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Resumen

Titulo: Técnica de aprendizaje automatico para la identificacion de patrones de flujo biféasico
(aceite-agua) a través de tuberias”

Autor: Daniel Yesid Uribe Tarazona™

Palabras clave: Aprendizaje automatico, Flujo bifasico, Red neuronal artificial, Reconocimiento
de patrones de flujo

La industria petrolera ha puesto su interés en desarrollar tecnologias avanzadas para la
caracterizacion de flujos multifésicos, en los cuales existe flujo simultaneo de dos o méas fases
(liquidas, gaseosas o0 sdlidas) al interior de lineas flexibles tuberias con diferentes didmetros e
inclinaciones donde distintos comportamientos geométricos son desarrollados por las sustancias
que se estan transportando. Dichas configuraciones son denominadas patrones de flujo, en este
caso estudiados en tuberias horizontales, considerando el impacto que generan sobre la industria
en mencion, ya con su determinacion es posible optimizar el disefio y operacion de los sistemas de
transporte, mejorar la eficiencia, reducir costos operativos y prevenir problemas de corrosion y
erosion. En este estudio fue estructurada una base de datos con 1846 puntos experimentales de
flujo bifésico aceite-agua en tuberias horizontales, obtenidos de la literatura. Asimismo, se
estructurd una Red Neuronal Artificial feedforward backpropagation utilizando MATLAB® para
predecir patrones de flujo bifasico aceite-agua en tuberias horizontales. Tras evaluar 104
configuraciones topoldgicas a partir de un proceso de prueba y error, el modelo éptimo incluyo
una capa de entrada con seis neuronas, tres capas ocultas con 50 neuronas cada una, una capa de
salida con seis neuronas, un algoritmo de entrenamiento Resilient Backpropagation, funciones de
activacion sigmoide en capas ocultas y softmax en la capa de salida, y la entropia cruzada como
funcion de pérdida. EI modelo final demostré una precision total del 95,4%, prediciendo con éxito
los seis patrones de flujo en todas las etapas de entrenamiento, validacion y prueba, con un tiempo
de entrenamiento de solo 2 segundos y un error de entropia cruzada de 0,024. Estos resultados
sugieren que el modelo RNA es una herramienta eficaz para predecir patrones de flujo con alta
precision y bajo costo computacional, con aplicaciones potenciales en la industria de oil & gas.

* Trabajo de Grado

** Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de ingenieria Mecanica. Director: Octavio Andrés Gonzalez
Estrada, PhD en Ingenieria Mecanica y de Materiales. Codirectores: Carlos Mauricio Ruiz Diaz, Magister en
Ingenieria Mecénica, Marlon Mauricio Hernandez Cely, PhD en Ingenieria Mecanica
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Abstract

Title: Machine Learning Technique for the Identification of Two-Phase Flow Patterns (Oil-Water)
Through Pipelines”

Author: Daniel Yesid Uribe Tarazona™

Keywords: Artificial neural network, Flow pattern recognition, Machine Learning, Two-phase
flow.

The oil industry has shown interest in developing advanced technologies for the characterization
of multiphase flows, where there is a simultaneous flow of two or more phases (liquid, gas, or
solid) inside flexible pipelines with different diameters and inclinations, where various geometric
behaviors are developed by the transported substances. These configurations are known as flow
patterns, studied here in horizontal pipelines, considering their impact on the mentioned industry.
Their determination allows for the optimization of the design and operation of transport systems,
improving efficiency, reducing operational costs, and preventing corrosion and erosion problems.
In this study, a database with 1846 experimental points of oil-water two-phase flow in horizontal
pipelines was structured, obtained from the literature. Additionally, a feedforward
backpropagation Artificial Neural Network (ANN) was structured using MATLAB® to predict
oil-water two-phase flow patterns in horizontal pipelines. After evaluating 104 topological
configurations through a trial-and-error process, the optimal model included an input layer with
six neurons, three hidden layers with 50 neurons each, an output layer with six neurons, a Resilient
Backpropagation training algorithm, sigmoid activation functions in the hidden layers and softmax
in the output layer, and cross-entropy as the loss function. The final model demonstrated an overall
accuracy of 95.4%, successfully predicting the six flow patterns in all stages of training, validation,
and testing, with a training time of only 2 seconds and a cross-entropy error of 0.024. These results
suggest that the ANN model is an effective tool for predicting flow patterns with high accuracy
and low computational cost, with potential applications in the oil & gas industry.

* Degree Work

** Faculty of Physicomechanical Engineering. School of Mechanical Engineering. Director: Octavio Andrés Gonzalez
Estrada, PhD in Mechanical and Materials Engineering. Co-Directors: Carlos Mauricio Ruiz Diaz, Master's in
Mechanical Engineering, Marlon Mauricio Hernandez Cely, PhD in Mechanical Engineering
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Introduccién

La industria petrolera se ha centrado en desarrollar tecnologias que permitan obtener
sistemas actualizados para la medicion precisa del flujo multifisico (Hernandez-Cely et al., 2022),
refiriéndose este al flujo simultdneo de dos 0 mas fases, que pueden ser liquidas, gaseosas o solidas.
Estas fases pueden estar conformadas por sustancias en la misma fase, como aceite y agua, 0 por
dos fases de un solo componente, como vapor de agua y liquido en una tuberia de conduccion (Al-
Naser et al., 2016). La identificacion de patrones de flujo en tuberias horizontales es de vital
importancia en diversas industrias, especialmente en la petroquimica y la de procesamiento de
fluidos (Alhashem, 2020), considerando que la determinacion de los mismos permite optimizar el
disefio y operacion de los sistemas de transporte, mejorando la eficiencia y reduciendo costos
operativos (Soot, 1970). Una correcta identificacion de los patrones de flujo previene problemas
de corrosion y erosion en las tuberias, a partir de la optimizacion del proceso de inyeccion de
inhibidores de corrosion y otros quimicos, lo que a su vez prolonga la vida util de la infraestructura
y reduce los costos de mantenimiento (Al-Sarkhi et al., 2017). De igual manera, la identificacion
de los patrones de flujo es crucial para la prediccion y el control de fendémenos como la
transferencia de calor, la caida de presion y la distribucidn de fases (Osundare et al., 2020) , lo cual

impacta directamente en la seguridad y el rendimiento de los procesos industriales.

Los patrones de flujo se definen como una descripcion cualitativa de la distribucién de las
fases del flujo dentro de la tuberia que conduce dos fluidos inmiscibles (EI-Sebakhy, 2010), estos

pueden variar significativamente y dependen de factores como la velocidad superficial de los
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fluidos, sus propiedades fisicas y las caracteristicas geométricas de la tuberia, ademas de su gran
dependencia con las condiciones de presion y temperatura del local de anlisis. La identificacion
de distribucion de fase es cominmente determinada a partir del procesamiento de imagenes y
utilizando diversas técnicas como el cierre rapido de valvulas o con dispositivos con mayor
precisién como el densitdémetro de rayos gama. En trabajos previos realizados por Hernandez et
al. (2020) y Lum et al. (2006) se utilizé un sensor de malla de alambre (WMS) basado en la
permitividad eléctrica del fluido para obtener tomografias del flujo multifasico, y una cdmara de
alta velocidad para validar los patrones de flujo. Otros estudios emplearon camaras de alta
velocidad para identificar visualmente los patrones de flujo en pruebas experimentales con fluidos

inyectados a través de las tuberias (Abduvayt et al., 2004; Cai et al., 2012; Dasari et al., 2013).

En este contexto, las técnicas de machine learning son empleadas para identificar patrones
de flujo, destacandose como una herramienta prometedora en la resolucion de problemas de
ingenieria, su eficacia radica en abordar situaciones de alta complejidad, dinamicas y no lineales,
lo que ha permitido aumentar su relevancia en los ultimos afios (Yan et al., 2018). Las Redes
Neuronales Artificiales (RNA) especificamente, como técnica de machine learning han mostrado
un gran potencial para la identificacion y prediccion de patrones de flujo, las RNA son modelos
computacionales utilizados en el procesamiento de informacion, cuyo disefio y funcionamiento
esta inspirado en el sistema nervioso biolégico del cerebro (Abba et al., 2020). Estas redes pueden
manejar grandes volimenes de datos y aprender relaciones complejas entre multiples variables
(Chimeno-Trinchet et al., 2020), permitiendo asi reconocer patrones, clasificar datos y pronosticar
eventos futuros (Bahrami et al., 2019; G. H. Roshani et al., 2014), lo que las hace ideales para

abordar los desafios asociados con el flujo bifasico.
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Diversos estudios han implementado técnicas de machine learning en la identificacion de
patrones de flujo. En el estudio desarrollado por Figueredo et al. (2016) se implementé una técnica
de aprendizaje automatico para identificar el régimen de flujo utilizando un transductor de presion
diferencial de flujo multifasico. En la investigacion hecha por Roshani et al. (2021) propusieron
una técnica inteligente no destructiva basada en la combinacion de la atenuacion de la radiacion
gamma y la inteligencia artificial para determinar patrones de flujo. En el trabajo desarrollado por
Salgado et al. (2010) se present6 una metodologia para identificar patrones de flujo usando redes
neuronales a partir del reconocimiento e interpretacion de las distribuciones de altura de pulso
(PHD) obtenidas por detectores de radiacion gamma. En el trabajo desarrollado por Ruiz et al.
(2024) se desarrollé un modelo inteligente basado en Transformer Neural Network capaz de

predecir patrones de flujo dentro de tuberias verticales con flujo bifésico liquido-liquido de aceite

y agua.

Actualmente, se han desarrollado grandes avances tecnologicos referentes a la industria 4.0
y el internet de las cosas, en los que el aprendizaje automatico cumple un papel fundamental en la
resolucién de problemas de ingenieria gracias a sus facultades para resolver de manera eficaz
problemas de alta complejidad y no lineales. Motivados por estos avances, el objetivo del presente
estudio es generar un modelo predictivo y una metodologia de aprendizaje automatico basada en
redes neuronales artificiales para identificar y predecir patrones de flujo bifasico en tuberias
horizontales con aceite y agua en fases liquidas, utilizando el software MATLAB®. Para ello,
primero se recopilan y procesan los datos de flujo bifésico aceite y agua obtenidos de la literatura.
En la seccion siguiente se discute la estructuracién del modelo de Red Neuronal Artificial,

posteriormente, se lleva a cabo el respectivo proceso de seleccion y evaluacion de las diferentes
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configuraciones implementadas a partir de los resultados de rendimiento y precision obtenidos.
Finalmente, se presentan los resultados obtenidos para el modelo de Red Neuronal Artificial

escogido, seguido de las conclusiones y recomendaciones.
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1. Objetivos

1.1. Objetivo General

Identificar patrones de flujo bifasico conformado por aceite y agua en fases liquidas
utilizando aprendizaje automatico para optimizar el proceso de transporte de fluidos a través de

tuberias.

1.2. Objetivos Especificos

. Identificar la influencia de la velocidad superficial de los fluidos, la viscosidad, y
la geometria de la tuberia, en la formacion de patrones de flujo bifasico conformado por aceite y
agua en fases liquidas, a partir del estudio y caracterizacion de este, haciendo uso de bases de datos
existentes en la literatura.

. Determinar el grado de intervencidn de los parametros fisicos y geométricos en la
formacidn de patrones de flujo bifasico conformado por aceite y agua en fases liquidas, a partir de
la aplicacion de la técnica de analisis de componentes principales (PCA), para la estructuracion de
un modelo de red neuronal artificial (RNA) aplicado en flujos bifasicos.

. Generar un modelo predictivo basado en redes neuronales artificiales para la
identificacion de patrones de flujo bifasico conformado por aceite y agua en fases liquidas,
haciendo uso del software de cémputo numérico MATLAB.

. Desarrollar una metodologia de aprendizaje automatico mediante redes neuronales

para la identificacion de patrones de flujo bifasico conformado por aceite y agua en fases liquidas
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2. Materiales y métodos

2.1. Estructuracion de la base de datos

La base de datos usada para el entrenamiento, validacion y prueba de la red neuronal
artificial se estructurd a partir de la agrupacion de informacién caracteristica de flujo bifésico aceite
y agua en tuberia horizontal, para la cual fueron estudiados los trabajos desarrollados por 11
autores de la literatura, de los cuales se extrajeron 1846 puntos experimentales (Figura 1), estos
datos se presentan en Apéndice A. En la Tabla 1 se presenta la informacion contenida en la base

de datos, resumiendo asi caracteristicas propias de cada trabajo analizado.

La extraccion de los datos se realizo a partir de los mapas de patrones de flujo observados
en la literatura. Las variables recopiladas en los diferentes trabajos son las velocidades
superficiales de agua (V%,) entre 0.01097 y 3.7193 m/s, velocidades superficiales de aceite
(V%) entre 0.01044 y 3.0392 m/s, velocidad de la mezcla (1;,) entre 0.02631 y 5.4714 m/s y las
fracciones volumétricas de los fluidos de aceite (Co) y agua (Cw). Otras caracteristicas
importantes incluidas en la recopilacion de datos para caracterizar el fluido son la viscosidad del
aceite (uo) entre un rango de 0.00188 a 5.6 Pas, la densidad del aceite (p,) de 800 a 910 kg/m?,

y el didmetro interno de la tuberia (D) entre 1.9y 10.64 cm.
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Tabla 1

Patrones de flujo en flujo bifasico agua-aceite en tuberia horizontal

17

Diametro . . . . Densidad Nomenclatura
A interno Material Viscosidad  Viscosidad  pensidad agua de Patron de
utores . . aceite agua .. (kg .
tuberia tuberia (Pa.s) (Pa.s) acelte(m) (ﬂ) flujo
(m) ' ' m3 presentada
ST-S, O/TP &
W, ST-WD/O
& OD/W, ST-
etal., 0.1064 Acrilico 0.00188 0.00072 800 1000 W ThO/TP &
2004) '
FDO/W,
DW/O & W,
FD W/O &
FDO/W
(Aé'tsa"’}f"‘h' 00508 pyoiiass 0013 000097 8585 994 St
2017) 0.0508 0.0288 0.00097 884 1037 ST, ST-MI
(Al- 0.019 0.012 0.001 875 998 AN, Bb, Dw/o,
Wahaibi et Acrilico DC, Dolw, ST.
al., 2014) 0.0254 0.012 0.001 875 998
Dispersed
W/O, semi-
dispersed
(Cai et al. Acero wio, S_mooth
2012) ' 0.1 inoxidable 0.002 0.000898 825 997 strgt_lfled,_
Stratified with
globules,
Stratified with
mixing layer.
g?asz"’(‘)qg 0.025 Perspex 0.107 0.001 889 1000 P"Dg{ VgI\I/IDVg\(/)V
(Grassi et ) AN, AN-0/w,
0.021 Policarbonato 0.799 0.0013 886 1000 Do/w, PL/SL,
al., 2008) ST
;'Ibazrgigg 0.032 Acrilico 0.0054 0.0009 825 998 DD(,Z,%'IQ\,NSLV\\IIVI,D
(Montoya Do/w & w,
etal., 0.0445 Plexiglass 0.0884 0.000898 884 1000 o/w, ST, ST &
2009) MI
w/o & W,
(Nadler & O/W, SM, ST,
Mewes, 0.059 Perspex 0.027 0.001053 850 998 W & olw,
1997) W/O, w/o-o/w

&W
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(Rodriguez Do/w & w,
& Acero Dw/o & Dol/w,
Oliemans, 0.0828 inoxidable 0.00717 0.00076 831.4 1070 olw, ST, ST &
2006) MI, w/o.
Core flow,
(Shi & Dispersed oil
2%‘1@% 0.026 5.6 0.001235 910 999 '“mf’j’so"
Perspex Corg ar?nular
(Shi et al., 0.026 5 0.001002 910 997 flow, Oil
2017) lumps, Oil
plugs,
Figura 1
Puntos de datos por autor.
600 536
500 464
* 224
200 o 138 133
100 49 57 27 76 a3 I
, 1 I 0 = I |
xQob(\ \Q’Q\;\\ \Q’Q\P‘\Q\Q’Q@ \Q’Q@ '\Q’Qéb\ @QQ@*’DQQ’&\ '\&QQ)\ ’\'QQQQ)\Q\Q'Q’;\\
’b*/b QES\ ’D%Q “ ’b"’b‘ \’b{;’, 'b&( ‘\.0 fb\e . ¥
v&y & v\’“ﬁ\ S & Qpa,«\""

2.2. Patrones de flujo bifasico liquido-liquido en tuberias horizontales

En los experimentos realizados por los autores, se observaron diferentes patrones de flujo

comunmente reportados en la literatura para flujo bifasico aceite-agua en tuberia horizontal, como

lo son el patrén de flujo estratificado (ST), estratificado con mezcla (ST & M), slug (S), anular

(AN), dispersidn de aceite en agua (Do/w) y dispersion de agua en aceite (Dw/0).
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Asimismo, se observo que la terminologia utilizada por diferentes autores para los mismos
patrones de flujo o de naturaleza similar difiere entre si, lo que ha provocado perplejidad. Asi que,
para simplificar dicho problema, se agruparon los patrones de flujo que muestran naturaleza
similar o que son nombrados de diferentes formas por los distintos autores y se eligié una Unica

nomenclatura para cada grupo, como se muestra en la Figura 2.

Para bajas velocidades superficiales de las dos fases, el patron de flujo es estratificado (ST)
con una completa separacién de los dos fluidos, a medida que la velocidad del aceite (V;,) se
incrementa comienza a barrer el agua, provocando ondulaciones en la interfaz, provocando patron

de flujo estratificado ondulado.

Ante un nuevo aumento de la (1;,), se aumenta la amplitud de las ondas del agua,
provocando una descomposicion en gotas finas que posteriormente se dispersan en la fase continua
del aceite, provocando una capa de aceite y agua dispersa en aceite (Dw/0).

Por otra parte, al incrementar la velocidad del agua (V;,,), a partir del flujo estratificado
ondulado, se presenta un patron de flujo estratificado con una capa intermedia de mezcla de gotas

de aceite y agua, conocida como estratificado con mezcla (ST & MI).

Al continuar aumentando (V,,), el patron cambia con gotas de aceite dispersas en agua y
agua (Do/w & w) y después se genera el patron dispersion de aceite en agua (Do/w), en el que las
gotas de aceite estan uniformemente distribuidas en toda la fase de agua. A velocidades de aceite

mas bajas, la interfaz ondulada tiende a ocasionalmente a tocar la pared superior, formando el



TECNICA DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA IDENTIFICACION 20

patron de flujo plug, o slug, presentando formas de tapones irregulares, deformados, algunas veces

se muestra como gotas mas grandes, alargadas o aglomerado de gotas irregulares.

Asi mismo, al analizar la base de datos estructurada, se pueden identificar algunas
incidencias de las propiedades de los fluidos y de las tuberias en las categorias de patrones de flujo
agrupadas. Es de notar que, en las tuberias de diametro igual o0 mayor a 0,032 m hasta 0,1064 m,
las categorias de patrones de flujo que se observan son las dispersiones de agua en aceite (Do/w),
aceite en agua (Dw/0), estratificado (ST) y estratificado con mezcla (ST & MI). En las tuberias
con diametro menor, desde 0.019 m hasta 0.032 m es posible observar también los patrones de
flujo anular (AN) y slug (S). Se observa que en los fluidos considerados que tienen la mas alta
viscosidad (5 y 5.6 Pa-s) y un diametro en el rango de los menores valores registrados (0.026 m),
se presentan solo patrones de flujo de naturaleza AN y S, asimismo, en el fluido que presenta la
siguiente mayor viscosidad (0.799 Pa-s) y un diametro de 0.021 m, también experimenta los
patrones de flujo AN y S, permitiendo identificar que los fluidos con viscosidades altas y diametros

mas pequefios son mas propensos de experimentar estos patrones de flujo.

Figura 2

Agrupacion de nomenclaturas de patrones de flujo
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Flujo anular (AN)

Anular Flujo anular de ndcleo y dispersion de
(AN) aceite en agua
(AN-o/w)

Flujo de dispersion de aceite en agua (D o/w)

Dispersion de aceite en agua Fina linea de aceite en la Dispersién de aceite en agua

(D o/w) parte superior de la tuberia y agua
fina dispersion de aceite en el (D o/w & w)
agua
(ThO/TP & FDO/W)
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Capas de agua en aceite, aceite en agua y agua Emulsién de aceite en agua
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Flujo Slug (S)
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Tap6n ' Slug . Burbuja
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Flujo de dispersion de agua en aceite (Do/w)

-

Dispersion de aguaen  Dispersion fina de agua  Dispersién de agua en Emulsion inestable de

aceite en aceite y dispersion aceite y agua agua en aceite
(D wi/o) fina de aceite en agua (W/O & W) (W/0)
(FD W/O & FDO/W)

Flujo estratificado (ST)

Estratificado Aceite en la parte superior de la Estratificado ondulado
(ST) tuberia y agua (SW)
(OITP & W)

Flujo estratificado con mezcla (ST & MI)

R

Estratificado con Estratificado con gotas  Estratificado con gotas Continuo doble
mezcla de agua en aceite y agua de agua en aceite y (DC)
(ST & MI) (SR-WD/O & W) gotas de aceite en agua

(ST-WD/O &OD/W)

Una vez agrupadas las nomenclaturas de patrones de flujo en las seis categorias de
acuerdo con la naturaleza del patrén de flujo observada, se presenta la Tabla 2, donde se

evidencia la distribucion de los 1846 puntos experimentales recolectados de la literatura.
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Tabla 2

Distribucién de puntos obtenidos segun el patrén de flujo

Patron de flujo AN D w/o D o/w S ST ST & Ml
Cantidadde 49 285 379 185 430 398
datos
% de datos _ 9.15% _ 15.44% 2053%  10.02%  23.29%  21.56%

Las variables obtenidas de la literatura, para estructurar la base de datos son, la velocidad
superficial del agua (V%,,), velocidad superficial del aceite (V;,), velocidad de la mezcla (V},,),
didmetro de la tuberia (D), viscosidad del aceite(po), fraccion volumétrica del agua (C,,), fraccion

volumétrica del aceite (C,) y densidad del aceite (py).

Un parametro importante al momento de inyectar los fluidos al interior de una tuberia, que
cumple un papel fundamental en la formacion de los patrones de flujo es la velocidad superficial.
La velocidad superficial de una fase es el flujo volumétrico de la fase, que representa el caudal
volumétrico por unidad de superficie. En otras palabras, la velocidad superficial de una fase es la
velocidad que se produciria si esa fase de la respectiva sustancia fluyera sola por la tuberia
(Shoham, 2005). Asi, las velocidades superficiales de las fases liquidas del agua (V,,) y aceite

(Vz,) son, respectivamente calculadas con la ecuacién (1) y (2):
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s (1)
sw Ap
4 2)
so — A_p

Donde Ap es el &rea de la seccion transversal de la tuberia, g,, es el caudal volumétrico del
aguay q, es el caudal volumétrico del aceite. La velocidad de la mezcla es el caudal volumétrico

total de ambas fases por unidad de superficie, que se denomina velocidad del centro de volumeny

viene dada por (3)

3)

La fraccion volumétrica del agua (Cw) es la fraccién de un elemento de volumen en un
campo de flujo bifasico ocupado por la fase liquida del agua, y la fraccion volumétrica del aceite
(Co) que corresponde a la fraccion de un elemento de volumen en un campo de flujo bifasico

ocupado por la fase liquida del aceite, se calculan con las formulas (4) y (5):

Vi

Cw= ——— 4
Vow + Vig )

T

—_ 5
Vow + Vig ®)
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Cabe recordar que la suma de la fraccion volumétrica del agua y la fraccion volumétrica

del aceite da como resultado 1. Al sumar la ecuacion (4) y (5), se presenta la ecuacion (6):

|4 |4
sw + Ny -1 (6)
Vow + Voo Vow + V5o

Una forma alternativa para calcular la fraccion volumétrica del aceite se define en (7):

(7
Co=1-Cw

2.3. Pretratamiento de datos

En el ambito del aprendizaje automatico, los procesos no lineales complejos presentan una
gran diversidad en la dimensionalidad de las entradas y salidas, asi como en el tamafio del conjunto
de datos. La complejidad de los modelos de redes neuronales y la carga computacional aumentan
significativamente con la dimension de los datos (Zhao et al., 2023), para abordar este problema,
se considera reducir la dimension de estos sin comprometer la precision del modelado. Las técnicas
de reduccion de orden se dividen en seleccidn supervisada o no supervisada. En conjuntos de datos
etiquetados, la seleccion supervisada revela la importancia de las caracteristicas mediante la

correlacién con la variable objetivo y entre subconjuntos de variables (Xie et al., 2023).

La seleccion supervisada incluye métodos de extraccion y seleccion de caracteristicas. Los
métodos tradicionales de extraccion, como minimos cuadrados parciales y analisis de componentes
principales (PCA), crean nuevas caracteristicas en un espacio de baja dimension, manteniendo la

mayor parte de la informacion relevante, pero pueden carecer de interpretabilidad fisica,



TECNICA DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA IDENTIFICACION 26

inicialmente se considero utilizar este método para reducir la dimensién de la base de datos, pero
ante la mencionada carencia de interpretabilidad fisica que se obtenia, se opt6 por buscar otro. Por
otra parte, los métodos de seleccidn de caracteristicas eligen un subconjunto de las caracteristicas
originales, altamente correlacionadas con la salida del sistema y més interpretables, por lo que se
prefirio este método. Las técnicas de seleccion de caracteristicas se clasifican en métodos
envolventes, de filtro e intrinsecos. Se selecciona el método de filtro, que es generalmente utilizado
como preprocesamiento de datos (Guyon & De, 2003), el cual selecciona variables basandose en
caracteristicas estadisticas, como la correlacién de Pearson, para evaluar la relacion entre las

variables de entrada y seleccionar las més relevantes (Liu et al., 2022).

2.3.1. Normalizacion

Para hacer el entrenamiento de la red es importante homogenizar la informacion que se
utilizara como entradas del modelo de aprendizaje automatico, suministrando a la red datos claros

que permitan relacionar las variables suministradas con el patrén a predecir.

Por esto, se realizo una normalizacion de las variables de entrada entre unos limites
definidos de 0 a 1. La normalizacion se define como un cambio de escala de los datos originales
para que estos estén en un rango especifico (Ruiz et al., 2024). Se normaliza el vector de entrada
de la red, que contiene las variables de V;,,, V.,, V,,, Cw, Co, D, po y p, , esto se hace a partir de

la ecuacion (8):

Normalizada= M (8)
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En donde X,,prmatizada COrresponde al valor normalizado que toma un valor entre 0y 1, X
corresponde al valor puntual de la muestra de la variable a normalizar, X,,,in Y Xmax COrresponde
al valor minimo y méximo dentro del conjunto de datos de la variable a normalizar. La base de
datos de flujo bifasico aceite y agua en tuberia horizontal con los valores normalizados se puede

ver en Apéndice B.
2.3.2. Métricas estadisticas de evaluacién de correlacidon entre variables

Una vez normalizados los valores, el método a emplear que a su vez es el método de
evaluacion estadistica mas utilizado para la correlacion es el coeficiente de correlacion de Pearson,
que captura la relacion lineal entre dos matrices (Xie et al., 2023). Dos variables altamente
correlacionadas pueden proporcionar informacion redundante, en estos casos se puede eliminar

una de las variables correlacionadas para simplificar el proceso.

El coeficiente de correlacion de Pearson entre una caracteristica (X) y una etiqueta (y) con

n ejemplos de entrenamiento se calcula con la ecuacion (9).

. 2 (i — )i —¥)
VI (g — 02X (v — y)?

©9)

En donde x y y son las medias de los dos vectores, respectivamente. El rango del
coeficiente se sitla entre -1y 1, donde un valor de cero implica que no hay correlacion lineal. Los

valores cercanos a 1y -1 indican correlaciones positivas y negativas, respectivamente.
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En la Figura 3 se presenta una matriz de correlacion entre las variables de entrada,
mostrando el nivel de correlacion entre estas para asi reducir la redundancia eliminando aquellas
con alta dependencia entre si. La interpretacion cualitativa de esta propiedad sigue las sugerencias
de Cohen, (1988), ampliamente aceptadas en la comunidad cientifica. La Tabla 3 muestra la
clasificacion e interpretacion de la magnitud del coeficiente de correlacion de Pearson, aplicable a
cualquier par de variables, considerando el valor absoluto del coeficiente para que la magnitud sea

independiente del signo.

Tabla 3

Interpretacion de la magnitud del coeficiente de correlacion de Pearson

Rango de valores de 7, Interpretacion
0.00 <|r,|<0.10 Correlacion nula
0.10 <|r,|<0.30 Correlacion débil
0.30 <|r,| <050 Correlacion moderada
0.50 < |r,|<1.00 Correlacion fuerte

Para el presente trabajo se elimina una variable del par de variables evaluadas que presentan
una fuerte correlacion de Pearson entre ellas, con un valor de coeficiente mayor a 0.8. La variable
fraccion volumétrica del agua (Cw) y fraccion volumétrica del aceite (Co) muestran una
correlacién fuerte con un valor de -1, por lo que se decidié descartar la variable fraccion
volumétrica del aceite (Co) de la base de datos. Por otra parte, entre las variables velocidad
superficial del agua (V,,) y velocidad de la mezcla (V) se obtuvo un coeficiente de correlacion de

0.837, el cual refleja una fuerte correlacion, por lo tanto, se excluye de la base de datos la variable
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velocidad de la mezcla (1},,). De esta manera las variables de entrada a utilizar se reducen a:

velocidad superficial del agua (V,,), velocidad superficial del aceite (V;,), fraccion volumétrica

del agua (Cw), diametro de la tuberia (D), viscosidad del aceite(po) y densidad del aceite (py).

2.3.3. Codificacion

El patron de flujo esta definido en la base de datos como una variable categérica, por lo

que se debe codificar la etiqueta que se tiene para las diferentes categorias. Se asigna un nimero

del 0 al 5 a cada uno de los seis patrones de flujo definidos. Para convertir las variables categoricas

definidas de forma entera en nuevas columnas categdricas con un valor binario de 1 0 0, se utilizo

un método de preprocesamiento de datos denominado codificacion one-hot, y asi cada nueva

columna representa una categoria de la variable, segun se observa en Figura 4. Si una categoria

esta representada por esta columna, se le asigna 1, en caso contrario, se le asigna un 0 (Liu et al.,

2022).

Figura 3

Matriz de correlacion de las variables de entrada.

Vso [m/s] | Vsw[m/s] | Vm[m/s]

w(-]

Co[-]

D [m] uo [Pa.s]

po
[kg/m3]

Vso [m/s]

Vsw [m/s]

0,053 1
Vm [m/s]
0,590 0,837 1
Cwl(-]
-0,590 0,542 0,115 1
Co[-]
0,590 -0,542 -0,115 =1 1
D [m]
0,196 0,242 -0,088 0,279 0,279 1
o [Pa.s]
0,175 0,022 0,078 0,195 0,195 0,167 1

po [kg/m"3]

0,270 0,111 0,058

0,296

0,296

0,799 0,448
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Figura 4

Codificacion One-Hot para la variable categorica.

Patron de

ID flujo ID ST |ST&Mij Do/w| Dw/o| AN S
0 ST 0 1 0 0 0 0 0
1 ST&MI 1 0 1 0 0 0 0
> | oo s oo i o o o
3 Dw/o 3 0 0 0 1 0 0
4 AN 4 0 0 0 0 1 0
5 S 5 0 0 0 0 0 1

2.4. Estructuracion del modelo de red neuronal artificial

Para este estudio y con el fin de generar un modelo capaz de predecir patrones de flujo, se
utiliza una red neuronal artificial (RNA), herramienta basada en aprendizaje automatico, usada
para el procesamiento de informacion, y las cuales son disefiadas para emular el proceso por el que
el cerebro humano maneja la informacion (Abba et al., 2020), ademés se componen de diferentes
neuronas como unidades de procesamiento, que estan conectadas con pesos y sesgos ajustables.
En la Figura 5 se presenta la estructura estandar de una neurona artificial. Las RNA se pueden
aplicar de manera exitosa en funciones de aprendizaje, relacion, clasificacion, generalizacion,
caracterizacion y optimizacion. Dado que las RNA pueden trabajar con datos incompletos y tolerar

errores, pueden crear facilmente modelos para problemas complejos (Jorjani et al., 2008).

La RNA empleada en el presente trabajo es la RNA feedforward backpropagation, una de
las arquitecturas fundamentales en el campo del machine learning y la inteligencia artificial. Esta
estructura permite propagar informacion desde las entradas hasta las salidas en una sola direccion

y utiliza el algoritmo de retro propagacion (backpropagation) para ajustar los pesos y minimizar el
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error durante el entrenamiento. La estructura de este tipo de red consta de una capa de entrada,
capas ocultas, una capa de salida, neuronas, variable objetivo, funciones de activacién y algoritmo
de entrenamiento (Abdel Azim, 2020). El hecho de tener una o mas capas ocultas permite a la red
modelar funciones no lineales y complejas. La expresion matematica que define la entrada neta S;

a la red neuronal se obtiene mediante la ecuacion (10) presentada por Hernandez et al., (2022).

Si = Z§n=1 XiWij + b], (10)

Donde S; es la entrada neta al nodo j de la capa oculta, x; son las entradas al nodo j (o

salidas de la capa inmediatamente anterior), wj; son los pesos sinapticos que representan la fuerza

de conexién entre los nodos i y j, i es la cantidad de nodos y b; es el sesgo que esta relacionado

con cada nodo j.

Figura 5

Modelo estandar de una neurona artificial
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2.4.1. Arquitectura de la RNA feedforward backpropagation

Una vez la informacién ha sido procesada, se procede con la definicién de la estructura
interna de la RNA feedforward backpropagation. En la Figura 6 se presenta un esquema general
de la estructura de este tipo de redes neuronales. Se observa que en la primera capa oculta se define
el nimero de entradas, siendo este un vector con los pardmetros de entrada que se usan para generar
las predicciones. Posteriormente se define la capa de salida, la cual produce la prediccion final del
modelo. EI nimero de neuronas de esta capa corresponde a una por cada clase en problemas de
clasificacion multiclase, para este caso son 6 neuronas, una para cada tipo de patrén de flujo
desarrollado al interior de las tuberias horizontales. La seleccion de la topologia especifica de la

RNA es explicada en la subseccion 2.5.1.

Figura 6

Estructura general de una RNA feedforwad backpropagation
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2.4.2. Funciones de activacién

Las neuronas de la capa oculta utilizan la suma de las entradas con los pesos sindpticos
como regla de propagacion para aplicar una funcion de activacion, la cual introduce no linealidad
a la RNA, permitiendo al modelo aprender y representar relaciones complejas de datos
(Goodfellow et al., 2016). Las funciones de activacion comunmente usadas para la aproximacion
de funciones son la sigmoidal, la tangente hiperbdlica y la lineal, siendo la sigmoidal la méas
utilizada para relaciones no lineales, esta se expresa en la ecuacion (11). Para este estudio se utiliza
la funcion de activacion sigmoide en las capas ocultas, esta funcién toma cualquier valor real y lo
convierte en un valor acotado en un rango de 0 a 1, siendo util para predecir una etiqueta de clase
binaria, y en la capa de salida se utiliza la funcion de activacion Softmax, la cual se suele utilizar
como ultima funcidén de activacion de una red neuronal para transformar las salidas a una
representacion en forma de probabilidades, acotando los valores en un rango de 0 a 1 en un vector,
de tal manera que el sumatorio de todas las probabilidades del vector de como resultado 1 para
todos los resultados o clases posibles. Matematicamente la funcion de activacion sigmoide segln

(Razavi et al., 2003) , se define como:

1
fO) = 1557 (11)

Donde y; es la salida del nodo j y a su vez es el elemento de entrada a los nodos de la capa

siguiente.

La funcién de activacion Softmax se define como:
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exp(¥i)

SO = n_ exp(y))

(12)

Donde, y es un vector de entrada a una funcién softmax, S. y; el elemento i-ésimo del
vector de entrada, puede tomar cualquier valor entre -infinito y +infinito. exp(y;) es la funcion
exponencial estandar aplicada en y;. El término XL, exp(y;) se refiere a un término de

normalizacion. Este asegura que los valores del vector de salida sumen 1 para la i-ésima clase y
cada uno de ellos este en el rango de 0 a 1, conformando asi una distribuciéon de probabilidad

valida.

2.4.3. Funcidn de perdida

Cabe mencionar que los modelos de aprendizaje automatico aprenden mediante una
funcion de pérdida. El cual es un método para determinar cuan eficazmente un algoritmo especifico
modela los datos proporcionados. Si las predicciones estan muy alejadas de los resultados reales,
la funcion de pérdida generard un valor muy alto. Para el problema en cuestion, la funcion de
pérdida a utilizar, la cual es un pardmetro importante que indica el rendimiento del modelo de
RNA, es la pérdida de entropia cruzada, siendo la mas comdn para problemas de clasificacion

multiclase.

Esta pérdida de entropia cruzada aumenta a medida que la probabilidad obtenida de la
funcion Softmax diverge de la etiqueta real. La pérdida de entropia cruzada se mide como un
numero entre 0 y 1, siendo 0 un modelo perfecto y matematicamente se define como lo indica la

ecuacion (13):
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c

-

S|

Leg =

7,9 log(s;™) (13)
1

i=1j=

Donde c son las clases, n es el nimero de muestras, T; es la etiqueta verdadera y S; es la

probabilidad Softmax para la clase j-ésima.

Para que la red neuronal aprenda la relacion entre los datos, es necesario implementar un
algoritmo de entrenamiento. Gradualmente durante dicho entrenamiento del modelo, los pesos
sinapticos se ajustan iterativamente con el objetivo de minimizar el error de la prediccion. El
proceso de ajuste de los pesos sinapticos es lo que define el entrenamiento del modelo (Gdmez et
al., 2004) y, a medida que el modelo se va entrenando y el error de la funcion de pérdida se va

minimizando, se dice que el modelo esta aprendiendo.
2.5. Seleccion y evaluacion del modelo
2.5.1. Topologia de la Red Neuronal Artificial (RNA)

En esta etapa del disefio de la RNA, se define la topologia de la red, lo que implica la
configuracion estructural del modelo, incluyendo el nimero de capas, la cantidad de neuronas por
capa y el algoritmo de entrenamiento. Esta fase es critica, ya que la topologia influye directamente
en la capacidad de representacion y en la eficacia del aprendizaje del modelo. Es fundamental que
la topologia se adapte al problema especifico a resolver. Debido a la ausencia de técnicas

estandarizadas para esta tarea, se recurre a la experiencia y a un enfoque de ensayo y error,
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probando diversas configuraciones hasta encontrar la mas adecuada para el problema de

clasificacion del patron de flujo (Chauvin & Rumelhart, 1995).

2.5.2. Pardmetros de optimizacion

Para la seleccion de la topologia de las RNA, se lleva a cabo un proceso experimental
iterativo y ordenado utilizando la Neural Network Pattern Recognition Toolbox de MATLAB.
Diversas configuraciones de RNA se crean y optimizan dentro de la herramienta. En el Apéndice
Fyenel Apéndice G se detallan el uso y la implementacion de esta herramienta a partir del codigo
de MATLAB explicado y un manual de usuario realizado. Es crucial seleccionar un algoritmo de
entrenamiento adecuado que optimice el ajuste de los pesos sinapticos para minimizar el valor de
la funcidn de pérdida. Por lo tanto, se evaltan las cinco funciones de entrenamiento mas utilizadas
y recomendadas para problemas de clasificacion en MATLAB: TRAINSCG (Scaled Conjugate
Gradient), TRAINBFG (BFGS Quasi-Newton), TRAINRP (Resilient Backpropagation),
TRAINCGP (Polak-Ribiére Conjugate Gradient) y TRAINCGB (Conjugate Gradient with

Powell/Beale Restarts).

Ademas, en la seleccion del modelo se consideran caracteristicas clave para evaluar su
desempefio, como la precisién o accuracy, el valor de la funcion de pérdida y el tiempo de
ejecucion de la RNA. La precision se obtiene a partir de los datos obtenidos de la matriz de
confusidn, el valor de la funcion de pérdida se determina siguiendo la ecuacion (13), y el tiempo

de ejecucion se mide en segundos, indicando cuanto tarda la RNA en ejecutarse.
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2.6. Matriz de confusion

La matriz de confusion es una herramienta fundamental en el &mbito del machine learning
para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion. Permite visualizar las predicciones
realizadas por el modelo frente a los valores reales y facilita la identificacion de errores especificos
(Powers, 2011). Es necesario calcular los componentes de esta, como los verdaderos positivos

(TP), falsos negativos (FN), falsos positivos (FP) y verdaderos negativos (TN).

A partir de la matriz de confusion, se pueden extraer varias métricas esenciales para
evaluar el rendimiento del modelo como la precision positiva, el recall o sensibilidad, la
puntuacion F1 y precision o accuracy, la precision positiva es la proporcion de verdaderos
positivos sobre el total de positivos predichos, el recall es la proporcion de verdaderos positivos
sobre el total de positivos reales, la puntuacion F1 es la media arménica del recall y la precision
positiva, y la precision o accuracy es la proporcion de todas las predicciones correctas, y estan

definidas respectivamente por las ecuaciones (14), (15), (16) y (17).

TP
. ez o, — 14
Precisién positiva TP T FP (14)

‘I P
_ 15
Recall = TP T FN (15)



TECNICA DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA IDENTIFICACION 38

Fl— 2 Precision positiva * Recall (16)
= *
Precision positiva + Recall
TP+ TN
Precisiéon = (17)

TP+TN+ FP+FN

3. Resultados

En esta seccion se encuentran los valores numéricos obtenidos del proceso iterativo y
organizado de prueba y seleccion de la estructura RNA, esto a partir de todas las simulaciones
realizadas bajo diferentes configuraciones topoldgicas, en las que se registraron todos los datos
obtenidos del proceso de simulacidn, para posteriormente realizar un analisis y seleccion del
modelo que presente los mejores resultados de rendimiento en cuanto a las predicciones de los
patrones de flujo. Se estructuraron asi diferentes configuraciones variando parametros de la
composicion de la red neuronal, como el algoritmo de entrenamiento, el nimero de capas ocultas

y el nimero de neuronas en cada capa oculta.

Para cada uno de los modelos estructurados se mantuvieron constantes los siguientes
parametros, la distribucion de los datos se estableci6 como un 70% de los datos para la etapa de
entrenamiento, un 15% para la etapa de validacion y un 15% para la etapa de prueba, la funcién
de activacion para todas las capas ocultas fue la funcion sigmoide, para la capa de salida fue la
funcion de activacidon Softmax, la funcion de error a optimizar fue la entropia cruzada y para cada

configuracion se hicieron 2 reentrenamientos.
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Todos los ajustes en los pardmetros mencionados se realizaron modificando las lineas de
texto de los scripts generados de la herramienta Neural Network Pattern Recognition de
MATLAB. Todas las pruebas experimentales se desarrollaron en un computador MSI Raider
GE76, procesador 12th Gen Intel(R) Core (TM) i7-12700H 2.70 GHz, RAM instalada de 16 GB
y sistema operativo de 64 bits, procesador X64. En la Tabla 4 se presentan las estructuraciones
generadas con diferentes combinaciones entre parametros para aplicar a los modelos de RNA,

evaluandolas para cada una de las funciones de entrenamiento presentadas en la Tabla 5.

Tabla 4

Definicion de parametros para las configuraciones estructuradas de la RNA

NUmero de NUmero de Funcion de Fun_cmn_,de .,
, o, activacion Funcién de
capas neuronas en Reéntrenos  activacion en L
en capa de pérdida
ocultas capas ocultas capas ocultas ;
salida

15

20 . . Entropia

3 o5 2 Sigmoide Softmax cruzada
30
15

20 . . Entropia

5 5 2 Sigmoide Softmax cruzada
30
15

20 . . Entropia

7 oE 2 Sigmoide Softmax cruzada
30
15

20 i . Entropia

10 o5 2 Sigmoide Softmax cruzada
30
15

15 20 . . Entropia

5 2 Sigmoide Softmax cruzada

30
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Tabla s

Algoritmos de entrenamiento a evaluar

Funciones de entrenamiento Algoritmos de entrenamiento
TRAINSCG Scaled conjugate gradient backpropagation
TRAINBFG BFGS quasi-Newton backpropagation
TRAINRP Resilient Backpropagation
TRAINCGP Conjugate gradient backpropagation with Polak-Ribiere
updates
TRAINCGB Conjugate gradient backpropagation with Powell-Beale restarts.

De esta manera se realizaron 200 pruebas de RNA a partir de 100 configuraciones
diferentes de parametros, ver en el Apéndice C. De las cuales se identificaron los modelos que
generaron los mejores valores de rendimiento, a partir de la entropia cruzada y los que tuvieron
una cantidad superior al 90% en las predicciones correctas totales de patrones de flujo incluyendo

la fase de entrenamiento, validacion y prueba.

Una vez identificadas aquellas configuraciones, se procedio a repetir las pruebas del
modelo de RNA, con el fin de obtener una segunda comprobacion de los valores obtenidos y de
filtrar las topologias evaluadas a aquellas que mostraran en sus dos reentrenamientos el mayor
porcentaje de predicciones totales de patron de flujo vease en Apéndice G. En la Tabla 6 se
muestran los mejores resultados obtenidos con las diferentes variaciones de topologia para cada
una de las funciones de entrenamiento, ademas se muestran las precisiones obtenidas en las

diferentes fases de entrenamiento, validacion y prueba.
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Resultados de precision en los modelos obtenidos bajo diferentes configuraciones de parametros

Pardmetros Modelol  Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Ptz efe TRAINRP TRAINSCG TRAINBFG TRAINCGP TRAINCGB
entrenamiento
Funcién de
activacion en capas  Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide
ocultas
Funcién de
activacion en capa Softmax Softmax Softmax Softmax Softmax
de salida
Entropia Entropia Entropia Entropia Entropia
Funcion de pérdida  cruzada cruzada cruzada cruzada cruzada
categérica  categOrica  categbrica  categorica categorica
Numero de capas 3 3 5 5 3
ocultas
Numero de
neuronas por capa 30 30 25 30 20
oculta
Precision
entrenamiento (%) 95.7 92.7 91.6 92 91.8
Precision validacion 917 91 899 90.3 89.5
(%)
PIOBIEIEN L9 92.1 91.3 90.3 90.6 87.7
(%)
Precision total (%0) 94.6 92.3 91.2 91.5 90.8
FEIIEIEE 0.0272 0.0366 0.0432 0.0406 0.043
(Entropia cruzada)
Tiempo
procesamiento 3 1 133 3 1
(Segundos)

Analizando los datos de precision obtenida por los modelos desarrollados de RNA
Feedforward Backpropagation se identificé que el modelo 1, en el cual se hizo uso del algoritmo
de entrenamiento Resilient Backpropagation, presentd un 95.7% de precision en la etapa de
entrenamiento, 91.7% en la validacién, 92.1% en la prueba y 94.6% de manera global en las tres

etapas. Siendo los mayores valores entre los 5 modelos. Ademas, un valor de entropia cruzada de
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0.0272, siendo el menor de todos y un tiempo de procesamiento de 3 segundos. La informacién

obtenida es determinante para escoger la funcion de entrenamiento Resilient Backpropagation,

encargada del proceso de entrenamiento a partir de la optimizacion del gradiente descendiente y

la funcién de pérdida. Una vez definido el algoritmo de aprendizaje se procede a realizar una Gltima

experimentacion, manteniendo los pardmetros establecidos del modelo 1, excepto el namero de

neuronas por capa oculta, ya que este se evaluara adicionalmente para 40, 50, 60 y 70 neuronas

con el fin de observar el comportamiento y capacidad de prediccion del modelo de RNA, véase en

Apéndice E.

Tabla 7

Resultados de la variacion en el niUmero de neuronas por capa oculta usando el algoritmo de

aprendizaje Resilient Backpropagation en el modelo de RNA 1

Numero Reentreno  Error Precision Precision  Precision Precision  Tiempo de
de de entrenamiento validacion  prueba total compilacion
neuronas entropia (%) (%) (%) (%) (S)
por capa cruzada
oculta
40 1 0.0375 94.1 87.4 90.6 92.6 0
40 2 0.0342 94.9 89.2 85.9 92.7 0
50 1 0.024 97.1 92.8 90.3 95.4 2
50 2 0.0251 96.3 90.3 90.6 94.5 1
60 1 0.4476 22.7 18.4 21.7 21.9 0
60 2 0.5061 12.4 10.8 12.3 12.1 0
70 1 0.6011 21.1 30.7 20.2 22.4 0
70 2 0.5576 19.7 19.1 16.6 19.1 0

La Tabla 7 presenta los resultados obtenidos al entrenar el modelo de RNA con 40, 50, 60

y 70 neuronas en las capas ocultas. A partir de la informacion alli recopilada se determinaron los
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valores minimos del error de entropia cruzada, siendo estos 0.0342 y 0.024, para un numero de
neuronas en las capas ocultas de 40 y 50 respectivamente, asi como también los valores de

precision total de 92.7% y 95.4%.

Analizando la informacion presentada en la Tabla 7, se logré determinar que la RNA
Optima para desarrollar el modelo predictivo de patron de flujo para los fluidos agua y aceite en
tuberia horizontal es aquella que integra el algoritmo de aprendizaje Resilient Backpropagation
con 3 capas ocultas y cada capa oculta con 50 neuronas. La configuracion de los parametros del

modelo seleccionado es presentada en la Tabla 8.

Tabla 8

Configuracion de parametros y resultados del modelo de RNA seleccionado

Hiperparametro Seleccion Otros Seleccion
Algoritmo de Resilient Precision entrenamiento 97.1
entrenamiento Backpropagation (%) '
Funcion de activacion . . Precision validacion
Sigmoide 92.8
en capas ocultas (%)
Funcion de activacion Softmax Precision prueba 90.3
en capa de salida (%)
Funcion de error Entropia ,cr.uzada Precision total 95.4
categorica (%)
Numero de capas Tiempo de compilacion
3 2
ocultas (S)
Neuronas en capa 50 Error de entropia 0.0240
oculta cruzada

Con la configuracion de RNA escogida se logré un valor de error de entropia cruzada de
0.024, un valor de precision de entrenamiento de 97.1%, precision de validacion de 92.8%,

precision de prueba de 90.3% Y precision total de 95.4%, permitiendo concluir que, de manera
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comparativa, dicho modelo predictivo es el mejor de los 104 modelados. En la Figura 7 se presenta
el comportamiento de la entropia cruzada (crossentropy) en cada una de las etapas de desarrollo
del modelo inteligente (entrenamiento, validacion y prueba), se presenta el mejor rendimiento de
validacion en la época 103, con un valor de 0.03213. El entrenamiento termina cuando el error de
validacién incrementa consecutivamente por seis iteraciones, lo cual sucede en la época 109 y

finaliza la etapa de entrenamiento con un valor de entropia cruzada de 0.024.

Figura 7
Variacion de la entropia cruzada a partir el cambio de iteracion en la RNA con la configuracion

escogida
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Los datos de rendimiento y precision del modelo se complementan con un histograma de
errores, presentado en la Figura 8, donde se muestran los valores de error obtenidos en cada una
de las etapas de desarrollo de la RNA, presentando una distribucién normal centrada, también se

identifica una tendencia central y estrecha con valores de error cercanos a cero, indicando asi que
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el modelo esté bien entrenado y es bastante preciso. La alta frecuencia observada en la columna
central, en donde la mayoria de los datos provienen de las etapas de entrenamiento, validacién y
prueba, sugieren que el modelo estd generalizando bien y no esta sobreajustado a los datos de

entrenamiento.

Figura 8
Histograma de errores en las fases de entrenamiento, validacion y prueba para el modelo de

RNA.
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Como una verificacion adicional del rendimiento de la red, en la Figura 9 se observa la
curva ROC para las diferentes etapas de la RNA, la cual es un gréfico de la tasa de verdaderos
positivos (recall o sensibilidad) frente a la tasa de falsos positivos (1-especificidad) a medida que
varia el umbral, para una prueba perfecta mostraria puntos en la esquina superior izquierda, con
un 100% de sensibilidad y un 100% de especificidad. Segun el comportamiento de la grafica, para

el problema en cuestién la red tiene un rendimiento muy bueno.
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Figura 9

Curva ROC en (a) fase de entrenamiento, (b) fase de validacion, (c) fase de prueba, (d) Toda la

matriz de confusion
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Adicionalmente, para el modelo seleccionado se obtuvo la matriz de confusion presentada

en la Figura 10, la cual permite analizar el comportamiento de las predicciones para cada uno de

los patrones de flujo. A partir de dicha matriz se puede identificar para cada patron de flujo los

verdaderos positivos (TP), es decir, la cantidad de datos que se predijeron correctamente para cada

patrén de flujo en especifico, los verdaderos negativos (VN), que corresponden a los demas
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patrones predichos correctamente, es decir, los otros valores en la diagonal principal, los falsos
positivos (FP), que son las predicciones que el modelo cree hacer correctamente, dichos valores
son los que corresponden a la fila de patrén de flujo predicho, y por ultimo los falsos negativos
(FN), que son aquellos valores presentes en la columna de patron de flujo verdadero y
corresponden a las predicciones incorrectas que realiza el modelo. Asimismo, se identificaron de
manera secuencial los resultados de precision obtenidos en las diferentes fases, en la de
entrenamiento el modelo logra una precision de 97.1%, en la de validacién 92.8%, en la de prueba

90.3% y para toda la matriz de confusién total, una precision de 95.4%

Figura 10
Matriz de confusion para evaluar la capacidad de prediccion de patrones de flujo en (a) fase de

entrenamiento, (b) fase de validacion, (c) fase de prueba, (d) Matriz de confusion total
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En la Tabla 9, para cada uno de los patrones de flujo se presentan sus respectivos
valores de precision positiva, recall, F1y precision total, calculados segun las ecuaciones 14, 15,
16y 17. Como ejemplo, para la matriz de confusion en la fase de prueba, tomando como referencia
el patron ST, se tiene un valor de TP = 55, al sumar los demés valores de la diagonal principal se
obtiene TN = 195, sumando los demas valores de la fila ST de tiene FP = 6, y sumando los demas

valores de la columna ST se obtiene FN = 8.

Tabla 9
Metricas para evaluar el rendimiento del modelo en los distintos patrones de flujo a partir de la

matriz de confusion

Fase de prueba Fase Total
Prec_isjén Recall E1l Precision Prec_is_i()n Recall E1l Precision

Positiva (%]  [%] total Positiva (%]  [%] total

[%0] [%0] [%0] [%0]
ST 90.2 87.3 88.7 95.7 93 943
ST & Ml 85.5 925 88.7 92.7 96 94.3
D o/w 96.1 86  90.7 98.4 947 96.5

D w/o 92.3 98 95 0.3 96.6 98.2 974 9.4
A 93.8 93.8 9338 98,2 97.6 97.9
S 80.8 84 824 91.2 95.1 931
Promedio 89.8 90.3 89.9 95.5 95.8 95.6

A partir de la informacion mostrada en la Tabla 9, dentro de la fase de prueba del modelo,
se determind para los diferentes patrones de flujo un valor promedio de precision positiva del
89.8%, un valor promedio de recall de 90.3% y un valor promedio F1 score de 89.9%. De la matriz
de confusidn total, los valores promedio de precision positiva, recall y F1 score fueron 95.5%,

95.8% Yy 95.6% respectivamente.
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4. Conclusiones

Se estructurd una base de datos de flujo bifasico aceite-agua en tuberia horizontal a partir
de la informacion reportada en la literatura por diferentes autores, obteniendo un total de 1846
datos experimentales. En la base de datos se incluyeron parametros relacionados con flujos
multifasicos aceite y agua, como las velocidades superficiales de los fluidos aceite y agua, fraccién
volumétrica del agua, diametro de la tuberia, viscosidad y densidad del aceite. Asimismo, se
identificaron y agruparon los patrones de flujo en 6 categorias diferentes: estratificado (ST),
estratificado con mezcla (ST & M), slug (S), anular (AN), dispersion de aceite en agua (Do/w) y

dispersion de agua en aceite (Dw/0).

Se desarrollé una Red Neuronal Artificial Feedforwad Backpropagation haciendo uso del
software MATLAB® y su herramienta Neural Network Pattern Recognition Toolbox. La
topologia de la red neuronal fue escogida a partir de un proceso experimental iterativo y ordenado
en el que se evaluaron 104 configuraciones de RNA, y a partir de la evaluacion de parametros de
rendimiento, se determind que el modelo de red neuronal 6ptimo para predecir los patrones de
flujo es aquel que cuenta con una capa de entrada con seis neuronas, una correspondiente a cada
variable de entrada, tres capas ocultas conformadas con 50 neuronas, una capa de salida compuesta
por 6 neuronas, un algoritmo de entrenamiento resilient backpropagation, una funcion de
activacion sigmoide en las capas ocultas, la funcidn de activacion softmax en la capa de salida del

modelo y la entropia cruzada como funcién de pérdida.
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La RNA desarrollada para la prediccion de patrones de flujo presenté una precision de
entrenamiento de 97.1%, precision de validacion de 92.8%, precision de prueba de 90.3% y
precision total de 95.4%. Se observé que el modelo predijo con éxito 6 de los 6 patrones de flujo
en las diferentes etapas de desarrollo del modelo, lo cual indica que el modelo de RNA entrenado
es capaz de predecir los diferentes patrones de flujo con una alta precision. Es de mencionar que
el costo computacional requerido para el modelamiento de la RNA escogida es bajo, ya que el

tiempo de entrenamiento del modelo fue de 2 segundos.

La prediccion de patrones de flujo obtenida por el modelo de RNA implementado muestra
ser una herramienta prometedora y podria desarrollarse para cubrir mas datos experimentales
ampliando la base de datos, en ese orden de ideas se desarrolld un cédigo de Matlab y un manual
de usuario, disponible en el Apéndice F y Apéndice G, respectivamente, con el fin de explicar el
cddigo y la implementacion de la herramienta de MATLAB de manera clara e interactiva con el
fin de que cualquier persona pueda hacer uso de la herramienta para realizar posteriores modelos

de clasificacion.

En este trabajo se demostrd que, a partir de las variables seleccionadas del fluido se pueden
desarrollar modelos de machine learning basados en Redes Neuronales Artificiales Feedforward
Backpropagation para determinar patrones de flujo bifasico aceite-agua en tuberias horizontales

con una alta precision y un bajo error de entropia cruzada.

Finalmente, se resaltan sus posibles aplicaciones en la industria oil & gas. La precision

obtenida del modelo RNA para reconocer patrones de flujo sugiere oportunidades para optimizar
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el proceso disefio y mantenimiento de las tuberias a partir de la estimacion de parametros
importantes del proceso, como el gradiente de presion y las fracciones volumétricas del sistema de
flujo, también sugiere la optimizacion de la inyeccion de inhibidores de corrosion y otros quimicos,

mejorando asi la gestion de mantenimiento y la integridad de las instalaciones.

5. Recomendaciones

Trabajos futuros incluyen el estudio del comportamiento de la Red Neuronal Artificial
seleccionada frente a datos experimentales suministrados por bancos de pruebas en laboratorios
de mecanica de fluidos y datos obtenidos en operaciones reales de transporte de flujos bifasicos en
tuberias horizontales en empresas del sector oil & gas. Ademas, se sugiere que en futuros trabajos
se utilice una base de datos mas extensa y equilibrada en cuanto al nimero de datos para cada uno
de los patrones de flujo analizados. Esto ayudaria a reducir un posible riesgo de sesgo en las
predicciones, evitando que el modelo favorezca el patron de flujo con mayor cantidad de datos en

el proceso de entrenamiento.
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