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RESUMEN

TITULO: DESARROLLO DE UNA HERRAMIENTA SOFTWARE UTILIZANDO REDES
NEURONALES ARTIFICIALES PARA ESTIMAR PROPIEDADES DEL
COMPORTAMIENTO MECANICO DE ARENAS LIMPIAS PERTENECIENTES A
UNA CUENCA COLOMBIANA."

AUTORES:  LAURA VIVIANA GALVIS CARRENO ~
CESAR AUGUSTO OCHOA CORONADO

PALABRAS CLAVE: Red neuronal, Algoritmo genético, JAVA, Configuracion, Areniscas,
Resitencias, http tunneling.

DESCRIPCION:

En la industria del petréleo, es importante el estudio de las rocas que se extraen de determinada
zona para obtener la informacion necesaria en la toma de decisiones a la hora de realizar trabajos
de exploracion y explotacion. Para encontrar los valores de resistencia a la tensién, UCS
(Resistencia a la compresiéon sin confinamiento) y CCS (Resistencia a la compresion con
confinamiento), que indican el comportamiento mecanico de la roca, es necesario realizar una
prueba en un laboratorio. Sin llevar a cabo un ensayo sobre una muestra de roca, no se pueden
obtener aproximaciones de los valores anteriormente mencionados. En este trabajo se presenta el
desarrollo de una herramienta computacional que soluciona el problema de la estimacién de los
valores de resistencia mediante una arquitectura de red neuronal que utiliza para su entrenamiento
datos de petrofisica como datos de entrada y, como datos de salida, valores de resistencia
obtenidos de pruebas ya realizadas sobre rocas en laboratorio.

Ademas, también se presenta un algoritmo genético disefiado para buscar la configuraciéon de la
red a utilizar, que realiza una busqueda y optimizacién de configuraciones, teniendo como objetivo
disminuir el valor de error presente en la red neuronal.

* Proyecto de Grado.
Facultad de Ingenierias Fisico - Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.
Director Henry Arguello Fuentes. Codirector: Jenny Mabel Carvajal.



ABSTRACT

TITLE: DEVELOPMENT OF A SOFTWARE TOOL USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS TO ESTIMATE PROPERTIES OF THE MECHANICAL BEHAVIOUR
OF CLEAN SANDSTONES BELONGING TO A COLOMBIAN BASIN.

AUTHORS:  LAURA VIVIANA GALVIS CARRENO ~
CESAR AUGUSTO OCHOA CORONADO

KEY WORDS: Neural network, Genetic algorithm, JAVA, Configuration, Sandstones, Strength, http
tunneling.

DESCRIPTION:

In the petroleum industry, is really important the study of the extracted rocks from certain areas in
order to obtain information needed to make decisions about the process of exploration and
exploitation. To find the values of tensile strength, UCS (Unconfined Compressive Strength) y CCS
(Confined Compressive Strength), which indicates the mechanical behavior of the rock, it is
necessary to perform a test in the laboratory. It is not possible to obtain an approximation of the
aforementioned data, without performing the test to a sample of rock. In this dissertation is shown
the development of a computational tool that solves the problem of estimating the values of
strength, using the architecture of an artificial neural network, which uses for its own training,
petrophysical information as inputs data and, as outputs, generates values of strength obtained
from tests that were already performed in a laboratory.

Moreover, it is presented a genetic algorithm design to find the precise configuration of the network
to use; this algorithm executes search and optimization of networks configurations, having as its
objective the minimization of the error in the neural network.

“ Final Proyect.
“ Physics and Mechanics Engineering College, Systems and Informatics School.
Henry Arguello Fuentes. Jenny Mabel Carvajal.



INTRODUCCION

La industria del petréleo es un area interdisciplinaria en la que diversos perfiles
profesionales aportan su experiencia para lograr un mayor fortalecimiento en su
actividad principal, la busqueda, perforacién y extraccion de hidrocarburos; el
ingeniero de sistemas como eje de apoyo en cualquier area de conocimiento
participa de ese proceso aportando su conocimiento y habilidad en el manejo de

informacion en las diferentes formas en las que ésta se presenta.

En esta industria, se realizan diferentes tipos de pruebas de laboratorio sobre
muestras de rocas que al fallarsen (fracturar) permiten obtener valores como
resistencia a la tensién, UCS (Resistencia a la compresion sin confinamiento) y
CCS (Resistencia a la compresion con confinamiento) que indican el
comportamiento mecanico de éstas. Después de analizar e interpretar estos
resultados se obtiene informacion vital para la toma de decisiones en trabajos de

exploracion y explotacion.

Sin llevar a cabo un ensayo sobre una muestra de roca, no se pueden obtener
aproximaciones de los valores anteriormente mencionados. Para solucionar este
problema se planteé entrenar redes neuronales capaces de estimar con cierto
grado de acierto los valores de éstas propiedades. El entrenamiento de estas
redes se realizd utilizando datos de petrofisica como datos de entrada y como

datos de salida, resultados de pruebas ya realizadas en el laboratorio.

Esta informacion permite a los ingenieros encargados del laboratorio, disefar
ensayos no destructivos con cierto grado de confianza. En estos, se podria evitar

el fracturamiento de la muestra, dando lugar a una reduccién de costos.

Adicionalmente permite simular y aumentar el volumen de datos de un pozo,
brindando mas informacion a los profesionales de la industria del petrdleo que

trabajan en modelamiento mecanico para estabilidad de pozo y fracturamiento



hidraulico, esto representa modelos mas robustos, es decir, mas cercanos a la

realidad.

Este trabajo se desarrollé con el respaldo del Grupo de Investigacion Estabilidad
de Pozo (GIEP) de la Escuela de Ingenieria de Petréleos en convenio con el
Instituto Colombiano del Petréleo (ICP) y el Grupo de Investigacién en Ingenieria

Biomédica (GIIB) de la Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.



1 MARCO DE REFERENCIA

1.1. MARCO TEORICO

1.1.1. PRUEBAS DE LABORATORIO DE MECANICA DE ROCAS

Cuando un espécimen (muestra o ejemplar) de roca estd sometido a esfuerzos
grandes, ocurrira algun tipo de falla’. El modo de falla dependera del estado de
esfuerzos (orientacion y magnitud de esfuerzos relacionados a las superficies
orientadas en las tres direcciones ortogonales x,y,z), del tipo de material que

constituya la roca asi como de su geometria.

Por otra parte también la historia de esfuerzos sobre la roca puede ser importante,
si se tiene en cuenta que la roca se debilita con el tiempo. Es por ésta razon, que
las rocas fallan usualmente por debajo del nivel de esfuerzos al cual un espécimen

fresco del mismo material lo hace?.

Las técnicas sugeridas para determinar la deformabilidad, resistencia y las
constantes elasticas son dadas por la ISRM (Sociedad Internacional de Mecanica
de Rocas). Se han establecido normas en la industria las cuales han sido un
marco de referencia para la estandarizacion de pruebas de laboratorio vy
procedimientos operacionales en la industria petrolera, manejo y preparacién de
pruebas, manipulacion de corazones, entre otros, en éste caso el Laboratorio de

mecanica de rocas se rige por las normas ASTM D2664-04 y D5407-95.

Por ejemplo, una muestra de prueba tipica segun los parametros estandar de la
ISRM establece que los especimenes dirigidos para pruebas estandar de
mecanica de rocas deben ser rectos, cilindros circulares y con una relacion de

longitud a diametro entre 2 y 3.

' X. Chen, C:P Tan and C.M Haberfield “A Comprehesive Practical Aproach For Wellbore
Instability Management” SPE 48898. 1998.

2 Torres, M.E., Gonzalez, A.J., Last, N.C. “In-Situ Stress State Eastern Cordillera Colombia” SPE
81074 Colombia National University -Schlumberger DCS Bogota, Colombia National University, BP
Exploration 2003.



De acuerdo a esto, en Mecanica de rocas, existen una prueba de resistencia a la
tension (Brazil Test) y dos pruebas de compresién (Uniaxial y Triaxial). Las
pruebas de compresion se efectian sometiendo un nucleo de roca a un esfuerzo
unico axial (prueba Uniaxial), o a un esfuerzo axial y un esfuerzo radial constante

o confinamiento (prueba Triaxial).

En la figura 1 se observa una muestra con una relacién longitud — diametro de 2:1.
Un esfuerzo en la direccion axial y otro esfuerzo, de diferente magnitud, es
aplicado en la circunferencia del cilindro. Si el esfuerzo radial es cero se tiene una
prueba de esfuerzo uniaxial; cuando la prueba es realizada con una presién de

confinamiento diferente a cero, se obtiene una prueba triaxial®.

l

Figura 1 Esfuerzos aplicados al espécimen.
Fuente: GOMEZ VANEGAS César Augusto y SANTAMARIA BOLIVAR Rafael.
ANALISIS DE ESTABILIDAD DE POZO UTILIZANDO EL SOFTWARE PBORE.
Colombia Tésis 2004.

1.1.1.1. Propiedades mecanicas a partir de pruebas de laboratorio

Un numero variado de pruebas de laboratorio se han desarrollado para determinar
la resistencia de las formaciones de rocas. El tipo de prueba seleccionada para
medir una caracteristica particular de la roca debera simular lo mas cerca posible

las condiciones encontradas en el yacimiento.

> GOMEZ VANEGAS César Augusto y SANTAMARIA BOLIVAR Rafael. ANALISIS DE ESTABILIDAD DE POZO
UTILIZANDO EL SOFTWARE PBORE. Colombia Tesis 2004.



Ninguna técnica actual es capaz de medir in-situ la resistencia de una roca. Por lo
tanto pruebas de laboratorio estandar basadas en corazones pueden proporcionar
esos datos pero no reflejar exactamente las propiedades in situ a gran escala,
porque estas son influenciadas por diaclasas (fractura en las rocas), fallas,

inhomogeneidades, planos de debilidad y otros factores.

Las pruebas de laboratorio usualmente consisten en experimentos simples
apropiados para la naturaleza de la roca en el cual importantes cantidades, a

menudo esfuerzos y deformaciones, son determinados.

Los datos de corazones (muestras de rocas) a partir de pruebas de campo y
registros son aplicados para evaluar el comportamiento mecanico de la roca in-
situ. Es asi como los corazones nos proporcionan la posibilidad de las mediciones

directas de los parametros de resistencia y las propiedades elasticas estaticas.

Aunque algunas propiedades del material pueden ser obtenidas a partir de
consideraciones basicas de la naturaleza atdmica de los materiales, se confian en
los experimentos para determinar las propiedades que controlan la deformacion y
resistencia de la roca. Para estas pruebas de laboratorio (Ver figura 2) es
necesario hacer una serie de suposiciones con respecto a la condicion ideal de la
roca; esto es, que sean homogéneas, continuas, isotrépicas (propiedades no

direccionales) y elasticas®.
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Figura 2 Tipos de pruebas en rocas.

* JAEGER J.C., and COOK N. G. W. Fundamentals of Rock Mechanics, 1969.



Fuente: CABRERA J. R., and DE GENNARO S. Aplicaciones Practicas de la

Geomecanica en la Industria Petrolera y Gasifera, ICP, Diciembre 2003.

1.1.1.2. Pruebas de resistencia a la tensién o traccion

Es muy importante conocer la resistencia a la tension de una roca puesto que la
falla a menudo ocurre en este modo. En general, las rocas son mucho mas débiles

en tension que en compresion.

A pesar de la importancia de la resistencia a la tension de la roca, en la practica y
su conexion con las teorias de falla, mediciones directas de la resistencia a la
tension son dificiles y comunmente no son realizadas, esto debido a los problemas

asociados al agarre de la muestra.

La resistencia a la tension de la roca es mas variable y mas influenciada por la
forma del espécimen que cualquier otra propiedad mecanica de la roca. Pruebas
indirectas para determinar la resistencia a la tension de la roca son mas comunes
que la prueba de tension uniaxial, pero sufren del defecto de que ellas involucran

esfuerzos no homogéneos.
Prueba brasilera

También llamada prueba de traccion indirecta, Brazil test o de resistencia a la
tension, este ensayo mide el esfuerzo a la traccién de la roca y consiste en la
compresion en el punto de soporte de una muestra cilindrica. Con esta prueba se
halla la resistencia a la tensiéon inducida (To). Asumiendo que la roca es
homogénea e isotropica y que la elasticidad lineal se mantiene, la fractura primaria

empezara en tensién desde el centro del espécimen® (Ver figura 3).

> CABRERA J. R., and DE GENNARO S. Aplicaciones Practicas de la Geomecanica en la Industria Petrolera y
Gasifera, ICP, Diciembre 2003.



Figura 3 Prueba brasilera.
Fuente: CABRERA J. R., and DE GENNARO S. Aplicaciones Practicas de la

Geomecanica en la Industria Petrolera y Gasifera, ICP, Diciembre 2003.

Para realizar la prueba se utiliza una muestra de roca cilindrica, donde su longitud
(L) es igual o mas corta a su diametro (D) y se lleva a cabo aplicando una carga
lineal a compresién a través del diametro. La resistencia a la tension esta dada por

la relacién de la carga pico (Fc) y el producto del diametro por la longitud:

t,=0.636 = Ecuacién 1 Resistencia a la tension.

Donde D y L deben darse en mm.

1.1.1.3. Pruebas de resistencia ala compresion

La respuesta mecanica de las rocas se debe conocer al afrontar un problema en el
cual se involucran parametros de deformacién bajo carga. Los ensayos de
compresion se desarrollan para dar parametros de resistencia y deformabilidad
que de forma tedrica se ajusten a un modelo de falla. En el presente estudio se
consideran dos tipos de pruebas para calcular la resistencia a la compresion®:

uniaxial y triaxial.
Prueba de compresion uniaxial

La prueba consiste en someter a carga un cilindro recto de muestra de roca con

una presion de confinamiento igual a cero hasta que esta falle (figura 4). La

® FJAER E., and RASMUS R. Petroleum Related Rock Mechanics, 1996.



prueba es una de las mas convenientes y utiles para la determinaciéon de las
propiedades de la roca. Actualmente se usan cilindros relativamente largos con
una relacion entre la longitud, L, y el diametro, D, el cual varia entre 2 a 3. Obert
et. al. (1946) encontré que la resistencia uniaxial de los cilindros de roca varia

como ’:

G = G[0.778+0.2220] Ecuacién 2 Resistencia uniaxial de un

cilindro de roca.

Donde C4 es el valor de la resistencia cuando D/L=1. Esto indica que la resistencia
decrece con el incremento de la longitud en relacion al diametro. El valor del
esfuerzo en el momento de la falla es definido como la UCS (Uniaxial

Compressive Strength - resistencia a la compresion uniaxial):

€y — F—T—‘ Ecuacion 3 Resistencia a la compresion uniaxial.

Figura 4 Prueba de compresién uniaxial.
Fuente: CABRERA J. R., and DE GENNARO S. Aplicaciones Précticas de la
Geomecanica en la Industria Petrolera y Gasifera, ICP, Diciembre 2003.

Cuando una muestra es comprimida entre las placas del marco de prueba ésta
tendera a expandirse lateralmente (efecto Poisson). Por otro lado, las restricciones
friccionales en las placas de contacto tienden a prevenir la expansion; por lo tanto
no hay un estado de compresion uniaxial cerca al final de los planos. Otro factor

que influye en el valor de la UCS es la rata de carga en la prueba. La UCS de la

’ CORZO RUEDA Reinel y RINCON PABON Claudio Omar. MEDICION Y EVALUACION DE LA MAGNITUD Y
DIRECCION DE LOS ESFUERZOS IN-SITU EN CAMPO. Colombia Tesis 2004.



roca generalmente se incrementa al incrementar la rata de carga en el momento
de la prueba. Por lo tanto el ISMR en pruebas de laboratorio sugiere que la rata de

carga se debe mantener dentro del rango: 0.5 Mpa/s < € < 1.0 Mpa/s.

Monitoreando los esfuerzos axiales mas las deformaciones axiales y radiales se

puede medir:

e La resistencia a la compresion no confinada (UCS — Unconfined Compressive
Strength).

e Modulo de Young (E).

e Relacion de Poisson (v).

e Curva esfuerzo — deformacion.

A continuacion se muestra un diagrama de esfuerzos contra deformacién en una
Prueba de Compresion Uniaxial (Ver figura 5). En la practica, la region ductil

puede ser muy pequefia. Varios conceptos importantes son definidos en la figura®.

e Region elastica: si el esfuerzo es retirado el espécimen retornara al estado
original.

e Punto de cedencia: es el punto mas alla en el cual permanentes cambios
ocurriran. La muestra no retornara a su estado original bajo alivios de
esfuerzos.

e UCS (Resistencia Compresiva Uniaxial): Es el esfuerzo pico.

e Region ductil: Region en la cual la muestra sufre deformacion permanente sin
perder la habilidad de soportar carga.

e Region fragil: Regién en la cual la habilidad de la muestra de soportar

esfuerzos decrece rapidamente mientras la deformacién es aumentada.

® CORONEL Ivén Leonardo y TARAZONA Darwin Mateus. EVALUACION DE LOS MECANISMOS DE FALLA QUE
CONDUCEN A LA INESTABILIDAD DE POZO. Colombia Tesis 2004.
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Figura 5 Curva esfuerzo Vs. Deformacion en una prueba uniaxial.
Fuente: CORONEL Ivan Leonardo y TARAZONA Darwin Mateus. EVALUACION
DE LOS MECANISMOS DE FALLA QUE CONDUCEN A LA INESTABILIDAD DE

POZO. Colombia Tesis 2004.

Prueba de compresion triaxial

La prueba triaxial es usualmente realizada incrementando la carga axial y de
confinamiento simultaneamente hasta un nivel de esfuerzo definido (Ver Figuras 6
y 7). Entonces, la presién de confinamiento es mantenida constante mientras la
carga axial se va incrementando hasta que la falla ocurra (Ver figura 8). La carga

axial normalmente es aplicada originando una rata de deformacién axial constante.

Eje axial
Nucleo
Sistema Sistema Sistema de
electronico PC acistico permeabilidad

Figura 6. Dibujo esquematico del laboratorio de mecéanica de rocas.
Fuente: FJAER E., and RASMUS R. Petroleum Related Rock Mechanics, 1996.
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Figura 7. Bosquejo del principio de la celda triaxial.
Fuente: FJAER E., and RASMUS R. Petroleum Related Rock Mechanics, 1996.

Figura 8. Prueba de compresién triaxial aplicada hasta lograr falla.
Fuente: CABRERA J. R., and DE GENNARO S. Aplicaciones Practicas de la

Geomecanica en la Industria Petrolera y Gasifera, ICP, Diciembre 2003.

Este ensayo ha probado ser la prueba mas util en el estudio de las propiedades
mecanicas de la roca en un amplio rango de valores para esfuerzos y para
diferentes temperaturas, aunque se pueden realizar sin temperatura, ademas
puede hacerse tanto en especimenes secos con presion de poro igual a cero
(especimenes no drenados), como en especimenes saturados con una presion de
poro (especimenes drenados). Resumiendo se puede decir que una prueba triaxial
es la Influencia del esfuerzo efectivo (esfuerzo axial menos la presion de

confinamiento) versus curvas de deformacion axial.
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En general la falla en una prueba triaxial resulta de una fractura de cizalladura
simple, plana aspera, inclinada en un angulo cercano a la direccion del esfuerzo
maximo principal, el cual es usualmente paralelo al eje del espécimen. Para
caracterizar adecuadamente la muestra la prueba debe ser realizada usando

varias presiones de confinamiento. Y, con ella se hallan valores de:

e La resistencia a la compresion confinada (CCS — Confined Compressive
Strength).

e Mddulo de Young (E).

e Relacion de Poisson (v).

e Curva esfuerzo — deformacion.

1.1.2. REDES NEURONALES

Las redes neuronales artificiales nacen principalmente de la necesidad de resolver
problemas de la misma manera como lo haria el cerebro humano, debido a esto,
se disenan sistemas que simulen el comportamiento del hombre, es decir que de
cierta manera logren adaptarse ante cualquier situacién que se les presente, asi
como normalmente lo hace el humano sin siquiera darse cuenta por ejemplo
cuando es capaz de distinguir a personas que lo rodean solo escuchando sus

voces.

El reconocimiento de patrones ha sido ampliamente trabajado a través de los afos
por la estadistica, asi, se le ha llamado a este estudio, el reconocimiento
estadistico de patrones y tal ha sido el esfuerzo por esta disciplina que en el
mercado existen actualmente numerosos sistemas de reconocimiento que

emplean ésta técnica.

Un patrén es representado por un vector numérico de dimension n, siendo un
punto en un espacio n-dimensional (de caracteristicas). Y funciona de dos modos
diferentes, entrenamiento y reconocimiento, en modo de entrenamiento, se disena
el extractor de caracteristicas para representar los patrones de entrada y se

entrena al clasificador con un conjunto de datos de entrenamiento de forma que el
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numero de patrones mal identificados se minimice. En el modo de reconocimiento,
el clasificador ya entrenado toma como entrada el vector de caracteristicas de un

patron desconocido y lo asigna a una de las clases o categorias®.

Sin embargo, existe otra forma ampliamente conocida, dicha alternativa son las
redes neuronales artificiales, que han obtenido un mayor éxito en aplicaciones

reales tales como el reconocimiento de patrones, optimizaciones, etc.
1.1.2.1. Redes neuronales y reconocimiento de patrones

El termino de reconocimiento de patrones abarca gran cantidad de problemas y
maneja principalmente una vasta area de procesamiento de informacion, estos
problemas son resueltos por los humanos de una manera tan casual que se hace
dificil el solo hecho de comprender la complejidad de esta tarea para un

computador.

PATRON

Siguiendo la definicion de Watanabe'®, un patrén es una entidad a la que se le
puede dar un nombre y que esta representada por un conjunto de propiedades
medidas y las relaciones entre ellas (vector de caracteristicas). Un patron
entonces puede ser por ejemplo una imagen con de una cara en la que el vector
de caracteristicas estaria formado por valores numéricos calculados a partir de la

misma'®.

Gran variedad de disciplinas cientificas como la medicina, la biologia y la
inteligencia artificial tienen entre sus actividades importantes el reconocimiento
automatico, descripcion, clasificacion y agrupamiento de patrones, por lo que es

un campo de aplicacion de muchas expectativas.

° Dr. Luis Alonso Romero, Dr. Teodoro Calonge Cano. Capitulo 1. Redes Neuronales y Reconocimiento de
patrones. —Espafia. http://lisisu02.usal.es/~airene/capitl.pfd
195, Watanabe. Pattern Recognition: Human and Mechanical. -Wiley, New York 1985.
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1.1.2.2. Sistema de reconocimiento de patrones

Un sistema de reconocimiento de patrones tiene de cualquier manera uno de los

siguientes objetivos'®:

1. ldentificar el patron como miembro de una clase ya definida, es decir una
clasificacion supervisada.
2. Asignar el patron a una clase no definida, es decir una clasificacién no

supervisada, agrupamiento o clustering.

En general, se siguen tres fases en el disefio de un sistema de reconociemiento

de patrones que son (Ver figura 9):

1. Adquisicion y preproceso de datos.
2. Extraccion de caracteristicas.

3. Toma de decisiones, agrupamiento 6 clasificacion.

La adquisicién trata la forma en que se adquieren los datos y las fuentes de los
mismos, por ejemplo una maquina de laboratorio, una camara en el caso de una
imagen, etc. Y, el preproceso son todos los procedimientos que permiten organizar
y limpiar de cierta manera los datos, desde un analisis de sensibilidad hasta una

sencilla tabulacion.

En la extraccion de caracteristicas se enumeran las propiedades del vector de
caracteristicas del sistema, esto, mediante un analisis profundo de los patrones
para determinar exactamente cuales son las mediciones cruciales en la
identificacion de las diferentes categorias bajo investigacion. Finalmente, en la

etapa de clasificacion se determina el tipo de aprendizaje o entrenamiento".

La figura 9 no debe verse como un modelo de pasos a seguir en la construccion
de un sistema de reconocimiento de patrones. Ademas es importante recalcar que

todos los sistemas de reconocimiento no deben incorporar todas las fases y

11 . s , o . ~ . .
Leiva Lucas, Acosta Nelson, Vazquez Martin. Herramienta para disefio de arquitecturas a medida basadas
en redes neuronales para reconocimiento de patrones visuales. -Argentina
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mucho menos estar claramente separadas, es tan solo un modelo que puede ser

visto de forma funcional.

Dependiendo de la tarea para la cual se crea una red neuronal, se define el
mecanismo de aprendizaje que es el método sistematico para encontrar un valor
adecuado de los pesos que inicialmente son asignados y van evolucionando a
unos valores que lleven a encontrar un estado estable de la red, esto puede ser de

forma supervisada 6 no supervisada.

Variahles

Fisicas

Adquisiciin Recepior
de Datos (sensor)

o I O —# Pairin

Extraccion Exiractor de
c dﬁ, . Caracteristicas
s T e
Caracteristicas
Clasificacion Clasificador
_______________ l —» Clase
Resultado

Figura 9. Etapas de un sistema de Reconocimiento de patrones.
Fuente: Leiva Lucas, Acosta Nelson, Vazquez Martin. -Herramienta para disefio
de arquitecturas a medida basadas en redes neuronales para reconocimiento de

patrones visuales. —Argentina.

Aprendizaje supervisado: se presenta cuando a la red se le proporcionan tanto
entradas como salidas correctas con la que se ajustan los pesos tratando de
minimizar el error de la salida calculada, este tipo de aprendizaje es el utilizado en

problemas que implican reconocimiento de patrones y dado que el problema que
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se trata en este proyecto es de este tipo, el aprendizaje supervisado sera la

manera como éste se maneje.

Aprendizaje no supervisado: por otro lado, este tipo de aprendizaje se da en
aquellos casos en los que a la red se le proporcionan unicamente estimulos
siendo ella misma la encargada de ajustar sus interconexiones y generar una
salida de acuerdo a estos estimulos, es utilizado en problemas de clustering o

agrupamiento.

El clustering o agrupamiento a diferencia del reconocimiento de patrones, no
presenta etiquetas o salidas prefijadas de antemano para las diversas clases, el
sistema extrae las caracteristicas diferenciadoras por si solo y por lo tanto fija las
fronteras o limites entre las nubes de puntos que se encuentren. No
necesariamente estas fronteras se establecen en el espacio de entradas, sino que
pueden establecerse en un espacio de caracteristicas subyacente. Una red

disefiada para este tipo de problemas es el mapa autoorganizado de Kohonen.

En cualquiera de los casos, la red aprende mediante los ejemplos, pero la
importancia radica en la capacidad de generalizacion, que es la calidad de una
salida ante una entrada que no ha sido utilizada en el entrenamiento, asi,
entonces se diferencian dos fases de funcionamiento, entrenamiento vy
reconocimiento; en el entrenamiento se fijan los pesos y en el reconocimiento se

procesan entradas correspondientes a la aplicacion real.

Es importante entender una caracteristica de las redes neuronales artificiales que
las hace especiales y es que debido a que estas crean sus propias reglas (lo que
hace que no dependan de un programador que les indique que hacer), aprenden
con la experiencia y se castigan por asi decirlo cuando cometen errores, no dan
precision en sus resultados, asi lo que ellas arrojan son soluciones aproximadas el

problema.

La capacidad que tienen las redes neuronales en identificar patrones de

comportamientos, generalmente no lineales esta daba por la existencia de una
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“funcién de transferencia” que es una funcion matematica que puede presentar

caracteristicas lineales como no lineales.
1.2. ESTADO DEL ARTE

En la Universidad Hindu Banaras se realizé una investigacién que mediante redes
neuronales artificiales logré estimar propiedades geomecanicas, presentando

como propuesta técnica un algoritmo en C'2.

Las rocas tenidas en cuenta para el estudio se obtuvieron de una compleja y
tectonicamente activa secuencia de rocas en la region del Himalaya. Estas rocas
pertenecen a la Fundacién de Nathpa-Jhakri, un proyecto hidroeléctrico en el

distrito de Kinnaur, Himachal Pradesh, India.

Las variables utilizadas como entradas a la red neuronal fueron 11 y se mencionan

a continuacion:

e Tipo de roca (Quartzite, Chlorite, Quartz mica y Biotite)
e Porcentaje de cuarzo

e Porcentaje de mica

e Porcentaje de feldespato
e Porcentaje de Clorita

e Porcentaje de clay

e Tamaio de grano

e Area de ponderacion

¢ Relacion de aspecto

e Factor de forma

e Orientacién

Las variables de salida de la red neuronal fueron 3 a mencionar:

2y K. Singh, D. Singh, T.N. Singh. ‘Prediction of strength properties of some schistose rocks from
petrographic properties using artificial neural networks’. Department of Mining Engineering, Institute of
Technology, Banaras Hindu University, Varanasi, 221005 India. Department of Electrical Engineering,
Institute of Technology, Banaras Hindu University, Varanasi, 221005 India.28 November 2000
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¢ Resistencia a la Compresion Uniaxial (UCS)
e Resistencia a la Tension

e Carga axial

En cuanto a la arquitectura de la red neuronal, se utilizé una red perceptréon
multicapa, que se argumenta adecuada por su capacidad de resolver problemas

basados en patrones, tendiendo hacia la prediccion.

En cuanto al disefio de la red, se tomd un set de 140 datos experimentales como
ejemplos, de los cuales, 112 se tomaron para realizar el entrenamiento y 28 para

pruebas.

La arquitectura finalmente utilizada consistié en 11 nodos de entrada y 3 nodos de
salida, en cuanto a las neuronas de la capa oculta, se establecieron realizando
pruebas de entrenamiento con diferentes nimeros de neuronas y se encontrd que
diferentes configuraciones eran posibles, pero en definitiva se decidié una

configuracion con 10 neuronas en la capa oculta.

Para la validacion de los resultados de prediccion dados por el modelo de red
neuronal artificial, se llevaron a cabo predicciones estadisticas utilizando el mismo
conjunto de datos que se tomoé para el entrenamiento y pruebas de la red
neuronal, resultando éstos mas precisos que los encontrados mediante modelos
de estadistica convencional, encontrando ademas que la red neuronal es capaz de

generalizar mucho mas que el modelo estadistico utilizado.
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2 DESARROLLO DEL PROYECTO

2.1 DESCRIPCION DE LA SOLUCION PROPUESTA

Para estimar propiedades mecanicas a partir de propiedades petrofisicas en

arenas limpias, primero se debian cumplir algunos requisitos, por lo que se dividio

el problema en tres partes:

Adquisicion de la informacion necesaria para realizar los entrenamientos de
las redes neuronales: Esta parte se abordo desarrollando un software de
interpretacion de los registros obtenidos en el sistema MTS815, agilizando
el proceso de interpretacidn y asistiendo en la elaboracion de los informes
de resultados en el laboratorio de mecanica de rocas del ICP. Esta
informacion es almacenada en una base de datos centralizada para su
posterior consulta. Este intérprete de datos fue desarrollado en el lenguaje
de programacion JAVA.

Busqueda de las configuraciones mas apropiadas para resolver este
problema: Se participd en el proceso de desarrollo del software de
configuracién automatica de redes neuronales Wétan Genetics®®,
programado en MATLAB, el cual fue adaptado y utilizado en este proyecto
para encontrar las configuraciones de red neuronal que se utilizan para la
estimacion de propiedades mecanicas. Los entrenamientos fueron
realizados con la informacién almacenada en la base de datos por el
intérprete de datos mencionado en el punto anterior.

Uso de estas redes en un sistema con un minimo de restricciones de uso:
Se exportaron las configuraciones de red neuronal encontradas con el
software Wotan Genetics, al framework Jcortex mediante un archivo de
extension XML, este framework se import6 y utilizé en la herramienta que

finalmente permite utilizar las redes neuronales para obtener estimaciones

3 MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN. Sistema automatico de entrenamiento de redes
neuronales artificiales basado en el ajuste genético de parametros y variacién de arquitectura.2008.
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de propiedades mecanicas. El software anteriormente mencionado se

programo utilizando el lenguaje de programacion JAVA.

Finalmente la informacién del proyecto fue publicada en un sistema web, y
ademas brinda una interfaz de acceso a la base de datos para cumplir

algunas tareas administrativas y control de acceso a la aplicacion.

Los detalles de cada uno de los sistemas seran descritos en los siguientes

puntos de este libro.
2.2 MODULO WEB

2.2.1 JAVA WEB START

Es un software ¢ implementacion desarrollada por Sun Microsystems que hace
referencia a la especificacion JNLP (Java Networking Launching Protocol), que
permite ejecutar aplicaciones Java ubicadas en un servidor web, comprobando
previamente si el cliente tiene la ultima version de dicha aplicacién, de no ser asi,

se descargara la ultima versién para luego ejecutarla en modo local.

Este software permite:
» Ejecutar las aplicaciones de forma intuitiva y sencilla.
» Garantiza que se esta ejecutando la ultima version de la aplicacion.

» Elimina complejos procedimientos de instalacion ¢ actualizacion.

El proceso que se sigue con ésta herramienta es el siguiente:
Cada vez que se realice alguna actualizacién al software, esta ultima version se

sube al servidor en el cual se almacena la aplicacion.

Luego, cuando el usuario necesita hacer uso por primera vez de la aplicacién, éste
accede a una pagina web, en donde obtiene el archivo de extension JNLP; este

archivo se comportara como el ejecutable de la aplicacion, al ejecutarlo,
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automaticamente el software Java Web Start se encarga de acceder al servidor y
descargar e instalar la aplicacion en la maquina del usuario. Las siguientes
ejecuciones seran instantaneas pues solo se hara uso de los recursos disponibles

localmente.

Posteriormente, cada vez que se inicie la aplicacion (se ejecute el archivo JNLP),
el software de Java Web Start comprueba si en el servidor donde se encuentra la
aplicacién hay una nueva version disponible y, de ser asi la descarga y la ejecuta

automaticamente.

Para usuarios que posean conexiones lentas la instalacion y actualizacidon
utilizando la tecnologia Java Web Start puede presentar inconvenientes, por esto
se provee un método de instalacion local que podra ser descargado del modulo

web o transportado en cualquier medio de almacenamiento.
2.2.2 DESARROLLO DEL MODULO

2.2.2.1 Descripcion del médulo Web

El médulo web ha sido desarrollado con el objetivo de brindar un espacio para
administrar cada una de las herramientas implementadas y los usuarios que tienen
acceso a cada una de ellas (Ver figura 10).

Se tiene un inicio de sesién para que accedan por este a los servicios autorizados
a los diferentes tipos de usuarios, cada sesion cuenta con las caracteristicas de
cualquier sesién tales como el manejo del perfil de usuario y cambio de

contrasefia (Ver figura 10).

Después de iniciada la sesion se encuentran ademas de toda la informacién
concerniente al proyecto, los links de descarga de cada uno de los modulos para
que los usuarios autorizados puedan acceder desde alli (Ver figura 11), en el caso

del administrador, se encuentran las diferentes opciones que le permiten gestionar
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los usuarios con acceso al modulo y los permisos que cada uno de estos pueden

tener (Ver figura 12).

Otra funcién que se puede realizar en el mddulo solo por el administrador es el de
crear datos petrofisicos que después de ser creados, seran descargados por el
intérprete y al guardar informacion de alguna prueba se guardara la respectiva

informacion petrofisica completa en la base de datos (Ver figura 12).

-
= T7peTROL

PO | PERFIL | ADMMSTRAR USUARIOS | DESCARGAR APLICACIN | TITLLO TEMPORAL

szzzizINICIO

DESARROLLO DE UMA HERRAMIENTA SOFTWARE UTILIZANDO REDES
NEURONALES ARTIFICIALES PARA ESTIMAR PROPIEDADES DEL
COMPORTAMIENTO MECANICO DE ARENAS LIMPIAS PERTENECIENTES
A UNA CUENCA COLOMBIANA.

i /S : MATLAB ) (i :
lav_a Jav;a

G

s M s o wiscine | Al Righs R roesd
spied by Walbarartablity

Figura 10 Ventana de bienvenida al médulo web y caracteristicas de sesion.

Fuente: Autores del proyecto.

RAR USUARICS | DESCARGAR APLICACKN | TIULO TEMPORAL
Des:

0B JETIVOS

nnnnnnn

Interprete datos laboratorie

Figura 11 Informacion del proyecto y links de descarga de la aplicacion.

Fuente: Autores del proyecto.
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USUARIOS | DESCARGAR APLICACKM | TITLILO TEMPC

Figura 12 Gestion de usuarios en la sesion del Administrador y datos petrofisicos.

Fuente: Autores del proyecto.

2.2.2.2 Tipos de Usuarios

En cuanto al tipo de usuarios, se han definido los siguientes usuarios que son

tenidos en cuenta tanto para el médulo web como para los demas médulos.

Usuarios Descripcion

Profesional del laboratorio Mecanica de Rocas del ICP
capacitado en el uso de la herramienta interesado en
la interpretacion de pruebas de laboratorio vy
estimacion de valores de resistencia con acceso a los
diferentes médulos que conforman la herramienta final.
Encargado a través del médulo web de la creacion,
Administrador modificacion y eliminacién de cuentas de usuarios que
tienen acceso a la descarga y utilizacion de la
herramienta.

Encargado de otorgar permisos de escritura, descarga
y carga de redes a los usuarios creados.

Usuario con todos los permisos disponibles, es decir

de Lectura/Escritura, de descarga tanto del intérprete
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como del configurador y de cargar las redes obtenidas

mediante el configurador.

Usuario con
permiso de

Lectura

Profesional del laboratorio Mecanica de Rocas del ICP,
funcionario ¢ estudiante que requiera por fines
investigativos  realizar interpretaciones, generar
reportes de pruebas, acceder al historial de pruebas 6
estimar propiedades geomecanicas a partir de datos
petrofisicos.

Sélo tiene acceso a la descarga de la herramienta si el
administrador lo ha autorizado creando un usuario a

través del moédulo web.

Usuario con
permisos de

Lectura/Escritura

Profesional del laboratorio Mecanica de Rocas del ICP,
funcionario & estudiante que requiera por fines
investigativos realizar las mismas acciones que un
usuario con permisos de solo lectura, ademas de
poder guardar en la base de datos ubicada en el
servidor, los resultados obtenidos de la interpretacion,
la informacion de los informes generados, los valores
de resistencia estimados y las configuraciones de red

neuronal encontradas a través del algoritmo genético.

Tabla 1 Tipos de Usuarios.

Fuente: Autores del proyecto.

2.2.2.3. Tipos de Permisos

A los usuarios se les pueden asignar diferentes permisos de acuerdo a lo que crea

conveniente el administrador. La siguiente tabla presenta estos permisos:

Permisos

Descripcion

So6lo lectura

Cuando un usuario es creado por el administrador, con
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su cuenta tiene acceso a la descarga de la aplicacion
y, por lo tanto a las funcionalidades que sélo necesitan
lectura de la base de datos, tales como interpretar una
prueba, generar un reporte, buscar en el historial una
prueba y estimar propiedades geomecanicas.

Es el permiso que tiene un usuario por defecto al ser

creado por el administrador.

Lectura/Escritura

La escritura es un permiso que otorga el administrador
a un usuario que puede escribir en la base de datos,
es decir que puede guardar interpretaciones
realizadas, tanto resultados como informacién de

informes.

Cargar

configuraciones

El permiso de cargar configuraciones permite al
usuario tanto la descarga de los datos existentes hasta
el momento en la base de datos como la subida del
archivo XML creado después de generar una nueva
configuracion en el Configurador de MATLAB

respectivamente.

Tabla 2 Tipos de Permisos.

Fuente: Autores del proyecto.

2.2.2.4. Diagrama de Casos de Uso

Al moddulo Web pueden ingresar todos los tipos de usuarios definidos

anteriormente, las siguientes dos tablas describen los casos de uso de los actores

que en él participan, es decir, el administrador y un usuario normal.
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os de usuario

Figura 13 Diagrama de Casos de uso del médulo Web.

Fuente: Autores del proyecto (Realizado en Visual Paradigm for UML Edicion

community).

Caso de Uso del
administrador

Descripcion

Agregar nuevos

usuarios

El modulo web permite al administrador el registro de
cuentas de usuarios para lo cual se debe
proporcionar al sistema un correo electrénico y los
permisos de usuario que el administrador considere

necesarios.

Revisar usuarios con

permisos

El administrador puede a través del moédulo web
hacer una revisidn de los usuarios existentes y los

permisos que tienen cada uno de ellos.

Modificar permisos

de usuario

Si el administrador cree conveniente modificar los
permisos de usuario, ya sea porque considera
necesario otorgar permisos de escritura que no se

tenian anteriormente 6 que no es necesario que
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cierto usuario tenga todos los permisos, mediante el
modulo se pueden hacer estas modificaciones,
agregando o quitando segun sea el caso, de esta
manera no es necesario eliminar usuarios y volverlos

a crearlos con nuevos permisos.

Agregar Petrofisico

Si se hace necesario almacenar un dato petrofisico
mas de los que se encuentran actualmente, el

administrador puede hacerlo desde el médulo.

Tabla 3 Descripcion de los casos de uso del administrador.

Fuente: Autores del proyecto.

Caso de Uso de

usuarios normales

Descripcién

Editar informacioén

El médulo web permite a un usuario con una cuenta

de perfil creada por el administrador editar informacién de perfil
haciendo de ésta una cuenta personalizable.

Descargar Si el administrador ha creado la cuenta de usuario,

aplicacién éste puede acceder al modulo web, teniendo acceso a

los links de descarga de la aplicacion.

Ver historiales

Si el usuario desea ver informacidn sobre pruebas
interpretadas que han sido guardadas en la base de
datos, puede acceder al historial de pruebas y
proporcionar el criterio de busqueda, asi tendra acceso

a los resultados de esa prueba.

Cargar
Configuracion y

Descargar Datos

Si el usuario tiene los permisos para cargar
configuraciones, puede hacerlo desde el médulo por
medio de un formulario amigable e igualmente para el

usuario que tiene el permiso de descargar datos.

Tabla 4 Descripcion de los casos de uso de un usuario normal.

Fuente: Autores del proyecto.
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2.3. RECOPILACION DE DATOS DE ENTRENAMIENTO

2.3.1. TIPOS DE DATOS A UTILIZAR

Los datos a utilizar para la estimaciéon han sido definidos desde el inicio del
proyecto con la colaboracion de la persona encargada del laboratorio de Mecanica
de Rocas del ICP.

Como datos de entrada se tienen propiedades petrofisicas de las rocas y como
datos de salida valores de resistencia a la tension, resistencia a la compresion sin
confinamiento y resistencia a la compresién con confinamiento respectivamente

segun el tipo de prueba sobre la que se quiera realizar la estimacion.

2.3.2. FORMA EN LA QUE SE ENCUENTRAN LOS DATOS

En el laboratorio no se cuenta con una base de datos digital en la que se
almacene la informacién completa sobre pruebas realizadas, se cuenta con un
libro de registros en el que se lleva cierta informacién como la fecha de prueba, el
nombre de la muestra, la prueba realizada y algunas observaciones, pero para el
proyecto es necesario tener los resultados numéricos o en su defecto el archivo
que presenta la MTS 815.02 para realizar la interpretacion y obtener esos
resultados. Es por esto que teniendo como guia el nombre de las muestras a las
que se les han realizado pruebas y que han sido registradas en el laboratorio, se
realizo la busqueda de los archivos .dat, interpretaciones y datos petrofisicos en el
backup que se lleva desde el afo 2003, estos se encuentran almacenados en
aproximadamente 100 cd’s y dvd’s por lo que tomd aproximadamente mes y

medio su tabulacién.

Al tabular los datos se observo que la gran mayoria de pruebas se encontraban
sin ser interpretadas y teniendo en cuenta que cada interpretacion toma varias

horas, se pensd en desarrollar una herramienta software que automatizara y
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agilizara este procedimiento y al mismo tiempo se encargara de ir almacenando

ordenadamente la informacién en una base de datos (Ver anexo A).

2.3.3. DESARROLLO DE HERRAMIENTA PARA INTERPRETACION Y
ALMACENAMIENTO

El primer mddulo que interpreta los archivos que arroja la MTS 815.02 se
desarroll6 como medio para obtener resultados de pruebas de forma automatica
ya que éste es un trabajo realizado actualmente por los ingenieros a cargo del
laboratorio de Mecanica de Rocas de forma manual y, teniendo en cuenta la forma
en la que se encontraban los datos necesarios para la estimacién de valores de
resistencia mediante redes neuronales, se hacia necesario una aplicacion que
encontrara esos resultados de forma rapida evitando ese trabajo manual vy

ahorrando tiempo.

El intérprete de datos, cumple una labor muy importante para el futuro del proyecto
ya que almacena constantemente la informaciéon generada en el laboratorio de
mecanica de rocas, esto permitira que después de un tiempo el volumen de los
datos haya aumentado asi que podran ser utilizados para configurar nuevas redes
neuronales, mejorando los modelos que se hayan generado en el proyecto. El
intérprete no es un simple formulario para el almacenamiento de la informacion en
la base de datos; el intérprete presta el servicio de interpretacién de generacion de
informes y como efecto colateral del uso de estos servicios se almacena la
informacion en la base de datos, estos servicios estimulan al usuario a hacer uso

de la herramienta.

2.3.3.1. Descripcion de la herramienta

En el laboratorio de Mecanica de Rocas del ICP se realizan diferentes tipos de
pruebas sobre muestras de rocas, en este proyecto se trabaja sobre tres pruebas

especificamente, la prueba de tensién indirecta o Brazilian test, la prueba de

compresion uniaxial y la prueba de compresion triaxial.
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Después de haber realizado a una muestra cualquiera de las tres pruebas
anteriores, la celda traxial modelo 815 que es el equipo utilizado, presenta al
usuario un archivo con extension dat en el que se muestran dependiendo de la
prueba las mediciones por ejemplo de tiempo, desplazamiento axial y fuerza axial
tomadas durante todo el tiempo de desarrollo de la prueba. Sobre este archivo la
persona encargada del laboratorio realiza el respectivo analisis e interpretacion y
obtiene resultados, es en esta parte en la que entra en funcionamiento la
herramienta, pues permite realizar esta interpretacion de forma automatica, el

procedimiento es el siguiente:

Al abrir el intérprete, mientras es mostrado un splash (imagen inicial que presenta
la herramienta), se cargan de la base de datos localizada en el servidor los tipos
de datos petrofisicos existentes con el fin de crear de forma dinamica estos
campos dentro de la herramienta (junto con el splash es mostrada una barra que
muestra el progreso de este proceso) (Ver Figura 14), luego se muestra la pestafia
inicial en donde se selecciona el tipo de prueba a analizar entre las tres existentes,
tension indirecta, compresion uniaxial y compresion triaxial (Ver Figura 15), en
seguida se selecciona el archivo .dat que contiene la informacién obtenida durante
la prueba y la ventana presenta al usuario datos que sirven para verificar que se
hayan tomado los valores acertados (esto debido a que algunas pruebas son
interrumpidas y la informacion queda registrada en el mismo archivo) tales como el
dato inicial de tiempo y el intervalo en segundos entre un registro y el siguiente, de
ser modificado alguno de éstos dos valores, se presenta un botén con el que se
lee nuevamente la informacion del archivo teniendo en cuenta los cambios

realizados.

Igualmente algunas pruebas dentro del archivo presentan diferentes valores de
longitud y diametro por ejemplo para el caso de una prueba de tension indirecta;
con el fin de que se tomen los valores reales ya que hay operaciones matematicas

que los utilizan, se muestran los pares encontrados y asi el usuario puede
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seleccionar de la lista desplegable los utilizados realmente sobre la muestra (Ver
Figura 16).

’.,1" -
“PeTROL ‘ o
FNERGLLEANA Bt N TUNG “Eaboratorio Mecanica de Rocas
'c‘ SISTEMA ORION Q
[ ] T

Figura 14 Splash de inicio del intérprete junto con progreso de carga de datos
petrofisicos.

Fuente: Adaptado del Laboratorio Mecanica de rocas.

Bl Intérprete de datos Laboratorio de Mecanica de Rocas ICP g
File Help
Datos de Prugha’

Tipo de Prueba Datos

() Tensién Indirecta
() Compresidn Uniaxial

() Compresion Triaxial

Archivo

Selecione el archivo que desea procesar

Datos de Archivo
Intervala

Drako Inicial

Figura 15 Pestana inicial, seleccion de tipo de prueba y busqueda de archivo a
procesar.

Fuente: Interfaz disefiada por los autores del proyecto.
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Bl Intérprete de datos Laboratorio de Mecanica de Rocas ICP [Z]
File Help
Datos de Prueba
Tipo de Prueba Datos
@ Tensién Indirecta Longitud | 22,64 ] Digmetro  |53.8 [v
22,64
() Compresién Uniaxial
OCDmpres\én Trigzial 0 [FT¥LisUssL ToJaauTuT TeUUT U S T =
79z.98291 6.3202825 0.90131778
, 793.98291 6.3203702 0.88608944
SICHE 794.98291 6.3192577 0.89349228
_ 795.98291 6.3211451 0.89535004
Selecione el archivo gue desea procesar 796.98291 6.3220177 0.89559752
797.98291 £.3212609 0.85488
uscar
798.98291 6.3222146 0.90006
799.98291 6.3209133 0.894696
Datos de Archivo 800.598291 6.3222637 0.89798361
Intervala |1.0 g01,98291 6.3196492 0.90497321
) g0z.98291 6.3230095 0.90552211
ey 5396241 803.98291 6.3218532 0.90623796
804.98291 6.322032 0.90777385
805.598291 6.322968 0.91761273
806.98291 6.3225627 0.91278929
g07.98291 6.3221402 0.91053045
508.98291 6.3251839 0.91212362
809.98291 6.3236146 0.91574049
810.98291 6.3242758 0.90622401
811.98291 6.3233409 0.90903801
512.98291 6.3237796 0.91724461
513.98291 6.3258657 0.91186011
814.98291 6.3236132 0.91199964
REGISTROS LEIDOS = 732
e

Figura 16 Pestafia inicial, opcion leer nuevamente en caso de que la prueba haya
sido interrumpida.

Fuente: Interfaz disefiada por los autores del proyecto.

Después de que se ha comprobado la informaciéon mencionada anteriormente se

pueden procesar los datos y se obtienen los resultados (Ver Figura 17).

Hasta este momento es posible guardar informacién en la base de datos pues ya
se tienen resultados, al tratar de hacerlo desde esta ultima pestana, se pedira al
usuario que complete la informacion de datos petrofisicos pues el objetivo principal
de éste modulo es organizar la informacidn necesaria para el entrenamiento de las
redes neuronales y, la informacién debe estar completa, es decir deben estar
asociadas por muestra, las propiedades petrofisicas con el respectivo valor de

resistencia (Ver figura 18).
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Pl Intérprete de datos Laboratorio de Mecanica de Rocas ICP

)
File Help

Datos de Prueba

Resultados | Generar Informe
Resultados de la prueba

Carga KN: 10.36243
To Kpa: 5406.00627
Datos Petrofisicos

Densidad | v 0.0 arfec3

Propiedad petrofisics gue indica la cantidad de wasa contenida en
un determinado volumen

Guardar Resultadas

Figura 17. Pestafia de resultados.

Fuente: Interfaz disefiada por los autores del proyecto.
- _

File Help

Dakos de Prusha | Resultados | Gensrar Informe

Resultados de la prueba

Carga KN: 10.36243

o ik 5406.00627

Faltan datos Petrofisicos

6 Se requieren las propisdades petrofisicas

Datos Petrofisicos

Densidad v

0.0 arjced

|Propiedad petrofisica que indica la cantidad de masa contenida en
un determinado volumen

|__Guardar Resultados

Figura 18 Error al guardar resultados pues se requieren los datos petrofisicos.

Fuente: Interfaz disefiada por los autores del proyecto.
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Es en este momento en el que se hace uso de la informacion sobre tipos de datos
petrofisicos que se mencioné anteriormente, la forma como se lleva a cabo es la
siguiente, al iniciar la aplicacion se consulta a la base de datos los tipos de datos
petrofisicos existentes y esta informacion es guardada en un archivo con
extension conf que a su vez se localiza en wun directorio Illamado
<User>/InterpreteLMR sobre la carpeta de usuario del sistema operativo en el cual
se esté ejecutando la aplicacién, de ésta manera, la aplicacién dinamicamente

puede crear estos campos que se deben guardar de forma obligatoria.

Después de tener la informacion completa, se realiza la consulta a la base de

datos para verificar que el usuario tenga permiso de escritura (Ver figura 19).

s}
File Help

Dakos de Prueba | Resultados | Generar Informe

Resultados de la prueba

Carga KN: 10.36243

To Kpa: 5406.00627

Datos Petrofisicos |2/ Logueo .

Permesbilidad |+ Login: larawivis

Propiedad petrofisica o Contrasefia; ees| un material par

a permitir gue un fluids Su estructura
Aceptar
interna

Guardar Resulkados |

Figura 19 Validacion de usuario para guardar resultados en la base de datos.
Fuente: Interfaz disefiada por los autores del proyecto.

Si se comprueba el permiso, se guarda la informacién y se muestra el progreso del

proceso en funcionamiento en la parte inferior de la pestana, esta tarea es
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realizada por un hilo, permitiendo al usuario continuar usando la aplicacién, es

decir esta no se bloquea por estar realizando esta accién. (Ver figura 20)

Pl Intérprete de datos Laboratorio de Mecanica de Rocas ICP (=)
Fie Help
Datos de Prueba | Resultadss | Generar Informe
Resultados de la prueba
Carga KN: 10.36243
ToKpa: 540600627
Datos Petrofisicos
Permeabildad v 3 o
Propiedad petrofisica gue indica la capacidad de un material par
& permitir gque un fluido lo atraviese sin alterar su estructura
interna S Freatados

Figura 20 Barra de progreso que muestra que se esta subiendo la informacion.

Fuente: Interfaz disefiada por los autores del proyecto.

Si se encuentra que el registro ya aparece antes de sobrescribirlo, se da la opcién
de actualizarlo.

| £ Actualizar

El registra yva existe, Desea actualizarlo?

m = Rl

Figura 21 Actualizacion de datos.

Fuente: Interfaz disefiada por los autores del proyecto.

Si se desea generar un informe sobre la prueba en formato pdf con el estandar
utilizado actualmente en el laboratorio, es posible hacerlo oprimiendo el botén
generar informe que aparece en esta pestafia de resultados, abriendo otra que

solicita la informacion a incluir en el reporte.
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En esta tercera pestafa se presentan los campos que lleva el reporte para que el
usuario ingrese la informacidon sobre la prueba interpretada, se realizan
validaciones para los campos numéricos 6 de solo texto y correos electrénicos.
Son necesarios el campo numero de reporte pues es con este campo con el que
se nombra el archivo pdf, la fecha de ejecucioén del ensayo, el ID de la muestra y el

panel de emision de reportes(Ver figura 22).

| Ell intérprate do datos Labaratorio de Mechnica do Rocas ICP JoE
Fie e
Db e Prueka | Resultados | Generar Informe
"_’_"'"M"r""d 10 de la Musstra:
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Tl b el sl
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o o Sobctad: Temparatins (*C):
Nombee ded Provecta:
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Rearcis Rematades
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Tae de Carga (mans): L | L |

Figura 22 Pestafia que solicita la informacidén necesaria para generar el reporte.
Fuente: Interfaz disefiada por los autores del proyecto.

Es posible en esta parte guardar la informacion en la base de datos realizando
previamente la validacidn de usuario. De la misma manera como en la pestaia de
resultados se solicitan los datos petrofisicos si se encuentran vacios. En la base
de datos se almacenan los datos petrofisicos, la informacién de la prueba y los
resultados, adicionalmente se almacena la informacion del reporte en la base de
datos ubicada en el servidor.

Si no se quiere guardar la informacion simplemente se puede generar el reporte,
con lo que se muestra al usuario el archivo en el visor de pdf que se tenga por
defecto (Ver figura 23), e igualmente como sucede con el archivo que contiene los
tipos de datos petrofisicos, se guarda el informe en pdf en el directorio

InterpreteLMR sobre la carpeta de usuario del sistema operativo sobre el cual se
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esté ejecutando la aplicacion para que el

guardd antes de cerrar la aplicacion.
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Figura 23 Ejemplo de reporte generado.

Fuente: PDF generado por la herramienta basado en el estdndar del Laboratorio.
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2.3.3.2. Almacenamiento de la informacién en la base de datos

La base de datos fue ubicada en el servidor web FAST DOMAIN para facilitar su
acceso desde cualquier ubicacién. La conexion JDBC por el puerto 3306 que
comunmente se utiliza para este tipo de comunicacién no pudo ser realizada, ya
que los administradores del servidor tienen bloqueado el puerto por razones de
seguridad. Se intento ubicar la base de datos en un nuevo servidor pero se
encontré que esta medida de seguridad es habitual y no se pudo realizar este tipo
de conexion. Por lo anterior debid utilizarse un método llamado http tunneling para
poder realizar las transacciones con la base de datos desde la aplicacion de

escritorio.

El http tunneling es una técnica en la que se utiliza el protocolo http para
encapsular una comunicacion con un servidor, una peticion http se utiliza para

codificar una transaccion con cualquier servicio del servidor.

Para utilizar esta técnica se requiere de un intermediario en el servidor, que reciba
el mensaje codificado, lo decodifique, realice la transaccidon directamente en el
servidor y retorne una respuesta. En este caso el intermediario es un cédigo PHP
que recibe las consultas SQL con las que la aplicacion de escritorio puede obtener
informacion de la base de datos, utilizando peticiones post, como las utilizadas en
las paginas web, el cédigo PHP realiza la consulta en la base de datos y retorna el

resultado.

La comunicacion entre la aplicacion de escritorio y el cddigo PHP se encripta con
el método CBC (Cipher Block Chaining), evitando que las consultas y respuesta
viajen en texto plano por la red. Adicionalmente se envia una llave o clave,

asegurando que el codigo PHP no acepte peticiones no autorizadas.

Se programé una libreria que puede ser insertada en cualquier momento en un

proyecto JAVA, realizando todo el proceso sin preocuparse por los detalles pues
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solo se debe instanciar un objeto de la clase ConexionBD, con la que se pueden
realizar las consultas SQL de una forma muy similar a como se hace al utilizar
JDBC.

2.3.3.3. Archivos de configuracion local

Al iniciar las aplicaciones JAVA se inicializan algunos de sus objetos con
informacion obtenida de la base de datos, esto puede demorar el inicio de la
aplicacion si la velocidad de la conexidén es muy baja, ademas evitaria el correcto
inicio de la aplicacion si en el momento de su ejecucion no se tiene acceso a
internet. Para evitar estos inconvenientes y teniendo en cuenta que los datos de
inicio obtenidos de la base de datos no cambian constantemente, se implementé
el codigo necesario para que esta lectura solo se haga cuando sea completamente

necesario, es decir cuando se haya realizado una actualizacion.

La base de datos contiene una tabla en la que se guardan las fechas de
actualizacion del sistema, una para cada aplicaciéon; estas son actualizadas por el
modulo web al ser utilizadas las interfaces que alteran la informacion de inicio de

alguna de las aplicaciones.

Al inicio de la aplicacion se verifica la fecha de actualizacién asociada a esta y se
compara con la ultima fecha de actualizacién de la aplicaciéon que es almacenada
en un archivo de texto ubicado en la carpeta de la aplicacion, si esta fecha es
anterior a la de la ultima actualizacion del sistema o el archivo no existe, se
realizan las consultas a la base de datos, luego se escribe esta informacion en un
formato que puede ser leido posteriormente para inicializar los objetos con la
misma informacion y otro archivo que contiene la fecha actual del servidor, que
sera la fecha de la ultima actualizacién de la aplicacion; si la fecha obtenida de la
base de datos es posterior a la ultima fecha de actualizacion de la aplicacion, se

inicializan los objetos leyendo el archivo de configuracién local, evitando la
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comunicacion con el servidor, el caso es el mismo de no obtener respuesta del

servidor, esto sucede si no hay conexion.

2.3.3.4. Analisis de requisitos

Con el fin de hacer una buena planeacion y dejar clara la funcionalidad sugerida
por los autores del proyecto teniendo en cuenta la necesidad de recolectar y
organizar la informacion sobre pruebas de laboratorio, durante el desarrollo del

proyecto se tuvo en cuenta la siguiente lista de requisitos de éste modulo:

e Interpretacion de pruebas de laboratorio tales como Brazilian Test, compresion
uniaxial y compresion triaxial.

e Importacion de archivos con extension dat generados por la MTS-815 del
laboratorio, en el cual se registran segundo a segundo los diferentes valores
de tiempo, fuerza, deformacion, entre otras.

e Generacion de reportes de las pruebas interpretadas en formato PDF,
incluyendo las graficas de deformacién y resultados obtenidos de la
interpretacion.

e Registro en la base de datos de los valores 6 resultados obtenidos de las
interpretaciones, junto con la informacion representativa de la prueba y de la
muestra.

e Asociacion de cada uno de los reportes generados con un registro en la base
de datos para su posterior descarga.

e Consulta de informacion sobre pruebas interpretadas, reportes generados y

resultados obtenidos.

2.3.3.5. Diagrama de casos de uso

Al intérprete de datos pueden acceder los usuarios que tengan cuenta de usuario
y el administrador es tomado simplemente como un usuario mas. En la figura 24

se presenta el diagrama UML de casos de uso que muestra de forma grafica la
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interaccion de un usuario sobre la herramienta. Los casos de uso se describen en

las tablas 5y 6.

| Interpreta Prucba

Servidor

Usuario —

Figura 24 Diagrama de casos de uso del médulo que interpreta pruebas de
laboratorio.
Fuente: Autores del proyecto (Realizado en Visual Paradigm for UML Edicion

community).
Caso de Uso Descripcion
Interpretar Para poder interpretar una prueba, es necesario descargar
prueba la aplicacion, si ha sido descargada con anterioridad, al

ejecutarla ésta se actualizara si hay una nueva version, se
podran interpretar cualquier numero de pruebas de los tres
tipos disponibles, Brazilian test, Compresion Uniaxial y
Compresion Triaxial; para hacerlo, el usuario debe
proporcionar la ubicacion del archivo .dat que contiene la
informacion de la prueba y verificar que los valores que
encuentra la aplicacion tales como dato inicial, intervalo y
propiedades de la muestra son los correctos, de no ser asi
seleccionar los correctos y mediante el botdn leer

nuevamente, se cargaran de nuevo, luego si se pueden

generar resultados.
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Generar Reporte

de Prueba

Después que se han obtenido resultados de alguna
interpretacion, es posible generar un reporte sobre la
misma en el formato estandar que el laboratorio Mecanica
de Rocas maneja.

Se debe proporcionar la informacion necesaria para
llenarlo si asi se requiere, con informacion general de la
prueba y del cliente, el cronograma ejecutado, la
informacion experimental, los datos de la muestra,
observaciones e informacion de la emision de reportes.
Ademas es posible agregar fotos de la muestra,
proporcionando la ubicacién de las mismas y de ésta
manera el reporte estara completo.

El reporte se genera en formato PDF y una copia es
ubicada en el directorio InterpreteLMR sobre la carpeta de
usuario del sistema operativo sobre el cual se esté

ejecutando la aplicacion.

Tabla 5 Descripcion de casos de uso de un usuario normal sobre el intérprete.

Fuente: Autores del proyecto.

Un usuario normal pero con permisos de escritura tiene las mismas funciones 6

actividades mencionadas anteriormente ademas de las acciones que implican

escritura sobre la base de datos y que se muestran a continuacion:

Caso de Uso

Descripcion

Guardar

Resultados

Después que se han generado resultados, es posible
guardarlos en la base de datos, para esto es necesario
proporcionar los valores petrofisicos porosidad vy
permeabilidad y autenticarse con una cuenta de usuario

con permisos de escritura.

Guardar

Informacion del

También es posible guardar los resultados junto con la

informacion del reporte generado, se debe proporcionar
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Reporte de igual forma los valores petrofisicos de la muestra,
porosidad y permeabilidad y autenticarse con una cuenta

con permisos de escritura.

Tabla 6 Descripcion de casos de uso de un usuario con permisos de escritura
sobre el intérprete.
Fuente: Autores del proyecto.
2.3.3.6. Tabulacion de datos

Los datos tabulados y organizados de los tres tipos de pruebas se pueden ver en
las tablas 10,12 y 14.

2.4. CONFIGURACION DE ARQUITECTURA DE RED UTILIZANDO
ALGORITMOS GENETICOS

2.4.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA DE LA BUSQUEDA DE LA
ARQUITECTURA DE RED

Las partes mas esenciales e importantes al momento de resolver un problema
utilizando redes neuronales artificiales son, su configuracion y entrenamiento. La
teoria no establece un método a seguir para poder ordenar de manera adecuada,
las diferentes partes de la red, que respondan a un problema en particular ya que
el entrenamiento depende directamente de la configuracidn, hace que ésta se
resalte como la parte mas importante y determinante en el proceso de obtencién

de la red neuronal mas adecuada para la solucién de un problema especifico.

La forma en que se ordenan las diferentes partes de una red se basa en la
experiencia de los encargados de esta tarea y algunos tips que brinda la
bibliografia. Los ensayos de prueba y error son los abanderados a la hora de
encontrar la mejor configuracion. Cuando se habla de configuracién de una red
neuronal, se esta teniendo en cuenta la organizacion de sus partes. Las partes de

una red neuronal son:
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Figura 25 Partes de una Red Neuronal.
Fuente: Universidad Nacional de Cuyo, Argentina.

¢ Numero de capas
e Numero de neuronas por capa

¢ Funciones de activaciéon por capa

La teoria no establece un método claro a la hora de organizar estas partes, para
configurarlas dependiendo del tipo de problema que se quiere resolver,
proporciona algunos puntos a tener en cuenta, pero la mayor parte del proceso
depende del conocimiento previo de las personas encargadas de organizar estas
partes y de pruebas de ensayo y error. Estas pruebas pueden llegar a consumir un
tiempo considerable ya que las diferentes configuraciones que se pueden hacer

son muchas.

El disefio de una arquitectura éptima para una red neuronal puede verse como un
problema de busqueda en un espacio de arquitecturas donde cada punto de la
superficie representa una arquitectura distinta. Dado un criterio de rendimiento
acerca de las arquitecturas, como el error de entrenamiento mas bajo o la
complejidad de red mas baja, etc., el nivel de desempefio de todas las
arquitecturas formara una superficie discreta en el espacio. Obtener el disefio de
arquitectura 6ptimo es equivalente a encontrar el punto mas alto sobre esta

superficie. Hay muchas caracteristicas sobre dicha superficie por ejemplo™:

e La superficie es infinitamente grande ya que el numero de nodos y

conexiones posibles es ilimitado.

¥ Xin (1999) Evolving Artificial Neural Networks. School of Computer Science. The University of Birmingham.
B15 2TT.
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e La superficie no es diferenciable porque los cambios en el numero de nodos
0 conexiones son discretos y pueden tener un efecto discontinuo sobre el

rendimiento de las redes neuronales.

e La superficie es compleja y ruidosa puesto que el mapeo desde una
arquitectura hacia su rendimiento optimo, es indirecto y dependiente del

método de evaluacion utilizado.

e La superficie es engafiosa ya que arquitecturas similares pueden tener un

rendimiento bastante diferente.

e La superficie es multimodal porque diferentes arquitecturas pueden tener

rendimientos similares.

2.4.2. PLANTEAMIENTO DE LA SOLUCION COMO UN PROBLEMA DE
BUSQUEDA

Se planted la posibilidad de crear un algoritmo que realizara los entrenamientos de
las diferentes configuraciones, las comparara, y regresara el grupo que obtuviera
el error mas bajo. Aprovechando que es un proceso en el cual se cambian los
parametros y se realiza una y otra vez, se puede llevar a la computadora y dejar
que ella se encargue del trabajo rutinario y después el investigador interprete la
informacion que regresa el algoritmo, ocupandose cada uno de la tarea en la que
mejor se desempefia. De manera que el trabajo que realiza el algoritmo es una
busqueda sobre la superficie infinita de configuraciones de red neuronal, para

encontrar un grupo que se ajuste a los datos de entrenamiento y prueba.

Este algoritmo se planteo utilizando MATLAB, aprovechando que las funciones de
creacion y entrenamiento de redes neuronales ya se encuentran implementadas
en esta herramienta, de esta manera todo el esfuerzo se enfocé en el desarrollo
del algoritmo de busqueda, dejando la parte de los entrenamientos al toolbox de
MATLAB.
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Se partié de cero en la construccion del algoritmo de busqueda, por lo que se
construy6é en varias etapas, partiendo de una idea basica y a medida que se
comprendia mas el problema se fueron incorporando nuevas caracteristicas, que

dieron lugar a tres prototipos, los cuales se describiran en los puntos siguientes.

2.4.3. FASES DE EVOLUCION DE LA SOLUCION

2.4.3.1. Fuerza Bruta
Inicialmente se plante6 un algoritmo que recorriera y probara una a una las

combinaciones de red neuronal, buscando una que retornara errores bajos.

El algoritmo estaba compuesto por tres funciones, la primera se encargaba de
recibir todos los datos disponibles para el entrenamiento de la red, dividirlos en
tres grupos y enviar las diferentes configuraciones y datos a la segunda funcion,
luego ésta, al recibir las configuraciones las convertia en un objeto red de
MATLAB, el cual era entrenado y retornado. Y, por ultimo la tercera funcion recibia
una red junto con los datos de prueba y luego regresaba el error que tenia la red

con respecto a estos datos.

La primera funcidn ademas se encargaba de ir guardando la red que presentara el
menor error y al final la guardaba en un archivo para que pudiera ser utilizada

posteriormente en MATLAB.

Los tres grupos en que la primera funcién dividia todos los datos disponibles eran
los siguientes, un 30% que se usaba para probar el resultado, el restante 70% que
se dividia en un 80% utilizado para el entrenamiento de la red y 20% usado como
un parametro de verificacion en el entrenamiento, para vigilar que la red no

perdiera su capacidad de generalizacion.
Este algoritmo empleaba la fuerza bruta para realizar esta busqueda. Fuerza bruta

es el nombre que se les da a los algoritmos que realizan busquedas iterando todas

las posibilidades sin tener en cuenta ninguna optimizacion.
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El principal problema que se encontré al momento de implementar esta solucion,
fue el tiempo de ejecucion, pues la cantidad de pruebas era inmensa.
Adicionalmente se encontré que por cada configuracion de red se debian realizar
varios entrenamientos para poder descartarla, esto debido a que los pesos de las
conexiones de las neuronas se inicializaban aleatoriamente, y se presentaba que
asi se tuviese una buena configuracion, se podian obtener malos resultados. La
unica forma de reconocer por lo tanto el potencial de una configuracion de red, era
entrenarla en varias ocasiones, aumentando aun mas el tiempo de ejecucion, pues
el proceso que mas consumia tiempo de procesamiento era precisamente el del

entrenamiento.

Ademas, el caracter ordenado o secuencial de la busqueda aumentaba las
probabilidades de que el algoritmo quedara atrapado en un minimo local de la
superficie de error y por esto detuviera la busqueda sin haber llegado a la mejor

solucion. (Ver figura 26)

Figura 26 Minimos locales de la superficie de error.

Fuente: Universidad Nacional de Cuyo, Argentina.

2.4.3.2. Fuerza Bruta con condiciones (Heuristico)

Se intentd incluir en la busqueda el conocimiento que se poseia, para dotar al

algoritmo de una inteligencia artificial basica; planteando la hipotesis en la que se
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consideraba que al realizar esta busqueda teniendo en cuenta algunos puntos se
podrian evitar iteraciones reduciendo el tiempo de ejecucion. Los puntos que se

tuvieron en cuenta y el funcionamiento del algoritmo es el siguiente.

e Se considera que a mayor numero de neuronas habra un error mas bajo.

Error

b

Numero de neuronas

Figura 27 Error Vs. Numero de neuronas.

Fuente: Autores del proyecto.

e Al aumentar una capa en una red neuronal se incrementa su complejidad
en un alto grado.

e EIl error de una red se evalua con datos diferentes a los usados en el
entrenamiento de la red.

e Un entrenamiento en una red neuronal se inicia con pesos aleatorios, asi
que se deben realizar varios intentos antes de determinar si una

configuracion es mala o buena.

Funcionamiento:

En el proceso iterativo se intenta observar el comportamiento del problema

evaluado en diferentes configuraciones de red neuronal.

Inicialmente se tienen las dos capas fundamentales, la de entrada y la de salida,
sus tamafios son determinados por el numero de datos de entrada y de salida

respectivamente. Se inicia el proceso incluyendo una capa oculta con una
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neurona, se realizan varios entrenamientos (el numero de entrenamientos es
decidido por el usuario) para determinar el comportamiento de esta configuracion
en el problema, el error se evalua obteniendo el error absoluto entre los resultados
arrojados por la red (simulados) y los resultados existentes de algunas pruebas

(tedricos) que no se usaron en el entrenamiento.

El proceso continua incrementando el numero de neuronas y almacenando el
comportamiento promedio de cada configuracion hasta llegar al tope de neuronas
que haya establecido el usuario. Se espera que el error valla disminuyendo en la
medida en que se aumentan las neuronas, si esto no sucede y por el contrario al
aumentar las neuronas el error se incrementa el proceso se detiene, ya que se

considera innecesario continuar.

Después de esto los datos almacenados son analizados y el algoritmo verifica que
se haya cumplido en algun punto el nivel de tolerancia al error que el usuario

desee y que previamente ha ingresado.

Si el error es aceptable se evalua en que rango se dan los mejores resultados y se
decide qué numero de neuronas se dejaran en la respuesta final. Teniendo en
cuenta que la mejor solucion es la que tenga menor cantidad de neuronas, pues
su complejidad es menor y se puede manejar mas facilmente. De esta manera si
se aumentaron 10 neuronas pero el error disminuye muy poco se decidira que la

mejor solucion es la anterior.

Si después de esta prueba con una capa no se obtienen resultados satisfactorios,
se procede a aumentar el nivel de complejidad incrementando otra capa. Al
aumentar una capa el numero de combinaciones se incrementa y de igual manera

lo hace el tiempo computacional necesario para llevar a cabo la prueba.

Después de incrementar una capa, el ciclo se repite para cada combinacién
posible, este proceso tiene en cuenta también el criterio que indica que al
aumentar el numero de neuronas disminuye el error, si este no es el caso pasa a

la siguiente configuracion sin completar la que estaba procesando, esto se hace
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para evitar realizar pruebas innecesarias y reducir el tiempo de ejecucion del
programa. Pasadas estas pruebas se realiza la evaluaciéon de la informacién
almacenada para determinar si ya se ha encontrado una configuracién que
reduzca el error a los niveles que el usuario desea. Si nuevamente no se ha
encontrado una respuesta adecuada se incrementa en uno el niumero de capas, y
por consiguiente la complejidad, este incremento se realiza hasta encontrar una

solucion o hasta llegar al tope de capas establecido por el usuario.

Aunque el método era adecuado y se obtuvieron algunos resultados satisfactorios,
se encontroé que continuaba quedando atrapado en minimos locales pues el

proceso de busqueda se seguia realizando de una manera ordenada.

2.4.3.3. Algoritmo Genético

En la presente investigacion se ha intentado establecer una metodologia para
poder hallar una configuracién adecuada. Se ha venido desarrollando una rutina
software que se encargue de esta tarea y poco a poco se ha fortalecido
incluyéndole nuevos conceptos. En esta ultima fase se incluyo un algoritmo
genético (AGs) en la herramienta, pues en los problemas donde hay un gran

espacio de posibles soluciones, es en donde mas se destaca esta técnica.

¢, Cudles son las ventajas de los Algoritmos Genéticos?

e El primer y mas importante punto es que los algoritmos genéticos son
intrinsecamente paralelos. Ya que los AGs tienen descendencia multiple, pueden

explorar el espacio de soluciones en multiples direcciones a la vez.

e Otra ventaja notable de los algoritmos genéticos es que se desenvuelven bien
en problemas con un paisaje adaptativo complejo, aquéllos en los que la funcion
de aptitud es discontinua, ruidosa, cambia con el tiempo o tiene muchos 6ptimos
locales. La mayoria de los problemas practicos tienen un espacio de soluciones
enorme, imposible de explorar exhaustivamente; el reto se convierte entonces en

como evitar los 6ptimos locales (soluciones que son mejores que todas las que
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son similares a ella), pero que no son mejores que otras soluciones distintas
situadas en algun otro lugar del espacio de soluciones. Muchos algoritmos de
busqueda pueden quedar atrapados en los Optimos locales, si llegan a lo alto de
una colina del paisaje adaptativo, descubriran que no existen soluciones mejores
en las cercanias y concluiran que han alcanzado la mejor de todas, aunque
existan picos mas altos en algun otro lugar del mapa.

Los algoritmos evolutivos, por otro lado, han demostrado su efectividad al escapar
de los 6ptimos locales y descubrir el 6ptimo global incluso en paisajes adaptativos

muy escabrosos y complejos.

e Los algoritmos genéticos se destacan por su habilidad para manipular muchos
parametros simultaneamente. Muchos problemas de la vida real no pueden
definirse en términos de un unico valor que hay que minimizar o maximizar, sino
que deben expresarse en términos de multiples objetivos, a menudo involucrando

contrapartidas (uno sélo puede mejorar a expensas de otro).

e Una de las cualidades de los algoritmos genéticos que, a primera vista puede
parecer un aspecto negativo, resulta ser una de sus ventajas. Los AGs no tienen
una informacién previa sobre el problema que deben resolver. Los disehadores
humanos utilizan informacion especifica conocida a priori para guiar cada paso y
realizar cambios esperando tener mejoras, en cambio, los algoritmos genéticos
realizan cambios aleatorios en sus soluciones candidatas y luego utilizan la

funcién de aptitud para determinar si esos cambios producen una mejora.

e La virtud de esta técnica es que permite a los algoritmos genéticos comenzar
con una mente abierta, por asi decirlo. Como sus decisiones estan basadas en la
aleatoriedad, todos los caminos de busqueda posibles estan abiertos teéricamente
a un AG; en contraste, cualquier estrategia de resolucién de problemas que

dependa de un conocimiento previo, debe inevitablemente comenzar descartando
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muchos caminos a priori, perdiendo asi cualquier solucidon novedosa que pueda

existir'®.
¢, Cuales son las limitaciones de los Algoritmos Genéticos?

e La primera y mas importante consideracion al crear un algoritmo genético es
definir una representacion del problema. El lenguaje utilizado para especificar
soluciones candidatas debe ser robusto; es decir, debe ser capaz de tolerar
cambios aleatorios que no produzcan constantemente errores fatales o resultados

sin sentido.

e Un problema con el que los algoritmos genéticos tienen dificultades son los

problemas con las funciones de aptitud “engafiosas’ 16

, en las que la situacion de
los puntos mejorados ofrecen informacion enganosa sobre donde se encuentra

probablemente el éptimo global.

e Un problema muy conocido que puede surgir con un AG se conoce como
convergencia prematura. Si un individuo que es mas apto que la mayoria de sus
competidores emerge muy pronto en el curso de la ejecucion, se puede reproducir
tan abundantemente que merme la diversidad de la poblacion demasiado pronto,
provocando que el algoritmo converja hacia el 6ptimo local que representa ese
individuo, en lugar de rastrear el paisaje adaptativo lo bastante a fondo para

encontrar el éptimo global?’

. Esto es un problema especialmente comun en las
poblaciones pequenas, donde incluso una variacion aleatoria en el ritmo de

reproduccién puede provocar que un genotipo se haga dominante sobre los otros.

o Finalmente, varios investigadores ' aconsejan no utilizar algoritmos genéticos
en problemas que se pueden resolver de manera analitica. No es que los

algoritmos genéticos no puedan encontrar soluciones buenas para estos

> John R. Koza (Stanford University) Genetic Programming IV: Routine Human-Competitive Machine
Intelligence, 2003.

' Malanie Mitchell (1996) An Introduction to Genetic Algorithm.

' North-Holland (1992) Tree Automata and Languages.
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problemas; simplemente es que los métodos analiticos tradicionales consumen

mucho menos tiempo y potencia computacional que los AGs.
2.4.3.3.1. Implementacion del primer prototipo

Se implementd un primer prototipo con el fin de realizar una aplicacion practica y
obtener conclusiones propias. Este primer prototipo se desarroll6 en MATLAB,

herramienta que brinda un facil manejo de redes neuronales.

El objetivo de este algoritmo es encontrar los pesos de una red neuronal para
resolver un problema especifico. EI numero de capas y neuronas son pasados
como parametros, no son hallados por el algoritmo. Se implemento la estructura
de un algoritmo genético simple que se puede observar en la figura 28. En la que

se usa una representacion binaria.

R 110010 |1010 .

Codificacion i
1100101010 —"

101110 | 1110 Cruce
1100101110

I Mutacion

1011101110
0011011001
—* 1100110001

Seleccion

11001
{ 11
‘ % ‘ ‘ L
S A
| 0
0

| Fueda de 1a Rul eta | |

Evaluacion

Calculo Aptiad L
]

Decodificacion— Seluciones

Figura 28 Estructura de un Algoritmo Genético Simple.

Fuente: Universidad Nacional de Cuyo, Argentina.

Para encontrar la cantidad de bits que se necesitan para representar una solucién

se uso la siguiente formula.

2m=l o (by—a, = 10% 2 2™ -1 Ecuacion 4  m; Cantidad de bits
necesarios para representar una solucion.
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Donde a; y b; son respectivamente los extremos inferior y superior del rango y n es

la precision de la variable que se quiere representar.

La Seleccion elitista, fue el método de seleccion que se utilizdé en este algoritmo,
conservando intacto el gen que tenga la mejor respuesta al problema en cada

iteracion.

El cruce se realiza buscando un punto aleatorio en el cual los genes que se

cruzan, intercambian su cédigo genético.

V,"=[001110101| 110011000000010101001000]
V3 =[000001010 |100101001101111011111110]
1 V,"=[001110101100101001101111011111110] )
V;7=[000001010 110011000000010101001000] —
1 V,7=[001110101110011000000010101001000] =V’ ]

Figura 29 Ejemplo de Cruce entre 2 genes.

Fuente: Universidad Nacional de Cuyo, Argentina.

Los bits de cada gen hijo tienen una baja probabilidad de mutacion, si se cumple

esta probabilidad se hace efectiva invirtiendo el valor de este bit.

La funcion de aptitud utilizada para este algoritmo fue:
E =Lt - 05)° Ecuacién 5 Funcién de aptitud utilizada.

Donde tk son los resultados deseados y Ok son los regresados por la red

neuronal.

El algoritmo se dividio en funciones que realizan una tarea especifica, para facilitar

la futura evoluciéon del mismo, estas especialidades son:

FUNCIONES DESCRIPCION

ConfigRedGenetico Esta funcion recibe los datos de entrada y de

salida de una red neuronal y adicionalmente un
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vector en el que se define el numero de capas y

neuronas de la red.

cal_num_bit

Calcula el numero de bits necesarios para

representar un variable.

binarioTodecimal

Convierte un numero binario en decimal.

binarioTorepresentacion

Convierte un numero binario en el numero que

esta representando.

genético

Es la funcion encargada de organizar el flujo de
los datos, la cantidad de iteraciones, la llamada a

las funciones, entre otros.

cromo_aleatrorio

Recibe un tamafo y genera un cromosoma con

bits aleatorios.

cruzar_pob

Recibe una poblacion de cromosomas vy
selecciona aleatoriamente cuales se van a

cruzar.

cruzar_cromosoma

Recibe dos cromosomas y los cruza escogiendo

un punto aleatorio.

mutar Recibe un gen, recorre cada uno de sus bits y si
un numero aleatorio cumple cierta probabilidad,
intercambia su valor.

aptitud Recibe un gen y lo evalua, regresando su error.

order_pobla Ordena la poblacién dependiendo de los

resultados obtenidos después de haber pasado

por la funcion de amplitud.

Represent_pobla

Recibe una poblacion de genes y regresa los

valores que estan representando.

Tabla 7 Funciones del algortimo genético.

Fuente: Autores del proyecto.
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Se verificd el correcto funcionamiento del algoritmo genético, utilizandolo para
resolver un problema sencillo en el cual se buscaban 2 variables que maximizaran

la siguiente funcion:

[y ) =
21.B + x; sin(drma,) + sin(20may)

Ecuacién 6 Funcion maximizada

inicialmente.

Se obtuvieron los resultados esperados comprobando que el algoritmo funcionaba

correctamente.

PRUEBA DE CONFIGURACION DE PESOS EN UNA RED NEURONAL

Se intenté configurar una pequefia red de una capa oculta de 3 neuronas que
recibiera como dato de entrada una variable y diera como resultado el seno de esa

entrada.

El algoritmo estaba configurado para detenerse después de un numero de

iteraciones preestablecidas.

El error fue definido como el promedio del valor absoluto de las diferencias entre el

valor real y el valor obtenido con la red neuronal.

Con 100 iteraciones el error fue de 70%.
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Figura 30 Grafica de error de red configurada para obtener el seno utilizando 100
iteraciones.

Fuente: Autores del proyecto.

Con 500 iteraciones el error bajo a 30%.
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Figura 31 Grafica de error de red configurada para obtener el seno utilizando 500
iteraciones.

Fuente: Autores del proyecto.

Con 1000 iteraciones el error bajé a 16%.
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Figura 32 Grafica de error de red configurada para obtener el seno utilizando 1000
iteraciones.

Fuente: Autores del proyecto.

Se modifico el algoritmo para que se detuviera en el momento en el que el error se

redujera a un 1%, y después de 4 horas de procesamiento no se detuvo.

En el transcurso de estas pruebas se pudo observar que el espacio de busqueda
es infinito, pues se trata de numeros reales en el rango [-3,3] con multiples

combinaciones posibles.

Los inconvenientes presentados a la hora de tratar de configurar una red tan
simple hicieron pensar que tratar de buscar la configuracion de los pesos a través
de un algoritmo genético, no es el camino mas apropiado. El enfoque del algoritmo
debia ir encaminado en la busqueda de la configuracion de capas y neuronas por

capa. Esto di6 lugar a un siguiente prototipo.
2.4.3.3.2. Segundo prototipo

Se programé un algoritmo genético utilizando MATLAB, el algoritmo busca el
numero de capas ocultas y el numero de neuronas en cada una de estas capas,
en una red neuronal para que ésta se ajuste apropiadamente a los valores de la

solucion de un problema y pueda generalizarlo de manera adecuada.
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El algoritmo recibe como parametros:

Entradas: Estructura de datos que contiene todos los datos de entrada que se
utilizaran para el entrenamiento de las redes neuronales probadas por el

algoritmo.

Salidas: Estructura de datos que contiene las salidas correspondientes a cada

entrada.

Poblacion: Cantidad de individuos que conforman la poblacion del algoritmo

genético.

Probabilidad de cruce: Es un valor entre 0 y 1 que indica la probabilidad de que

un individuo de la poblacion se cruce y genere un nuevo individuo.

Probabilidad de Mutacion: Es un parametro que indica la probabilidad de que un
individuo sufra una mutacion. Una mutaciéon en este algoritmo es un cambio
aleatorio en un valor del gen que representa una solucion, esto se utiliza para
generar soluciones diferentes, en el caso en el que el algoritmo esté convergiendo
a un minimo local, la mutacién podria generar una solucién fuera del rango al que
se dirige éste; si la mutacidon genera una solucion buena le indicaria al algoritmo

un nuevo camino de busqueda.

Maximo numero de capas: Este parametro indica cual sera el nimero maximo de

capas ocultas que podra tener una red neuronal.

Maximo numero de neuronas por capa: Este parametro indica cual sera el numero

maximo de neuronas que podra tener una capa oculta.

Maximo numero de generaciones: Este sera el numero de veces que itera el

algoritmo genético.
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Tolerancia al error: Es un porcentaje que indica hasta qué valor se valida una
respuesta. Por ejemplo si se ingresa 20, la tolerancia serd de 20% y si un

resultado se encuentra por debajo de este limite sera tomado como un acierto.

Numero de entrenamientos: Senala el numero de veces que sera entrenada una
configuracion de red. El entrenamiento de las redes neuronales inicia con pesos
aleatorios, por esto no puede descartarse una configuracion de red con un solo
entrenamiento que haya tenido malos resultados; se debe entrenar varias veces,

para encontrar una configuracién de pesos que se adecue mejor al problema.

El algoritmo genético dependiendo de los parametros con los que sea ejecutado,
requiere de una gran cantidad de tiempo de procesamiento, el tiempo necesario
para una ejecucion con 100 generaciones, tamafio de poblacion 100 y 15

entrenamientos por configuracion, fué de 6 horas y 32 minutos.

El algoritmo regresa una estructura de datos que contiene la ultima generacion del
algoritmo genético; esta estructura contiene cada uno de los individuos, sus

respectivos errores, y la red neuronal ya entrenada para cada caso.

2.4.4. DESCRIPCION DEL FUNCIONAMIENTO DEL ALGORITMO GENETICO

Desde el inicio del proyecto se planted la posibilidad de desarrollar un algoritmo
que fuera capaz de configurar automaticamente las redes neuronales necesarias
para cumplir con los objetivos del proyecto. Este fue un trabajo extenso que se
llevo a cabo en varias fases o prototipos, el planteamiento inicial y los prototipos
descritos en puntos anteriores, fueron desarrollados en conjunto con los
estudiantes de sistemas EDGAR ALBERTO MENDEZ Y JUAN SEBASTIAN
MARINO quienes desarrollaron el proyecto de grado titulado SISTEMA
AUTOMATICO DE ENTRENAMIENTO DE REDES NEURONALES
ARTIFICIALES BASADO EN EL AJUSTE GENETICO DE PARAMETROS Y
VARIACION DE ARQUITECTURA ™. La herramienta que finalmente fue

desarrollada en esa tesis fue retomada y luego de algunas modificaciones fue
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utilizada para realizar la busqueda de las configuraciones que se utilizaron para

cumplir con los objetivos del proyecto.

2.4.5. DESCRIPCION DE LA HERRAMIENTA Y SU ENTORNO GRAFICO

El SISTEMA AUTOMATICO DE ENTRENAMIENTO DE REDES NEURONALES
ARTIFICIALES BASADO EN EL AJUSTE GENETICO DE PARAMETROS Y
VARIACION DE ARQUITECTURA fue desarrollado en MATLAB 7.5.0 R2007b. Se
utilizé este programa ya que incluye funciones especializadas en el manejo de las
redes ya mencionadas, permitiendo que los desarrolladores se enfocaran en la
construccion del algoritmo de busqueda, confiando plenamente en los resultados

de los entrenamientos realizados por las funciones de MATLAB.
La ventana principal, permite escoger el tipo de error con el que se quiere trabajar:

e Absoluto: Diferencia entre el valor simulado y el valor real.

e Relativo: Razén del error absoluto y el valor real.

Adicionalmente se escoge el tipo de deteccion que se utilizara en los

entrenamientos:

e Detencion temprana: En la detencion temprana se agrega un grupo de
datos adicional en el entrenamiento, estos datos se utilizan para detener
el entrenamiento en el momento en el que las respuestas de la red se
alejen demasiado de las respuestas de los datos de verificacion.

e Especificando épocas:
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Figura 33 Ventana principal configurador de redes neuronales artificiales.
Fuente: MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN. Sistema
automaético de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en el ajuste

genético de parametros y variacion de arquitectura.2008.

Si se escoge detencion temprana y se pulsa el botdn siguiente, se abre una

interfaz en la que se solicitan 6 grupos de datos:

CARGA DE DATOS

— Datos Entrenamiert) ——M Datos Yerificacidn

Entradas
aaaaaaa
[

Figura 34 Carga de datos, utilizando detencion temprana en el entrenamiento.
Fuente: MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN. Sistema
automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en el ajuste

genético de parametros y variacion de arquitectura.2008.
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e Entrenamiento (Entrada y Salida)

e Verificacion (Entrada y Salida)

e Prueba (Entrada y Salida)

La segunda opcion de entrenamiento, es en la cual se determina previamente el
numero de épocas 0 numero de veces en las que le seran mostrados los datos de

entrenamiento a la red.

Al escoger este tipo de entrenamiento se abre una interfaz similar a la descrita
anteriormente, teniendo como diferencia la solicitud de cuatro grupos de datos,
entrenamiento y prueba cada una con sus respectivas entradas y salidas. En esta

interfaz adicionalmente se solicita el nUmero de épocas para los entrenamientos.

Luego de llenar los datos se pulsa el botdn continuar, a continuacion se puede
observar una interfaz en la que se solicitan los parametros del algoritmo genético
(esta interfaz es la misma para los dos tipos de entrenamiento) los parametros

solicitados son:

63



~
Carga_param o

Carga de parametros

— Parametro

Tamafio de la poblacion 20
Probabilidad de mutacion 01
Probahilicdad de cruce 08
dximo de capas 4
Mximo de neuronzas 10
Mimero de ertrensmientos 10
Algoritmo de entrenamiento Trainim

Generaciones 20

Tolerancia error 0o

Figura 35 Parametros que se ingresan al algoritmo genético.
Fuente: MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN. Sistema
automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en el ajuste

genético de parametros y variacion de arquitectura.2008.

e Tamano de la poblacién.

e Probabilidad de mutacion.

e Probabilidad de cruce.

e Maximo numero de capas.

¢ Maximo numero de neuronas por capa.

e Numero de entrenamiento para cada red.

e Algoritmo de entrenamiento:
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Estos son los diferentes tipos de algoritmos de entrenamiento del toolbox
de MATLAB.

1. Trainim. es una funcién de entrenamiento de red que actualiza los
valores de los pesos y bias, de acuerdo con la optimizacién de

Levenberg-Marquardt.

2. Traingdx. es una funcion de entrenamiento de red que actualiza los
valores de los pesos y bias, de acuerdo con el gradiente de impulso
descendiente y una rata de aprendizaje adaptativo.

3. Trainbfg. es una funcion de entrenamiento de red que actualiza los
valores de los pesos y bias, de acuerdo con el método de BFGS
guasi-Newton.

4. Trainrp. es una funcién de entrenamiento de red que actualiza los
valores de los pesos y bias, de acuerdo con la resistencia del
algoritmo de Backpropagation.

5. Traingda. es una funcién de entrenamiento de red que actualiza los
valores de los pesos y bias, de acuerdo con el gradiente
descendente con tasa de aprendizaje adaptativa.

e Numero de generaciones.

e Tolerancia al error.

Estos datos ya vienen almacenados por defecto, pero si el usuario ha trabajado
con algoritmos genéticos y conoce el significado de cada uno de los parametros,
puede alterarlos a voluntad.

Para iniciar el proceso de busqueda se pulsa el boton Ejecutar.
La duracién del proceso de busqueda de la configuracion mas apropiada para el

conjunto de datos varia dependiendo de los parametros ingresados al algoritmo

genético.
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Al finalizar el proceso de busqueda la herramienta presenta una interfaz con la
lista de redes de la ultima poblacion (Ver figura 36). En esta ventana se pueden
seleccionar cada una de las redes y ver su grafica de error, ademas si se desea se

puede guardar la red, con extensidén mat, para utilizarla en MATLAB.

-} Configuraciones Q‘El@
Configuraciones Halladas

Corfiguracidn para las capas ooutas

=

Lnwa

oo

~

— Detall

humera de errores

Peor error

Error promecio (%)

Tasa de ajuste (%)

3
029854
26898

86.9565

arianza de errores 0.0043321

iones de activacion
(capas ocultas)

0L e
oo o

Fuy activaciin

Incién de it
(capa de salida)

Grafica errores Ver grafica

== Afrds

Figura 36 Interfaz en la que el configurador muestra los resultados.
Fuente: MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN. Sistema
automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en el ajuste

genético de parametros y variacion de arquitectura.2008.

Al pulsar el botdn Ver analisis, la herramienta presenta un analisis estadistico de la
busqueda realizada por el algoritmo genético, en la figura 37 se pueden ver

algunas de las graficas.
e Error vs numero de capas ocultas.
¢ Redes probadas vs numero de capas.
e Errores vs numero de neuronas por red.
e Redes probadas vs numero de neuronas por configuracion.

e Variacion de los errores en las generaciones.
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Figura 37 Analisis estadistico de la busqueda realizada por el algoritmo genético.
Fuente: MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN. Sistema

automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en el ajuste

genético de parametros y variacion de arquitectura.2008.

2.4.6. MEJORAS

Para la busqueda de configuracién y entrenamiento de las redes neuronales que
se utilizaron en el proyecto se utilizé el SISTEMA AUTOMATICO DE
ENTRENAMIENTO DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES BASADO EN EL
AJUSTE GENETICO DE PARAMETROS Y VARIACION DE ARQUITECTURA, el
funcionamiento de esta herramienta fue descrito en la seccion anterior. Se hicieron
algunos cambios en la interfaz y se agregaron otras funcionalidades para mejorar
la herramienta, logrando con esto mejores prestaciones ajustadas a las

necesidades de este proyecto.

2.4.6.1. Entrada de Datos
Se realizaron algunos cambios en la interfaz de entrada de datos para agilizar y

facilitar el ingreso de los mismos en el sistema.

Los datos se debian normalizar antes de ingresar en el sistema, esto se convierte
en un proceso tedioso si se estan realizando multiples pruebas y reordenamiento
de datos. Ademas las entradas y las salidas debian ingresarse en archivos

separados.
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Para facilitar el ingreso de datos y evitar los inconvenientes antes mencionados se
modifico la interfaz. Esta nueva interfaz solicita el tipo de normalizacién que se
quiere utilizar en las entradas y salidas respectivamente:
¢ Ninguna: No realiza ninguna accion sobre los datos.
e Sigmoidal: Este tipo de normalizacion ajusta los datos en un rango entre
cero y uno [0,1].
e Tangente Hiperbdlica: Este tipo de normalizacién ajusta los datos en un

rango entre menos uno y uno [-1,1].

La interfaz también solicita el numero de entradas y de salidas. Después de llenar
estos datos, se pueden cargar los archivos de datos en los que se encuentran

agrupadas las entradas y salidas en sus valores originales (Ver figura 38).

Detencion Temprana (N B oo
CARGA DE DATOS

’—Tnu de Mormalizacion Entracas . Tipo de Mormalizacion Salidas —

Datos Entrenamiento
Ningina - Hingina -
Ningina.

TanSig Examinar
Fum Ertracias

Num Salidas

Datos Verificacién——————— Datos Prueha

Examinar.. Examinar..

<=< Afrds Continuar ===

Figura 38 Interfaz modificada que facilita el ingreso de datos.
Fuente: Adaptado de MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN.
Sistema automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en

el ajuste genético de parametros y variacion de arquitectura.2008.

2.4.6.2. Manejo de Errores

En cuanto al manejo de errores como criterio de verificacion se realizaron algunos
cambios ya que el error calculado (comparacién entre resultados reales y

simulados) se hallaba tomando los valores normalizados que por estar en un
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rango pequefo ya fuese entre [-1,1] o [0,1] tomaba valores pequefios en
comparacion con los que se obtienen cuando se calcula tomando los valores

desnormalizados.

2.4.6.3. Conversion de Arquitectura de Red Neuronal a XML

En el proyecto se tenia la necesidad de utilizar las configuraciones de red
seleccionadas en el configurador automatico fuera de MATLAB, esto para evitar la
limitante que conllevaria el estar ligado a esta herramienta, ya que asi las redes
solo podrian ser utilizadas por los usuarios que tuvieran una instalacion de esta

herramienta en su computadora.

Para solucionar esto, se creé una funcion en MATLAB que recibe un objeto red
neuronal y luego de procesarlo lo guarda en un archivo de extension XML y que
contiene en este mismo lenguaje la descripcion de las partes de la red neuronal.
Esta funcidon se adaptdé a la interfaz gréafica, para facilitar su manejo sobre el
configurador, con esto, solo se debe escoger una ubicacién y un nombre para que

el programa guarde este archivo en el lugar que el usuario desee.

<} Configuraciones

Configuraciones Halladas

Configuracion para las capas ocutas

.|

L m

oo m

== R e R T A N R = e I R L
wm o,

0w W w W

I =42 Atrés I

— Detall

Mumera de errores

Peor error

Errar protmedio (36)

Tasa de ajuste (%)

“atianza de errores

Funciones de activacidn
(capas ocultas)

Funcidn de activacion
(zapa de salids)

Grafica errores

Guardar red
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Figura 39 Interfaz modificada que permite guardar configuracion como XML.
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Fuente: Adaptado de MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN.
Sistema automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en
el ajuste genético de pardmetros y variacién de arquitectura.2008.

2.5. IMPLEMENTACION DE LA ARQUITECTURA DE RED NEURONAL EN
JAVA

2.5.1. ¢(POR QUE USAR LA RED FUERA DE MATLAB?

La herramienta que se desarrollé para realizar estimaciones de propiedades
mecanicas a partir de propiedades petrofisicas utilizando redes neuronales, se
desarrollé para el laboratorio de mecanica de rocas del Instituto Colombiano del
Petréleo (ICP). La herramienta sera utilizada por los diferentes profesionales
encargados del laboratorio, que se pueden encontrar en diversas ubicaciones y
plataformas computacionales, por esto se disena y construye la herramienta para
que pueda ser utilizada con gran facilidad y con la menor cantidad de
restricciones. Por lo anterior se decidi6 que JAVA era la mejor opcion para la
implementacion de este software ya que podia ser ejecutado en cualquier sistema
operativo, sin embargo para hacer realidad esto se debia encontrar la forma de
llevar y utilizar las configuraciones de red neuronal configuradas y entrenadas en
MATLAB a esta aplicacion JAVA, para esto se utilizé el framework JCORTEX.

2.5.2. JCORTEX

FRAMEWORK PARA REDES NEURONALES EN JAVA

JCortex es una solucion completa que permite a los desarrolladores de software
crear, entrenar y utilizar redes neuronales artificiales en proyectos Java. Esta
dividido en dos partes: Framework JCortex, libreria para la implementacion de
redes neuronales y JCortexBuilder, un ambiente grafico en el que se pueden crear

y entrenar redes neuronales.
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Su autor es Miguel Lara Encabo, y fue desarrollado como proyecto de grado en la
Universidad Pontificia Comillas ICAl Espana en el afio 2006, con Juan Carlos
Esquivel Diaz como director de proyecto. Esta licenciado bajo la licencia GNU
LESSER GENERAL PUBLIC LICENSE (LGPL), que permite su modificacion,

distribucion y uso libre.

2.5.3. EDICION DE JCORTEX

Se realizdé un estudio del cédigo y del funcionamiento del framework, ya que no se
realizarian entrenamientos de redes neuronales sobre la herramienta JAVA, pues
ya se tenian estas configuraciones en MATLAB, se edité entonces el codigo
dejando solo la parte necesaria para cargar las configuraciones y poder realizar la

parte de ejecucion de las redes.

2.5.4. ARCHIVO XML

El framework trae incorporados métodos que permiten exportar e importar las
configuraciones de red neuronal que se crean, esta utilidad se aprovechd para
realizar la exportacion de las configuraciones de red neuronal de MATLAB a
JAVA. Se construy6 una funcion en MATLAB que escribe la configuracion de una
red neuronal en el formato que el Jcortex es capaz de interpretar y de esta manera

se pueden utilizar redes neuronales entrenadas en MATLAB sobre JAVA.

2.5.5. FORMA DE CARGAR ARCHIVO XML A LA BASE DE DATOS

El archivo XML que contiene la configuracion de red neuronal que se utilizara para
determinada estimacién, debe ser almacenado en el servidor del proyecto junto
con algunos datos que se almacenan en la base de datos, esto se realiza a través
del médulo web del proyecto, los usuarios que tengan el permiso correspondiente
tendran el privilegio de acceder al formulario web que les permite realizar esta

tarea. Se requiere de un permiso especial para realizar este procedimiento para
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garantizar que las configuraciones de red que usa el sistema sean provistas o

suministradas soélo por el personal que ha sido previamente escogido para realizar

esta labor.
n P o -
L] - L] -
& &
At I EEBa0r0 Mecanica de Rocas A N EE87S0T0 Mecanica de Rocas
'c‘ SISTEMA ORION 0 ' c‘ SISTEMA ORION Q

::::::CONFIGURACION REDES NEURONALES ::2::NUEVA RED NEURONAL

1190 e DE # DATOS FECHA e
""""" RERED pRUEBA  ACIERTO  ENTRENAMIENTO | CREACTON  USUARIO

[ Examine:

Figura 40 Carga de configuraciones a la base de datos a través del modulo Web.
lzquierda: Configuraciones existentes en la BD con la opcion de cargar
configuracion.

Derecha: Formulario para cargar configuracion.

Fuente: Autores del proyecto.

2.5.6. DESARROLLO DE LA HERRAMIENTA

2.5.6.1. Descripcion de la herramienta

En el momento que la aplicacidén es ejecutada se realiza una consulta al servidor
del proyecto, solicitando la informacion de las redes neuronales que se encuentran
cargadas en el sistema, durante este proceso se muestra el splash de la
aplicacion (Ver figura 41). Con la informacion obtenida de la base de datos, son
inicializados los objetos del programa, como por ejemplo los minimos y maximos
utilizados en la normalizacion de la informacién de entrenamiento de una red, para
que se puedan trabajar debidamente las entradas y salidas en cada red. Al

terminarse este proceso se lanza el GUI de la herramienta.
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Figura 41 Splash del estimador mientras se cargan datos del servidor.

Fuente: Adaptado del Laboratorio Mecéanica de rocas.

La interfaz cuenta con tres pestanas, en la primera se puede escoger el tipo de
prueba con la que se va a trabajar, al escoger el tipo de prueba inmediatamente se
llena la lista desplegable con la red o redes disponibles para este tipo de prueba.

Al escoger alguna de las redes, se muestra su informacion.

| &) Estimador LMR barabie @ - el o e
File Help
Selecion de Red | Estimacion Manual | Estimar desds Archivo|
Tipo de Prueba MeuroRed
:Resistern:ia ala tension - | brazilian_epocas -
Resistendia a la tension
(Compresion Uniaxial
(Compresion Trizxial
Mombre Red: brazilian_spocas
|
Fecha Creadon: 2008-11-10 11:15:25
Porcentage de acierto: 97.71
Mum Dates Entrenamineto 23
Mombre Creador Cesar Augustos Ochoa Coronado

Figura 42 Interfaz del Estimador. Pestafia de seleccién de red.

Fuente: Interfaz disefiada por los autores del proyecto.

En la segunda y tercera pestafna se hace uso de la red neuronal seleccionada. En
la segunda pestana se hace un ingreso manual de los datos (Ver figura 43), en la
tercera se carga un archivo de datos para que sean procesados en bloque (Ver
figura 44). Al seleccionarse alguna de estas dos pestafas el sistema hace solicitud

del archivo XML de configuracion al servidor, a través del protocolo FTP es

73



descargado este archivo, con el que se inicializa el objeto red neuronal para

posteriormente ser utilizado como se describio.

El sistema almacena una copia del archivo XML en la carpeta de la aplicacion la
cual esta localizada en <USER>/Estimador_LMR, la aplicacién revisa si el archivo

ya existe, si es asi no se conecta al servidor, esto se hace para agilizar el proceso,

evitando conexiones innecesarias.

| £ Estimador LMR [E=AFET X

File Help
Selecion de Red | Estimacion Manual | Estimar desde Archivo|

Resistencia a Ia tension

braziian_epocas

|| Mumero de entradas de fa red, 2 Escriba las entrdas separadas por coma ()

-

Porosidad rango 8.1 % - 11.7 % !
Permeabilidad rango 0.3 mD - 9.1 rr.D|E|

|‘ Resultado

| Descargando Agchive XML |

Figura 43 Interfaz del Estimador. Pestafia de Estimaciéon manual.

Fuente: Interfaz disefiada por los autores del proyecto.

Las pestafas en la que se hace uso de la red neuronal muestran los rangos que

se utilizaron en el entrenamiento de la red y por lo tanto los rangos en los que son

validas las entradas a ésta.
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Estimador LMR
File Help

- s e ESTRCE X

| Selecion de Red | Estimacion Manual |{Estimar desde Archivo |

Resistendia a la tension
BrazilianTest-primera_prueba

Mumero de entradas de la red, 2

Porosidad rango 8.1 % - 11.7 % il
Permeabilidad rango 0.3 mD - 4.7 mD

.

Figura 44 Interfaz del estimador. Pestafia de estimacioén desde archivo.

Fuente: Interfaz disefiada por los autores del proyecto.

2.5.6.2. Diagrama de Casos de Uso

“Wisual Paradig

Usuario

Figura 45 Diagrama de Casos de uso del Estimador.

Fuente: Autores del proyecto (Realizado en Visual Paradigm for UML Edicién

community).

75



Casos de uso

Descripcion

Estimar resistencia

Para poder estimar un valor de
resistencia, el usuario debe conocer el
tipo de prueba de laboratorio sobre la
que quiere encontrar el valor de la

resistencia.

Seleccionar red neuronal

Después de escoger la prueba, se
muestran las redes disponibles para
que el usuario seleccione la que crea
conveniente utilizar en la estimacién de

la resistencia.

Ingresar datos manualmente

La estimacion se puede hacer
manualmente ingresando los datos de

entrada separados por coma.

Ingresar datos desde archivo

La estimacién también se puede
realizar adjuntando un archivo que
contiene las columnas de entrada, para
el caso en el que se quieren estimar

varias resistencias.

Tabla 8 Descripcion de casos de uso del Estimador.

Fuente: Autores del proyecto.
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3.

3.1. RESULTADOS INTERPRETE

RESULTADOS

Los resultados obtenidos por el intérprete fueron satisfactorios, en las tablas se

observa una abstraccion de resultados que muestra el correcto funcionamiento del

mismo.

El pequeno error presente en estos resultados se debe a que en JAVA se utiliza

un mayor numero de decimales comparado con

los utilizados en

las

interpretaciones originalmente realizadas en Excel y que la seleccién del punto de

falla o resistencia se realizaba manualmente con la incertidumbre que este

proceso implica.

RESULTADOS RESULTADOS
LABORATORIO | INTERPRETE S
Relativo (%)
TO (Kpa) TO (Kpa)
5597,75000 5671,03027 1,30910
7384,88000 7379,52295 0,07254
4841,22345 4841,22219 0,00003
6181,23000 6181,23042 0,00001
5325,76 5325,76011 0,00000
6072,25 6060,49488 0,19359
6695,51 6695,51366 0,00005
6198,82 6209,45834 0,17162
2736,35212 2736,35640 0,00016
2774,24094 2774,23745 0,00013
3053,08139 3053,08056 0,00003
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15744,3 15744,3134 | 8,51102E-05
12939,3| 12939,33125|0,000241512
9549,98 9549,98069 | 7,22515E-06
17163,7 17163,6995 | 2,91312E-06
13963 | 13963,02185|0,000156485
10457,1| 10457,13685|0,000352392
10515 10514,97053|0,000280266
11977,9| 11977,92863 | 0,000239024
14284,4| 14284,44271|0,000298998
12750,5| 12750,49081 | 7,20756E-05
13989,64219| 13989,64219|2,21447E-08

107407,6| 107407,7919|0,000178665
42524,58115| 42524,65805|0,000180833
68485,5299| 68485,65374|0,000180823
59700 60885,02705|1,984969933

Tabla 9 Tablas de resultados del intérprete.

Fuente: Autores del proyecto.




3.2. RESULTADOS ESTIMADOR

Se presentan a continuacion las redes neuronales obtenidas por cada una de las
pruebas de laboratorio, las tablas con los resultados estimados mediante las
arquitecturas seleccionadas, comparacion con resultados reales y los errores

presentes en cada uno de estos datos.

Se normalizaron las entradas ya que éstas se encuentran en diferentes unidades y
se quiso que la red recibiera entradas sobre una misma escala evitando asi el
manejo de estas diferencias en el entrenamiento. Las salidas fueron normalizadas
también ya que estas en la red neuronal estan limitadas al rango de la funcion de
activaciéon. Se utilizé tanto para las entradas como para las salidas el rango de

normalizacion [-1,1] denominado tansig. (Ver figura 46)

| [T -

CARGA DE DATOS

Fign s Hoamaniz mecan Erfr i
e
N Eribraded
Fure el

oo Ertroramenrts Tk Pructm

TS O b ad

wdd Airsa Conrm e

Figura 46 Interfaz de carga de datos para la prueba Brazilian Test.
Fuente: Adaptado de MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN.
Sistema automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en

el ajuste genético de parametros y variacion de arquitectura.2008.

Se utilizé un entrenamiento por épocas ya que al hacerlo mediante detencion
temprana se encontré6 que el algoritmo no permitia pasar de un numero muy

pequefio de épocas ya que la red en sus primeras etapas no detectaba una
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generalizacion con respecto al grupo de validacion por lo que detenia el proceso
de entrenamiento rapidamente sin permitir que el algoritmo backpropagation
realizara un correcto ajuste de los pesos. Obteniéndose resultados muy malos ya

que eran redes que no completaban el proceso de entrenamiento.

El numero de épocas que se utilizé para las 3 pruebas fue de 300, este numero se
escogié porque a medida que se realizaban pruebas, se determiné que con este

valor se lograba un buen entrenamiento sin llegar a sobre entrenar.

En cuanto a los parametros del algoritmo genético, los valores escogidos fueron

los siguientes (Ver figura 47):

Poblacion: 20. En las pruebas realizadas en conjunto con el desarrollo de la tesis
Sistema automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en
el ajuste genético de parametros y variacién de arquitectura '°, se encontré que
con éste valor se presentaba una buena diversidad en la poblacién y no se

sobrecargaba el algoritmo con muchos individuos.

Los valores de probabilidad de mutacion y de cruce, maximo numero de capas,
maximo numero de neuronas por capa, numero de entrenamientos y algoritmo de
entrenamiento fueron los suministrados por defecto en la herramienta, los cuales
fueron determinados en las multiples pruebas realizadas en la tesis Sistema
automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en el ajuste

genético de parametros y variacion de arquitectura .

Numero de generaciones: 40 es un valor que permite al algoritmo realizar
multiples pruebas manejando tiempos de ejecucion aceptables que se definieron

COMo no superiores a cuatro horas.

Tolerancia de error: 1.5. Debido a que la tolerancia de error maxima aceptada por
el laboratorio de mecanica de rocas es de 20%, se escogieron tolerancias entre 10
y 15% ya que si se presentaban valores fuera del rango, éstos aun podian estar

por debajo de la tolerancia maxima.
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Carga_param [ESFE |

Carga de parametros

— Parémetro

Tamafio de la poblacion 20

Frobahiidad de mutacidn 01

Prababiliciad de cruce 08

Algoriimo de entrenamiento Traingda

Generaciones 40

Tolerancia error 015

‘ <<= Atrés | Ejecutar »=> ‘

Figura 47 Carga de parametros para la Prueba Brazilian.
Fuente: MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN. Sistema
automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en el ajuste

genético de parametros y variacion de arquitectura.2008.

3.2.1. PRUEBA DE LABORATORIO 1. TENSION INDIRECTA O BRAZILIAN
TEST

La busqueda y seleccion de la arquitectura de red con mejores resultados se llevo
a cabo sobre el configurador con un set de 38 datos, teniendo dos entradas,
porosidad y permeabilidad (ambas propiedades petrofisicas de las muestras de

rocas) y una salida, la resistencia a la tension (Ver tabla 9).

Del set total de datos, se utiliz6 un 84% para entrenar la red y el restante 16%
para pruebas de generalizacién, la distribucion en cada uno de los dos grupos se
realizd en varias sesiones de ejecucion del configurador observando el ajuste
logrado, considerando que los datos que obtenian un error no despreciable en el
grupo de prueba, debian incluirse en el entrenamiento por presentar cierta
representatividad sobre el set total, ademas de tener en cuenta que los datos
extremos no debian ser incluidos en el grupo de prueba ya que al hacerse esto
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quedarian fuera del rango con el que fue entrenada la red y se estaria probando

con una extrapolacion.

Las configuraciones halladas por el configurador al terminar la ejecucién del
mismo se presentan en la figura 48 y como se puede observar la red seleccionada
esta compuesta por 6 capas cada una con 6 neuronas, con ésta se obtiene un
error relativo promedio de 2,8906% con un valor extremo en 20.193%, los errores

se pueden ver en la figura 50.

B Configuraciones | S |

Configuraciones Halladas

Configuracion para las capas ocuttas
2 g P — Detalles

v

humero de errores 3

Funciones de activacidn
[capas ocuftas)

Funcidn de activacion
(capa de zalida)

672

6 7

44 4 Pear error 020183
47

2 5 & Error promedio (%) 2.53908

]

g B} Tasa de ajuste (%) 921053

5

5 “Warianza de errores 0.0030545
=]

4

]

It

2

3

2

R
R RD R RD R R KD

tansig

Grafica errores Ver grafica |

. Guardar red Guardar |

<<= Atras |

\er andlisis === I

Figura 48 Configuraciones halladas Prueba Brazilian.
Fuente: Adaptado de MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN.
Sistema automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en

el ajuste genético de parametros y variacion de arquitectura.2008.

En la figura 49 se puede observar la arquitectura de red seleccionada.
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Figura 49 Arquitectura de Red Neuronal de la Prueba Brazilian.

Fuente: Adaptado de framework JCortex.

25

20F . |

4
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o & D 15 20 25 a0 3 40

Figura 50 Grafica de error de Prueba Brazilian.

Fuente: Autores del proyecto.

Las figura 51 muestra graficas estadisticas que el configurador presenta como
ayuda visual, la primera presenta el error promedio absoluto alcanzado utilizando
redes con 1,2,3 y 4 capas y la segunda muestra el numero de configuraciones

probadas con el mismo numero de capas.

También se puede observar el numero de redes probadas que en este caso fue de
420 evitando probar redes mas de una vez ya que el numero total de redes fue de

4520 y el tiempo empleado por el configurador que fue de 3,1 horas.
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Figura 51 Estadisticas del configurador para Prueba Brazilian.

Fuente: Autores del proyecto.

La siguiente tabla muestra los datos de entrada, los resultados de TO (Resistencia
a la tension) obtenidos por el laboratorio, es decir reales, los datos estimados por
la arquitectura de red seleccionada, ejecutada en MATLAB vy los errores entre

éstos.
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Entradas Valor Real Valor TO Error
TO Estimado por |redMATLAB
Porosidad |Permeabilidad Laboratorio | Red Neuronal ||/ valor Real

%) (ma) (Kpa) MATLAB (Kpa) (%)

11,1 4,7 4276,60 4277,0305 0,01007
8,8 1,1 7487,00 7486,0438 0,01277
10,7 2,4 9277,90 9280,5401 0,02846
11,1 3,5 6587,30 6581,9410 0,08135
9,3 1,3 7496,70 7496,3638 0,00448
10,5 2,9 8208,00 8207,6150 0,00469
10,9 2,6 7488,40 7489,8043 0,01875
9,6 1,1 9004,40 9006,0060 0,01784
10,4 3,3 7776,70 7778,3345 0,02102
11,1 3 7103,40 7109,1033 0,08029
10,4 1,1 7589,20 7587,0991 0,02768
8,3 6,78E-01 5406,00 5180,8609 4,16462
8,6 7,23E-01 4173,30 4176,6411 0,08006
10,1 1,1 5597,80 5602,3316 0,08095
8,1 7,02E-01 7384,90 6263,6679 15,18277
9,4 4,40E+00 4841,20 4841,3019 0,00210
9,8 3,00E-01 6181,20 6175,0736 0,09911
9,8 6,99E-01 4476,30 4479,2977 0,06697
8,1 7,24E-01 5325,80 6401,2065 20,19239
8,4 9,78E-01 6072,30 6408,3716 5,53450
10,4 2,3 6198,80 6201,4783 0,04321
10,8 3,2 5898,30 5895,1024 0,05421
8,5 1,3 9192,50 9038,4498 1,67583
8 1,1 7800,10 7792,6201 0,09589
9,6 5,6 5259,70 5259,6030 0,00184
9,8 5,3 3815,00 3815,0119 0,00031

85



11,7 4,3 7701,00 7699,5764 0,01849
8,6 7,80E-01 6174,80 6174,7570 0,00070
8,7 8,55E-01 6166,90 6164,0512 0,04620

10,7 9,1 4363,40 4364,0056 0,01388

11,2 4.1 8321,60 8322,5662 0,01161

10,8 2,7 12442,00 12438,9598 0,02444

10,4 1,8 6428,90 7051,1552 9,67903
9,9 2,6 4544,30 3815,0129 16,04839

11,1 3,9 6569,10 7517,3857 14,43555

11 3,4 8593,40 8937,9361 4,00931
8,8 1,20E+00 8444,50 8928,0142 5,72579
8,7 6,88E-01 5918,60 6643,5913 12,24937

Tabla 10 Tabla de datos reales y resultados en MATLAB de Prueba Brazilian.

Fuente: Autores del proyecto.

Se puede observar el correcto ajuste que presento la red neuronal comparado con

los resultados del laboratorio.

La red mostr6 una buena generalizacion sobre los datos de prueba que se

observan resaltados al final de la tabla 10.

La tabla 11 muestra los valores estimados por la arquitectura de red seleccionada,

ejecutada en MATLAB y en JAVA y los respectivos errores entre estos.

Valor TO Estimado _ Error
Valor TO Estimado
por Red Neuronal redMaTLAB/
en JAVA (Kpa)
MATLAB (Kpa) redJAVA (%)
4277,00 4276,7046 0,00690671
7486,00 7481,719 0,057186749
9280,50 9279,209 0,013910888
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6581,90 6580,8745 0,015580607
7496,40 7489,7397 0,088846646
8207,60 8205,351 0,027401433
7489,80 7487,9956 0,024091431
9006,00 8997,568 0,093626471
7778,30 7775,1064 0,041057815
7109,10 7108,1157 0,013845634
7587,10 7585,5757 0,02009068
5180,90 5179,2573 0,031706846
4176,60 4174,7197 0,045019873
5602,30 5600,7944 0,026874676
6263,70 6261,223 0,039545317
4841,30 4841,289 0,000227212
6175,10 6172,681 0,039173455
4479,30 4478,1606 0,02543701
6401,20 6398,6772 0,03941136
6408,40 6405,7334 0,041611011
6201,50 6199,6284 0,030179795
5895,10 5894,014 0,018422079
9038,40 9035,276 0,03456364
7792,60 7789,567 0,038921541
5259,60 5262,8315 0,061440033
3815,00 3815,012 0,000314548
7699,60 7694,7188 0,063395501
6174,80 6169,026 0,093509102
6164,10 6160,1113 0,064708554
4364,00 4365,8027 0,041308433
8322,60 8319,99 0,031360392
12439,00 12438,958 0,000337648
7051,20 7049,3584 0,02611754
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3815,00 3815,013 0,00034076
7517,40 7515,7676 0,021714955
8937,90 8937,053 0,009476499
8928,00 8922,247 0,064437724
6643,60 6640,2285 0,050748088

Tabla 11 Tabla de resultados de la ejecucion de la RNA en MATLAB y en JAVA
para la prueba Brazilian.

Fuente: Autores del proyecto.

Se puede comprobar que la configuracion de red neuronal fue exportada
correctamente a la herramienta desarrollada en JAVA, ya que su funcionamiento
es idéntico, presentandose una pequefia diferencia en la precision de las cifras
decimal es debido a la utilizacion de diferentes tipos de datos, double en MATLAB
y float en JAVA.

3.2.2. PRUEBA DE LABORATORIO 2. COMPRESION UNIAXIAL

La busqueda y seleccion de la arquitectura de red con mejores resultados se llevo
a cabo sobre el configurador con un set de 38 datos igual que en la primera
prueba, teniendo las mismas dos entradas, porosidad y permeabilidad (ambas
propiedades petrofisicas de las muestras de roca) y una salida, la resistencia a la

compresion (Ver tabla 12).

Del set total de datos, se utilizd igual que en la prueba Brazilian un 84% para
entrenar la red y el restante 16% para pruebas de generalizacion y se utilizé el

mismo criterio de seleccidn descrito en la prueba anterior.

En la figura 52 se muestra la arquitectura seleccionada para esta prueba,
compuesta por dos capas ocultas de 8 y 5 neuronas respectivamente, se obtuvo
un error relativo promedio de 2,2058% con un valor extremo en 18.919% (Ver
Figura 53).
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Figura 52 Arquitectura de Red Neuronal de la Prueba Uniaxial.
Fuente: Adaptado de framework JCortex.
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Figura 53 Grafica de error de Prueba Uniaxial.
Fuente: Autores del proyecto.

Las figura 54 muestra las graficas estadisticas obtenidas, la primera presenta el
error promedio absoluto alcanzado utilizando redes con 1,2,3 y 4 capas vy la
segunda muestra el numero de configuraciones probadas con el mismo numero de

capas.
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También se puede observar el numero de redes probadas que en este caso fue de
416 evitando probar redes mas de una vez ya que el numero total de redes fue de

4520 y el tiempo empleado por el configurador que fue de 3,9 horas.

Analisis General

Hilmenc de copes

Figura 54 Estadisticas del configurador para Prueba Uniaxial.

Fuente: Autores del proyecto.

La siguiente tabla muestra los datos de entrada, los resultados de UCS
(Resistencia a la compresion sin confinamiento) obtenidos por el laboratorio, es
decir reales, los datos estimados por la arquitectura de red seleccionada,

ejecutada en MATLAB vy los errores entre éstos.
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Entradas Valor Real Valor UCS Error

UCSs Estimado por [redMATLAB/
Porosidad |Permeabilidad L aboratorio| Red Neuronal | Valor Real

() (md) PS) | MATLAB (PSI) (%)
59 2,6 36207 35829,0502 | 1,043858386
5,6 0,245 4381,8 4563,3117| 4,14240113
2,8 0,029 24858 24899,9385| 0,168712321
5,7 24 14770 14873,8977 | 0,703437308
5 1,4 20865 20952,4737| 0,41923666
5,3 6,80E-01 31411 31656,6943| 0,782191935
9.1 0,228 12827 1349,2311| 5,186801257
3,8 3,50E-02 25673 25518,9297 | 0,600125816
3 3,42E-02 31351 31736,3315| 1,229088519
3.1 2,50E-02 8610,9 8909,7882 | 3,471044773
2,5 0,0234 7353,8 7269,9970| 1,139587619
3,2 0,0084 7338,2 7129,1475| 2,848825416
10,4 2,3 15744 15257,7699 | 3,088351728
11,1 4,7 9550 9394,7851 | 1,625286488
8,8 1,1 17164 17148,1846 | 0,092142815
10,7 24 13963 14098,0826 | 0,967432476
11,1 3,5 10457 11063,8626 | 5,803409766
11,1 3,9 10515 10286,8456 | 2,169799462
11,7 4,3 11978 11843,2060 | 1,12534628
10,9 2,6 14284 13845,8329 | 3,067538113
11 3,4 12751 11691,1923 | 8,31156554
11,1 3 3473,2 3544,8111| 2,061819697
9,8 0,699 13990 13851,9395 | 0,986851228
8 1,1 20765 20846,9921 | 0,394857298
12 1,3 17940 17670,9676 | 1,499623198
3,3 0,0309 8436,1 10032,1192 | 18,91892281
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3,6 0,0081 20154 20256,7356 | 0,509752945
54 0,0181 16581 16800,7727 | 1,325448897
8,6 0,187 3694 3741,6875| 1,290943704
8,2 2,1 4792,3 4797,7792| 0,114332527
10,8 3,2 12939 13037,0538 | 0,757815583
6,6 6,5 31160 31232,5426| 0,23280672
3,3 2,70E-02 26951 25665,8353 | 4,768523375
4,4 2,10E-01 24003 24085,2234 | 0,342554671
10,5 6,665 17817 17810,8880 | 0,034304478
8 1,1 20765 20846,9921 | 0,394857298

12 4.1 17940 17583,7315| 1,985889165
54 1,5 25791 25848,6263| 0,22343585

Tabla 12 Tabla de datos reales y resultados en MATLAB de Prueba Uniaxial.

Fuente: Autores del proyecto.

Se puede observar igual que en la prueba Brazilian el correcto ajuste que presentd

la red neuronal comparado con los resultados del laboratorio.

La red mostr6 una buena generalizacion sobre los datos de prueba que se

observan resaltados al final de la tabla 12.

La tabla 13 muestra los valores estimados por la arquitectura de red seleccionada,

ejecutada en MATLAB y en JAVA y los respectivos errores entre estos.

Valor UCS Estimado _ Error
Valor UCS Estimado
por Red Neuronal redMaTLAB/
en JAVA (PSI)

MATLAB (PSI) redJAVA (%)
35829,0502 35828,707 0,000957866
4563,3117 4563,7017 0,008545708
24899,9385 24896,02 0,015737022
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14873,8977 14872,108 0,012032423
20952,4737 20945,236 0,034543554
31656,6943 31635,01 0,068498336

1349,2311 1349,4026 0,012710964
25518,9297 25541,049 0,086678011
31736,3315 31691,91 0,139970625

8909,7882 8892,139 0,198087699

7269,9970 7269,7026 0,004049598

7129,1475 7125,191 0,055497426
15257,7699 15297,024 0,257272828

9394,7851 9399,344 0,048525427
17148,1846 17205,725 0,335548013
14098,0826 14137,581 0,280168619
11063,8626 11081,894 0,162976001
10286,8456 10306,184 0,187991676
11843,2060 11876,903 0,284525806
13845,8329 13881,567 0,258085913
11691,1923 11708,128 0,14485881

3544,8111 3551,464 0,187679345
13851,9395 13891,8545 0,288154498
20846,9921 20888,555 0,199371122
17670,9676 17697,188 0,148381245
10032,1192 10078,318 0,460508409
20256,7356 20274,666 0,0885157
16800,7727 16835,934 0,209283936

3741,6875 3748,542 0,183193804

4797,7792 4798,482 0,014649326
13037,0538 13052,908 0,121609084
31232,5426 31205,84 0,085495998
25665,8353 25724,15 0,227207625

93



24085,2234 24117,648 0,134624461
17810,8880 17771,352 0,221976418
20846,9921 20888,555 0,199371122
17583,7315 17635,996 0,297232224
25848,6263 25879,031 0,117625825

Tabla 13 Tabla de resultados de la ejecucion de la RNA en MATLAB y en JAVA
para la prueba Uniaxial.

Fuente: Autores del proyecto.

Al igual que en la prueba anterior se verifica que se hizo una correcta exportacion

de la red neuronal a la herramienta JAVA.

3.2.3. PRUEBA DE LABORATORIO 3. COMPRESION TRIAXIAL

Para esta tercera prueba se agrega otra entrada ademas de la porosidad y la
permeabilidad que es la presion de confinamiento y como salida se tiene la
resistencia a la compresién con confinamiento. La busqueda y seleccion de la
arquitectura de red con mejores resultados se llevo a cabo sobre el configurador
con un set de 67 datos (Ver Tabla 14).

Del set total de datos, se utiliz6 un 85% para entrenar la red y el restante 15%
para pruebas de generalizacion y se utilizé el mismo criterio de seleccidn descrito

en las pruebas anteriores.

Las configuraciones halladas se pueden observar en la figura 55 y se muestran
para la primera arquitectura detalles como el peor error, la tasa de ajuste entre

otros.

94



Configuraciones Halladas

CorAguracion pars las Capas ocutes
LALE . [ —

2741 |
iR Fear emor o168 |
126

214

2as Error promesso (%) 242

10
£ss
has
17
2139
i Funciones as activeciin  [Les B Tl -

Figura 55 Configuraciones halladas Prueba Triaxial.
Fuente: Adaptado de MENDEZ EDGAR ALBERTO, MARINO JUAN SEBASTIAN.
Sistema automatico de entrenamiento de redes neuronales artificiales basado en

el ajuste genético de parametros y variacion de arquitectura.2008.

En la figura 56 se muestra la arquitectura de red seleccionada para esta prueba,
compuesta por tres capas ocultas de 7, 10 y 9 neuronas respectivamente, se
obtuvo un error relativo promedio de2.4422% con un valor extremo en 16.05%
(Ver Figura 57).

Figura 56 Arquitectura de Red Neuronal de la Prueba Triaxial.

Fuente: Adaptado de framework JCortex.
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Figura 57 Grafica de error de Prueba Triaxial.

Fuente: Autores del proyecto.

La figura 58 muestra las graficas que presentan el error promedio absoluto
alcanzado utilizando redes con 1,2,3 y 4 capas y el numero de configuraciones

probadas igualmente con 1,2,3 y 4 capas.

También se puede observar el numero de redes probadas que en este caso fue de
331 evitando probar redes mas de una vez ya que el numero total de redes fue de

3390 y el tiempo empleado por el configurador que fue de 2,8 horas.

Analisis General

1000

400

96



Niemer o) o redes. k)
erertns probadas

Mame o bodsd

de redes probsdsT
Tunpototsl  (harns) 28
ey

iyt |

Errores va fumern do
Féronal por rid Ve
Fesdes probadas vi
confgr cin

Warinciin de lox erreres.
n iz genernciones v

Foedes protades 1
mimaro 30 cpen Vo

im0 de neuronas por Vet

Analisis General

Fuente: Autores del proyecto.

Figura 58 Estadisticas del configurador para Prueba Triaxial.

La tabla 14 muestra los datos de entrada, los resultados de CCS (Resistencia a la

compresion con confinamiento) obtenidos por el laboratorio, es decir reales, los

datos estimados por la herramienta, resultados obtenidos al estimar con la misma

arquitectura de red sobre MATLAB vy finalmente los errores tanto con los valores

reales como con MATLAB.

65  74] 16000 = 74141 75584 1,946291526]
59 24 16000 59700 58913 1,318257956
2,6 2,21E-02 10000 101660 100790 | 0,855793823
6,5 7,4 0 31204 31594 | 1,249839764
2,3 3,30E-03 10000 23006 22474 2,312440233
2,3 3,30E-03 10000 23003 22474 2,299700039
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2,3 3,30E-03 20000 10019 10727 | 7,06657351
1,2 0,0017 10000 23026 24165 4,946582125
8,3 0,6782 2000 42525 42916 0,919459142
10,1 1,1 8000 63165 63338 | 0,273885855
8,8 1,2 2000 41821 42083| 0,62647952
8,8 1,2 4000 55765 56137 0,667085089
8,8 1,2 6000 66005 66218 0,322702826
8,8 1,2 8000 71844 72097 0,352151885
9,8 0,3 4000 45198 45504 0,677021107
9,8 0,3 6000 54139 54316| 0,32693622
8,6 7,73E-01 4000 55896 56339 0,792543295
8,1 7,23E-01 8000 71830 72267 0,608380899
9,3 2,9 20 15831 15748 | 0,52428779
10 4,5 2000 39714 38845|2,188145238
9,8 4,6 4000 54381 53956 | 0,781522958
10,7 9,1 6000 9734 9867 | 1,362249458
5,1 1,40E-02 1500 37958 36206 | 4,615627799
3,3 1,23E-02 3000 53675 55297 3,021891011
3,8 3,50E-02 10 25673 26796 |4,374245316
3,8 3,50E-02 5000 65678 65777 0,150735406
3,8 3,50E-02 16350 129160 129170 0,007742335

3 3,42E-02 10 31351 32941 5,071608561

3 3,42E-02 5000 52375 57959 10,66157518

3 3,42E-02 10000 62680 62893 | 0,339821315

3 3,42E-02 15138 69575 70573 | 1,434423284

3 3,42E-02 16350 138180 138010 0,123027935
4,8 2,67E-02 5 28417 27217 4,222824366
6,5 7,4 10000 107410 106660 | 0,698259008
9,9 2,1 5 30157 31767 | 5,338727327
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5,5 2,1 5000 85233 85114 0,139617284
5,5 2,1 10000 116500 117170 0,575107296
5,5 2,1 13534 130300 130240 0,046047583
5,5 2,1 14620 130560 130580 0,015318627
6,1 7,34E-01 2000 65563 65979 0,634504217
6,1 7,34E-01 5000 81733 86085 | 5,324654668
6,1 7,34E-01 7000 91788 95860 | 4,436309757
3,6 8,10E-03 20 18550 19558 | 5,433962264
3,6 8,10E-03 1500 33342 34439 3,290144562
3,6 8,10E-03 4000 50476 50808 0,657738331
3,6 8,10E-03 6000 65761 65832 0,107966728
3,6 8,10E-03 8000 72428 72390 0,052465897
4,6 3,00E-03 20 15899 15914 | 0,094345556
4,6 3,00E-03 1500 27758 27762| 0,01441026
4,6 3,00E-03 3000 32753 33301|1,673129179
4,6 3,00E-03 5000 30591 31335 2,432087869
5,4 1,81E-02 20 22311 21755|2,492044283
5,4 1,81E-02 1500 32040 31741 0,933208489
5,4 1,81E-02 4000 43114 46688 | 8,289650694
5,4 1,81E-02 8000 54853 55539 1,250615281
9,2 3 20 15776 15205 3,619421907
10,3 6 4000 51915 50970 1,820283155
10,8 7,6 20 11444 11486 | 0,367004544
4,8 2,67E-02 5000 72040 69969 | 2,874791782
6,5 6.4 16000 69500 69820 ( 0,460431655
3,8 3,50E-02 10000 104460 102970 1,426383305
8,1 7,02E-01 6000 68486 64162 | 6,31369915
9,8 0,3 8000 61337 62561 | 1,995532876
54 1,81E-02 6000 52143 60512 | 16,05009301
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3,8 3,50E-02 15138 128470 130200 | 1,346617887
9,8 0,3 2000 33692 37034 | 9,919268669
2,3 3,30E-03 20000 10020 10727 | 7,055888224

Tabla 14 Tabla de datos reales y resultados en MATLAB de Prueba Triaxial.

Fuente: Autores del proyecto.

Valor CCS Valor CCS Error
Estimado en Estimado en redMaTLAB/
MATLAB (PSI) JAVA (PSI) redJAVA (%)
75584 75584 0
58913 58913 0
100790 100790 0
31594 31594 0
22474 22474 0
22474 22474 0
10727 10727 0
24165 24165 0
42916 42916 0
63338 63338 0
42083 42083 0
56137 56137 0
66218 66218 0
72097 72097 0
45504 45504 0
54316 54316 0
56339 56339 0
72267 72267 0
15748 15748 0
38845 38845 0
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53956 53956 0

9867 9867 0
36206 36206 0
55297 55297 0
26796 26796 0
65777 65777 0
129170 129170 0
32941 32941 0
57959 57959 0
62893 62893 0
70573 70573 0
138010 138010 0
27217 27217 0
106660 106660 0
31767 31767 0
85114 85114 0
117170 117170 0
130240 130240 0
130580 130580 0
65979 65979 0
86085 86085 0
95860 95860 0
19558 19558 0
34439 34439 0
50808 50808 0
65832 65832 0
72390 72390 0
15914 15914 0
27762 27762 0
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33301 33301 0
31335 31335 0
21755 21755 0
31741 31741 0
46688 46688 0
55539 55539 0
15205 15205 0
50970 50970 0
11486 11486 0
69969 69969 0
69820 69820 0
102970 102970 0
64162 64162 0
62561 62561 0
60512 60512 0
130200 130200 0
37034 37034 0
10727 10727 0

Tabla 15 Tabla de resultados de la ejecucion de la RNA en MATLAB y en JAVA
para la prueba Triaxial.
Fuente: Autores del proyecto.
Se observa en la tabla 15, la correcta exportacion de la configuracién de red
neuronal al sistema JAVA. En los valores de CCS del total de datos recopilado en
el laboratorio de mecanica de rocas, no se manejan valores decimales, por lo que
la diferencia que se presenta en los otros tipos de pruebas, debida a los distintos

tipos de datos utilizados, no se presenta.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

v" Se desarrollé una herramienta capaz de interpretar de forma rapida pruebas
de resistencia a la tension, compresiéon Uniaxial y compresion Triaxial,
asiste el proceso de generacion de reportes de resultados que se elaboran
en el laboratorio de Mecanica de Rocas del Instituto Colombiano del
Petréleo y adicionalmente permite almacenar de forma ordenada

informacion de estas pruebas para su posterior consulta.

v' Se participé en el desarrollo del sistema automatico de entrenamiento de
redes neuronales artificiales basado en el ajuste de parametros y variaciéon
de arquitectura Woétan Genetics, desarrollado como proyecto de grado de la
Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica, posteriormente se
adaptaron y mejoraron algunas de sus partes para ajustarla a los
requerimientos del proyecto. Con esta herramienta se obtuvieron las
arquitecturas de red capaces de estimar propiedades mecanicas a partir de

propiedades petrofisicas de arenas limpias.

v" Se desarrollé una herramienta en JAVA que estima valores de propiedades
mecanicas a partir de datos petrofisicos utilizando las configuraciones de
red encontradas con el configurador desarrollado en MATLAB que fueron
seleccionadas por presentar los resultados mas acertados entre todas las

configuraciones probadas.

v Utilizando el software Woétan Genetics se probaron en promedio 331.6
diferentes configuraciones de red neuronal por tipo de prueba, buscando las
que mas se ajustaran al conjunto de datos y las escogidas presentaron

errores promedio de:
Brazilian Test: 2.8906% con un valor extremo en 20.193%.

Compresion Uniaxial: 2.2058% con un valor extremo en 18.919%.
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Compresion Triaxial: 2.4422% con un valor extremo en 16.05%.

La tolerancia de error aceptada por el Laboratorio de Mecanica de Rocas es
de 20%, valor obtenido a través de la experiencia en la manipulacién de

eéste tipo de datos, por lo que los resultados cumplen con las expectativas.

Se lograron buenas generalizaciones teniendo en cuenta que el set de
datos para las tres pruebas no era grande y, a medida que el numero de
datos aumente gracias a la forma como se desarrollé la herramienta, se van

a obtener mejores resultados.

Se logré exportar correctamente la arquitectura de red neuronal de
MATLAB a JAVA facilitando la utilizacion de los modelos de red neuronal
pues el unico requisito para su uso es la maquina virtual de java versién
1.6.

El intérprete como medio recopilador de datos es de vital importancia pues
su correcto uso en el laboratorio garantizara un almacenamiento completo y
ordenado de las pruebas practicadas que permitira generar modelos de red

mas exactos y confiables.

El sistema esta disefiado para soportar la generacion y uso de cualquier
modelo de red neuronal por lo que la inclusion de nuevos tipos de prueba
requeriria adaptar solo el intérprete de datos para que almacene los datos

correspondientes a ese nuevo tipo de prueba.
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ANEXOS

Anexo 1 BASE DE DATOS IMPLEMENTADA

El objetivo de la base de datos es almacenar la informacién que se va generando
a medida que se van interpretando pruebas en el laboratorio utilizando el software
desarrollado para este fin. Esta informaciéon es consultada a través del modulo
web y es utilizada para realizar los entrenamientos de las redes neuronales en el
software de configuracion de redes neuronales Wotan Genetics. Otro de los
objetivos de la base de datos es almacenar la informacion de las redes neuronales
seleccionadas en el configurador, para que el software de estimacion pueda
descargar y utilizar correctamente esta informacion. Por ultimo, en la base de
datos se almacena la informaciéon de los usuarios que tienen acceso a las
interfaces del médulo web que permiten realizar acciones en la base de datos.

La base de datos esta compuesta por las siguientes tablas:

tipouser: Contiene los tipos de usuarios que pueden ser creados por el

administrador del moédulo web.

e idTipoUser
e NombreTipo

e DescripcionTipo

usuario: Contiene los usuarios creados que tienen acceso a la descarga y otras

funciones de acuerdo a los permisos otorgados por el administrador.

e |dusuario
e idTipoUser
e Nombres

e Otros campos de informacion personal del usuario.
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tipodatos: En esta tabla se almacenan todos los tipos de datos con los que se

trabaja en el sistema sus atributos son:

e idTipoDatos: identificador unico del tipo de dato.

e NombreDato: Nombre que se le asigna a este tipo de dato.

e DescripDato: Esta es una descripcidon que se hace del tipo de dato, para
poder identificarlo facilmente.

e Unidades: Unidades en las que esta este tipo de dato.

e Petrofisico: Este es un campo de tipo enum, que indica si un dato es

petrofisico o no.

archivodat: Existe un registro en esta tabla por cada uno de los archivos de
extension dat que son interpretados, en la tabla se almacena la informacion

general de archivo.

¢ idArchivoDat: identificador unico del registro.

e NombreArch: Nombre que se le dio al archivo en el sistema MTS815.

e FechaArch: Fecha en la que se genero el archivo.

e HoraArch: Hora de generacion de archivo.

e AgeArch: Nombre especifico del espécimen (muestra de roca).

e AdditionallnfoArch: Informacién adicional que se pudo haber agregado en el

archivo.

specimencharacteristics: En esta tabla se almacena la informacién que se obtiene

del encabezado del archivo de extensidon dat que se genera al realizar una prueba
en el sistema MTS815 del laboratorio. Cada espécimen (muestra de roca) posee

varios datos.

e idSpecimenCharacteristics: ldentificador unico del registro.

e idTipoDatos: Identificador del tipo de dato que se va a almacenar en el
reqgistro

¢ idArchivoDat: Identificador del archivo dat al que pertenece este registro.

e DatoSpeChar: Valor del dato que se almacena.
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tipoprueba: En esta tabla se almacenan los diferentes tipos de pruebas que se

trabajan en el sistema.

e idTipoPrueba: Identificador unico del registro.
e NombreTipoPrueba: Nombre de la prueba.

e DescripTipoPrueba: Breve descripcidn de la prueba.

prueba: En esta tabla se almacena la informacidn correspondiente a una

interpretacion.

e idPrueba: Identificador unico

¢ idusuario: identificador del usuario que realizo la interpretacion.
¢ idArchivoDat: Identificador del archivo dat que se interpreté.

e idTipoPrueba: Identificador del tipo de prueba.

e |dMuestra: Identificador de la muestra en el laboratorio.

e NombrePozo: Nombre del pozo del que se tomd la muestra.

¢ Profundidad: Profundidad a la que se tomé la muestra.

datospetrofisicos: En esta tabla se almacena los datos petrofisicos relacionados

con una prueba.

¢ idDatosPetrofisicos: Identificador unico
¢ idPrueba: Identificador de la prueba a la que pertenece el petrofisico.
e idTipoDatos: Identificador del tipo de dato.

e DatoPetrofisico: Valor del dato.

datosinterpretacion: En esta tabla se almacena la informacion generada después

de una interpretacion de un archivo de extension dat.

e idDatoslInterpretacion: Identificador unico.
e idPrueba: Identificador de la prueba a la que pertenece el dato.
e idTipoDatos: Identificador del tipo de dato.

e Datolnterp: Valor del dato.
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reporte: En esta tabla se almacena la informacion del reporte de resultados

generado en el laboratorio.

e idReporte: Identificador unico.

e idPrueba: Identificador de la prueba a la que pertenece la informacion del
reporte.

e Numreporte: Numero asignado al reporte en el laboratorio.

e Otros campos con la informacion general del reporte.

redneuronal: En esta tabla se almacena la informacidn de una red neuronal

cargada en el sistema.

e |d_red: Identificador unico.

e Idusuario: Identificador del usuario que cargo la red en el sistema.

e idTipoPrueba: Identificador del tipo de prueba a la que pertenece la red.

e NombreRed; Nombre de la red.

e Ubicacion_XML.: Ubicacion en el servidor del archivo de extension XML que
contiene la configuracién de la red.

e FechaCrea: Fecha en la que se cred la red.

e PorcentageAcierto: Porcentaje de acierto de la red.

¢ NumDEntre: Numero de datos que se utilizaron en el entrenamiento de esta

red.

funcionactivacion: Contiene los registros de los diferentes tipos de funcion de

activacion que puede tenerse en la conexion entre capas de una neurona.

e idFuncionActivacion: Identificador Unico.

e NombreFA; nombre de la funcién d activacion.

capa: En esta tabla se almacena informacion basica de las capas de una red

neuronal.

e id_Capa: Identificador unico de la capa.

¢ |d_red: Identificador de la red a la que pertenece la capa.
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¢ idFuncionActivacion: lIdentificador de la funcidén de activacién de la capa.
e Pos_ Capa: Numero de la posicién de la capa en la red neuronal.

e Num_Neuronas: Numero de neuronas de la capa.

entra_salid: Esta tabla almacena la informacién respectiva de cada entrada y
salida de una red neuronal, esta informacion es vital para la correcta des-

normalizacién de las salidas de la red neuronal.

idEntrada: Identificador Unico.

e Id_red: Identificador de la red a la que pertenece el registro.

e idTipoDatos : Identificador del tipo de dato.

e Tipo: Dato tipo enum, que indica si el dato es de entrada o salida.

e Posicion: Posicion del la entrada o salida en la red neuronal.

¢ Vmin: Valor minimo utilizado en la normalizacién de la informacion.

¢ Vmax: Valor maximo de utilizado en la normalizacién de la informacion.

¢ TNomalizacion: Tipo de normalizacion utilizada en los datos de esta entrada

o salida.

UltimaActualizacionSistema: Esta tabla contiene dos registros, que almacenan la

fecha y hora de la ultima actualizacion del sistema, el primer registro para el
estimador y el segundo para el intérprete. Esta fecha es actualizada por el modulo
web en el momento que se utilizan su interfaz para alterar algun dato critico del
sistema. Esta fecha le indica al estimador o al intérprete si deben cargar la

informacion del servidor o pueden leer su archivo de configuracion local.

e idActualizacionSis: Identificador Unico.

e Fecha: Fecha y hora de la actualizacion.
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Anexo 2 ARTICULO SELECCIONADO PARA PONENCIA TIPO POSTER EN XIII

SIMPOSIO DE TRATAMIENTO DE SENALES,

ARTIFICIAL

IMAGENES Y VISION

Desarrollo de una herramienta software utilizando redes
neuronales artificiales para estimar el comportamiento mecanico
de arenas limpias pertenecientes a una cuenca Colombiana

Abstract—En la industria del petréleo, es importante el
estudio de las rocas que se extraen de determinada zona
para obtener la informaciéon necesaria en la toma de
decisiones a la hora de realizar trabajos de exploracién y
explotacién.

Para encontrar los valores de resistencia a la tensién, UCS
(Unconfined Compressive Strength) y CCS (Confined
Compressive Strength), que indican el comportamiento
mecanico de la roca, es necesario realizar una prueba en
un laboratorio que puede durar varias horas o hasta dias
dependiendo del tipo de prueba. Sin llevar a cabo un
ensayo sobre una muestra de roca, no se pueden obtener
aproximaciones de los valores anteriormente
mencionados.

En este trabajo se presenta el desarrollo de una
herramienta computacional que soluciona el problema de
la estimacion de los valores de resistencia mediante una
arquitectura de red neuronal que utiliza para su
entrenamiento datos de petrofisica como datos de entrada
y, como datos de salida, valores de resistencia obtenidos
de pruebas ya realizadas sobre rocas en laboratorio.

Ademés, también se presenta un algoritmo genético
disefiado para buscar la configuracion de la red a utilizar,
que realiza una buUsqueda y optimizacion de
configuraciones, teniendo como objetivo disminuir el
valor de error presente en lared neuronal.

Palabras Clave— Redes neuronales

Petrofisica, Arenas limpias.

artificiales,

. INTRODUCCION

ctualmente no es posible obtener aproximaciones
(resistencia a la tension, UCS, CCS) para lograr
caracterizar el comportamiento mecanico de una
roca antes de llevar a cabo un ensayo sobre la
muestra.

Mediante el conocimiento de la teoria elastica lineal y
con base en los datos y resultados de los diferentes
ensayos junto con un tratamiento especial a los mismos
para obtener valores mas precisos y representativos se

puede crear una herramienta que simule el
comportamiento mecanico de las rocas, asi, la solucién
que se propone es la creacion de un software que
simule una prueba de laboratorio y arroje datos de UCS,
CCS, médulos de Young y relacion de Poisson.

La informacidon obtenida mediante la herramienta
desarrollada les permite a los ingenieros encargados del
laboratorio disefar ensayos no destructivos con cierto
grado de confianza. En estos casos, se puede evitar el
fracturamiento de la muestra, dando lugar a una
reduccion de costos. Adicionalmente permite simular y
aumentar el volumen de datos de un pozo, brindando
mas informacién a los profesionales de la industria del
petréleo que trabajan en modelamiento mecéanico para
estabilidad de pozo y fracturamiento hidraulico, esto
representandose en modelos mas robustos, es decir,
mas cercanos a la realidad.

.  MARCO TEORICO

Cuando una muestra de roca soélida es sometida a
grandes esfuerzos lo mas seguro es que una falla
ocurrira; esa falla dependera del estado de esfuerzos,
del tipo del material y de la geometria de la muestra.
También, la historia de los esfuerzos del espécimen
puede ser de gran importancia. Una falla debido a fatiga
puede ocurrir muy por debajo del nivel de esfuerzos al
cual un espécimen fresco falla. Las técnicas sugeridas
para determinar la deformabilidad, resistencia y las
constantes elasticas son dadas por la ISRM (Sociedad
Internacional de Mecénica de Rocas) [1].
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Los datos de corazones a partir de pruebas de campo y
registros son aplicados para evaluar el comportamiento
mecanico de la roca in-situ. Es asi como los corazones
nos proporcionan la posibilidad de las mediciones
directas de los parédmetros de resistencia y las
propiedades elasticas estaticas.

La humedad puede tener un significante efecto sobre la
deformacion de la muestra. Las condiciones de
humedad in situ podrian por consiguiente ser
preservadas y cambiadas (perdida en humedad)
pudiendo ser registradas antes del experimento.

Un numero variado de pruebas de laboratorio se han
desarrollado para determinar la resistencia de las
formaciones de rocas. El tipo de prueba seleccionada
para medir una caracteristica particular de la roca
debera simular lo mas cerca posible las condiciones
encontradas en el yacimiento.

Ninguna técnica actual es capaz de medir in-situ la
resistencia de una roca. Por lo tanto pruebas de
laboratorio estandar basadas en corazones pueden
proporcionar esos datos pero no reflejar exactamente
las propiedades in situ a gran escala, porque estas son
influenciadas por diaclasas, fallas, inhomogeneidades,
planos de debilidad y otros factores.

Las pruebas de laboratorio usualmente consisten en
experimentos simples apropiados para la naturaleza de
la roca, en el cual importantes cantidades, a menudo
esfuerzos y deformaciones, son determinados.

Estas cantidades son luego expresadas en una forma
matematica idealizada, sobre la base de que estas
pueden ser extendidas para cubrir situaciones mas
complicadas que aquellas de los experimentos [1].

Asi, gracias al estudio de la petrofisica, que es el
estudio de las propiedades fisicas y quimicas que
describen la incidencia y el comportamiento de las
rocas, los sélidos y los fluidos, es posible caracterizar
por ejemplo un depdsito de petréleo o de gas, para lo
que se realizan mediciones tales como resistividad,
neutrones y densidad, a partir de las cuales se pueden
cuantificar la permeabilidad, las saturaciones y la
porosidad efectiva [2].

[l PROPIEDADES PETROFISICAS COMO
PARAMETROS DE ENTRADA

En el proyecto para la estimacion de resultados de
pruebas de laboratorio, se hace necesaria la definicion

de las entradas y las salidas de manera que entre éstas
se encuentre la relacion que permita generalizar el
proceso de obtencion de resultados y para esto se han
definido las siguientes entradas y salidas:

A. Parametros de entrada
Como la petrofisica puede describir el comportamiento

de las rocas, las variables de entrada que se han
definido son propiedades de éste tipo, y se describen a
continuacion:

Porosidad (%)

Es el volumen poroso por unidad de volumen de una
formacioén. La porosidad de una formacion puede variar
considerablemente. Los carbonatos densos (piedra
caliza) por ejemplo y las evaporitas pueden tener una
porosidad de cero para todos los fines practicos. Por
otra parte, las areniscas pueden tener del 10% al 15%
de porosidad, mientras que las areniscas no
consolidadas pueden tener una porosidad del 30% o
mas. Finalmente, los esquistos y las arcillas pueden
tener una alta porosidad del 40%, pero los poros
individuales generalmente son tan pequenos que la roca
es impermeable para que el fluido pueda fluir.

Permeabilidad (md)

Es la medicién de la capacidad de una roca para
transmitir fluidos. Se dice que un material es permeable
si deja pasar a través de él una cantidad apreciable de
fluido en un tiempo dado, e impermeable si la cantidad
de fluido es despreciable.

La velocidad con la que el fluido atraviesa el material
depende de tres factores basicos:

e La porosidad del material.

e La densidad del fluido considerado, afectada por
su temperatura.

e La presion a que esta sometido el fluido.

Para ser permeable un material debe ser poroso, es
decir, debe contener espacios vacios o poros que le
permitan absorber fluido. A su vez tales deben estar
interconectados para que el fluido disponga de caminos
a través del material, por lo tanto, hay una relacion
general entre la porosidad y la permeabilidad.

B. Datos de salida
Las caracteristicas geomecanicas a obtener mediante la

simulacion de las pruebas son las siguientes
respectivamente por pruebas.
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Prueba Brazilian Test

e Resistencia Tensil
e Carga

Prueba de Compresion Uniaxial
e UCS
Prueba de Compresion Triaxial
e CCS
V. IMPLEMENTACION

Para la creacion del algoritmo que crea una red
neuronal y la entrena, es necesario tener presente que
depende de la forma como esté configurada la red,
como se entrene la red y como se dispongan los datos
que la alimentan, debido a este dultimo punto, es
importante el manejo de datos con los que se cuentan,
porque de éstos tres factores depende la calidad del
algoritmo creado y el éxito o no de los resultados
obtenidos.

A. Arquitecturade lared
Se utilizd una red perceptron multicapa por su gran

capacidad de resolver problemas basados en patrones.

En cuanto al disefio de la red, se tomo un set de datos
de 32 pruebas de las cuales se seleccionaron 22
pruebas para entrenamiento, 10 pruebas del total de
pruebas para la validaciéon que es aquella que se realiza
durante el entrenamiento y 5 de los 10 de validacién
para realizar pruebas después de haber realizado el
entrenamiento.

B. Configuracion delared
Para hallar una configuracién de red que no solo logre

generalizar sino que teniendo en cuenta que la cantidad
de datos es pequefia, arroje buenos resultados,
entendiendo como buenos resultados, valores con un
porcentaje de error de 15 % comparado con los
resultados reales, se cre6 una aplicacién que mediante
algoritmos genéticos logre analizar gran cantidad de
configuraciones y muestre aquellas que presentan
mejores resultados.

V. PRUEBAS Y RESULTADOS CON EL SET DE
DATOS DISPONIBLE

Teniendo en cuenta que el volumen de datos con el que
se cuenta para el entrenamiento, validacién y pruebas
de la red neuronal, es bastante bajo, el analisis de éstos

ocupa la principal preocupacién con respecto al
proyecto debido a que si los datos existentes no logran
entrenar una red que arroje resultados buenos,
practicamente, el proyecto pierde validez.

Debido a lo anterior se ha venido trabajando con los
datos existentes de pruebas Brazilian Test, para los que
se han realizado distintas pruebas, logrando disminuir
en gran medida los errores inicialmente encontrados.

Las pruebas realizadas con el set de datos fueron las
siguientes:

Se tabularon los datos y en cuanto al entrenamiento, se
cre6 una pequefa funcion que buscaba buenas
configuraciones de red (la que menor error presente)
entre varias que se prueban cambiando numero de
capas, numero de neuronas por capas Yy funciones de
transferencia (modelos matematicos que siguen las
neuronas para enviar los datos que reciben de las
neuronas de la capa anterior a la siguiente neurona), al
poner a correr esta funcién que duraba alrededor de 20
minutos, se encontraron diferentes configuraciones,
algunas se muestran en la tabla 1.

Configuracion 1 2 3 4
NUmero de
2 2

capas ocultas
Ne:\uronas 9 7 7 8
primera capa
Neuronas 3 3 1 y
segunda capa
Funciones de | Tansi . . .

. Tansig | Tansig | Tansig
transferencia

Tabla I. Configuraciones a probar inicialmente.

Los resultados obtenidos con las cuatro configuraciones
anteriores no fueron muy buenos, pues se presentaron
errores del 40, 30, 40 y 42%, lo que llevo a buscar otra
forma de manejar los datos.

Se penso6 entonces en modificar el numero de datos
utilizados en la prueba, teniendo como base la
distribucién tomada inicialmente, en la que se tenian un
70% del total de datos para entrenamiento y un 30%
para pruebas, asi, se inicio tomando 22 datos para
entrenamiento y 10 para pruebas y se empezaron a
aumentar los datos de entrenamiento y por lo tanto a
disminuir los de pruebas, se varié el nimero de pruebas
primero de 22 a 24 y luego de de 24 a 26 y se realizaron
20 corridas por cambio teniendo una misma
configuracién de red neuronal, los resultados no fueron
alentadores, pues se presentaron errores del 42, 44 y
38%, asi que se descartaron las nuevas distribuciones
de datos.
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Luego, se deseaba observar el comportamiento de la
red variando el orden de los datos con los que se
entrena. En este momento se considerd que la mejor
opcién era tratar de llevar los datos con los que se
probaria la red, a una zona central, para que los datos
del entrenamiento los representen de alguna manera.
Esto se hizo implementando una secuencia de cdodigo
que se encargo de este ordenamiento y seleccion.

Primero se probé ordenando los datos de porosidad de
mayor a menor (Fig.1), este ordenamiento afecta a todo
el conjunto de datos y la correspondencia entre ellos no
se pierde. Los datos con los que se prueba la red son
escogidos de la parte central del nuevo orden que se
forma. Esto se hace pues se considera que el conjunto
central puede ser representado o mantener un patrén
con los demas que se encuentran en los extremos.

En el nuevo orden se observa la linea roja
representando los datos de porosidad, la verde los de
permeabilidad y los azules sus respectivas respuestas.

12 T T T T T

Porosidad
Fermeahilidad
Fesistencia a la tensidm

1] 4 10 15 20 25 30

Fig. 1. Datos ordenados por porosidad en forma
descendiente.

Después de entrenar la red con este nuevo orden, se
observa una variacién en el promedio de error, ya que
se redujo al 28.5083%, el promedio resulto afectado por
un dato que resulto con un 100% de error. El resultado
que obtuvo un error del 100%, debe ser movido al
conjunto de entrenamiento, ya que no esta siendo
representado de ninguna forma por este conjunto. Este
cambio aportaria mas informaciéon al entrenamiento
pues sus caracteristicas parecen ser diferentes al
conjunto en el cual se encuentra.

Se realizo una nueva prueba, con los datos de
permeabilidad ordenados en orden descendiente (Fig.2),
se observan unos resultados con un error mas bajo, el
promedio de error disminuyo al 31,7557% y quitando el
peor de los resultados se puede hablar de un 26,3850%
de error.

Porosidad
Permeahilidad
Fesistencia a la tensidn

1} g 10 15 20 25 30

Fig. 2. Datos ordenador por permeabilidad en forma
descendiente.

Por dltimo se ordenaron los datos de salida (Fig. 3). En
esta grafica se pueden observar los datos de salida en
un descenso constante, mientras que los datos de
entrada presentan una gran variacion.

12

101

1] g 10 15 20 24 30

Fig. 3. Datos de salida ordenados de forma

descendiente.

Los resultados son muy similares a los anteriores.
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Se concluye entonces que la variacién en el orden de
los datos y la escogencia de informacion de la zona
central para realizar las pruebas, presenta un leve
mejoramiento, con respecto a las pruebas realizadas
anteriormente.

Debido a esto, finalmente se busca formar un set de
datos de validacién separando dato por dato como unico
del set de validacion y realizando por lo menos diez
corridas en busca de obtener al menos un error entre el
20 y el 30%, asi, se va formando un nuevo grupo de
validacion, el procedimiento se realiz6 de ésta manera
hasta lograr un set de siete datos de validacion.

Ya con esta nueva distribucion de datos, se cred un
configurador, mediante el uso de algoritmos genéticos y
los errores se vieron reducidos hasta en un 15%.

VI.  CONCLUSIONES

Es fundamental contar con un volumen de datos
considerable y representativo pues no importa que tan
buena sea la configuracion, si no se cuenta con el set de
datos adecuado, el porcentaje de error no sera el
esperado.

Ademas, es importante realizar sobre los datos un pre-
procesado que permita organizar y seleccionar el
conjunto que mejor represente la poblacién en el
entrenamiento y de esta manera obtener finalmente una
generalizacion adecuada.

Finalmente se obtuvieron resultados dentro del rango
posible de error por lo que se satisfacen los objetivos y
expectativas del proyecto.
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