
s 600<T=650 A
s  650<T=<700 ]

Selectivity to methanol, %

s®
< L ] I
e®e B
< ®s ®

40 ‘ 60 80 100 ° 2> s 75 00 125
Carbon dioxide conversion, %

Figura 20. Selectividad a metanol vs conversion CO2 por rangos de temperatura.

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 65

Los valores de temperatura minimos y maximos encontrados en la base de datos fueron de
413 Ky 723 K respectivamente, mientras que, un 36.41% del total de datos se encontraron
en un rango de 513 K a 523 K. Este rango de temperatura se considera adecuado para la
reaccion de hidrogenacion del CO, (ecuacion 8), puesto que segun Zhong et al. (2020), una
temperatura superior a 513 K favorece la activacion del CO, y la formacion de metanol, por
lo que temperaturas cercanas a esta son comunmente usadas dentro de este proceso.
Ademas, en catalizadores que muestran una alta actividad y selectividad a metanol como
aquellos convencionales basados en Cu, trabajan generalmente con temperaturas entre 493
Ky 523 K (Numpilai et al., 2021).

Hay que entender la naturaleza del proceso como tres reacciones simultaneas donde el
control de la temperatura es un factor clave, puesto que las reacciones de hidrogenacion de
CO, (ecuacion 8 y 10) son de caracter exotérmico, por ello, la conversion de equilibrio del
CO, es favorecido a bajas temperaturas. Por otra parte, la reaccion RWGS (ecuacion 9) es
endotérmica, siendo favorecida a temperaturas elevadas (Gaikwad et al., 2016). Esto
conlleva a que se genere un efecto opuesto entre dichas reacciones, por lo gue es necesario
encontrar las temperaturas que permitan obtener mejores resultados en la produccion de
metanol, evitando en lo posible la generacion de los subproductos (CO y H,0) de la reaccion
RWGS. La generacion de agua implica un mayor consumo de hidrégeno y reduce la
produccion de metanol (Jadhav et al., 2014). Ademas, puede provocar la desactivacion en
catalizadores basados en Cu/ZnO, puesto que acelera la cristalizacion de estos

componentes (J. Wu et al., 2001).

Debido a la elevada estabilidad del CO,, es necesario tener buenas condiciones de
reaccion, catalizadores efectivos y un aporte energético externo para lograr su activacion
(Song, 2006). Este ultimo conlleva a usar altas temperaturas debido a que se debe
suministrar calor al tratarse de un proceso termocatalitico (Alper y Orhan, 2017). Por ello, la
presencia de un catalizador permitird reducir la energia de activacién, requiriendo un menor
aporte energético (por medio de calor) y por ende menores temperaturas para la produccion
de metanol. De este modo, las moléculas superaran mas facilmente la barrera de energia de
activacion haciendo que la velocidad de reaccion incremente. Ademas, los catalizadores
ayudan a controlar la selectividad y aumenta el rendimiento (Marchetti, 2021, p. 1). Esto es
beneficioso, puesto que menores temperaturas son desfavorables para que la reaccion
endotérmica RWGS se produzca (Y.-N. Yang et al., 2022).
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Sin embargo, existen catalizadores que muestran buenos resultados al trabajar con
temperaturas superiores a 513 K, tal es el caso de catalizadores basados en In,Os;. En el
trabajo realizado por Sun et al. (2015) se demostré que en un catalizador de In,03, la
conversion de CO, aument6 con el incremento de la temperatura de reaccion (de 523 K a
623 K), lo mismo sucedi6 con el STY, el cual alcanzé su valor mas alto a 603 Ky 4 MPa. A
partir de 603 K hasta 623 K, el rendimiento y la velocidad de formacion de metanol
comenzaron a disminuir, mientras que la conversion continué creciendo. Esto se debié a que
las altas temperaturas favorecen la reaccion RWGS, por lo que habra mayor produccién de

subproductos (CO y H,0) en lugar de metanol, es decir, disminuye la selectividad a metanol.

Otro caso similar se observé en los catalizadores de In,03, Ni/lnyOs, Ni/In,O3-ZrO,, In,03-
ZrO,, Ni/ln,0O3 usados en el estudio de Z. Zhang et al. (2022), donde la conversién y STY
aumentaron en todos los casos con el incremento de la temperatura de reaccion alcanzando
su maximo a 573 K, mientras que la selectividad a metanol disminuyé conforme aumento la

temperatura.

Este comportamiento también se ve reflejado en el trabajo de Lu et al. (2022), quienes
probaron tres catalizadores (In,03, Rh/In,03, Rh/IN,05-Zr0,) a 5 MPa y GHSV de 21 000 cm?®
g™ h™, encontrando que en todos los casos la conversion de CO, y STY aumentaron con
el incremento de la temperatura de 473 a 573 K, pero la selectividad disminuy6
progresivamente a partir de 498 K en todos los casos. Esta disminuciéon en la selectividad
fue consecuencia de la reaccion RWGS, debido al aumento de temperatura, por lo que la
produccion y selectividad al CO incrementaron a partir de 498 K. En general, el catalizador
de Rh/In,03-ZrO, fue el que presentd los mejores resultados (mayor conversiéon, selectividad
a metanol y STY) seguido del Rh/In,0O3 y finalmente In,O; Esto se debié a que el ZrO,
mejora y estabiliza las vacantes de oxigeno del In,O3 lo que conlleva a una mejora adsorcion

y activacion del CO..
4.1.4.4 Relacion Hy/ CO,

Dentro de la base de datos se encontro relaciones de H,/CO, entre 0.3 a 20; de ellos, el
mayor porcentaje (74%) posee un valor de 3 (Figura 21). Dicha proporcion coincide con los
coeficientes estequiométricos del H, y CO, que exhibe la reaccién de produccion de metanol
(ecuacion 8), mismos que son necesarios para completar la reaccién. Para la relacion
H,/CO, de tres, se encontraron tanto valores bajos y altos de selectividad a metanol y
conversion de CO,, lo cual se debi6 a la amplia variedad de catalizadores encontrados, asi
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como las distintas condiciones de reaccién en las que se evaluaron dichos catalizadores. La
mayor cantidad de datos se encontraron en conversiones menores a 20% Yy selectividades
mayores a 20%.

80 ~'.,:” . ]

H/C range
O<H/C=2
2<H/C=3

° 3<H/C=4

® 4<H/C=30

Selectivity to methanol, %

60 80 100 0 50 100 150
Carbon dioxide conversion, %

Figura 21. Selectividad a metanol vs conversién CO2 por rangos de relacién H2/CO?2.

Bansode y Urakawa (2014) mostraron que en un catalizador de Cu/ZnO/Al,O3 evaluado a
533 K, 36 MPa, GHSV de 10 471 h y relacién H,/CO, de 3, la conversién de CO, fue de
37% vy la selectividad a metanol fue 72%, mientras que, al aumentar esta relacion hasta un
valor de 10, se observdO un aumento progresivo alcanzando alrededor de 95 y 98%
respectivamente. Al aumentar aun mas la relacién H,/CO, (hasta 14), la conversién de CO,
y la selectividad a metanol tuvieron un comportamiento constante. Esto indicé que a medida
gue aumenta la presion parcial del hidroégeno (es decir, mayor relacion H,/CO,) se reduce la
formacion de los subproductos de la reaccion RWGS. Esto se comprobd, puesto que a
medida que aumento la selectividad a metanol, la selectividad al CO disminuyé. Cabe
recalcar que, conforme incremento la relacion H,/CO, el STY es menor, puesto que existid
una menor cantidad de CO, en la corriente de alimentacion.

Otro caso parecido se observa en el estudio de Frei et al. (2019), quienes encontraron que
al utilizar un catalizador de Pd/In,O3 con 0.75 wt% de Pd, en condiciones de reacciéon de 5
MPa, 553 K y GHSV de 48 000 cm®h™ g %, tanto la conversién del CO,, la selectividad a
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metanol aument6 conforme la relacion H,/CO, increment6 de 1.8 a 5.6. EI STY se mantuvo
casi constante cuando alcanzé la relacion H,/CO, de 5.6, incluso en este punto se observo
una ligera tendencia a disminuir, indicando que la cantidad de CO, es menor que la H,.

Ahmad y Upadhyayula (2020) comprobaron que en un catalizador de GagNis/SiO,, probado
a 0.1 Mpa y temperaturas de 423 a 523 K, a mayor relacion H,/CO, mayor conversion de
CO, vy selectividad a metanol, lo cual indico que el aumento de la presion parcial del H,
favorece la produccién de metanol segun el principio de Le Chatelier. Ademas, se evidenci6
que para cada relacion H,/CO,, con el aumento de la temperatura la conversion de CO,
aumentd continuamente, mientras que la selectividad a metanol disminuyé debido al
incremento de la selectividad a CO. Esto indicé que la reaccibn RWGS se ve favorecida a
mayores temperaturas, por ende, la produccion y selectividad de CO aumentaron. Por ello,
encontrar la relacion adecuada para el tipo de catalizador es una necesidad que debe ser

cubierta para favorecer la conversion de CO,, la selectividad a metanol y el STY.

415 Selectividad a metanol vs conversién de CO, de acuerdo al STY

Mediante la revision de la Figura 22, se pudo observar que la mayor cantidad de datos
recopilados se encuentran dentro del rango de conversién de CO, menores a 20%, mientras
gue, aquellos datos que superan dicho rango, poseen valores de selectividad dispersos, los
cuales se encuentran entre 0 y 100 %. Esto es beneficioso para un mejor aprendizaje de los
algoritmos de Machine Learning, puesto que requieren grandes cantidades de datos, asi
como diversidad dentro de los mismos.

Para ciertos valores de conversion elevada se pudo evidenciar una baja selectividad a
metanol y en casos particulares, se observd una alta selectividad (Figura 22) la cual
obedece a condiciones no habituales de reaccién (temperaturas y presiones elevadas) asi

como también al tipo de catalizador empleado en el proceso.

Con respecto a la variable STY, la mayor cantidad de datos poseen valores menores a 1
000 gchzoH gca{l ht y estos se encuentran agrupados dentro de los valores de conversion
menores a 20%, asi como en todo el rango de selectividad. Por el contrario, valores de STY
mayores a 1 000 gchson Jeai - N S Observan en menor cantidad y su dispersion dentro de

todo el rango de conversion y selectividad indican que podrian ser experimentos Unicos o
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datos atipicos, los cuales podrian afectar las predicciones de los algoritmos de inteligencia
artificial.
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Figura 22. Selectividad a metanol y STY vs conversion del CO2.

4.2 Andlisis predictivo

4.2.1 Preprocesamiento de datos

42.1.1 Tratamiento de datos faltantes

La Figura 23 muestra la frecuencia de las variables detectadas con datos nulos. La variable
superficie especifica del catalizador (SBET) mostré la mayor cantidad de valores nulos,
seguido de temperatura y tiempo de calcinacion, mientras que la presion y selectividad a
metanol fueron las variables con menos datos faltantes.
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Figura 23. Variables cuantitativas con datos nulos.

Una vez identificadas las variables con datos nulos en la Figura 23, se logré realizar su
imputacion con la media aritmética de dichas variables. Posteriormente, se corroboré a
través del método info(), el cual indicd que estas variables ya cuentan con los 3011 datos no

nulos equivalentes al 100% de datos registrados.

4.2.1.2 Identificacion de relaciones lineales entre las variables involucradas en el

proceso

Para evitar el efecto de superposicion de caracteristicas y desarrollar modelos predictivos
efectivos para estimar el STY de metanol, se evalu6é la colinealidad entre variables
independientes y dependientes en términos del coeficiente de correlacion de Pearson
(CCP). Cabe mencionar que, la colinealidad de variables se refiere a la existencia de una
relacion lineal perfecta o cercana entre dos o mas variables explicativas en un modelo de
regresion. Para ello se adopt6 el criterio Hai et al. (2023) el cual considera que dos variables
que tienen un valor absoluto de CCP mayor a 0.6 son entidades correlacionadas. Ademas,
debido a la gran cantidad de elementos y soportes que contienen los catalizadores, se

asume que estos no presentan correlacion entre si.

Mediante el andlisis de la Figura 24 se determin6 que la variable dependiente ‘rendimiento a
metanol (Ycnson) mostrd correlacion lineal positiva de 0.71 respecto a conversion de CO,
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(Xco2), esto se sustenta debido a que su célculo se realiza mediante el producto de
selectividad a metanol (Schzon) Y conversion de CO, segun la ecuacion 15. Adicionalmente,
el rendimiento a metanol (Ychson) Mostré una correlacion de 0.77 con el STY, a causa de
gue se encuentran implicitamente relacionadas mediante la ecuacion 13. Estos resultados
implican que, en principio, las variables respuesta Schzon, Xco2 Y Ychzon pueden ser
reemplazadas por STY para reducir el conjunto de caracteristicas sin perder informacion

clave.

Por otra parte, se evidencido una correlacion inversa de -0.46 entre la velocidad espacial
horaria del gas (GHSV) y la masa del catalizador (CM). Este valor acorde al criterio de Hai et
al. (2023) no muestra correlacion, no obstante, debido a que estas dos variables se
encuentran relacionadas inversamente mediante la ecuacion 14, se opt6 por ignorar CM en

este estudio.

Esta reduccion de descriptores mediante el coeficiente de correlacion ha permitido obtener
buenos modelos predictivos segun lo reporta la literatura cientifica. En el estudio realizado
por Jebli et al. (2021) para la prediccion de energia solar, se encontré que, al eliminar las
variables correlacionadas, se suprime un sobreajuste del modelo encontrado, obteniendo

meétricas mas confiables como lo indican sus resultados.

Otro caso lo presenta He et al. (2023) quienes realizaron la prediccion de rendimiento
termoeléctrico superior en BiCuSeO. Para seleccionar las variables con la que se entrenaron
los algoritmos de inteligencia artificial empleados en su estudio, se realizé un analisis de
correlacion mediante el coeficiente de correlacion de Pearson para eliminar caracteristicas
redundantes. Al identificar dos variables correlacionadas se eliminé una de ellas cuando el
valor absoluto del coeficiente de correlacion de Pearson fue superior a 0.8. Los resultados
obtenidos con sus distintos modelos mostraron alta precision y bajos valores de RMSE,

demostrando la solidez de los mismos.

En este sentido, la deteccion de las correlaciones lineales entre variables es crucial para
garantizar la validez de los resultados, puesto que puede generar una inestabilidad en las

estimaciones de los coeficientes y una sobrestimacion del efecto de las variables.
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Figura 24. Coeficiente de correlacion de Pearson entre las variables correspondientes a las
condiciones de reaccion.

4.2.1.3 Distribucion estadistica de las variables independientes

En el Anexo A se muestran los histogramas obtenidos con las transformaciones por raiz
cuadrada, cubica y sin transformacion para las variables cuantitativas de los 3011 puntos de
control. Cabe mencionar que, las transformaciones logaritmicas, inversa, Box-Cox y Yeo-
Johnson fueron descartadas debido a que la base de datos creada contiene valores de cero,

lo cual generé indeterminaciones matematicas en cada una de estas transformaciones.

En dichos histogramas se observé que todas las variables cuantitativas, a excepcion de la
temperatura de reaccion, no muestran una distribucion normal. Esto se debe a que los
histogramas obtenidos directamente de la base de datos (sin aplicar transformacion)
mostraron intervalos considerados atipicos. Esto es perjudicial, puesto que los algoritmos de
Machine Learning trabajan bajo el supuesto que las variables que procesan poseen una
distribucion normal, por lo que se opté por eliminar dichos intervalos mediante un enfoque

ingenieril y otro estadistico.
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Con el primer enfoque, los puntos de control disminuyeron de 3 011 a 2 793, mientras que,
en el segundo enfoque, con la aplicacion de la regla de proximidad del rango intercuartil los
puntos de control disminuyeron de 3 011 a 2 524 (Figura 26). Luego, con los datos
obtenidos mediante ambos enfoques, se aplicaron las transformaciones numéricas de raiz
cuadrada y cubica a las distintas variables, las cuales en algunos casos se aproximaron a
una distribucién normal como se observa en los nuevos histogramas (Anexo B y C). Con
estos resultados, se utilizdé el sistema de ponderacion descrito en la seccién 3.3.5y se
seleccion6 al enfoque ingenieril, puesto que a pesar de tener la misma puntuacion que el
enfoque estadistico (Anexo E), contiene una mayor cantidad de puntos de control.
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Figura 25. Variacion de los puntos de control para la base de datos original y base de datos
obtenida con el enfoque ingenieril y estadistico.

Finalmente, con las variables (con o sin transformacion) que mejor se ajustaron a una
distribucion gaussiana del conjunto de datos obtenido con el enfoque ingenieril (Tabla 4), se
creo el DataFrame final ‘df_final’. Cabe recalcar que, debido a la abundancia de elementos y
soportes que componen los catalizadores identificados en la base de datos (ver Figura 14 y
15), se dificulta su analisis y dado que, en la mayoria de los casos, la frecuencia del
porcentaje en peso (Wt%) de estos elementos se concentra en un solo intervalo (ver Anexo
D), se decidi6 incluir esta informacion sin su transformacién matematica.
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Tabla 4. Variables seleccionadas a través del enfoque ingenieril con transformacion por raiz
cuadrada, cubica y sin transformacion.

Ajuste Variables
Sin CT1 T wt%
transformacion
Transformacion H,/CO, GHSV CD1 P
por raiz cuadrada
Transformacion SBET STY

por raiz cubica

4.2.2 Evaluacion de los diferentes algoritmos de Machine Learning

Una vez definidas las variables del conjunto de datos df final, escalado sus variables
independientes y dividido sus datos en dos conjuntos: uno de entrenamiento y otro de
prueba, se evalu6é la capacidad predictiva de los diferentes algoritmos. Esta resultd
adecuada para el analisis predictivo del STY (transformado mediante raiz cubica),
especialmente en los algoritmos Random Forest y XGBoost, puesto que sus métricas de
error fueron bajas (Uddin et al., 2022). Por el contrario, Support Vector Machines (SVMs)
mostro las métricas de error mas altas seguido del algoritmo K-Nearest Neighbors (K-NN)
(Tabla 5).

Tabla 5. Error cuadratico medio (MSE), raiz del error cuadratico medio (RMSE), error
absoluto medio (MAE) y coeficiente de determinacion (R2) obtenidos para los algoritmos de
Machine Learning.

Algoritmos Artificial K- Support
Random Neural Nearest  Vector
XGBoost Forest Networks neighbor Machine
Métricas (XGB) (RF) (ANN) s (K-NN) s (SVMs)

Error cuadratico medio (MSE) 0.723 0.580 0.774 1.123 2.041

Raiz del error cuadratico medio
(RMSE)

0.850 0.761 0.880 1.060 1.428

Error absoluto medio (MAE) 0.610 0.510 0.556 0.718 1.050

Estos resultados fueron esperados, dado que XGBoost tiene la capacidad para procesar
datos de manera eficiente, otorgando un buen rendimiento general del modelo. De igual
manera, los algoritmos de Random Forest dan buenos resultados en problemas no lineales
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de alta dimension (Kiangala y Wang, 2021). Adicionalmente, la determinacién del numero
Optimo de estimadores (arboles) 90 para XGB y 15 para Random Forest (Figura 26), fue un

factor importante que permitid obtener valores bajos en sus métricas de error.
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Figura 26. Numero 6ptimo de estimadores (arboles) a) 90 para XGBoost y b)15 para
Random Forest.

4.2.3 Ajuste de hiperparametros

En el presente estudio se aplicé la técnica de ajuste de hiperparametros con la herramienta
RandomizedSearchCV (RS) en los cinco algoritmos de aprendizaje automatico (Tabla 6). El
objetivo fue determinar si con esta blusqueda aleatoria de parametros, se puede optimizar la

precision de las predicciones.

Tabla 6. Hiperparametros encontrados en los distintos algoritmos.
Algoritmos Mejores Hiperparametros

XGBoost (XGB) 'n_estimators': 90, 'learning_rate": 0.5, 'gamma’. 0.0001

Random Forest 'max_depth: 9, ‘'max_ features: 0.5, 'min_samples_leaf: 1,

(RF) 'min_samples_split": 2, 'n_estimators": 156

‘activation’: 'relu’, 'alpha’: 0.6689882547142286, 'hidden_layer_sizes'"

Artificial  Neural (50, 100, 50), 'learning_rate_init. 0.009197051616629648, 'solver"

Networks (ANN)  ‘'adam’

K-Nearest _ . :
_ 'n_neighbors": 2, 'p": 1, 'weights": 'distance'’
neighbors (K-NN)

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 7

Support  Vector )
_ 'kernel’: 'rbf', 'epsilon’: 0.1, 'C": 100
Machines (SVMs)

Con los parametros encontrados se calcularon los nuevos valores de error cuadratico medio
(MSE), error cuadratico medio de la raiz (RMSE) y error absoluto medio (MAE). Los
resultados mostraron cambios respecto a las métricas obtenidas en la seccion 3.4. Esto
pudo deberse a la naturaleza de esta técnica debido a que encuentra los mejores
hiperparametros dentro de un subconjunto aleatorio de combinaciones favoreciendo la

mejora de estas métricas en algunos casos.

La Tabla 7 muestra de manera comparativa la variacion de las métricas para cada uno de
los algoritmos probados en este estudio.

Tabla 7. Métricas obtenidas sin ajuste (MSE, RMSE, MAE, R2) y con ajuste de
hiperpardmetros de los algoritmos mediante RandomizedSearchCV (RS).

Métricas MSE RMSE MAE
Algoritmos MSE (RS) RMSE (RS) MAE (RS)
XGBoost (XGB) 0.723 0.511 0.850 0.715 0.610 0.458
Random forest (RF) 0.580 1.031 0.761 1.015 0.510 0.751
Artificial  neural  networks
0.774 1.369 0.880 1.170 0.556 0.641
(ANN)
Support  vector machines
2.041 0.908 1.428 0.953 1.050 0.589

(SVMs)

Los algoritmos Random Forest y Attificial Neural Networks se vieron afectados al aplicar el
ajuste de hiperparametros, puesto que sus métricas de error aumentaron. En el primer caso,
se atribuyo este deterioro a que la basqueda obtuvo un nimero de estimadores (arboles) de
156, esto contrasta fuertemente con el niumero 6ptimo (15) determinado en la seccion
anterior. Ademas, segun Virro et al. (2022) un numero alto de estimadores dificulta las

capacidades de generalizacion del Random Forest puesto que se estarian usando
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demasiados arboles los cuales sobrepasan la regla general sugerida por Oshiro et al., 2012
(pp. 154-163), la cual establece que se pueden usar hasta 128. No obstante, esta Ultima
regla es una convencion la cual puede variar segun cada conjunto de datos.

En el caso de Artificial Neural Networks se puede atribuir el deterioro de sus métricas a que
los hiperpardmetros encontrados por RandomizeSearchCV realizaron un sobreajuste de los
datos de entrenamiento por lo que al emplear los datos de prueba para su correspondiente
evaluacion, no obtuvieron un buen rendimiento consiguiendo capacidades de generalizacion
bajas (Paper, 2020).

Las mejoras pudieron observarse en los algoritmos XGboost, Suporting Vector Machines, y
k-Nearest Neighbors. En este ultimo se evidencio el cambio mas notable en sus métricas
(Figura 27). De acuerdo a Jebli et al. (2021), este comportamiento muestra las
caracteristicas de un modelo sobre ajustado, puesto que, al poseer métricas de error muy
cercanas a cero, podria tratarse de un modelo muy complejo por lo que su capacidad de

generalizacion hacia nuevos conjuntos de datos podria verse comprometida.

100+ B % Improvement MSE
B % Improvement RMSE
. %Improvement MAE

80

60 [

Improvement, %

40

20

0

XGB KNN SVM
Algorithms

Figura 27. Porcentaje de mejora para los algoritmos XGB, KNN, SVM con ajuste de
hiperparametros.

En la Figura 28 se comparan los resultados reales de STY frente a los resultados predichos
por cada uno de los modelos elaborados sin y con ajuste de hiperparametros. Los
diagramas de dispersion indicaron que K-Nearest Neighbors (RS) muestra la distribucion
mas estrecha y cercana a la linea correspondiente a y = X, esto confirma el sobreajuste de
este modelo el cual fue mencionado con anterioridad.
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Los diagramas correspondientes a XGBoost, Random Forest con y sin ajuste mostraron un
buen desempefio puesto que su dispersion respecto a la linea y = x, no es muy amplia en
contraste con las graficas para los dos modelos de Support Vector Machines en las cuales
su dispersion es notable. Con respecto a los graficos de dispersion de Atrtificial Neural
Networks, se pudo evidenciar que su dispersion respecto a la linea y = X, mostré una
amplitud intermedia entre la amplitud mostrada por XGBoost y Support Vector Machines.
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Figura 28. Variacion entre los valores predichos y reales del STY (transformado mediante rai
clbica) para cada modelo sin y con la aplicacion de hiperparametros mediante
RandomizeSearchCV (RS).

Con base en las métricas obtenidas con y sin ajuste de hiperpardmetros, se seleccionaron
de manera global los tres mejores algoritmos para realizar su respectiva validacion cruzada,

lo cual se detalla en la siguiente seccion.
4.2.4 Validacion cruzada de los distintos algoritmos

Mediante la revision de la Figura 29 se evidencié que los algoritmos de XGBoost con y sin
ajuste de hiperparametros, mostraron los puntajes de coeficiente de validacién cruzada mas
altos 0.881 + 0.013 y 0.884 + 0.015 respectivamente. Por otro parte, el algoritmo Random
Forest presentd un coeficiente de validacion cruzada de 0.862 + 0.014, por lo que al no
existir diferencias significativas entre los coeficientes anteriormente expuestos se escogio a
XGBoost y Random Forest sin ajustes de hiperparametros para realizar su analisis de

interpretabilidad con dos algoritmos diferentes.
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Figura 29. Validacion cruzada del algoritmo XGBoost y Random forest.

4.3 Analisis causal

4.3.1 Interpretacion del algoritmo
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El andlisis SHAP realizado a los algoritmos ganadores XGBoost y Random Forest,
mostraron a los descriptores mas importantes para predecir el STY (transformado con raiz
cubica) en el proceso de hidrogenacion termocatalitica de CO, para la sintesis de metanol,
los cuales se repitieron en ambos casos, variando ligeramente en el orden de importancia a
partir de la cuarta variable (Figura 30). Asimismo, en ambos algoritmos, la influencia en el
comportamiento de la magnitud de dichas variables sobre la prediccién del STY fueron casi
idénticas, por lo que, posteriormente se tomara como referencia a los resultados obtenidos

mediante el modelo de XGBoost (Figura 30) a menos que se especifique lo contrario.

La velocidad espacial horaria del gas (GHSV), fue la variable mas importante, seguido de la
presion de reaccién (P), temperatura de reaccion (T) y porcentaje en masa de cobre (Cu).
Este orden de importancia coincidio tanto en el modelo de XGBoost como en el de Random
Forest. Ademas, estos resultados fueron consistentes con los presentados por Suvarna et
al. (2022) en una investigacion similar, donde también identificaron estas variables dentro

sus principales predictores obtenidos con el algoritmo X GBoost.
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SHAP value (impact on model output) SHAP value (impact on model output)
Figura 30. Analisis SHAP del modelo obtenido con XGBoost (izquierda) y Random Forest
(derecha).

Con respecto al GHSV, se pudo observar que valores bajos e intermedios tienen
mayormente una alta influencia negativa sobre la raiz cubica del STY, mientras que, valores
altos produce una elevada contribucion positiva (Figura 30). Esto es consistente con la
informacion que ofrece la ecuacion 13, donde el GHSV mantiene una relacion directamente
proporcional con el STY, por lo que un aumento en el GHSV provocara que el STY

incremente. A pesar que valores de GHSV altos comunmente producen disminucion en la
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conversion de CO,, la selectividad a metanol se ve favorecida (Suvarna et al., 2022), lo que
ayuda también al aumento del STY.

Esto se observo en el trabajo de Marcos et al. (2022), quienes probaron dos catalizadores
de Cu-ZnO/ZrO, con diferente fase cristalina del ZrO, a 3 MPa, relaciéon H,/CO, de 3,
temperaturas entre 473 a 573 K y GHSV de 61.5, 132.1, 184.6 y 328 mL min™ g*. Los
resultados mostraron que, los valores de selectividad a metanol y STY fueron mas altos al
usar GHSV elevados en todo el rango de temperatura, aunque a mayores temperaturas sus
valores decrecieron progresivamente. Por otro lado, la conversion de CO, tuvo un
comportamiento inverso, debido a que al usar GHSV bajos, el tiempo de contacto de los
reactantes y el catalizador aumenta, lo que junto al uso de mayores temperaturas y
presencia de la fase tetragonal del ZrO, produjeron un incremento en la conversion de CO,

Asimismo, Cored et al. (2022) probaron tres catalizadores de Cu/ZnO/Ga,Oza 2 KPa,
relacion H,/CO, de 3, temperaturas de 453, 473, 493, 513 y 533 K y GHSV que van de los
24 129 a 134 118 mL gca{l h™. Para cada temperatura evaluada, el aumento del STY a
GHSV mas altos fue claro en los tres catalizadores. Por ello, valores de GHSV altos
mantuvieron una contribucion significativa sobre el STY. Sin embargo, la baja conversién de
CO, al utilizar GHSV muy altos implica que parte del gas de alimentacion no reaccione, o
que conlleva a un mayor consumo de recursos para realizar este proceso. Por ello, es
necesario encontrar un valor de GHSV que sea apropiado considerando las distintas

variables involucradas en el proceso.

Valores altos de presion mostraron un efecto notablemente positivo sobre el STY. Por el
contrario, valores bajos e intermedios de presion tienden a generar un efecto negativo
(Figura 30). Esto es consistente con lo revisado en la seccién 1.3.1 y 3.4.1.3, puesto que,
debido a la estequiometria de las reacciones, las de produccion de metanol a partir de CO, y
CO presentan reduccion de volumen, por lo que de acuerdo al principio de Le Chatelier un
aumento en la presion favorece la generacion de productos, es decir, la produccion de

metanol aumenta (Gaikwad et al., 2016; Roode-Gutzmer et al., 2019).

Gaikwad et al. (2016) demostraron el efecto positivo de usar presiones elevadas para la
produccion de metanol a partir de CO,. Probaron un catalizador de Cu/ZnO/Al,O3 a 553 K,
GHSV de 650 h?, relacion H./CO, de 3 y presiones de 44.2, 18.4, 9.2 y 4.6 KPa, el STY
disminuy6 pasando de 133.7 a 2.5 mQcnson Jear - h™ para las presiones de 44.2 y 4.6 MPa
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respectivamente. Por otro lado, la selectividad a metanol y conversion e CO, también
disminuyen de 87.6 y 89.9 % a 21.4 y 6.4 % respectivamente.

Este comportamiento también se observo en dos catalizadores de Cu-ZnO-ZrO, evaluados
por Marcos et al. (2022) a 523 K, GHSV de 61.5 mL min~'g™, relacién H,/CO, de tres y
presiones de 0.1 a 4 Mpa. Tanto la conversiéon de CO,, selectividad a metanol y el STY
aumentaron con el aumento de la presion, lo que se indica que a mayores presiones
favorecen la adsorcion de CO, e hidrégeno sobre la superficie del catalizador,

incrementando la produccion de metanol.

Los valores intermedios de temperatura de reaccién tienden a ejercer un efecto positivo
sobre el STY, mientras que valores bajos tienen el efecto contrario (Figura 30). Ademas, se
observé que una cantidad baja de valores altos de temperatura (puntos rojos, Figura 30)
también favorecen el STY. Esto es coherente, puesto que se requiere un aporte energético
para la activacion de la molécula de CO,, mismo que se logra a temperaturas mayores a 513
K (Zhong et al., 2020). Sin embargo, a medida que la temperatura aumenta hasta valores
muy altos puede favorecer la reaccion RWGS (Gaikwad et al., 2016), cuyos productos, en
especial el agua puede provocar un efecto adverso sobre el catalizador como en aquellos
basados en Cu/ZnO, ademas perjudica la produccion de metanol (Jadhav et al., 2014; J. Wu
et al., 2001).

Como se vio en la seccion 1.3.1, al incrementar la temperatura la velocidad de formacion de
los productos de la reaccion RWGS incrementa debido al aumento en su constante de
equilibro. Esto se ve reflejado en la selectividad a metanol, puesto que disminuye al

aumentar la temperatura y con ello la produccién de CO.

Un ejemplo de ello se evidencio en el catalizador de Cu/ZnO probado por J. Wang et al.
(2022) a 2MPa, GHSV de 24 000 mL g™ .h™ y temperaturas de 473 a 573 K. La conversion
aumentd progresivamente de 5.3 a 24.8% al aumentar la temperatura, mientras que la
selectividad a metanol disminuyé de 81.6 a 7.3%. Por otra parte, el STY aumento
alcanzando un maximo de 519 mg g™..-h™ a una temperatura de 513, luego disminuyé hasta
149 mg g'.rh™ a 573 K. Estos cambios en el STY se deben a la relacion entre la
conversion y selectividad segun la ecuacion 13. En este caso la conversion no aumento

significativamente, mientras que la selectividad disminuy6 considerablemente.
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El favorecimiento del STY a temperaturas elevadas se observo en el trabajo de Chou y Lobo
(2019), quienes evaluaron catalizadores de In,0s/ZrO,, 1.5Y9In/ZrO,, 2Y8IN/ZrO,,
3Y8In/ZrO,, y 3Lal0In/ZrO, a temperaturas entre 528 y 573 K. La conversion de CO, y STY
aumento en todos ellos con el incremento de la temperatura, mientras que la selectividad
disminuyo. Este mismo comportamiento se evidencio en la investigacion realizada por J.
Wang et al. (2021) quienes emplearon catalizadores de Rh/In,O3; y In,O3 a temperaturas
entre 473 y 573 K.

Respecto a los porcentajes en masa bajos de cobre (Cu), estos tuvieron un efecto
mayormente negativo sobre el STY, mientras que, porcentajes elevados mostraron un efecto
tanto positivo como negativo sobre el STY (Figura 30). Este efecto doble sobre el STY
puede deberse a que existen catalizadores basados en cobre que han sido probados bajo
distintas condiciones de reaccion, por lo que, para un mismo porcentaje en cobre se tendria

distintos valores de STY.

Es claro que, el cobre es un sitio activo ampliamente usado en la hidrogenacién de CO, a
metanol, por lo que su presencia mejora la actividad catalitica del catalizador. Sin embargo,
luego de alcanzar el contenido Optimo de cobre, el rendimiento comenzara a decaer (W.
Wang et al., 2020). Esto se puede apreciar en el estudio de Ud Din et al. (2018) quienes
introdujeron distintas cantidades (de 5 a 25%) de cobre al catalizador de Cu/ZrO, soportado
sobre nanofibras de carbono (CNFs). Ellos encontraron que el STY aument6 con el
porcentaje de cobre en el catalizador hasta una cantidad de 15%, luego empieza a decrecer.
Este efecto también se observd en su &rea superficial, puesto que aumenta y luego
disminuye a partir de 15% de cobre, debido a la aglomeracion de particulas.

Las condiciones de operacion, asi como la composicién del catalizador influyen en el STY.
Esto se observa en el estudio de Z. Shi et al. (2019), quienes utilizaron un catalizador de
intermetalico de Cu-In preparado por reduccion del CuO-In,O3; a varias temperaturas de
reduccion. El contenido de CuO fue de 22.8%, mientras que las temperaturas de reaccion
fueron de 493 a 553 K. El STY fue distinto para cada catalizador. Por ejemplo, el que fue
reducido a una temperatura de 623 K obtuvo mejores resultados respecto al STY, pasando
de un valor 4 mmolcrson 9l h™ @ 493 K hasta 6 mmolcuson 9 h™ a 553 K

aproximadamente.

Otro ejemplo se observo en el estudio de S. Li et al. (2020), donde al utilizar un catalizador
de Cu/Al,O; con 60.9 % de cobre, el STY aument6 de 4 a 12 mmolcrzon g e h™ @ 473 y 533
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Ky 3MPa. Asimismo, C. Zhang et al., (2022) evaluaron un catalizador de Cu/TiO, con 5.6%
de cobre a diferentes temperaturas (de 523 a 593 K). En este caso, el STY aument6 de 0.20

a 0.63 mmol gt h™

Los porcentajes en masa zinc (Zn) altos y bajos contribuyen negativamente al STY, mientras
gue, valores medios muestran un ligero efecto positivo (Figura 30). Cabe destacar que, la
contribucién de esta variable al STY no es tan significativa. El Zn se encuentra ampliamente
en catalizadores tipo Cu/Zn, donde ayuda a prevenir la sinterizacion del cobre, mejora la

actividad del catalizador y contribuye a la formacion de sitios activos (Tariq et al., 2021).

El efecto que tiene el porcentaje en masa de indio (In) sobre el STY no fue claro, puesto que
valores altos o bajos de porcentaje de indio pueden provocar tanto efectos positivos como
negativos (Figura 30). Catalizadores basados en In,O; muestran buenas propiedades
cataliticas para la hidrogenacion de CO, a metanol a temperaturas relativamente elevadas
(Lu et al., 2022; Sun et al., 2015; Z. Zhang et al., 2022).

Debido a que, para un mismo porcentaje en peso del cobre, zinc e indio se pueden obtener
diversos valores de STY por los diferentes tipos de catalizadores en donde se encuentran
presentes, asi como las distintas condiciones de reaccion, su contribucion en la prediccion

del STY es incierta.

Para la temperatura de calcinacion (CT1), valores altos de esta variable contribuyen
negativamente al STY, pero valores medios y bajos de esta temperatura mostraron un
efecto positivo (Figura 30). Gesmanee y Koo-amornpattana (2017) demostraron el efecto
negativo que ejercen las altas temperaturas de calcinacion sobre el STY del catalizador
CuZn/y-Al,O3. La reaccion fue llevada a 543 K, 40 MPa, H,/CO, de 3, utilizando
catalizadores calcinados entre 573 a 873 K. En los catalizadores calcinados a temperaturas
mayores a 573 K, se observé una disminucion gradual en la conversion de CO, hasta el
catalizador calcinado a 873 K donde ya no se evidencia reaccion. Esto ocurre por la
formacion progresiva de la fase ZnAl,O, la cual propicia una menor dispersion del cobre,

afectando considerablemente la producciéon de metanol.

En el estudio de Numpilai et al. (2021) se evalu6 la influencia de la temperatura de
calcinacion sobre la actividad del catalizador In,0s/ZrO,. En temperaturas de reaccion
elevadas (593-673 K), el catalizador calcinado a 1173 K, presenté una mayor formacion de

metanol en comparacion con aquellos calcinados a temperaturas inferiores. Al calcinar el
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catalizador ente 873 a 1273 K, se forma el ZrO, tetragonal lo cual amplia los tamafios de sus
cristalitas y a su vez los de In,O3. Esto permite conseguir una suficiente fuerza de adsorcién
superficial del H, y CO,, mejorando la formacion de metanol a temperaturas de reaccién

altas.

Ud Din et al. (2015) investigd el efecto de la temperatura de calcinacion sobre las
propiedades fisicoguimicas de los catalizadores de Cu/ZrO, soportados en nanotubos de
carbono. La variacion de la temperatura de calcinacion afect6 las propiedades fisicoquimicas
y la actividad del catalizador. Cuando la temperatura de calcinacion se elevo de 623 a 723
K, el area superficial y la fraccidbn de Cu disperso mejoraron y a su vez la produccién de
metanol. Sin embargo, el crecimiento y la sinterizacion de las particulas de catalizador y la
reduccion del area superficial del cobre y del catalizador a temperaturas de calcinacion mas

elevada condujeron a una disminucion de la sintesis de metanol.

Con respecto a la superficie especifica del catalizador (SBET), existio ciertas diferencias en
la tendencia de esta variable sobre la influencia en el STY en los algoritmos XGBoost y
Random Forest (Figura 30). En XGBoost, la SBET no presentd un efecto claro sobre el STY.
Un ejemplo de ello son los efectos dobles que mostraron, es decir, valores altos, bajos o
intermedios de esta variable pueden tener un efecto positivo o negativo sobre el STY. Por
otra parte, en Random Forest se observo una influencia mayormente positiva que tienen los
valores altos de SBET sobre la prediccion del STY, aunque algunos valores también
mostraron un efecto negativo. Los valores bajos de SBET mostraron un impacto negativo
sobre el STY. Cabe resaltar que la contribucion de esta variable (SBET) al igual el

porcentaje en masa del zinc e indio no es significativa.

Si bien el area superficial juega un rol importante para aumentar el nimero de sitios activos
en el catalizador (Dumesic et al., 2008, p. 1), no es suficiente para determinar la efectividad
del mismo en relacion a la produccion de metanol, debido a la interaccion metal soporte, la
selectividad del catalizador a metanol, asi como las condiciones de reaccion mantienen

influencia en este aspecto.

Un ejemplo de ello se observa en el estudio de G. Zhang et al. (2020), quienes mostraron
gue al usar un catalizador de Cu/ZrO, y tres catalizadores de Cu/In-ZrO,-1, Cu/In-ZrO,-4 y
Cu/In-ZrO,-8 cuyo contenido de indio fue de 0.86, 3.11, 6.27 %, su area superficial
disminuye ligeramente con el contenido de indio debido a la aglomeracién de particulas. El
catalizador de Cu/In-ZrO,-4 (SBET de 152 m? g*) mostré el STY mas alto en un rango de
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temperaturas de 493 a 543 K, seguido del catalizador de Cu/In-ZrO,-1 (SBET de 160 m? g™),
luego el de Cu/ZrO, (SBET de 163 m? g*), y finalmente, el de Cu/In-ZrO,-8 (SBET de 135 m?
g?h). La selectividad a metanol disminuy6é con el contenido de indio, mientras que la
conversion aumento. Por ello, la conversion de CO, y STY pueden mejorar con el contenido
apropiado de indio, lo que no necesariamente implica que el catalizador posea el area

superficial més alta como se vio en este caso.

Khobragade et al. (2021) utilizaron catalizadores Pd/CeO,-NPH, Pd/CeO,-NR, Pd/CeO,-NC
y Pd/CeO,-NPG, cuya area superficial fue de 87, 86, 37, 65 m? g respectivamente. Los
resultados mostraron que con una relacion H,/CO, de 3, 5MPa y temperaturas de 473 a 533
K, el catalizador Pd/CeO,-NPH obtuvo un STY mas alto en todo el rango de temperaturas,
seguido del catalizador de Pd/CeO,-NR, Pd/CeO,-NC y Pd/CeO,-NPG. Esto se debe a que
el catalizador Pd/CeO,-NPH mostrd la mayor area superficial con facetas expuestas, las
cuales aumentaron las vacancias de oxigeno, incrementando la movilidad del oxigeno en la
superficie y las propiedades de reduccién del catalizador, o que mejoré su actividad

catalitica.

Finalmente, la contribucion de la relacion H,/CO, no fue muy significativa. En general, se
observé que mayormente existen valores bajos de esta variable que exhiben tanto efectos
positivos y negativos, éste Gltimo es mas notorio en el algoritmo Random Forest (Figura 30).
Esto se debe a que, mayormente se emplean valores cercanos a la relacién estequiométrica
de la reaccion de hidrogenacion de CO, a metanol (ecuacion 10), tal como se vio en la
seccion 4.1.4.4. Por ello, al emplear una relacion determinada de H,/CO, con distintos
catalizadores y condiciones de operacion, es evidente que se obtendran distintos valores de
STY.

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA 8

Conclusiones

Se obtuvo una base de datos (S1) con informacién inherente a la sintesis termocatalitica de
metanol a partir de la hidrogenacion de CO, mediante la revision de literatura cientifica
especializada, logrando un total de 3 011 puntos experimentales extraidos manualmente de
la revision de 160 publicaciones cientificas a partir del afio 2001 hasta 2023, provenientes
de diversos motores de busgueda como Science Direct, Scopus, ACS publications, entre
otros. El desarrollo de la misma permitié establecer las bases para el analisis descriptivo,
predictivo y causal que se llevo a cabo en etapas posteriores. Asimismo, esta base de datos
puede ser de gran utilidad para futuras investigaciones en el campo de la catélisis, puesto

que brinda informacion relevante, con una estructura clara y facil de usar.

Con el analisis descriptivo de los datos se logré una comprension general del proceso de
sintesis termocatalitica de metanol. Se analizaron las variables independientes y
dependientes, asi como las relaciones entre ellas, con el fin de identificar patrones y
tendencias. Con ello, se encontrd que la mayoria de datos se concentran en conversiones
de CO, menores a 20% Yy selectividades a metanol mayores a 20%. Los elementos mas
predominantes en la composicion quimica de los catalizadores fueron el cobre (Cu), zinc
(Zn) e indio (In). Ademas, mediante un analisis de los datos y un contraste con la literatura
cientifica se identificO que el proceso se encuentra termodindmicamente restringido, por lo
gue depende tanto de las condiciones de reaccibn como de la interaccion de los
componentes del catalizador.

Mediante el analisis predictivo se determin6 que los algoritmos XGBoost y Random Forest
ofrecieron los mejores resultados, puesto que mostraron las métricas de error mas bajas, es
decir, fueron capaces de capturar con precision las relaciones existentes entre las variables
independientes y la variable dependiente. Ademas, debido a la gran cantidad de puntos
experimentales, asi como a la amplia diversidad de variables incluidas en la base de datos,
los modelos desarrollados al ser entrenados y evaluados, son estadisticamente confiables,
por lo que pueden ser de utilidad para estudios prospectivos. Sin embargo, es importante
continuar mejorando los modelos desarrollados para incrementar su capacidad de
generalizacion para variables que no estan incluidas en la base de datos tales como la
temperatura de reduccion y la concentracion de los precursores, lo que ayudaria a superar

las limitaciones actuales y aumentar su precision para realizar predicciones.
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El analisis causal realizado con ayuda del algoritmo SHAP con sus graficas de dependencia
aplicado a los modelos XGBoost y Random Forest permitié identificar los principales
descriptores que influyen en la sintesis termocatalitica de metanol. Las variables GHSV,
presion, temperatura y composicion del catalizador son las mas importantes en el proceso,
seguidas de la temperatura de calcinacion, superficie especifica y la relacion molar H,/CO,.
El comportamiento de dichas variables mantuvo concordancia con lo expuesto en la
literatura cientifica, demostrando que el algoritmo SHAP permite identificar con eficacia los
factores criticos. Con esto se pretende mejorar la comprensién sobre la sintesis de metanol
a partir de la hidrogenacion termocatalitica de CO, y al mismo tiempo contribuir al desarrollo

de nuevas aplicaciones en este campo.

La inteligencia artificial es considerada como el avance tecnol6gico mas importante de este
siglo. Esta herramienta puede contribuir significativamente al desarrollo de tecnologias
limpias y sostenibles, por lo que su introduccion en aplicaciones reales sera crucial para

impulsar el desarrollo sostenible de nuestra sociedad.
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Recomendaciones

e En futuros estudios, se recomienda evaluar el desempeiio de los modelos XGBoost y
Random Forest con otros conjuntos de datos para evaluar su capacidad de
generalizacién en la predicciéon de la variable objetivo STY.

e Ultilizar otros métodos de optimizacion de hiperparametros como GridSearchCV u
optimizacién bayesiana, con el objetivo de verificar si con estos métodos se puede

mejorar el desempefio de los modelos.

e Emplear técnicas estadisticas como SMOTE para aumentar de manera estratégica el
numero de datos para el entrenamiento y prueba de los modelos. Posteriormente,
mediante su evaluacion, determinar si existe una mejora con esta introduccion de

datos.
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Anexos

Anexo A: Distribucion estadistica de las variables cuantitativas de la base de datos,
aplicando transformacién por raiz cuadrada (SQRT), transformacion por raiz cubica (CT) y
sin transformacion de los datos (WT).

Raw distribution

Without Square root transformation Cube root transformation Variable
transformation (WT) (SQRT) (CRT)

2500 CTl

5.2000
g
@ 1500
3

§ 1000
'

Frequency
¥ 8 38 8
o 8 8 & ©
R
n
S
8
Frequency
B g 3 8 @
e © & &6 & &
w
8
o G

00 400 600 800 1000

s - CD1
10004 > 800
8 750 H
g ol § o
9 500§ T
4 i E 400

2501

i 200
0

{ 1200

20001 S B ET
R 1000
§ 15001 E 800
[ 1
5 10004 3 600
& i -3

5004 £ 400

ot 200

0 250 s00 750 1000 1250

2500 2500 2000 H/C
>
2000 22000 >
g ©1500
]
1500 H H
2 3
s-muo 51500 %-
1000
& % 10004 14
500 [ &
500
ol B E— 500
0 5 10 15 20
03 R t—
1 2 3 a
| o = GHSV
i 800
] ) 2600
1 H £
1 g w g
i g w0 g 00
1 ' 1 [
{ 200 200
0 50000 100000 150000 200000
0 ]
0 100 200 300 400 10 20 30 40 50 60

Frequency
= n w
g 2 g
8 8 2
o s e S
o
=1
s
&
a
2
@
8
Frequency
e oN N W
g 55 8Lk &
8 & & ¢ o
o 38388 8 8
Frequency
[
w 5 &
8 2 2
o ) g 8

0 2 4 6 8 1 2 3 4
1500 1500 === §
1250 P
> 1250
>
H Ewoo g1000
3
- $ 750 S 70
£ H g
£ s00 £ so0
250 250
0 0
1 2 3 4 5 & 05 10 15 20 25 30 35

Juan Diego Pulla Pasan - Cristhian Fernando Sarango Condolo



UCUENCA

0
400 450 500 550 600 650 700

Frequency

8
S

Frequency
S &8 2 g
8 3 8 &

2000 T
1500
1000

2500
\?I‘?DDD
2
$ 1500
£ 1000

&
500
0

0 2000 4000 6000 8000

Frequency

p-

200

Frequency Frequency

Frequency

@
3
s

1200
1000
800
600
400
200

'ri

o

20 40 60 80

110

Frequency
§ 8 8

s
=]

o
750 7.75 800 825 850 875 9.00

w0 Xcoz
5600
H
g
£
1000+
o] Schson
>
E 600
E’ 400
LI
200—_
J
YCH30H
H
3

STY

Frequency

Anexo B: Distribucion estadistica de las variables cuantitativas obtenidas sin transformacion
(WT), con transformacion por raiz cuadrada (SQRT) y con transformacion por raiz cubica
(CT) mediante el enfoque ingenieril.
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Anexo C: Distribucion estadistica de las variables cuantitativas obtenidas sin transformacién
(WT), con transformacién por raiz cuadrada (SQRT) y con transformacion por raiz cubica
(CRT) mediante el enfoque estadistico.
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Anexo D: Distribucion estadistica de la frecuencia del porcentaje en peso de los elementos
encontrados en la base de datos obtenidos sin transformaciéon (WT) mediante el enfoque

ingenieril.
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Anexo E: Sistema de ponderacion empleado para la evaluacion de la distribucion estadistica
de las variables obtenidas sin transformacion (WT), con transformacion por raiz cuadrada
(SQRT) y con transformacion por raiz cubica (CRT) aplicando los diferentes enfoques.

Escala Criterio

MUY
1 MALO
2 MALO
3 REGULAR
4 BUENO
MUY
5 BUENO
Enfoque Enfoque
ingenieril estadistico Base de datos
Puntos
experimentales 2797 2527 3015
Variables WT SQRT CRT WT SQRT CRT WT SQRT CRT
SBET 3 4 4 3 3 3 3 3 3
H/C 3 4 4 2 4 2 2 3 3
GHSV 3 5 3 3 4 3 3 3 3
CT1 4 2 3 4 4 3 2 3 3
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CD1 3 4 3 3 4 3 3 3 4
P 3 3 4 3 3 3 2 3 3
T 5 4 4 5 4 4 4 3 3
STY 4 3 3 3 3 3 3
TOTAL 24 26 29 26 29 24 22 24 25

Ponderacién

Criterio total
Ingenieril 79
Estadistico 79

Base de datos 71
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