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Resumen

Se analiza un conjunto de series instantaneas de presiéon en linea y colgamiento de liquido
de un flujo tapon glicerina-aire de 0.6 Pa-s en una tuberia horizontal de 0.0762 metros de
didmetro nominal. Se utiliza un perceptron multicapa cuyas entradas son las series instanté-
neas mencionadas. Se descubre que las predicciones de colgamiento de liquido para presiones
desconocidas se aproximan al colgamiento de liquido promedio cuando la funcién de pérdida
de la red neuronal es el error cuadratico medio. Para predecir el colgamiento de liquido en las
regiones de pelicula, frente y cuerpo del tapon se efectiia una descomposicion de dicha serie
temporal por medio del modelo de mezcla Gaussiano; se realiza un analisis estadistico del flujo
a partir del ajuste del modelo de mezcla y se deducen ecuaciones que permiten estimar para
cada una de las fases los volimenes totales y acumulados en cada una de las regiones de flujo
consideradas. Una vez realizada la agrupacion, con un conjunto de perceptrones multicapa
se predice el colgamiento de liquido por regién de flujo para presiones desconocidas.

v



Abstract

A set of instantaneous series of in-line pressure and liquid holdup for a glycerin-air slug flow
of 0.6 Pa-s in a horizontal pipe nominal diameter of 0.0762 meters is analyzed. A multilayer
perceptron is used, with the aforementioned instantaneous series as inputs. It is found that
liquid holdup predictions for unknown pressures approach the average liquid holdup when
the neural network’s loss function is the mean squared error. To predict liquid holdup in
the stratified region, mixture front and slug’s body a decomposition of the time series is
performed using the Gaussian Mixture Model; a statistical analysis of the flow is carried out
based on the model fit, and equations are derived to estimate the total and accumulated
volumes for each phase in the considered flow regions. After grouping, a set of multilayer
perceptrons is used to predict liquid holdup by flow region for unknown pressures.
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1. INTRODUCCION

Las actividades relacionadas con la industria petrolera son claves desde el punto de vista
econdémico para nuestro pais. Prueba de ello es el 57.37 % que ha aportado Petroleos Mexica-
nos al ingreso total de la federacion en lo referente a la prestacion de servicios por parte de
empresas publicas del Estado (LIF, 2024) para el 2025. De dicha contribucion, un porcentaje
significativo recae en la exportacion de crudo y gas natural.

Para llegar a los puntos de venta, la mezcla de hidrocarburos que proviene de los yacimientos
viaja en primer lugar a través de los pozos y posteriormente en los ductos que se dirigen hacia
las instalaciones superficiales. Es en este camino donde las fases que componen dicha mezcla
se separan y forman un flujo simultaneo el cual se conoce como flujo multifasico; si bien este
tipo de flujo es estudiado en otras industrias, en el sector petrolero gran parte del trabajo ha
estado orientado en la prediccion del gradiente de presion, con el objetivo de dimensionar de
manera Optima las tuberias verticales, horizontales e inclinadas que comprenden el sistema
integral de produccion.

Especificamente, una de las principales diferencias para predecir el gradiente de presiéon en
el caso multifasico respecto al caso monofasico, es la identificacion y cuantificacion de las
distintas configuraciones geométricas o patrones de flujo que pueden adoptar cada una de las
fases dentro de la tuberia. Dicha identificacién y cuantificacion es compleja considerando que
los patrones de flujo son funcién de las densidades, flujos volumétricos, viscosidades, tensiones
interfaciales y compresibilidades de cada una de las fases; estas propiedades dependen a su vez
de la presion y temperatura en un tiempo y posicion especificos. Ademas, se ha encontrado que
los patrones de flujo también son altamente sensibles al didmetro e inclinacion del conducto
(J. Brill & Arirachakaran, 1992) y (Barnea, 1987). Patrones de flujo comiines en tuberias
verticales son el flujo burbuja y el flujo anular (McQuillan & Whalley, 1985); para tuberfas
horizontales y con poco angulo de inclinaciéon configuraciones recurrentes de las fases son el
flujo estratificado y el flujo tapon.

Como tal, las primeras aproximaciones al calculo del gradiente de presién se llevaron a
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cabo a mediados del siglo pasado y consistian en relaciones empiricas donde se vinculaban
las pérdidas de energia y datos obtenidos en campo (Poettman & Carpenter, 1952), (Gilbert,
1954), (Baxendell & Thomas, 1961). Dichos modelos fueron desarrollados principalmente
para pozos de alto flujo volumétrico y consideraban a las fases involucradas como una mezcla
homogénea la cual se asumia que viajaba a la misma velocidad. Conceptos como velocidad
superficial o velocidad de la mezcla fueron introducidos en este periodo.

No obstante, debido a la gran cantidad de variables involucradas en el flujo gas-liquido,
fue necesario investigar grupos adimensionales (Ros, 1961) con el proposito de desarrollar
correlaciones para rangos mas amplios de propiedades de fluidos y de configuraciones en
tuberia. Ejemplos de este tipo de correlaciones son las presentadas por (Hagedorn & Brown,
1965) para pozos (tuberias verticales), (Eaton et al., 1967) para tuberias horizontales y
(Beggs & Brill, 1973) para tuberias inclinadas. Dichas correlaciones ademas de utilizar grupos
adimensionales, introdujeron para la estimacion del gradiente de presion el célculo de un
pardmetro (o factor adicional) conocido como colgamiento de liquido', que se dene como la
fraccion entre el drea ocupada por liquido y el area total que es transversal al flujo. Como tal,
el colgamiento en estas correlaciones se cuantificaba como el liquido atrapado en la tuberia
después de llevar a cabo un cierre rapido de valvulas. Respecto a las sustancias utilizadas,
en la mayorfa de los casos se empleaban combinaciones agua-aire o gas natural-crudo ligero.

Por otro lado, con el objetivo de mejorar la precision, el rango de aplicacién asi como el
entendimiento de los procesos o mecanismos observados en el flujo gas-liquido, se derivaron
modelos mecanicistas como el propuesto por (Dukler & Hubbard, 1975), el cual fue desa-
rrollado especificamente para predecir el comportamiento hidrodindmico de un flujo tapon
agua-aire. Si bien el modelo es determinista, sus autores mencionan con base en la evidencia
experimental, que el flujo tapén presenta caracteristicas aleatorias. A pesar de esta conside-
racion, el modelo permite estimar la velocidad del tapon, del frente de mezcla asi como de
la pelicula de liquido. No obstante, dicho modelo requiere como entradas la especificaciéon de
parametros de flujo adicionales, tal como el colgamiento de liquido en el tapon. Correlaciones
utilizadas cominmente para la prediccion de este parametro son las propuestas por (Gregory
et al., 1978), (Gomez et al., 2000) y (G. H. Abdul-Majeed, 2000).

De manera paralela al desarrollo de los primeros modelos mecanicistas, mejoras en la ins-
trumentacién como el uso de sistemas de rayos X de respuesta rapida permitieron efectuar
las primeras mediciones instantaneas de la fraccién de vacio. En particular, en el estudio de
(Jones Jr & Zuber, 1975) se introduce la aplicacion de la funcion de densidad de probabilidad
(FDP) como una forma de identificar los distintos patrones de flujo. Ademaés, a partir del ané-
lisis estadistico llevado a cabo, se menciona la idea de que el flujo tapén puede considerarse
como una combinacion transitoria de los flujos burbuja y anular, de alli el comportamiento
bimodal observado en la FDP de la fraccién de vacio. Las sustancias utilizadas para este
trabajo fueron agua y aire y los experimentos se llevaron a cabo en un canal rectangular;
para conductos circulares, en el trabajo de (Vince & Lahey Jr, 1982) se analiza la fraccion de

LAl complemento del colgamiento de liquido se le denomina fraccién de vacio.
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vacio para un flujo agua-aire mediante el empleo de los cuatro primeros momentos de la FDP
para la clasificacion de patrones de flujo. En su estudio, se encuentra que la varianza es el
mejor indicador para dicha tarea y que la densidad de potencia espectral (DPE?) es sensible
a la velocidad superficial de liquido. Otra investigacion que incorpora el uso de la DPE para
la identificacion de patrones de flujo es la de (dos Reis & Goldstein Jr, 2010). En cuanto al
analisis del comportamiento bimodal de la serie temporal de colgamiento, (Soto-Cortes et al.,
2021) emplea la técnica de estimacion de densidad de niicleo para caracterizar al flujo tapon.

Bajo este panorama de modelado mecanicista y de mejoras en la instrumentaciéon asi co-
mo en la incorporacion de técnicas estadisticas, se sumo al estudio del flujo multifasico en
tuberias la adopciéon del modelo de dos fluidos, el cual result6é en la creacién del primer si-
mulador comercial para flujos transitorios en condiciones multifasicas (OLGA) (Bendiksen
et al., 1991). Una de las principales ventajas de este enfoque es que las configuraciones de
las fases se analizan como una parte intrinseca al flujo, a diferencia de las correlaciones de
(Eaton et al., 1967) o de (Beggs & Brill, 1973), donde la ecuacion a utilizar se determina en
funcion del patron de flujo. Sin embargo, a pesar de la complejidad matematica introducida
en este nuevo enfoque, correlaciones para describir la transicion del flujo anular al flujo tapon
(Wallis, 1969) o para el factor de friccion en el flujo anular (Wallis, 1970) atin son requeridas.

De toda esta variedad de enfoques mencionada, factores como el incremento en el poder de
computo asi como el acumulamiento de datos disponibles en la literatura, favorecieron que
para finales de siglo se incorporara el paradigma de aprendizaje automatico o aprendizaje
basado en datos (Miiller & Guido, 2016), (Bengio et al., 2017) y (A. Zhang et al., 2021) como
una herramienta adicional para el estudio del flujo multifasico en tuberias. En el trabajo
pionero en este campo, (Ternyik IV et al., 1995), con base en los datos reportados por
(Mukherjee, 1979), emple6 dos redes neuronales (perceptrones multicapa®) para predecir el
colgamiento de liquido y los patrones de flujo en tuberfas inclinadas para mezclas gas-liquido
de baja viscosidad. Las redes neuronales construidas mostraron una precision superior en los
dos problemas abordados respecto a la propia correlacion de (Mukherjee, 1979).

En un estudio posterior, (Osman, 2004) utiliz6 199 datos experimentales recabados de
los trabajos de (Minami & Brill, 1987) y (G. Abdul-Majeed, 1996) para desarrollar dos
redes neuronales de tres capas con el objetivo de estimar el colgamiento de liquido y el
patrén de flujo en tuberias horizontales para mezclas agua-aire y aire-queroseno. Para la
prediccion del colgamiento de liquido, la red neuronal mostr6 una mejora significativa respecto

2La densidad de potencia espectral o también conocida simplemente como espectro de potencia es una
funcién que describe cémo se distribuye la potencia de una senal en términos de la frecuencia. Esta fun-
cion puede tomarse como un indicador de la actividad de una serie temporal. Para méas informacion puede
consultarse (Koopmans, 1995), (Ziemer et al., 1998), (Oppenheim, 1999), (Proakis, 2001), (Roberts, 2007) y
(Howell, 2016).

3El perceptréon multicapa es un tipo de red neuronal en donde el procesamiento de informacién se efectiia
unicamente desde la capa de entrada hasta la capa de salida, i.e., en su arquitectura no se incluyen bucles
o algun tipo de retroalimentaciéon. Para mas informacion, consultar (Haykin, 2009), (Bengio et al., 2017) y
(A. Zhang et al., 2021).
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a las correlaciones de (Guzhov et al., 1967), (Beggs & Brill, 1973), (J. P. Brill et al., 1981),
(Gregory et al., 1978), (G. A. Hughmark & Pressburg, 1961) y (G. Hughmark et al., 1962).
Para la clasificacion de patrones de flujo y tomando como referencia el mapa propuesto
por (Mandhane et al., 1974), con la red se determin6 adecuadamente mas del 94 % de las
configuraciones de las fases consideradas. En un estudio similar, (Shippen & Scott, 2004)
construyeron una red neuronal de tres capas ocultas para predecir el colgamiento de liquido
en tuberias horizontales para liquidos de baja viscosidad a partir de los datos reportados por
(Eaton et al., 1967), (Beggs & Brill, 1973), (Mukherjee, 1979), (Minami & Brill, 1987) y (G.
Abdul-Majeed, 1996). La red artificial disenada mostré una predicciéon y consistencia en todo
el rango experimental superior a las correlaciones de esos conjuntos de datos y ligeramente
mayor a los modelos mecanicistas de (Taitel & Dukler, 1976a) y (Minami & Brill, 1987).
A pesar de las mejoras conseguidas, sus autores resaltan el caracter empirico de las redes
neuronales y previenen de su uso general debido a que en su formulacion no se incluyen las
leyes fundamentales de conservacion.

Por otro lado, un aspecto relevante y comin de los trabajos mencionados que han incor-
porado el paradigma de aprendizaje automaético es lo referente a la naturaleza promedio de
los parametros de flujo de los conjuntos de datos considerados, i.e., un dato de un ensayo o
prueba experimental de esos conjuntos contiene la media de los flujos volumétricos (o ma-
sicos) para cada fase ademéas de otros valores de propiedades importantes como presion y
temperatura. Para esas condiciones, la medicién asociada de colgamiento consiste de igual
manera en un unico punto experimental. Este tipo de recopilacién de datos, si bien tiene
como objetivo cubrir una gama amplia de propiedades de fluidos asi como de configuracio-
nes de tuberia, prescinde de la informacién que aportan las fluctuaciones de esas mismas
propiedades de fluidos y de flujo en el dominio del tiempo y del espacio. En ese sentido,
para el mejor conocimiento del autor, no se han reportado estudios que aborden el problema
de predecir las fluctuaciones instantaneas de colgamiento de liquido para una configuracion
particular de flujos mésicos (o velocidades superficiales) utilizando redes neuronales artificia-
les. Por su conceptualizacion y a diferencia de los estudios de (Osman, 2004) y (Shippen &
Scott, 2004), el problema de estimacion instantanea que se investiga en el presente trabajo
no tiene el objetivo de alcanzar el ntimero de combinaciones de flujos mésicos de los trabajos
publicados, sino en analizar para un rango de pruebas particular, la forma en que se puede
predecir el colgamiento de liquido instantaneo en una tuberia horizontal con el modelo de
perceptron multicapa. Esta formulaciéon no compromete el trabajo en cuanto al orden datos
que requieren los modelos de aprendizaje automatico, ya que con el muestreo de las senales
efectuado se estid en el orden de 103 puntos por experimento, que es incluso mayor que el
total de puntos que consideraron (Osman, 2004) y (Shippen & Scott, 2004).

De lo anterior, se tiene que el objeto de estudio de la presente investigacion es el analisis
de un conjunto de familias de intermitencias hidrodindmicas correspondientes a un flujo
tapon cuya fase liquida es de alta viscosidad*. Como tal, la motivacion por estudiar el flujo

4A la fecha, debido a la relativa novedad en el estudio de este tipo de crudos, no se dispone de un valor de
corte estdndar para determinar si un crudo es de “alta viscosidad”. En todo caso, para el mejor conocimiento
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altamente viscoso se debe a la relevancia que posee el crudo pesado en el panorama energético
de nuestro pais®; no obstante, a pesar de su relevancia, el estudio y entendimiento de este tipo
de crudo supone un desafio considerando que la mayor parte de la investigacion para flujos
liquido-gas, como se ha mostrado en parrafos anteriores®, se ha desarrollado principalmente
para condiciones de baja viscosidad.

El escenario previamente comentado resulta problematico a causa de que el flujo gas-liquido
de alta viscosidad exhibe un comportamiento sustancialmente diferente al de su contraparte
menos viscosa, lo cual resulta en que los modelos desarrollados para baja viscosidad no sean
directamente aplicables a este nuevo caso (Foletti et al., 2011) y (Farsetti et al., 2014). Por
ejemplo, se ha encontrado que a medida que aumenta la viscosidad de la fase liquida, mapas
como los de (Taitel & Dukler, 1976b) y (Taitel et al., 1980) predicen inadecuadamente los
patrones de flujo; dicha discrepancia es debida a que en condiciones de alta viscosidad existe
un reemplazo del flujo estratificado y ondulado por parte del flujo intermitente y anular,
respectivamente (Matsubara & Naito, 2011). Asi mismo, para el caso del flujo tapon, se ha
reportado que la frecuencia de “slugs” aumenta proporcionalmente a la viscosidad de la fase
liquida (Gokcal et al., 2008), (Gokcal et al., 2010), (Okezue, 2013) y (Baba et al., 2017). De
igual manera, en condiciones de alta viscosidad se ha observado un aumento en el nivel de
la pelicula de liquido (E. M. Al-Safran et al., 2013) y en la region del cuerpo del tapon (E.
Al-Safran et al., 2015). No obstante, para el flujo tapon altamente viscoso se ha identificado
una reducciéon en la longitud promedio de los bloques de liquido respecto a las longitudes
tipicas de tapon que se presentan en baja viscosidad (E. M. Al-Safran et al., 2013) y (Baba
et al., 2018); otros problemas relativos a este tipo de flujo son las mayores caidas de presion
durante su transporte, la precipitaciéon de parafinas y asfaltenos, su contenido de sal y la
corrosion inducida en las tuberfas (Martinez-Palou et al., 2011), (H. Zhang & Lan, 2017) y
(Zhai et al., 2018).

De la descripcion anterior, resulta evidente la importancia por desarrollar herramientas
que permitan predecir parametros clave del flujo bifasico como el colgamiento de liquido en
condiciones de alta viscosidad, siendo de especial interés la prediccién de este parametro en
términos de variables que tipicamente se puedan medir en campo. Ahora bien, dado que la
presion es la propiedad a la que normalmente se tiene acceso en escenarios reales, el presente
trabajo busca aprovechar el poder predictivo del aprendizaje automéatico para correlacionar
las fluctuaciones de presion en linea y colgamiento de liquido de un flujo tapén de alta
viscosidad.

Definido el objeto de estudio y la metodologia de anélisis a utilizar, lo siguiente es tomar
como referencia los estudios previos sobre las fluctuaciones de la fraccion de vacio (Akagawa,

del autor, el menor valor de viscosidad para la fase liquida, cuyos autores consideran “alta viscosidad” es
0.587 Pa-s (ver (Gokcal et al., 2008), (Kora et al., 2011) y (E. Al-Safran et al., 2015)).

SEjemplo de ello es el 52.4 % que aporté el crudo pesado en lo que respecta a la produccién total nacional
de hidrocarburos liquidos en el ano 2024 (PEMEX, 2025).

6Incluidos los trabajos que han utilizado el paradigma de aprendizaje automaético.
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1964) y de presion en linea (Montiel Cortés, 2017) para formular la siguiente hipotesis de
relacion:

1.1. Hipotesis

1. Para una combinaciéon particular y aproximadamente constante de un flujo mésico de una
fase liquida y un flujo mésico de una fase gaseosa en la entrada de un sistema, del flujo
bifasico resultante aguas abajo, existe una relacion entre el comportamiento hidrodindmico
de la serie instantanea de colgamiento de liquido con el comportamiento hidrodindmico de
la serie instantanea de presion cuando los puntos de medicién de ambas series se encuentran
a una distancia de tres metros el uno del otro y entre ambos puntos no existe un cambio
en el didmetro interior de la tuberia o una modificacion en el d&ngulo de inclinacién de la
misma.

Esta hipotesis a su vez, produce las siguientes dos subhipotesis:

1A. Los principales componentes de frecuencia del espectro de la serie de colgamiento de
liquido son significativos en el espectro de la serie de presion.

1B. Dado que los perceptrones multicapa se consideran aproximadores universales de fun-
ciones (Cybenko, 1989), es posible obtener un perceptron que relacione los valores de
la serie instantanea de presion con los valores de la serie instantanea de colgamiento de
liquido. Una vez aprendidos los patrones subyacentes entre ambas variables, se espera
reconstruir nuevas series instantaneas de colgamiento de liquido a partir de valores de
presion desconocidos.

Una vez enunciadas las hipdtesis, los objetivos son los siguientes:

1.2. Objetivos

1. Investigar los espectros de frecuencia de las series temporales de presion y colgamiento
de liquido.

2. Construir un perceptron multicapa con enfoque regresivo para predecir valores de col-
gamiento de liquido a partir de valores de presion en linea de un flujo tapon de alta
viscosidad.
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3. Agrupar los valores instantaneos de la serie de colgamiento de liquido utilizando el
modelo de mezcla Gaussiano (MMG).

3.1 Estimar los volumenes totales y acumulados por region de flujo de cada una de
las fases con el MMG.

4. Disenar un conjunto de perceptrones multicapa de tipo regresivo para predecir el col-
gamiento en términos de presion por region de flujo una vez agrupados los datos de
colgamiento de liquido.

1.3. Organizaciéon del documento

La estructura de este trabajo se enucia a continuacion:

En el capitulo dos se describen brevemente los conceptos fundamentales de flujo tapén y de
los dos modelos de aprendizaje automético requeridos para abordar el problema de prediccion
planteado. En el capitulo tres se proporciona la informaciéon experimental relativa al conjunto
de datos; ademas, se efectiia un estudio preliminar de las series de tiempo de interés. En el
capitulo cuatro se analizan los resultados al aplicar el modelo de mezcla Gaussiano y de
perceptréon multicapa al problema de predeccién de colgamiento de liquido instantaneo en
términos de presion. Finalmente en el capitulo cinco, se enlistan las conclusiones, trabajo
futuro, recomendaciones y contribuciones obtenidas de la investigacion realizada.



2. MARCO TEORICO

2.1. Conceptos de flujo tapén

En la producccion y transporte de hidrocarburos, es comin la ocurrencia de flujo multi-
fasico. Dentro del flujo bifasico gas-liquido en tuberias horizontales y con poco angulo de
inclinacién, un patréon de flujo recurrente es el flujo tapon!, el cual se define como un flujo
intercalado de tapones de liquido de alta velocidad con intervalos estratificados de burbujas
de gas que se mueven sobre una capa de liquido de menor velocidad (O. Nydal et al., 1992),
(Andreussi et al., 1993), (E. Al-Safran, 2009a) y (Hernandez et al., 2018). Dada su naturaleza,
el flujo tapon forma parte de la familia de flujo intermitente?.

A nivel operativo, el flujo tapon resulta conflictivo a raiz del estrés mecanico que genera en
las lineas asi como a la paradas de planta asociadas a su comportamiento (Hill & Wood, 1994);
otros inconvenientes que acarrea son la corrosioén inducida asi como los desbordamientos una
vez que los bloques de liquido llegan a las instalaciones superficiales (Arabi et al., 2020). No
obstante, el flujo tapon es especialmente relevante en el marco del flujo bifasico gas-liquido
debido a la relacion que presenta con las configuraciones de fases restantes, lo cual se ve
reflejado en que el flujo tapén ocupe una posicion central en todos los mapas de patrones de
flujo (H.-Q. Zhang et al., 2003).

Desde el punto de vista predictivo, el flujo tapon presenta desafios importantes a causa de
su estructura dindmica, la cual conlleva a que parametros caracteristicos del tren de tapones
como frecuencia, velocidad traslacional y colgamiento de liquido exhiban distribuciones esta-

!Conocido también en espafiol como flujo bache. En el idioma inglés a este flujo se le denomina “slug
flow”.
20tra configuracion de fases de la familia intermitente es el flujo de burbuja elongada (“plug flow”, por
su nombre en inglés). La diferencia entre el flujo tapén y el de burbuja elongada es que en este ultimo la
cantidad de aire contenida en los tapones es despreciable, de alli que este patréon de flujo se encuentre a

menores velocidades superficiales de gas.
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disticas distintas en localizaciones separadas de la tuberia. Ademas, la inestabilidad inherente
de este patron de flujo resulta en que no posea periodicidad en el tiempo ni en el espacio
(Bendiksen et al., 1996).

A su vez, dependiendo del mecanismo de formacion, los flujos tapon se pueden clasificar en
hidrodindmicos o por configuracion de terreno® (Ujang et al., 2006). El taponamiento hidro-
dindmico se genera principalmente por las inestabilidades en la interfase liquido-gas a causa
de la diferencia de velocidades entre las fases; por su parte, el taponamiento por configura-
cion de terreno resulta de la acumulacion de liquido en las inclinaciones de la tuberia con
topografia variable (Ujang et al., 2006). En todo caso, en las lineas multifasicas industriales
los bloques de liquido de ambos mecanismos pueden interactuar formando un tren de tapones
altamente complejo (Issa & Kempf, 2003).

Por otro lado, en el estudio del flujo tapon (principalmente en la vertiente de modelado
mecanicista) se hace uso de un concepto denominado como unidad de tapon®, la cual se
define como la combinacién de un tapon de liquido en adicién de una regiéon estratificada
que comprende la pelicula de esta misma fase y de la burbuja de gas que esti por encima
de ella (E. Al-Safran, 2009b) y (H.-Q. Zhang et al., 2000). No obstante, en las observaciones
de series experimentales las secuencias burbuja-tapon incluyen ademés del cuerpo y pelicula
de liquido, una region conocida como frente de mezcla o de mezclado asi como una zona
de desprendimiento de liquido ubicada en la parte trasera del tapon®. Una descripcion de
una unidad de tapén de un flujo glicerina-aire considerando las regiones adicionales de flujo
mencionadas se proporciona a continuacion.

3El fenémeno de taponamiento severo (o “severe slugging” por su nombre en inglés) es un ejemplo de este
tipo de mecanismo de formacién.

4Concepto introducido por (Dukler & Hubbard, 1975).

A esta region de desprendimiento de liquido también es conocida como “cola del tapén.”
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(a) Pelicula de liquido-burbuja de Dumitresco. (b) Frente de mezclado.

(c) Cuerpo del tapon. (d) Cola del tapon.

Figura 2.1: Unidad de tapon de un flujo gas-liquido de alta viscosidad. Fuente: IINGEN-UNAM.

En la Fig.(2.1) se ilustran las distintas regiones de flujo de una unidad de tapon de alta
viscosidad. En la figura, el orden alfabético de los incisos coincide con la direccion del flujo;
las burbujas pequenas observadas en las figuras 2.1a y 2.1b estan adheridas a la pared de la
tuberia.

En la Fig.(2.1a) se visualiza la region estratificada de la unidad de tapén, la cual com-
prende una capa o pelicula de liquido (zona inferior de la tuberia) y la region de burbuja
principal®(parte superior). En esta region estratificada, debido a su menor viscosidad dina-
mica la fase gaseosa fluye a mayor velocidad que la fase liquida. A medida que la diferencia
de velocidades se incrementa, aumentan las inestabilidades en la interfase gas-liquido.

Por su parte, la Fig.(2.1b) ilustra a la region del frente de mezcla. Como tal, las burbujas
presentes en esta region de flujo provienen de la burbuja principal y se generan a causa del
esfuerzo cortante entre el frente de alta velocidad y la capa de liquido que viaja més lenta-
mente; durante el proceso de mezcla, las nuevas burbujas pueden fragmentarse o bien formar
burbujas méas grandes (coalescencia). Asi mismo, las burbujas generadas pueden recircular a
la burbuja principal o viajar hacia el cuerpo del tapon (proceso de aireamiento), este tltimo
mecanismo es llevado a cabo por vortices que a su vez son resultado de la mayor energia
cinética que posee el frente del tapon; adicionalmente, para flujos de alta viscosidad, se ha
observado otro mecanismo de arrastre donde el frente captura burbujas grandes en un proceso
similar a un “tragamiento"” (E. M. Al-Safran et al., 2013). Dicho proceso es causado por un

6También denominada como burbuja de Dumitrescu o burbuja de Taylor en honor a sus primeros inves-
tigadores: (Dumitrescu, 1943) y (Davies & Taylor, 1950).
"Tal mecanismo los autores lo denominan como “swallowing".
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doblamiento o plegamiento® de una capa superior del frente del tapon que se mueve a mayor
velocidad provocando que se adelante respecto a las capas inferiores del frente. (E. Al-Safran
et al., 2015). El proceso mencionado se ilustra en la figura 2.2.

(b)

Figura 2.2: Mecanismo de arrastre de burbujas por plegamiento del frente del tapén. Fuente: IINGEN-
UNAM.

En cuanto a los bloques de liquido (Fig.2.1¢), estos adquieren su volumen y longitud a
causa de todo el liquido barrido por el frente de mezcla. Las burbujas provenientes de la zona
de mezclado que logran penetrar al cuerpo del tapén pueden ascender a la parte alta de la
tuberia debido a la flotabilidad que poseen. Dependiendo de la velocidad del tapén, dichas
burbujas pueden transicionar en forma de burbujas grandes a burbujas dispersas distribuidas
a lo largo de todo el bloque de liquido (Dascher, 1968). Ademas, tanto las burbujas presentes
en el tapon como su liquido contenido son simultaneamente desprendidos en su parte trasera
(Fig.2.1d). Estas burbujas salientes se pueden incorporar en la burbuja principal o en la
pelicula de liquido de la siguiente unidad de tapon. Respecto al liquido desprendido, este se
une por segregacion gravitacional a la siguiente capa de liquido.

2.1.1. Colgamiento de liquido

En el estudio del flujo bifasico, uno de los conceptos mas importantes es el parametro que se
conoce en la jerga petrolera como colgamiento de liquido. Como tal, este paradmetro cuantifica
el drea ocupada por la fase liquida en un tiempo y posicién determinados respecto al area
total transversal al flujo correspondiente al area interna de la tuberia. Mateméticamente se
define como:

A

H; =
r Atub

(2.1)

En cuanto a sus aplicaciones, el colgamiento de liquido es requerido para estimar el gradiente

8Los autores lo nombran “front-folding".
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de presion bifasico y para cerrar y resolver los sistemas de ecuaciones planteados por las
formulaciones mecanicistas asociadas al flujo tapén; asi mismo, la aplicacion del concepto
de colgamiento de liquido a una unidad especifica de tapon produce lo que se conoce como
colgamiento de liquido por region de flujo,, tal evaluacion se ilustra a continuacion:

Figura 2.3: Colgamiento de liquido evaluado en cada region de flujo de la unidad de tapén. Fuente: IINGEN-
UNAM.
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2.2. Preliminares de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico® es una rama de la Inteligencia Artificial'® dirigida al desarrollo
de modelos y algoritmos computacionales capaces de identificar patrones asi como de realizar
predicciones y toma de decisiones de un conjunto de datos con la menor intervencién humana
posible (Ortiz, 2024). El aprendizaje automético se refiere también a la capacidad de un
sistema de adquirir su propio conocimiento a partir de los datos que le fueron suministrados
(Bengio et al., 2017) y (Brunton, 2021). Dependiendo de la naturaleza en la formulacion de
un determinado modelo de aprendizaje automatico, este puede ser de tipo estadistico, o bien,
basado puramente en datos (empirico).

A las aplicaciones donde se proporcionan ejemplos de entrenamiento con sus correspon-
dientes respuestas correctas, se denominan problemas de aprendizaje supervisado (Bishop &
Nasrabadi, 2006) y (Marsland, 2011). El objetivo en este tipo de enfoque es minimizar el
error entre la respuesta correcta proveniente del conjunto de datos y el valor predicho por el
modelo (Liu & Mehta, 2019). Si las predicciones del modelo resultante son precisas respecto
a datos no vistos, se dice que el modelo generaliza adecuadamente.

Dependiendo del tipo de variable que se desea predecir, los problemas de aprendizaje su-
pervisado pueden ser de clasificacion o regresivos si la variable objetivo se puede agrupar en
un namero finito de categorias o si la salida deseada es nimero real, respectivamente (Bishop
& Nasrabadi, 2006) y (Miiller & Guido, 2016).

Por su parte, a las aplicaciones en donde sélo se proporcionan ejemplos de entrenamiento
pero ningin valor objetivo o respuesta correspondiente se denominan problemas de apren-
dizaje no supervisado. El objetivo en este enfoque es inferir grupos similares en el conjunto
de datos (agrupamiento), determinar la distribucion de los datos (estimacion de densidad)
o proyectar los datos desde un espacio de alta dimension a uno de menor dimension con el
proposito de visualizarlos (Bishop & Nasrabadi, 2006).

Por otro lado, para cubrir los objetivos planteados en la seccién 1.2 se requiere hacer
uso de modelos de aprendizaje supervisado (perceptron multicapa) asi como de aprendizaje
no supervisado (modelo de mezcla Gaussiano). Una panoramica de la clasificacion dichos
modelos respecto al aprendizaje automaético se ilustra en el siguiente diagrama.

90 “Machine Learning"por su nombre en inglés.

0La Inteligencia Artificial (IA) puede definirse como la biisqueda por automatizar tareas que tipicamente
realizan los humanos (Bellman, 1978) y (Chollet, 2021). Para mas informacion sobre la IA y otras de sus
ramas puede consultarse (Brewka, 1996).
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Inteligencia Artificial ﬁ

Aprendizaje
Automatico

l
l l

Aprendizaje Aprendizaje puramente
Esta(fist'lcct- basado en datos (empirico)
Aprendizaje Probabilistico Aprendizaje Profundo
Modelos de mezcla Redes Neuronales Artificiales
A%. d. i I " =
prendizaje . Modelo de mezcla Perceptrén multicapa +—— _%prenljlzaJe
no supervisado de Gauss supervisado

Figura 2.4: Clasificacion de los modelos a utilizar dentro del aprendizaje automatico. Fuente: Autor.

Los detalles del modelo de perceptrén multicapa y del modelo de mezcla Gaussiano se
describen en las secciones siguientes.

2.3. Conceptos de aprendizaje probabilistico

El aprendizaje probabilistico se puede entender como el estudio de la aplicabilidad de
métodos probabilisticos a tareas que involucran automatizaciéon bajo incertidumbre!!.

Dentro de los intereses que han motivado el desarrollo del aprendizaje probabilistico, se
encuentra la creacion de sistemas inteligentes que sean robustos ante cambios inesperados en
la distribucién de los datos que le son suministrados y el disenio de sistemas que sean capaces
de aprender rapidamente utilizando solo pequenas cantidades de datos (Murphy, 2023).

Como tal, el campo de estudio del aprendizaje probabilistico abarca desde modelos orien-
tados a la prediccion, como los procesos Gaussianos y las redes neuronales Bayesianas, hasta
modelos generativos como los autocodificadores variacionales y las redes generativas adver-
sarias. Otro tipo de formulacién cubierto por este tipo de aprendizaje son los modelos de

HLa definicién expuesta esta formulada a partir de lo que comenta (Pearl, 1988) sobre el alcance que tiene
el campo de estudio que el autor denomina como razonamiento probabilistico.
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factores latentes, cuyo caso especial son los modelos de variables latentes.

2.3.1. Modelos de variables latentes y modelos de mezcla

Un modelo de variable latente se define como cualquier modelo probabilistico en el que
algunas de sus variables no son directamente observables!?(Murphy, 2023). Dentro de las
formulaciones de variables latentes, un modelo que ha encontrado gran aplicabilidad en di-
versas disciplinas (McLachlan et al., 2019) es el modelo de mezcla, que en la formulacion de
variables latentes se representa como sigue (Murphy, 2022):

p(x) = p(z = k) p(x|z = k) (2.2)

En la ecuacion 2.2, x es un vector d-dimensional de entradas con n elementos. Por su parte,
z es una variable latente que indica cudl componente de mezcla se usa para generar X; por
su naturaleza, z se distribuye categoricamente (Murphy, 2023), es decir:

z ~ p(z) ~ Cat(z) (2.3)

El término p(z = k) de la ecuacion 2.2 se deriva del hecho de como z es desconocida priori,
el valor k que puede tomar es incierto.

Por parte, el término p(x|z = k) representa algin tipo distribucion de probabilidad dis-
creta o continua; dependiendo de los requerimientos, dichas distribuciones pueden ser todas
discretas o todas continuas o en el caso mas general, una combinacién de ambas'®. No obs-
tante, debido a su aplicabilidad, son de especial interés los modelos de mezcla cuyo término
p(x|z = k) involucra a familias de distribuciones exponenciales.

Por otro lado, el modelo de mezcla por definicion se expresa como (Bouguila & Fan, 2020)
y (Murphy, 2023):

p(x]0) = Aepi(x) (2.4)

En la ecuacion 2.4, los escalares Ay se denominan pesos de mezcla (o simplememnte pesos)
del modelo, los cuales cumplen con 0 < A\, <1y >, Ay = 1. Por su parte, el término p(x|0)

I2De alli la connotacién de variable oculta, no observable o latente.
3Para més informacién sobre modelos de mezcla finitos, puede consultarse (Everitt, 1988).
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representa la probabilidad de generar x a partir de 8. Como tal, @ contiene los pesos del
modelo asi como cada uno de los pardmetros de cada una de las distribuciones py.

Ahora bien, comparando los términos equivalentes para las dos formulaciones del modelo
de mezcla (ecuaciones 2.2 y 2.4) se tiene que:

{ p(z =k) = Ay (2.5)

p(x|z = k) = pr(x) = p(x]6k)

En este punto, como el modelo de mezcla contiene tanto variables observables como no
observables, resulta conveniente reformularlo como un modelo jerarquico. Tal jerarquia se
ilustra en la figura siguiente.

6

Ls A
i Lz =k
9,
—p(x)

Figura 2.5: Relacion jerarquica entre las variables de un modelo de mezcla. Fuente: Autor.

En la figura 2.5, la flecha entre dos variables indica dependencia de la variable representada
con méas tabulacion respecto a la variable con menor tabulacion. Por tanto, con la figura en
cuestion y con base en el conjunto de ecuaciones de 2.5, se obtiene (Murphy, 2023):

p(z]6) = Cat(z|))
{ p(x[z,0) = p(x[6}) (2.6)

Ahora, utilizando el conjunto de expresiones dado por 2.6, las ecuaciones 2.2 y 2.4 resultan
en:

p(x|0) =) p(z=k.0)p(x|]z = k.,0) (2.7)
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La ecuacion 2.8 representa a un modelo de mezcla con k componentes'®, cada uno de ellos
con parametros 0.

Adicionalmente, cuando cada una de las distribuciones p;, de la ecuacion 2.8 se distribuyen
de manera normal, al modelo resultante se le conoce como modelo de mezcla de distribuciones
Gaussianas'® 1% para el vector d-dimensional de entradas x (Sugiyama, 2015), (Bouguila &
Fan, 2020) y (Murphy, 2023), esto es:

p(x|0) = Z)\k/\f X |1, S (2.9)

Donde N (x|u, ) se define como (Bonald, 2019):

1

1 Tv—1
Nt 5) = e (=5l — 750 = ) 210

En la expresion 2.9 el parametro @ = (X, u, 3). A su vez, los vectores A, p, 3 contienen el
peso, la media y la matriz de covarianza!” para cada uno de los & componentes del modelo
de mezcla. Respecto a la ecuacion 2.10, el término det hace referencia al determinante de 3.

Como tal, el MMG de la ecuacion 2.9 es utilizado en el esquema de aprendizaje no super-
visado como un método de agrupamiento de puntos x; € R? (Murphy, 2023). La ventaja que
proporciona el MMG respecto a otras técnicas, es que la agrupacion que efectia se lleva a
cabo de manera probabilistica, esta caracteristica es especialmente til en problemas donde
es incierta la asignaciéon de un punto x; a un determinado grupo. Otro escenario frecuente
de aplicacion del MMG es para aproximar distribuciones que exhiben un comportamiento
multimodal'®.

140 también denominados modos del modelo de mezcla.

150 simplemente como modelo de mezcla de Gaussianas, Gaussiano o de Gauss, por su forma mas abre-
viada.

16Designado en espaiiol por las siglas (MMG). En el idioma inglés sus siglas correspondientes son (GMM)
las cuales hacen referencia a “Gaussian Mixture Model".

17Cuando x es de dimensién uno, la contraparte de 3 es la varianza y se representa con o2 para una mejor
distincién respecto al caso de mayor dimension.

8De hecho, cuando el ntimero de componentes de un MMG es lo suficientemente grande el modelo es
capaz de aproximar cualquier distribucién suave sobre R? (Murphy, 2023).
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Precisada la definicion asi como los usos del MMG, resta describir la metodologia de célculo
de 6. Tal procedimiento se expone en la siguientes dos subsecciones.

2.3.2. Maxima verosimilitud para el MMG

Una de las técnicas mas utilizadas para la estimaciéon puntual de pardmetros es el método
de méaxima verosimilitud. La funcién de verosimilitud para una muestra con n elementos de
una variable aleatoria X ~ f(x|0) donde 6 es un parametro desconocido se define como
(Montgomery & Runger, 2010):

((6) = [ [ »(x:l6) (2.11)

O bien, en su forma logaritmica:

log () = Z p(x:|0) (2.12)

Sustituyendo la definicion del MMG (ecuacion 2.9) en 2.12 se obtiene:

log£(6) = (Z AN (3] o, Ek)> (2.13)

1=1 k=1

De la expresion 2.13, el estimador que maximiza la funciéon de log-verosimilitud es:

0 = arg méix log £(0) (2.14)

El calculo de 6 para la ecuacion 2.13 no es trivial, de alli que su estimacion se lleve a
cabo de forma numérica. El algoritmo especificamente disenado para la obtencién de 0 en
problemas de variables latentes se conoce como algoritmo E-M! y se explica en la siguiente
subseccion.

YPresentado por (Dempster et al., 1977).
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2.3.3. Algoritmo E-M para el MMG

El término p(z = k) de la ecuacion 2.2 se entiende como una probabilidad a priori de que
z tome algin valor k. En todo caso, para la tarea de agrupamiento, lo que se desea calcular
es la probabilidad de asignar algiin grupo k£ a algtin valor x; € x; como x; si es observale, la
probabilidad buscada es p(z = k|z;,0). Para el calculo de esta nueva probabilidad se puede
hacer uso de la regla de Bayes (Murphy, 2023), obteniendo:

o1 p(z = K1O)p(xilz = K,6)

Yir = p(z = k|z;,0) (2.15)

Es decir:

NN () i, )

A =) (2.16)
S AN (i) i S )

Yik =

Al término 4;; de la ecuacion 2.16 se le conoce como responsabilidad del grupo k sobre
el punto x;. En la ecuacion referida, la suma del denominador posee el contador k', donde
k" # k debido a que k' proviene del célculo de la probabilidad total de la regla de Bayes.

Por su parte, el algoritmo E-M es una metodologia iterativa de estimaciones de maxima
verosimilitud para problemas cuyas observaciones pueden considerarse datos incompletos
(Dempster et al., 1977). Como tal, el algoritmo comprende dos etapas o pasos?: el paso
relativo a la “esperanza'(paso E) y el paso de “maximizacion"(paso M). En el paso E, se
calcula la probabilidad de pertenencia de un punto x; € x a un grupo k; esta probabilidad
estd determinada por ;. Para el paso M, se recalculan las estimaciones de los parametros
del modelo de mezcla para de maximizar la log-verosimilitud. Mateméticamente, el algortimo
se expresa como sigue (Sugiyama, 2015).%L:

Para el paso E: ) R
)\k/\/(mil,&ka Ek)
Do e (@il s, Se)

Fin = (2.17)

20Previo a una inicializacién aleatoria de los pardmetros X, u, 3.

21Para mayor informacién sobre el algoritmo E-M aplicado al MMG puede consultarse (Guzmén et al.,
2024). Aproximaciones distintas a la méxima verosimilutud para el MMG pueden revisarse en (Ng, 2000) y
(Sahu & Babu, 2020).
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A su vez, para el paso M:

( ~ 1 n ~
Yk = ;Zizl%k

A Z?:l ’AszIz
2= Vi (2.18)
oy Yiw(ws — ) (s — fig) "
K ~
> k=1 Vik

N =

Los pasos E y M se repiten hasta alcanzar la convergencia.

Por otro lado, para llevar a cabo el ajuste de un MMG, ademés de hacer uso del algoritmo
E-M se requiere precisar a priori el ntimero k£ de componentes del modelo de mezcla. Para
dicha especificacion se recurre a féormulas que han sido derivadas en el contexto de seleccion de
modelos miltiples o en competencia??. Como tal, la idea detras de estas formulas o criterios
es comparar el ajuste proporcionado por un determinado modelo respecto a la cantidad de
parametros que contiene. Dichos criterios se definen como sigue.

Criterio de Akaike??:

A

AIC = —2log(0) + 2k (2.19)

Por su parte, el criterio de Bayes se define como?*:

A,

BIC = —2log({) + klog(n) (2.20)

Para las ecuaciones 2.19 y 2.20, 1 representa la estimacion de la maxima verosimilitud para
un MMG con k componentes; en el criterio de Bayes, n hace referencia al tamano de la
muestra x. Para ambas ecuaciones, el término positivo representa una penalizacion sobre el
ntmero k de componentes que posee un modelo; el término negativo hace referencia al ajuste
de la log-verosimilitud para ese modelo en cuestion.

Ahora bien, en las ecuaciones referidas observar que para el criterio de Akaike, el término de

22Para més informacién sobre la seleccién de modelos y la extensién del método de maxima, verosimilitud,
puede consultarse (Kullback & Leibler, 1951) y (Akaike, 1973).

Z3Propuesto por (Akaike, 1974).

24 Formulado por (Schwarz, 1978).
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penalizacién es lineal. Por su parte, el término de penalizacién para el criterio de Bayes toma
en cuenta tanto el nimero de componentes como el tamano de la muestra. Tal consideracién
resulta en que para el criterio de Bayes se seleccionen modelos con un menor ntmero de
componentes respecto a la seleccion efectuada con el criterio de Akaike.

Con lo comentado acerca de los criterios para la seleccion de un MMG 6ptimo, se cubre
lo referente a los conceptos de aprendizaje probabilistico. Los conceptos sobre aprendizaje
profundo se describen a continuacion.

2.4. Conceptos de aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es una subrama del aprendizaje automéatico que estudia la re-
presentaciéon de caracteristicas de un conjunto de datos por medio de capas sucesivas que
involucran la composicion de multiples transformaciones no lineales (Bengio et al., 2013); en
el aprendizaje profundo, las representaciones en cuestion se aprenden a través de modelos
conocidos como redes neuronales (Chollet, 2021). Por otro lado, el término profundo en este
tipo de aprendizaje hace referencia al nimero de capas ocultas de una red neuronal; en las
aplicaciones de aprendizaje profundo, el nimero de capas ocultas puede ir desde decenas a
cientos o miles de ellas (He et al., 2016); dichos modelos, ademas, pueden incluir miles o
millones de hiperparametros (Krizhevsky et al., 2012).

2.4.1. Modelo de una neurona artificial

El concepto de neurona artificial es el pilar de todo el aprendizaje profundo. Su modelo
matemético se ilustra en la Fig.(2.6).

lb
.xR le R
1
Figura 2.6: Modelo matemaético de una neurona artificial. Adaptado de (Hagan et al., 1997).
En la figura 2.6 se representa al modelo de una neurona artificial de una muestra con R

entradas o caracteristicas. Los valores para esa muestra se almacenan en el vector x. Por su
parte, al vector w que contiene los diferentes pesos wy 1,wy 1,...,w; g se denomina vector de
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pesos; el primer subindice en w indica hacia qué neurona se realiza la conexion, el segundo
subindice se refiere a cuél entrada ha generado la sefial?®. A su vez, al término b se le llama
sesgo de la neurona. El simbolo ¥ encuadrado es un sumador. A la literal n se le conoce
como entrada de la red (neurona en este caso). El simbolo ¢ dentro del recuadro denota a la
funcion de activacion, la cual limita el rango de amplitud permisible de la senal a un valor
finito (Haykin, 2009); la literal a indica la salida de la neurona.

El proceso de funcionamiento del modelo de una neurona artificial es el siguiente: de iz-
quierda a derecha, la neurona recibe las senales o estimulos y su contenido se almacena en
X. Los valores de dicho vector se multiplican con los correspondientes elementos de w; esta
operacion hace referencia a “los enlaces de conexién o de sinapsis" (Haykin, 2009). Posterior-
mente, al sumador llega el producto anterior asi como la entrada del sesgo de la neurona.
Después, la suma total se asigna a n y esta entra como argumento de la funcion de activacion.
Finalmente, la senal modificada se asigna a la salida de la neurona.

De lo anterior descrito, la salida del modelo de una neurona artificial matematicamente se
expresa como:
a=¢(w-x+Db) (2.21)

La funcion de activacion ¢ se elige con base en los requerimientos de algtin problema en
especifico (Liu & Mehta, 2019). No obstante, en la practica del aprendizaje profundo moderno
la recomendacion estandar es utilizar la funcion ReL.U? (Nair & Hinton, 2009), (Jarrett et al.,
2009), (Glorot et al., 2011) y (Bengio et al., 2017). De lo anterior mencionado, el presente
estudio considera las funciones de activacion siguientes.

Tabla 2.1: Funciones de activacion.

) Definiciéon
a=0 st n<0
Escalon
a=1 st n>0
Lineal a=n
1
Si id = —
igmoide a T
Tanh a = e —°
en+e "
ReLU a =max(0,n)

%5 Por ejemplo, el término w; o se lee como el peso hacia la neurona uno proveniente de la entrada uno.

26En todo caso, a excepcién de la funcién escalén (debido a las restricciones que presenta en su proceso
de diferenciacion), las funciones de activacion restantes de la Tabla 2.1 se incluyen en el espacio de buisqueda
de hiperparametros del presente trabajo.
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2.4.2. Modelo de perceptrén multicapa

En los problemas reales se requieren modelos que contengan més de una neurona con el
objetivo de aumentar su poder predictivo. Una forma de lograrlo es apilando un serie de
neuronas con algtn tipo de disposicion. Cuando este acomodo se lleva a cabo en paralelo se
genera lo que se conoce como una capa de neuronas (Hagan et al., 1997)". Esqueméticamente
se representa como sigue:

NS n a
1 1
Z T (Jbl 1,
4
1
X3 ¥ M2, ()bz a2 |
: 1b2 : :
: ) : :
N
WQJR
| b
1

Figura 2.7: Modelo de una capa de neuronas. Adaptado de (Hagan et al., 1997)

En la figura 2.7 se ilustra el modelo de una capa de una muestra con R entradas y @
neuronas. Observar que cada neurona posee su propio vector de pesos, sesgo, sumador, funcion
de activacion, entrada y salida correspondiente. Lo anterior resulta en que ahora se tenga una
matriz de pesos W a diferencia del vector w del caso de la secciéon 2.4.1. De igual manera, los
componentes que en el caso anterior eran escalares, ahora pasan a ser vectores. Asi mismo, ¢
contiene cada una de las funciones de activacion de la capa, las cuales en el caso mas general
pueden ser todas distintas unas de otras.

De lo comentado previamente, se tiene que la salida asociada a la capa de neuronas puede

2"En particular, a la capa cuyas neuronas reciben el vector de entradas se le denomina capa de entrada; a
las capas internas que son invisibles desde el punto de vista de las entradas de la red y cuyas salidas son las
entradas de otras capas se les conoce como capas ocultas; por su parte, a la capa cuyas salidas son las salidas
del perceptron se le conoce como capa de salida.
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ser descrita por la siguiente ecuacion.

a=¢(Wx+b) (2.22)

La matriz W de la ecuacion 2.22 tiene la forma siguiente (Hagan et al., 1997).

Wi W2 -t W1R
Wz1 W22 -+ W2R

W = . (2.23)
wE1 w2 - WER

Ahora bien, notar que cada una de las filas de W contiene la informacién de la conexién
de todas las entradas con los pesos correspondientes para alguna neurona en particular. Asi
mismo, cada una de las columnas de W almacena los pesos de todas las neuronas para una
determinada entrada.

Por otro lado, el concepto de perceptron multicapa surge de anadir capas adicionales al
modelo de una capa de neuronas. El arreglo resultante se ilustra en la Fig.(2.8).

Primelrn capa Segunda capa Tercera capa
X1 rwlll 1 r 5 1T . 1
’ L 1 w 2 2z w 3 3
ni 1 |a; o "1d ny 2 ay o i1 ny 3 a
= $1 z A z P31
I |2 I
1 1 1
1 1 2 2 3 3
X na 1 [42 n 2 | a3 n 3| a
i ) b2 X b3 X b3
|02 : : |63 : : 193
1 : * 1 ' d L
nt, 1 ek nég 2 aéz ngs 3 aga
Xg Y | e z Q2 b P s
Woi,r Q Waz, r Q Woz R Q
1 2 3
11%1 LbQ; lb )2
L 1 ] L ! ) L ! )
T T T
al = p(wix + bY) a® = p*(W?a' + b?) @ = ¢*(W3a* + b°)

Figura 2.8: Modelo de perceptron multicapa. Adaptado de (Hagan et al., 1997)

En la figura 2.8 se visualiza el esquema de un perceptron con tres capas ocultas. Observar
que cada capa posee su matriz de pesos W, su vector de sesgos b, su vector de entradas
de cada una de sus neuronas n, asi como sus correspondientes funciones de activacion y su
vector de salidas a para esas neuronas. Para diferenciar tales elementos entre una capa y otra
se ha optado por la notacion de superindices®® (Hagan et al., 1997). En todo caso, la idea de

Z8Por ejemplo, el término w} ; se lee como el peso hacia la neurona uno de la primera entrada para la
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disponer capas sucesivas se logra haciendo que la entrada para alguna capa m corresponda
con la salida de la capa anterior. Lo anterior matematicamente se representa como:

a™ = ¢™ (W™a™ ! + b™) (2.24)

En particular, la salida dada por la ecuaciéon 2.24 para el caso de un perceptrén con tres
capas ocultas resulta de la siguiente manera.

a® = ¢* (W3a? + b®) (2.25)

Es decir:

a® = ¢® (W3¢p* (W3¢ (W'x + b') + b?) + b?) (2.26)

Definido el modelo, el esquema asi como la salida correspondiente a un modelo de percep-
tron multicapa, resta describir los conceptos referentes a su entrenamiento. Tal informacion
se proporciona en las subsecciones siguientes.

Etapas de un modelo de aprendizaje supervisado, error de generalizacién y con-
juntos de datos

Independientemente de si el problema de aprendizaje supervisado a resolver es de tipo
regresivo o de clasificacion, el flujo de trabajo del problema en cuestién engloba secciones
bien diferenciadas, las cuales tipicamente se identifican en etapa de preprocesamiento de
datos, de entrenamiento, de validaciéon y de prueba del modelo.

Como tal, la etapa de preprocesamiento de datos se refiere a la practica de ajustar la
representacion de las caracteristicas de los datos para que estas sean mas adecuadas a los
algoritmos de entrenamiento (Miiller & Guido, 2016). A esta seccion también se le conoce
como etapa de extraccion de caracteristicas (Bishop & Nasrabadi, 2006). Su importancia
radica en que vuelve mas eficiente y estable el procesamiento posterior de los datos.

En el presente estudio, para el preprocesamiento del conjunto experimental se utilizo el
escalador que toma en cuenta el valor maximo y minimo de alguna caracteristica en particular.
Su expresion se muestra a continuacion (adaptada de (Pedregosa et al., 2011)):

primera capa.
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Tege, = (M) (max — min) + min (2.27)

Tmaz — Tmin

En la expresion 2.27, x; se refiere al valor ¢ de la caracteristica X. T, ¥ Tmaz SO el valor
minimo y maximo de x, respectivamente. En cuanto a los términos min y max, estos se
refieren al minimo y méaximo deseados en el escalamiento. Ademas, se menciona que se hizo
uso de este escalador debido a que conserva la distribucion original de los datos, la cual es
una caracteristica 1til para algoritmos que dependen de la distancia relativa entre sus puntos,
tal como el descenso de gradiente.

Por otro lado, continuando con la descripcion del flujo de trabajo de un modelo de apren-
dizaje supervisado, se senala que la etapa de entrenamiento se refiere al proceso de ajustar
los pesos y sesgos del modelo seleccionado haciendo uso de algtn algoritmo de optimizacion.
Referente a la etapa de validacion, en ella se lleva a cabo la obtencién de un conjunto de
hiperparametros 6ptimos mediante algin algoritmo de busqueda. Una vez que el modelo ha
sido entrenado y que ha sido configurado con sus hiperparametros 6ptimos, en la etapa de
prueba se efectiia la evaluacion de su rendimiento final.

Ahora bien, considerando que el objetivo en el aprendizaje supervisado es producir un
modelo que reporte el menor error ante datos no vistos (error de generalizacién) (Bengio
et al., 2017), es imperativo?® que para cada etapa de su desarrollo se disponga de diferen-
tes conjuntos de datos. En particular, si 7 se refiere al conjunto de datos para la etapa de
entrenamiento y V y T a los conjuntos para las etapas de validacion y de prueba, respecti-
vamente, se debe cumplir que 7 NV N T = (. Adicionalmente, los elementos de cada uno
de los conjuntos mencionados deben cumplir el requerimiento de provenir de una reparticién
aleatoria y balanceada del conjunto experimental original.

Descrita una panoramica de las etapas de trabajo para un modelo de aprendizaje super-
visado, en los apartados siguientes se exponen los conceptos relativos al entrenamiento del
modelo de perceptron multicapa.

Funcién de pérdida

La funcién de pérdida®® es una medida cuantitativa del rendimiento de un modelo en el
conjunto de datos de entrenamiento (Chollet, 2021). Su importancia radica en que permite
guiar al algoritmo de descenso de gradiente en la direcciéon correcta. La funciéon de pérdida
més ampliamente utilizada para problemas de regresion es el error cuadratico medio (ECM3!)

29De hecho el propio concepto de error de generalizaciéon hace referencia implicita a un conjunto de datos
distinto al utilizado en la etapa de entrenamiento.

30También conocida como funcién de costo.

310 “Mean Squared Error (MSE)” por su nombre y siglas en inglés.
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(Liu & Mehta, 2019) y (A. Zhang et al., 2021). Matematicamente se define comor:

ECM = %Z(% — ;) (2.28)

i=1

En la ecuacion 2.28, n indica el nimero de datos experimentales o muestras. Por su parte, y;
se refiere al valor experimental de la muestra ¢ y 9; a la prediccion correspondiente efectuada
por el modelo seleccionado.

El ECM por definicion, amplifica los errores que son méas grandes en magnitud, lo cual
deriva en que penaliza de forma més severa las desviaciones grandes respecto a las pequenas.
Otra funcién de pérdida utilizada para problemas de regresion es el error medio absoluto
(EMA??). En todo caso, dado su uso estéandar, el presente trabajo sélo contempla el ECM
como funcién de pérdida para el problema de prediccién de colgamiento sefialado en la seccion
1.2.

Entrenamiento del modelo de perceptrén multicapa

El proceso de entrenamiento de un modelo de aprendizaje supervisado es clave dentro de
su flujo de trabajo ya que es en esta etapa donde el modelo en caso de ser entrenado adecua-
damente, adquiere su poder predictivo. Para el caso del perceptron multicapa, el proceso de
entrenamiento parte de la siguiente ecuacion de actualizacion de parametros (Adaptado de
(Hagan et al., 1997)):

W (k+1) = W(k) 4z m=0,1,..., M — 1 (2.29)
b™(k+1)=b"(k)+nzx; m=0,1,...,M —1 (2.30)

Las ecuaciones 2.29 y 2.30 indican la forma de calcular los nuevos valores (representados
por k+1) de la matriz de pesos W y el vector de sesgos b para alguna capa m. Ademaés, para
ambas ecuaciones 7 representa la tasa de aprendizaje®® y zy alguna direccion de busqueda
para la iteracion k. Para la iteracion k£ = 0, W y b se inicializan de manera aleatoria.

Ahora bien, el aspecto clave de las dos ecuaciones anteriores estd relacionado en c6mo se
designa a zy, ya que a partir de su elecciéon tiene que ser posible la minimizacién de alguna

32() “Mean Absolute Error (MAE)"por su nombre y siglas en inglés.

33La tasa de aprendizaje se vincula con el tamaifio del paso en cada una de las iteraciones. Adema4s, su valor
afecta la estabilidad y rapidez en el proceso de busqueda de algiin minimo de F. A pesar de su importancia,
dado que 7 es un hiperparametro (ver subseccion 2.4.2), no se dispone de una metodologia precisa de su
estimacion para funciones arbitrarias.
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funcién de pérdida F. Como tal, el enfoque usual®! para dicha designacion es utilizar el
concepto de gradiente de una funcién con el objetivo de aprovechar la propiedad del descenso
mas rapido®® de los vectores que este operador proporciona y de esta manera estimar algin
minimo local de F. A la técnica mencionada se le conoce como descenso de gradiente y su
ecuacion de actualizacion para algin vector de parametros @ es la siguiente.

0k + 1) = 0(k) — nVF (2.31)

La ecuaciéon 2.31 aplicada especificamente a la matriz de pesos W y al vector de sesgos b
de alguna capa m resulta en:

Wk 4+ 1) = W(E) — gVF ; m=0,1,...,M — 1 (2.32)
b™(k+1)=b"™(k)—nVF; m=0,1,...,.M —1 (2.33)

En los perceptrones multicapa, la no linealidad de las funciones de activacion y la relaciéon
compleja entre sus pesos y el error correspondiente dificultan un célculo explicito de VF en
las ecuaciones 2.32 y 2.33. A la técnica especificamente disenada para estimar numéricamente
a VF se le conoce como algoritmo de retropropagacién®®. Dicho algoritmo fue desarrollado
con base en el principio de la regla de la cadena del Calculo Diferencial®?.

Como tal, el funcionamiento del algoritmo de retropropagacion engloba dos etapas (la etapa
o paso hacia adelante y el paso hacia atras per sé¢). Para la primera de ellas, cada muestra
;%8 del conjunto de entrenamiento pasa por todas las capas ocultas del perceptron hasta que
llegar a la capa de salida, donde se obtiene su correspondiente prediccion z;. Posteriormente,
se calcula el error entre z; y ;. Después, el error recién calculado se propaga en sentido
inverso, lo cual permite el ajuste de los pesos y sesgos de la capa de salida; con estos dos
nuevos valores, se actualizan los pesos y sesgos de las capas ocultas. Al estado en donde al
menos una vez, para cada muestra z; se ha completado tanto el paso hacia adelante como
hacia atras del algoritmo se conoce como época.

340tros enfoques utilizan el gradiente conjugado o bien diferenciacion de segundo orden, como los métodos
de Newton y de Levenberg-Marquardt. Para méas informacion referente a Optimizacion Numérica puede
consultarse (Kelley, 1995), (Dennis Jr & Schnabel, 1996), (Nocedal & Wright, 1999), (Fletcher, 2000), (Sun
& Yuan, 2006) y (Bonnans et al., 2006).

35Especificamente, se sabe del calculo vectorial que el descenso méas pronunciado para una funcién F esta
dado por —VF.

360 “backpropagation” por su nombre en inglés.

3TEl primer desarrollo del algoritmo de retropropagacién fue reportado por (Werbos, 1974) y retomado
posteriormente en los trabajos de (LeCun, 1985) y (Rumelhart et al., 1986).

38 A esta forma de procesar individualmente las muestras z; se le denomina “descenso de gradiente esto-
castico”, ya que la muestra z; es elegida al azar. Otras formas de procesar las x; consisten en analizar todo
el conjunto de entrenamiento o bien dividirlo por “lotes”.
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Con lo anterior mencionado, se tiene que las ecuaciones del algoritmo de retropropagacion
son las siguientes®® (Adaptado de (Hagan et al., 1997)).

Para el paso hacia adelante:

0 _

a =X
amtl — ¢m+1(wm+1am + bm—i—l) :m=0,1,..., M—1 (234)
a=aV

Referente al paso hacia atras del algoritmo, las ecuaciones son?’:

e ()

dIlM

(2.35)

da™ 1T m+1
s = (Wrthylgmtl o = M —1,...,2,1.
dl’lM

Por otro lado, se comenta que la ecuacion de actualizacion mostrada en 2.31 es una forma
elemental de ajustar los parametros de 8 via descenso de gradiente. Se conocen como optimi-
zadores a los algoritmos que modifican la ecuacion 2.31 con el objetivo de acelerar el proceso
de busqueda de un minimo de F asi como para incrementar la estabilidad durante dicho pro-
ceso. Se comenta que para el desarrollo de los perceptrones multicapa del presente trabajo
se ha elegido el optimizador Adam*! 42 debido a la mayor estabilidad y rapida convergencia
que ha mostrado en una gran cantidad de aplicaciones.

Otro elemento relevante dentro de la etapa de entrenamiento para algiin modelo de apren-
dizaje profundo es su regularizacion®? la cual se define como cualquier modificacion efectuada

39Fl superindice m se refiere a las capas ocultas y de entrada y el superindice M hace referencia a la capa
de salida del perceptrén.

40F] término s se conoce como sensibilidad y se refiere al cambio de la funcién de pérdida respecto a
la activacién de una neurona en una determinada capa del perceptron. En la literatura se puede encontrar
también con el simbolo 4.

41 Cuyas siglas provienen de su nombre en inglés: “Adaptative Moment Estimation.”

“2]deado por (Kingma & Ba, 2014).0tros optimizadores utilizados ampliamente son AdaDelta, propuesto
por (Zeiler, 2012); RMSprop dado a conocer por (Tieleman & Hinton, 2012) y AdaGrad, formulado por
(Duchi et al., 2011).

#3La nocion de regularizacion se ha generalizado a lo largo del tiempo (Michelucci, 2018). Inicialmente, la
se defini6 como un término de penalizacién a la funciéon de pérdida (Bishop, 1995).
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en un algoritmo de aprendizaje para lograr que el modelo seleccionado generalice de mejor
manera (Kukacka et al., 2017) reduciendo el error en el conjunto de prueba (error de ge-
neralizacion), pero no en el conjunto de entrenamiento (Bengio et al., 2017). Como tal, la
idea de regularizacion se origind para lidiar con el problema de sobreajuste*, el cual se re-
fiere a la condicion cuando un modelo construido se ajusta demasiado a las particularidades
del conjunto de entrenamiento pero no generaliza adecuadamente ante nuevos datos (Miiller
& Guido, 2016). Una forma préctica de investigar la condicion de sobreajuste es revisar si
F|r < F|p para el modelo entrenado. No obstante, es altamente recomendable monitorear el
comportamiento de la funcién de pérdida en los conjuntos de entrenamiento y de validacion
durante todo el proceso de entrenamiento.

Por otra parte, dentro de la variedad de técnicas empleadas para evitar el problema de
sobreajuste®®, el presente trabajo considera el uso de la parada temprana, la cual consiste
en detener el entrenamiento cuando la funcién de pérdida en el conjunto de validacion ha
alcanzado un valor minimo (Michelucci, 2018).

Ahora bien, con la etapa de entrenamiento descrita, a continuaciéon se cubre el tépico
referente a optimizaciéon de hiperparametros, que es esencial dentro de la etapa de validacién
de un modelo de aprendizaje supervisado.

Optimizacién de hiperpariametros

La tarea de buscar conjuntos 6ptimos de hiperparametros posee gran relevancia en todo
el aprendizaje automatico supervisado, debido a la influencia que tienen en el rendimiento
del modelo de aprendizaje, es decir, en su capacidad predictiva ante datos no vistos. (Pinto
et al., 2009), (Bergstra et al., 2011) y (Hutter et al., 2019).

Especificamente, un hiperparametro se define como cualquier variable de un modelo o de un
algoritmo de aprendizaje cuyo valor no esta determinado directamente durante el proceso de
entrenamiento®®. Por otro lado, se denomina optimizacion de hiperparametros al problema de
encontrar valores adecuados para cada uno de los hiperparametros de un modelo seleccionado.
(Bergstra et al., 2011).

Como tal, la bisqueda de hiperpardmetros inicialmente se llevaba a cabo de manera manual.
Como es de esperar, esta forma solo cubria una porcion muy pequena del espacio de bisqueda
ademés de no ser susceptible de reproducibilidad en los resultados.

Posteriormente, una de las primeras alternativas a la bisqueda manual fue la busqueda por

4 Para mas informacion sobre el concepto de sobreajuste, puede consultarse (Ying, 2019).

%Las técnicas de regularizaciéon mas utilizadas son L; y Lo y descarte aleatorio (o “Dropout” por su
nombre en inglés). Esta tltima técnica fue presentada por (Srivastava et al., 2014).

46F] prefijo hiper en la palabra hiperparametro puede interpretarse como una referencia a que el valor de
ese parametro esti “mas alla de los datos”, en este caso, de los datos de entrenamiento.
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malla, que resulto ser altamente ineficiente (Aggarwal et al., 2018). No obstante, se ha repor-
tado que a la fecha, la bisqueda aleatoria por malla proporciona una estimaciéon aceptable en
los conjuntos de datos en los que se ha utilizado (Bergstra et al., 2011). Méas recientemente,
debido al incremento en la complejidad asi como en la cantidad de modelos de aprendizaje
automaético, se ha visto necesario disponer de técnicas que sean computacionalmente eficien-
tes y que ademés cubran un espacio de bisqueda lo suficientemente grande. En esa direccion,
un procedimiento especificamente disenado para la optimizacion de hiperparametros es el
algoritmo de hiperbanda (Li et al., 2018), el cual es una extension del algoritmo de reduccion
sucesiva presentado por (Jamieson & Talwalkar, 2016). Otra técnica comtnmente utiliza-
da es la busqueda Bayesiana (Snoek et al., 2012), (Eggensperger et al., 2013), (Thornton
et al., 2013) y (Garnett, 2023). En todo caso, se comenta que para los objetivos y alcances
del presente trabajo, el método seleccionado para la optimizacion de hiperparametros de los
perceptrones multicapa considerados es la biisqueda aleatoria por malla.

A continuacion, se resume la metodologia que se seguird en el presente estudio para el
desarrollo de alguna red neuronal.

Tabla 2.2: Procedimiento utilizado para la construcciéon de un modelo de perceptrén multicapa.

Paso Descripciéon

1 Definir un modelo de RNA

Definir un espacio de busqueda de hiperparametros — S

Dividir {(x;,y;)} para obtener 7, Vy P

Realizar el escalamiento respectivo para cada conjunto de datos del paso anterior
Seleccionar un algoritmo de bisqueda de hiperparametros — ALG

Encontrar un conjunto 6ptimo de hiperpardmetros en S utilizando V

Construir un hipermodelo a partir del conjunto 6éptimo de hiperparametros encon-
trado - HM

Entrenar HM utilizando T

Evaluar rendimiento final de HM utilizando P

~ O U= W N

© oo




3. ESTUDIO PRELIMINAR DEL
CONJUNTO DE DATOS

El presente capitulo introduce al conjunto de datos a estudiar: su procedencia, las com-
binaciones de flujos masicos analizadas asi como el remuestreo efectuado en las senales; se
incluye también una visualizacion de las variables de flujo de interés. Ademaés, se expone una
descripcion de la instrumentacion utilizada y el analisis de incertidumbre de las variables
monitoreadas durante los experimentos.

3.1. Pruebas bifasicas gas-liquido de alta viscosidad

El conjunto de datos proporcionado! formé parte de una campaia experimental de pruebas
bifasicas gas-liquido de alta viscosidad llevada a cabo en el circuito de flujos multifasicos del
Instituto de Ingenieria de la UNAM.

Actualmente, la secciéon de pruebas? tiene una extension de 50 metros medidos desde el
punto de inyeccion (d) hasta la desembocadura en las tolvas de almacenamiento (f). (ver
figura 3.1)

'El conjunto experimental se generé de manera previa a la incorporacion del autor al equipo de trabajo.
2Para mas detalles sobre el circuito experimental consultar (Hernandez, 2019).

32



CAPITULO 3. ESTUDIO PRELIMINAR DEL CONJUNTO DE DATOS 33
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Figura 3.1: Circuito de Flujos Multifasicos IINGEN-UNAM. Adaptado de (Hernandez, 2019)

Como tal, la campana contemplo la realizacion de tres experimentos, en los cuales el flujo
masico promedio de la fase liquida se establecio con valores de 0.6, 1.3 y 2.0kg/s, respectiva-
mente. El flujo masico promedio de la fase gaseosa se establecio, para todos los experimentos,
con un valor de 5 x 1073 kg/s. Las combinaciones de flujos mésicos mencionadas se resumen
en la tabla siguiente:

Tabla 3.1: Conjunto experimental analizado.

i, (kg/s)
e (kg/s) 06 13 20

0.005 G1L1 G1L2 GI1L3

Cada experimento de la Tabla 3.1 se muestre6 en tres tramos de datos de 180 segundos
resultando en un total de 540 segundos por experimento. La tasa de adqusicion fue de 7
Hz. Relativo a la configuraciéon de la secciéon de pruebas, la campana se llevo a cabo en una
tuberfa horizontal de tres pulgadas (0.0762 metros) de diametro nominal.?

Respecto a las sustancias utilizadas, se empled aire para la fase gaseosa (ug = 1.815 X
107° Pa - s); las densidades del aire medidas a 18°C y a la presion del transductor uno (ver
figura 3.1) fueron de 1.409, 1.887 y 2.368 kg/m?® para los experimentos G1L1, G112 y G1L3,
respectivamente. Por su parte, para la fase liquida se emple6 glicerina (p;, = 1260 kg/m?,
pr = 0.6 Pa-s medida a 18°C).

3Dichas especificaciones corresponden a una tuberia de acero al carbon sin costura (cédula 80).
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Las variables monitoreadas durante la campana de pruebas fueron las siguientes:

Tabla 3.2: Variables monitoreadas durante la campana experimental.

No. Variable

Colgamiento de liquido.

Flujo mésico de la fase liquida y de la fase gaseosa.

Presiéon en cuatro puntos distintos de la secciéon de pruebas.
Temperatura de los fluidos y ambiental.

Viscosidad dindmica de la fase liquida.

U W N~

A excepcién de la viscosidad de liquido, todas las variables mencionadas fueron medidas
en tiempo real. Lo anterior resulto en la generacion de diez series de tiempo para el analisis
posterior.

La instrumentaciéon requerida para evaluar cada parametro de la Tabla 3.2 se describe a
continuacion.

3.1.1. Instrumentacién empleada

Colgamiento de liquido

El equipo de medicion seleccionado para monitorear al colgamiento de liquido en la presente
campana experimental fue un sistema de tomografia modelo m3c, marca I'TS. El sistema esta
compuesto de un sensor en linea (tomografo) (ver figura 3.2), un modulo de adquisicion de
datos y un software para configurar a los dispositivos seglin se requiera. Se optd por este
tipo de instrumentacion debido a que ofrece ventajas como ausencia de radiacion, respuesta
rapida, funcionamiento para altas presiones y temperaturas (Ismail et al., 2005), ademas de
contar con la caracteristica de que no es invasiva al flujo.!

La forma de operacién del tomografo consiste en medir, en pixeles, las permitividades de los
fluidos de la seccion transversal al flujo en un plano de la tuberia. Posteriormente, mediante
un algoritmo de reconstruccién®, se obtienen las imagenes que representan cada una de las
fracciones de ocupacion de las fases.

4Esto es particularmente importante en flujos de naturaleza inestable como el flujo tapon (Taitel &
Dukler, 1977). Cualquier perturbaciéon externa puede alterar considerablemente la dinamica del flujo y con
ello las lecturas de medicién posteriores.

>Tipicamente el algoritmo LBP (Hansen et al., 2019).
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Figura 3.2: Tomografo en linea. Fuente: Autor.

Flujos masicos

Los flujos mésicos de cada una de las fases se cuantifican con medidores tipo Coridlis marca
Endress + Houser, modelo Promass 83 F, cada uno en su respectiva linea de flujo (ver figura
3.3). Ambos se encuentran colocados en la seccion de inyeccion del circuito.

(a) Coriolis, fase gaseosa. Fuente: Autor. (b) Coriolis, fase liquida. Fuente: Autor.

Figura 3.3: Medidores de flujos masicos para cada una de las fases.
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Presion

La medicion de la presion fue efectuada utilizando transductores industriales de tipo piezo-
métrico serie U5300 de alta precision de la marca TE Connectivity de 15 psi (ver figura 3.4).
Durante la campana experimental, se contdé con cuatro transductores dispuestos a lo largo
de la seccion de pruebas (ver figura 3.1). Todos los transductores estan colocados en la parte
superior de la tuberia.

Ll

[ 15
suppLy: R
" 4

Ly

(WY |

Figura 3.4: Transductor de presion. Fuente: Autor.

La disposicion de los transductores fue disenada de tal manera que fuera posible mesurar la
presion en zonas clave de la seccion de pruebas, por ejemplo, el primer transductor se utiliza
para monitorear la presion proxima al punto de inyeccion; por su parte, el tercero evalia la
presion posterior al tramo curvo de la seccion; el cuarto, reporta la presion medida cerca de
la salida hacia las tolvas de almacenamiento. Caso especial es el del segundo transductor, el
cual fue colocado estratégicamente cercano al tomégrafo. La distancia entre el transductor
dos y el tomogrado es de tres metros (ver figura 3.5).

Figura 3.5: Distancia entre el segundo transductor de presion y el sensor de tomografia. Fuente: Autor.
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Ademés, tomando como referencia la ubicacion del primer transductor, la distancia de los
transductores restantes es la siguiente:

Tabla 3.3: Distancia entre transductores de presién en la seccién de pruebas.

L (m)

T’I“dl - TT’dQ 17
TTdQ - T’I"d3 4
T’f'dg — T’/’d4 20

Total 41

Temperatura

Para la medicion de temperatura se utilizaron termopares tipo K (ver figura 3.6); dos de
ellos se encuentran instalados en la seccion de pruebas (ver figura 3.1) e inspeccionan la
temperatura de los fluidos. El termopar restante esta colocado en la seccion de adquisicién
de datos y reporta la temperatura ambiente.

(a) Termopar colocado en la seccién de pruebas. (b) Termopar colocado en la seccién de ad-
Fuente: Autor. quisicion de datos. Fuente: Autor.

Figura 3.6: Termopares tipo K.

Viscosidad de liquido

La viscosidad de la fase liquida fue evaluada con un viscosimetro marca Brookfield, mo-
delo DV2T (ver figura 3.7). Dadas las condiciones ambientales en el laboratorio durante las

pruebas, la viscosidad dinamica de la fase liquida resulté en un valor promedio de 0.6 Pa - s
medido a 18°CS.

6Dado que la glicerina es un fluido newtoniano, se prescindié en el reporte de medicién de la informacion
sobre la configuraciéon de las revoluciones por minuto.
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Figura 3.7: Viscosimetro Brookfield DV2T. Fuente: Fabricante.

3.1.2. Adquisicién de datos

Las variables de la Tabla 3.2 monitoreadas con la instrumentacion descrita en la subsecciéon
3.1.1 son digitalizadas por medio de dos modulos de adquisicion de datos (ver figura 3.8). El
modulo que recopila las senales de presion, temperatura y flujos masicos para cada una de
las fases es un adquisidor marca IMC modelo Cronos-flex que incluye su respectivo software
(ime¢ STUDIO), este tipo de adqusidor es de uso general. El modulo que digitaliza la senal
de colgamiento de liquido es propio del sistema m3c de tomografia descrito anteriormente y
su uso es especifico para esta tarea.

(a) Adqusidor IMC Cronos-flex. (b) Adquisidor ITS m3c.
Fuente: Fabricante. Fuente: Fabricante.

Figura 3.8: Modulos utilizados para la adquisicion de datos.

3.2. Evaluacion de la incertidumbre de medicion

Todo trabajo que involucre el uso de datos experimentales requiere una estimaciéon de la
incertidumbre de medicion. De hecho, como lo menciona (Hughes & Hase, 2010), un resul-
tado experimental no se considera completo hasta que no se haya reportado un analisis de
incertidumbre correspondiente.

La incertidumbre de medicion segtn el (JCGM, 2008a), se refiere al parametro no negativo


https://www.brookfieldengineering.com/products/viscometers/laboratory-viscometers/dv2t-touch-screen-viscometer
https://www.imc-tm.mx/productos/hardware-para-medicion/imc-cronosflex/descripcion-general
https://www.itoms.com/es/products/m3c-electrical-capacitance-tomography/
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que caracteriza la dispersion de los valores atribuidos a un mensurando’. Por otro lado, el
analisis de incertidumbre se puede llevar a cabo de manera general o detallada. El procedi-
miento de evaluacion puede ser utilizando el método de Monte Carlo (MMC) o el método de
series de Taylor (MST) (Coleman & Steele, 2018). Con base en las condiciones en las que se
efectuo6 la presente campana experimental, el andlisis de incertidumbre realizado a cabo es
de tipo general y el procedimiento utilizado es el de series de Taylor.

3.2.1. Errores aleatorios y sistematicos

Todo sistema de mediciéon esta sujeto a diferentes fuentes de error las cuales imposibilitan
conocer el valor verdadero de la magnitud de interés. Si X es un determinado mensurando, las
mediciones sucesivas {x1, s, ..., 2T} hechas por el sistema de medicion se pueden modelar
como sigue (Coleman y Steele, 2018):

(3.1)
Ty = Ty + (F1)m + (F2)m + -+ (Fi)m

Donde x, representa el valor verdadero del mensurando X; (Fj),, es el valor del error
asociado a la fuente de error k£ en la medicién m.

Ahora bien, (ISO, 1993), (JCGM, 2008b), (COTNNMET, 2002), (Coleman & Steele, 2018)
y (Hughes & Hase, 2010) sugieren agrupar las diferentes fuentes de error con base en su
variabilidad: a los errores que varian durante el proceso de medicion se denominan errores
aleatorios y a los errores que permanecen constantes durante las mediciones sucesivas se
les conoce como errores sistematicos. En particular, si se denota como b a la suma de las
diferentes fuentes de error sisteméatico y como r a la suma de las diferentes fuentes de error
aleatorias®, la expresion para el valor de la mediciéon m es:

T = Ty + Ty + 0

T

M-

(3.2)

g
l‘

S
I
(e
S
£

1

q

TEl término mensurando se refiere a la magnitud que se desea medir. (JCGM, 2008a)
8D deriva histéricamente de la palabra en inglés “bias” y r se refiere a “random”.
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De las expresiones en (3.2) se puede observar que el nimero de fuentes de error de tipo
sisteméatico () puede diferir de la cantidad de fuentes de error aleatorio W. Notar también
que para la expresion de x,,, el pardmetro 3 no posee el subindice m debido a que este tipo
de error, por definicién, permanece constante para esa medicion; caso contrario para r que si
posee el subindice ya que los errores aleatorios varian en funciéon de m.

Dado que las diferentes fuentes de error se agrupan dependiendo de si la fuente es siste-
matica o aleatoria, la evaluacion de la incertidumbre contempla a su vez esta diferenciacion:
para las fuentes de error aleatorio la estimacion de la incertidumbre se denomina Evaluacién
Tipo A y se lleva a cabo mediante anélisis estadistico. Para las fuentes de error sistemé-
tico la estimacion de la incertidumbre se conoce como Evaluacién Tipo B y puede ser

determinada a partir del conocimiento previo del mensurando o asumiendo distribuciones de
probabilidad?.

3.2.2. Evaluacion Tipo A de la incertidumbre

Cuando se realizan N mediciones de un mensurando X se tiene, estadisticamente hablando,
una distribucion muestral de los valores de X. El hecho de que se tenga un conjunto de valores
posibles para un tnico mensurando es debido a las fuentes de error aleatorio. Dado que el
valor de cada una de las fuentes de dicho error cambia de una mediciéon a otra, la variacion
total se ve reflejada en forma de dispersion en los valores muestreados. Al parametro que se
utiliza para cuantificar la dispersion en una distribucién muestral se conoce como desviacion
estandar de la muestra, y es denotado por Sy.

W

SX—”‘:ZTw (3.3)

w=1

Normalidad en las fuentes de error aleatorio

Si se representan graficamente los valores muestreados de un proceso de mediciéon, se ob-
servard que una gran parte de las lecturas se encuentra alrededor de un valor medio mientras
que una porcién significativamente menor se encontrara alejada de dicho valor de referencia.
Se ha identificado en numerosas aplicaciones (Hughes y Hase, 2010) que este comportamiento
es modelado adecuadamente por una distribucién normal o Gaussiana, de alli la razon de
considerar a los errores aleatorios como normalmente distribuidos.'

9Funciones comunes en este tipo de evaluacién son la distribuciéon uniforme y triangular.

10Esta consideracién, cuyo origen es esencialmente practico, estd sustentada por el Teorema del Limite
Central (TLC), el cual establece que conforme el niimero de mediciones aumente durante un determinado
proceso de medicion, la distribucién muestral se aproximara a una curva normal.
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Expresiones. Evaluacién Tipo A

Sabiendo que los errores aleatorios se distribuyen normalmente, las expresiones a utilizar
corresponden a los parametros de dicha distribucién:

_ 1 &

N 1/2
1 —

=1

(3.4)

En la expresion 3.4, X es la media muestral y N es el tamafio de la muestra. Por su parte,
para los experimentos de la Tabla (3.1) con base en lo mencionado en dicha seccion, se tiene
que Ngatos por tramo = 1260. Dado que hay tres tramos de datos por experimento, se deduce
que N = Negp = Nramos X Ndatos por tramo = 3,180 datos para cada experimento de algtin
mensurando X.

Por otro lado, debido a la dispersiéon en los valores muestreados, en los reportes de in-
certidumbre el valor de medicion que se asocia al mensurando corresponde a la media de
la distribucion muestral. Ahora bien, dado que Sx cuantifica la dispersion muestral y no la
dispersion de la media, no es posible asociarla directamente a X. Para este célculo se utiliza
la desviacion estandar de la media Sy que se define como:

Sx

Sy = (3.5)

2

Cuando la distribucién muestral analizada es una composicion de otras distribuciones mues-
trales, la ecuacion 3.5 se transforma en:

(3.6)

Observar en la expresion 3.6 que si kK = 1 se recupera la ecuacion 3.5.

Una vez obtendida S, el rango de valores asociado a la media X de un mensurando X es:

X + S5 (3.7)

La formulacién dada en 3.7 es una expresion de la incertidumbre aleatoria estandar.
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Para completar el reporte asociado a las fuentes de error aleatorio, es recomendable calcular
un intervalo de confianza para X. La funcién utilizada para estimar dicho intervalo es la
distribucion ¢ (Walpole et al., 1993). Para obtener un valor de la distribucion ¢ es necesario
calcular dos parametros: «, que estia asociado al nivel de confianza que se desea tener en
el intervalo y v, que se refiere a los grados de libertad de la distribuciéon; en particular
a = (1—confianza)/2 y v = N — 1. Ademas, un valor de referencia para o = 0.025 el cual
corresponde a una confianza del intervalo de 95 %.

Con lo mencionado en el parrafo anterior se obtiene:

ty95 S (3.8)

Para el conjunto experimental de la Tabla 3.1, dado que N = N, > 30, por el Teorema del
Limite Central es practicamente indistinto utilizar el valor de la distribucién ¢ o el valor z de
la distribucién normal estandar. De hecho, como N es constante para todos los experimentos
se tiene que t ~ z = 1.959963.

De lo anterior, el intervalo de confianza resulta en (Coleman & Steele, 2018):

Prob (X — t,,05 Sy < p < X + t,,05 S¢) = 0.95 (3.9)

O bien, para el presente conjunto de datos:

Prob (X — 1.959963 S < 1 < X + 1.959963 Sg) = 0.95 (3.10)

3.2.3. Evaluacion Tipo B de la incertidumbre

Flujos masicos

Para la evaluacion del errores sistematicos de los medidores Coriolis, se utilizo el error
maximo de medicién que proporciona el fabricante, el cual es de 0.10 % F.S!': el rango de
medicion de los medidores es de 0 - 5 (kg/s).

HF.S. se refiere a escala completa (Full Scale).
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Presion

Para los transductores de presion, a partir de las especificaciones del fabricante, la identi-
ficacion de las fuentes de error sistematico fue la siguiente:

Fuente debida a la no linealidad, histéresis y repetibilidad. Con un valor de 0.1 % F.S.

Fuente debida a la estabilidad en el largo plazo. Con un valor de 0.1% F.S.

Fuente debida al offset. Con un valor de 0.25% F.S.

Fuente debida al span. Con un valor de 0.25% F.S.

El rango de los transductores de presion es de 0 - 15 psi.

Temperatura

Los valores de los errores asociados a fuentes sistematicas para los termopares tipo K se
tomaron como los limites de los errores estandar con base en lo que reporta el (“ASTM
E2307, 2017), los cuales tienen un valor de 0.75% F.S. El intervalo de operacion de este tipo
de termopares es de -200 a 1250 °C.

La temperatura de trabajo durante la campana experimental fue de 18°C.

3.2.4. Incertidumbre estandar sistematica

Una vez que las fuentes de error sistematico han sido identificadas y estimadas. La incer-
tidumbre estandar sistematica se calcula como (Coleman & Steele, 2018):

, W 1/2
B= (B2 +b3+.. b))% = (Zbﬁ) (3.11)
w=1

3.2.5. Incertidumbre combinada y expandida

Cuando son conocidas las incertidumbres resultantes a cada tipo de fuente de error (ISO,
1993) sugiere proporcionar una incertidumbre total que considere los dos tipos de incerti-
dumbre. A este nuevo valor se le conoce como incertidumbre combinada u,. y se calcula como:
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u, = (S% + )12 (3.12)

Finalmente, (ISO, 1993) recomienda determinar el valor de la incertidumbre combinada
con un nivel de confianza en particular, lo cual se lograr multiplicando u. por un factor
de cobertura k. Cuando el nivel de confianza es de 95%, el factor de cobertura con base
en la distribucion t es aproximadamente igual a 2, por lo que la expresion para calcular la
incertidumbre expandida resulta en:

U95 = 2uc (313)

3.2.6. Consideraciones experimentales para la evaluacién de la in-
certidumbre

Con la informacion generada durante la campana experimental y con las especificaciones
disponibles de los fabricantes, se evalio la incertidumbre Tipo A y Tipo B de todas las
variables de la Tabla 3.2 excepto para el colgamiento de liquido, del cual s6lo se conoce su
incertidumbre asociada a errores aleatorios; su incertidumbre sistematica se deja indicada.

Respecto a las unidades de los mensurandos, se reportan de la manera en que fueron con-
figuradas originalmente en los diferentes adquisidores de datos. Las cantidades que aparecen
de la Tabla 3.4 a la Tabla 3.9 se presentan, si el nimero resultante del calculo computacional
lo permite, con un redondeo final de cuatro cifras significativas.



CAPITULO 3. ESTUDIO PRELIMINAR DEL CONJUNTO DE DATOS 45

3.2.7. Reporte de incertidumbre

El resumen de incertidumbre realizado para los experimentos de la Tabla (3.1) se expone
a continuacion:

Tabla 3.4: Evaluacion Tipo A y B. Experimento G1L1.

Errores aleatorios Errores sistematicos

X X SX Sy t955y 6
Hi, 0.6486  1.308e-01 3.686e-03 7.226e-03 B,
mq (kg/s) 4.996e-03 4.549e-04 1.281e-02 2.512e-02 1.249e-05
mr (kg/s)  0.6181  1.413e-02 3.669e-04 7.194e-04 9.000e-03
1 (psi) 5.804 6.347e-02  1.699e-03  3.331e-03 3.511e-02
pa (psi) 3.829 6.025e-02  1.666e-03  3.266e-03 2.911e-02
ps (psi) 3.288 5.749e-02  1.588e-03 3.113e-03 5.511e-02
P4 (pst) 0.9612  1.756e-02 4.909e-04 9.625e-04 5.511e-02
Ty (°C) 17.88 1.414e-02  2.837e-04 5.562e-04 1.350e-01
Ty (°C) 18.02 2.744e-02  5.478e-04 1.074e-03 1.350e-01
Tompy (°C) 18.06 4.476e-02  1.249e-03  2.448e-03 1.350e-01

Tabla 3.5: Evaluacion Tipo A y B. Experimento G1L2.

Errores aleatorios Errores sistematicos

X Sy Sx 95 5% B

0.7167  1.662e-01 4.683e-03 9.181e-03 B,
5.037e-03 4.120e-04 1.160e-02 2.274e-02 1.249e-05
my, (kg/s) 1.294 1.464e-02 3.496e-04 6.855e-04 5.000e-03
' 11.6 6.632¢-02 1.768¢-03 3.466e-03 5.511e-02
7.654 6.405e-02 1.763e-03 3.457e-03 5.511e-02
6.603 6.112e-02 1.683e-03 3.299e-03 5.511e-02
1.995 1.877e-02 5.155e-04 1.011e-03 5.511e-02
17.84 7.939e-03 1.372e-04 2.690e-04 1.350e-01
17.98 6.981e-03 1.730e-04 3.391e-04 1.350e-01
18.0 5.716e-02 1.056e-03 2.071e-03 1.350e-01
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Tabla 3.6: Evaluacién Tipo A y B. Experimento G1L3.

Errores aleatorios Errores sistematicos

X X Sy Sx t95S% 15}

Hy 0.7637  1.638e-01 4.615e-03 9.048e-03 B,
mq (kg/s) 5.0568e-03 4.762e-04 1.335e-02 2.617e-02 1.249¢-05
my, (kg/s) 1.966 3.642¢-02 5.707e-04 1.119e-03 5.000e-03

1 (psi) 17.34 7.516e-02 1.509¢-03 2.958e-03 5.511e-02
po (psi) 11.49 6.351e-02 1.490e-03 2.920e-03 5.511e-02
ps (psi) 9.936 6.193e-02 1.490e-03 2.922e-03 5.511e-02
P4 (pst) 3.046 1.637e-02 3.565e-04 6.989¢-04 5.511e-02
Ty (°C) 17.89 2.393e-02 1.644e-04 3.222e-04 1.350e-01
Ty (°C) 18.05 2.702e-02 2.197e-04 4.308e-04 1.350e-01
Tompy (°C) 18.02 3.471e-02 8.968e-04 1.758e-03 1.350e-01

Tabla 3.7: Incertidumbres. Experimento G1L1.

Incertidumbres
X U Ugs
Hy (L711e-02 4 53,)"*  2(1.711e-02 + B, )/
me (kg/s) 4.551e-04 9.101e-04
my, (kg/s) 1.499e-02 2.998e-02
p1 (psi) 8.406e-02 1.681e-01
po (psi) 8.165e-02 1.633e-01
ps3 (psi) 7.964¢-02 1.593e-01
pa (psi) 5.784e-02 1.157e-01
Ty (°C) 1.357e-01 2.715e-01
Ty (°C) 1.378e-01 2.755e-01
Tomp (°C) 1.422e-01 2.845e-01
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Tabla 3.8: Incertidumbres. Experimento G1L2.

Incertidumbres
X Ue Ugs
Hy (2.761c-02 + 54, )'/*  2(2.761e-02 + B3, )/
me (kg/s) 4.122e-04 8.244e-04
my, (kg/s) 1.547e-02 3.095e-02
p1 (psi) 8.623e-02 1.725e-01
pa (psi) 8.450e-02 1.690e-01
ps (psi) 8.230e-02 1.646e-01
P4 (psi) 5.822¢-02 1.164e-01
Ty (°C) 1.352e-01 2.705e-01
Ty (°C) 1.352e-01 2.704e-01
Tomp (°C) 1.466e-01 2.932e-01

Tabla 3.9: Incertidumbres. Experimento G1L3.

Incertidumbres
X Ue U95
Hp (2.682e-02 + 7 )% 2(2.682e-02 + B3, )"/?
me (kg/s) 4.763e-04 9.527e-04
my, (kg/s) 3.677e-02 7.353e-02
p1 (psi) 9.320e-02 1.864e-01
po (psi) 8.409e-02 1.682e-01
s (psi) 8.291e-02 1.658e-01
pa (psi) 5.749¢-02 1.150e-01
T, (°C) 1.371e-01 2.7426-01
Ty (°C) 1.377e-01 2.754e-01
Tompy (°C) 1.394e-01 2.788e-01

Efectuada la evaluacion de incertidumbre de las pruebas de la Tabla 3.1, lo siguiente es
realizar un analisis preliminar de las series de tiempo monitoreadas durante la campana
experimental.
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Analisis preliminar del conjunto de datos

3.3.1. Colgamiento de liquido
1.0 1.0 1.0
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Figura 3.9: Series instantaneas de colgamiento de liquido. Los graficos (a)-(c), (d)-(f) y (g)-(i) corresponden
a los experimentos G1L1, G1L2 y G1L3 de la Tabla 3.1, respectivamente. Fuente: Autor.

En la figura 3.9 se exponen las series instantaneas de colgamiento de liquido de los expe-

rimentos de la Tabla 3.1 para diferentes intervalos de tiempo. De la figura, las crestas en la
serie indican el paso de los tapones de glicerina; el espacio comprendido entre cada una de
esas crestas estd asociado a la longitud de las burbujas de Dumitrescu; por su parte, para
los tres experimentos, el colgamiento alrededor de 0.6 corresponde a la region de la pelicula
de liquido. Los valores intermedios de colgamiento hacen referencia a la region del frente de
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mezcla y a la cola del tapon.

Ahora bien, una comparativa del grafico 3.9 permite visualizar que la frecuencia de los
tapones de glicerina es proporcional al aumento de flujo masico de liquido; ademas, dicho in-
cremento en la cantidad de liquido reduce, a su vez, la longitud de las burbujas de Dumitrescu
cuya duracién transiciona de alrededor de tres segundos para el experimento G1L1 a menos
de un segundo para el experimento G1L3; de igual manera, se observa que a medida que
aumenta la cantidad de secuencias burbuja-tapon, sus formas adquieren configuraciones mas
irregulares dando como resultado que los valores de colgamiento en la region de la pelicula de
liquido asi como en el cuerpo del tapon presenten mayor dispersion en el experimento G1L3
respecto a los observados en la prueba G1L1.

Por otro lado, el hecho de que para alguna region de flujo se tenga una variedad!'? de valores
de colgamiento asociada, abre la discusion sobre qué valor de dicha serie debe emplearse para
determinar el inicio/fin de alguna region de flujo en particular. Ahora bien, como es incierto
establecer a priori ese valor de corte, queda claro que si se desea efectuar un agrupamiento
de los valores de la serie de colgamiento de liquido por region de flujo, este se tendra que
llevar a cabo necesariamente de manera probabilistica.!:

12E] término “variedad”, en este contexto, se refiere a que una determinada regién de flujo comprende una
distribucién de valores de colgamiento y no un dnico valor constante.

13 Ante la complejidad de esta problematica se han propuesto valores de corte deterministas, como 0.7
(0. J. Nydal, 1991). Sin embargo, un valor de corte fijo puede llevar a identificaciones imprecisas de las zonas
de tapo6n, especialmente para casos con alta velocidad superficial de gas.

M Notar que el agrupamiento probabilistico que se requiere es precisamente una de las aplicaciones del
modelo de mezcla Gaussiano, tal como se comenté en la seccion 2.3.1.
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3.3.2. Flujos masicos

Flujo mésico de gas

x1073

— m =0.6(kg/s)

0 25 50 75 100 125 150 175
t(s)

Figura 3.10: Flujo masico de la fase gaseosa. Fuente: Autor.

En la figura 3.10 se visualizan las series de tiempo de flujo mésico de la fase gaseosa para los
tres experimentos®. Se nota que las curvas estan superpuestas debido a que el flujo mésico
de aire se mantiene aproximadamente constante para todo el conjunto de datos. Lo anterior
se confirma observando los promedios (lineas punteadas en el grafico) los cuales son bastante
cercanos entre si.

Por otro lado, las fluctuaciones observadas en el grafico corresponden a la diferencia de
presion que existe entre la descarga de aire en la salida de la seccién de pruebas hacia las
tolvas y la presion debida a la carga de aire del compresor desde su tanque de almacenamiento.
Tal diferencia esté presente en toda la serie de tiempo a causa de que la descarga de secuencias
burbuja-tapén es continua.

15Cada experimento de la Tabla 3.1 se ilustra con un codigo de colores particular: azul para el caso G1L1;
naranja para el caso G1L2 y verde para el caso G1L3. Este cddigo de colores se mantiene a lo largo de todo
el documento.
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Figura 3.11: Flujo mésico de la fase liquida. Fuente: Autor.

En la figura 3.11 se presentan los valores instantaneos de flujo mésico para la fase liquida
asi como sus respectivos valores promedio (lineas puntedas) para los tres experimentos.

En este caso, las fluctuaciones observadas son debidas al movimiento helicoidal de las cavi-
dades generadas entre el impulsor y el estator de la bomba durante el proceso de inyeccion de
liquido en la linea monofasica, de alli que a medida que se inyecta mayor cantidad de liquido,
se incremente la amplitud de las fluctuaciones. No obstante, a pesar de dichas fluctuaciones,
notar que no existen valores atipicos en la series de tiempo, lo cual confirma que el flujo
masico de liquido fue aproximadamente constante para los experimentos realizados.
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3.3.3. Temperatura
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Figura 3.12: Comparativa entre T, T5 y Tymp.. Fuente: Autor.
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La figura 3.12 ilustra una comparativa de las temperaturas de los fluidos 77 y T y de la
temperatura ambiental. De la figura, se observa que la temperatura del primer termopar es
ligeramente menor que la temperatura del segundo termopar y de la temperatura ambiente
para un determinado experimento. En todo caso, lo relevante del grafico es notar que las
fluctuaciones de las dos mediciones de temperatura en linea son lo suficientemente pequenas
y cercanas a la temperatura ambiente (que es aproximadamente 291.15(K), 18°C). Lo anterior
permite considerar que el flujo se desarrolla bajo condiciones isotérmicas.'¢: 17

3.3.4. Investigacién de la relacién entre la presion y colgamiento de
liquido

La hipotesis 1A expuesta en la seccion 1.1, conlleva a la investigacion de la densidad de
potencia espectral de potencia (DPE) para la serie de presion del segundo transductor y para
la serie de colgamiento de liquido. Dicha investigacion esta motivada también con el objetivo
de evaluar una posible reconstruccion de la serie de tiempo de colgamiento de liquido a partir
de una serie de Fourier con los principales componentes de frecuencia de la serie de presion.
A continuacion, se realiza una comparativa grafica de la DPE de ambas series de tiempo para
los tres experimentos.

163 razén de utilizar la temperatura ambiente como referencia es que la medicién de viscosidad de la fase
liquida no se efectud en condiciones en linea sino en las condiciones de la seccién de adqusicion de datos, que
es donde esté instalado el termopar que monitorea la temperatura ambiental (ver figura 3.6).

I"La consideracion de flujo isotérmico sustenta la representatividad del valor constante de 0.6 Pa - s para
la viscosidad dindmica de la fase liquida para toda la campafa experimental.
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Densidad de potencia espectral
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Figura 3.13: Espectro de potencia, EXP G1L1, m = 0.6 (kg/s). Fuente: Autor.
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Figura 3.14: Espectro de potencia, EXP G1L2, rhy, = 1.3 (kg/s). Fuente: Autor.
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Figura 3.15: Espectro de potencia, EXP G1L3, m;, = 2.0 (kg/s). Fuente: Autor.

En las figuras 3.13, 3.14 y 3.15 se grafica, respectivamente, la densidad de potencia espectral
para los tres experimentos de la Tabla 3.1. Para cada grafico, el eje vertical a la izquierda
(color azul) ilustra los valores de la DPE para la presion del segundo transductor; por su parte,
el eje vertical a la derecha (color verde) expone los valores de la DPE para el colgamiento
de liquido. Para los valores de la DPE mostrados se prescinde del componente de frecuencia
cero.

Relativo al espectro de la presion del segundo transductor, se observa que para los tres
experimentos, los cuatro primeros componentes de frecuencia estan localizados en un intervalo
menor a 0.5 Hz; de igual manera, se visualiza que el aspecto general de dicho espectro esta
concentrado hacia la izquierda del grafico.

Sin embargo, para el espectro de colgamiento de liquido, se observa que su primer compo-
nente de frecuencia es mayor a 0.5 Hz para todos los experimentos; asi mismo, se visualiza
que sus cuatro primeros armoénicos se trasladan a la derecha a medida que aumenta el flujo
masico de liquido.

El aspecto relevante de esta comparativa es apreciar que un incremento aproximadamente
lineal en el flujo mésico de liquido no implica que el acomodo de los principales componentes
de frecuencia del experimento G1L1 se mantenga y que dnicamente se traslade hacia un
intervalo de frecuencia més alta, sino que a medida que aumenta la cantidad de liquido en el
sistema, el acomodo previo se pierde dando como resultado que los cuatro primeros armoénicos
presenten mayor dispersion en los experimentos siguientes. Esta mayor dispersion en los
principales componentes de frecuencia esta asociada por su parte, a una mayor variabilidad
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en la morfologia de las familias de intermitencias, de alli que las secuencias burbuja-tapon
del experimento G1L3 sean mas disimiles entre si que las observadas en la serie de tiempo
del experimento G1L1 (ver Fig.(3.9)).

Ahora bien, dado que los principales componentes de frecuencia de la serie de colgamiento
de liquido no son significativos en el espectro de la serie de presion, se descarta una posible
reconstruccion de Hy, en términos de los armonicos de p. De este hecho, se sigue que el anélisis
posterior se llevard a cabo en amplitud.
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Gréfico presion vs colgamiento de liquido
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Figura 3.16: Colgamiento de liquido en términos de la presion en linea. Fuente: Autor.
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Figura 3.17: Colgamiento de liquido en términos de la presion en linea (normalizada con el maximo de cada
experimento). Fuente: Autor.
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En la figura 3.16 se ilustra la relacion, en amplitud, del colgamiento de liquido en términos
de la presion de la presion en linea del segundo transductor. Para una mejor visualizacion,
dicha relacion, se grafica en la figura 3.17 en términos de la presion normalizada con el
maximo de cada experimento.

Ahora bien, respecto a la figura 3.16 se observa que los valores de colgamiento de liquido
cubren practicamente todo el intervalo comprendido entre 0.57 y 1.0, siendo el experimento
G1L3 el que mayor cantidad de puntos posee en la region de valores medios de colgamiento
asi como en la region del cuerpo del tapon.

Por su parte, en la figura 3.17 se observa con mayor detalle el acomodo caracteristico que
presenta el flujo. De dicha disposicion, es posible apreciar que la mayoria de puntos para los
tres experimentos caen en los valores bajos y altos de colgamiento, los cuales corresponden a
la pelicula de liquido y al cuerpo del tapdn, respectivamente. De igual manera, se visualiza
que el intervalo de valores de presion se restringe a medida que aumenta el flujo mésico
de liquido. Adicionalmente, del grafico en cuestion se visualiza que en conjunto, los valores
extremos de colgamiento presentan una estratificacion proporcional al flujo mésico de liquido
para la region de la pelicula e inversamente proporcional para la region del cuerpo del tapon;
son estos patrones de proporcionalidad los que se pretenden capturar por medio del modelo
de perceptron multicapa.. No obstante, notar de ambos gréficos, que para algin valor p; de
presion existen miultiples valores de colgamiento asociados, i.e., como la relacion entre p y
H;, no cumple con la condiciéon de unicidad'®, se deduce que la relacion en cuestiéon no es una
funcion.'’

Complementario a lo anterior, se menciona que queda descartado algin tipo de manipu-
lacién en los valores (p;, Hy,) para forzar la condicién de unicidad ya que el objetivo es,
precisamente, correlacionar las fluctuaciones entre ambas variables. Por tultimo, la multipli-
cidad en los valores de colgamiento en términos de la presion se debe que dichas variables
flucttian a frecuencias fundamentales diferentes, tal como lo muestra la comparativa de sus
espectros de la subseccion 3.3.4, i.e., la relacion entre p y Hj, seria una funcion si sus frecuen-
cias fundamentales fueran muy proximas la una a la otra; sin embargo, como lo exponen las
figuras 3.13, 3.14, 3.15, 3.16 y 3.17 no es el caso.

18La multiplicidad de los valores de colgamiento para algin valor p; de presién puede corroborarse facil-
mente empleando la prueba de la linea recta (ver (Bartle & Sherbert, 1964)) en cualquiera de los dos graficos
anteriores.

YPara mayor informacién sobre la definicién de funcién, puede consultrase (Bartle & Sherbert, 1964),
(Spivak, 1967) y (Apostol, 1973).



4. ANALISIS Y DISCUSION
DE RESULTADOS

El presente capitulo expone la aplicacion de los modelos de mezcla Gaussiano y de percep-
tron multicapa descritos en el capitulo 2 al conjunto de datos estudiado en el capitulo 3 para
abordar el problema de prediccion de colgamiento de liquido instantaneo en términos de la
presion en linea planteado en la secciéon 1.2.

4.1. Aplicaciéon del modelo de mezcla Gaussiano a la serie
instantanea de colgamiento de liquido

Para ajustar un modelo de mezcla Gaussiano a alguna serie de colgamiento se requiere
estimar, como se coment6 en la seccion 2.3.3, el niimero 6ptimo! de componentes del modelo a
partir de los criterios de informacion de Bayes y de Akaike. El nimero 6ptimo de componentes
para cada experimento de la Tabla 3.1 se resume en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Numero 6ptimo de componentes. Criterios de Bayes y Akaike.

k
Experimento Bayes Akaike
G1L1 6 13
G1L2 7 14
GI1L3 8 12

'El término “6ptimo” en este contexto se refiere a un nimero de componentes del modelo de mezcla
tal que maximice la log-verosimilitud durante el proceso de ajuste y que dicho modelo ademés cumpla la
restriccién de no sobreajustarse a los datos.

29
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En las figuras 4.1 y 4.2, se expone respectivamente, el ajuste para los criterios de Bayes y
de Akaike para diversos nimeros de componentes del modelo de mezcla. En ambos graficos
se senala, ademas, el niimero 6ptimo de componentes para algin experimento en particular.

x10*

— my;=0.6(kg/s)
— m =13 (kg/s)
— m=2.0(kg/s)

e képtimo

CiB

[ ]
¢
q

2 4 6 8 10 12 14 16

Figura 4.1: Criterio de informacién de Bayes. Fuente: Autor.
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Figura 4.2: Criterio de informacién de Akaike. Fuente: Autor.

Especificamente, la Fig.(4.1) muestra los valores correspondientes al criterio de informacion
de Bayes (CIB) para diferentes modelos de mezcla de cada uno de los experimentos. Del
grafico, se visualiza que cada una de las tres curvas presentan una caida significativa en
los valores del criterio para los primeros tres componentes y posteriormente, a partir del
cuarto las curvas mencionadas comienzan a estabilizarse. De igual manera, se apunta que el
valor k 6ptimo del CIB aumenta unitariamente a medida que el flujo mésico de liquido se
incrementa. Tal aumento en dicho valor de k refleja el hecho de que se requieren modelos
de mezcla mas complejos para aproximar la densidad del colgamiento cuando la cantidad
de liquido en el sistema aumenta. Esta respuesta del CIB tiene sentido considerando que las
secuencias burbuja-tapén son més irregulares para el experimento G11.3 que las observadas
en la prueba G1L1 (ver Fig.(3.9)).

Respecto al criterio de informacion de Akaike (CIA), se observa de la Fig.(4.2) que al igual
que en el caso anterior, las tres curvas disminuyen significativamente para los primeros tres
componentes y posteriormente su comportamiento se estabiliza. No obstante, observar que el
CTIA alcanza el k 6ptimo en los tltimos valores del intervalo considerado. Asi mismo, visualizar
que entre los k 6ptimos de los distintos experimentos no se distingue alguna tendencia en
funcion del flujo masico de liquido.

Por otro lado, notar comparativamente de la Tabla 4.1 asi como de las figuras 4.1 y 4.2
que el valor 6ptimo de k estimado por el CIA supone una diferencia de siete componentes
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para los experimentos G1L1 y G1L2 y de cuatro para la prueba G1L3. Tal valor 6ptimo de
k relativo al CIA resulta excesivo desde el punto de vista de estudio del flujo, de alli que el
analisis posterior tome en cuenta el nimero 6ptimo de componentes calculado con el criterio
de Bayes. Con base en la ecuacion 2.9, el modelo de mezcla? para el colgamiento de liquido
de cada uno de los experimentos de la Tabla 3.1 resulta en:

=

q(HL|0) :ZM N(HL“LIWUI?:) (4.1)

k=1

Los valores de Ay, u v 0 para los diferentes experimentos se proporcionan a continuacion:

Tabla 4.2: Parametros del modelo de mezcla Gaussiano para la serie de colgamiento de liquido.

G1L1 G1L2 G1L3

A i Ok Ak i Ok Ak Lk Ok

0.5421 0.5858 0.0065 0.3113 0.5940 0.0062 0.2225 0.6074 0.0082
0.2270 0.6049 0.0116 0.2266 0.6092 0.0088 0.2161 0.6272 0.0104
0.0736 0.6370 0.0217 0.1177 0.6334 0.0138 0.0970 0.6614 0.0171
0.0314 0.7390 0.0467 0.0466 0.6881 0.0284 0.0561 0.7093 0.0218
0.0267 0.9331 0.0458 0.0271 0.7884 0.0401 0.0302 0.7806 0.0270
0.0992 0.9949 0.0022 0.0420 0.9374 0.0387 0.0333 0.8688 0.0336

- - - 0.2288 0.9898 0.0031 0.0546 0.9516 0.0201

- - - - - - 0.2902 0.9809 0.0040

CO 1 O O i W N+ | -

En la Tabla 4.2 se exponen para cada uno de los experimentos, los pesos, medias y des-
viaciones estandar de cada uno de los componentes de su correspondiente modelo de mezcla
Gaussiano. La tabla en cuestion esta organizada® de tal manera que los diferentes valores de k
aumenten en proporcion a p. Se opto por este disenio para facilitar la lectura e interpretacion
de los valores que contiene asi como para el futuro proceso de visualizaciéon de los parametros
del modelo de mezcla.

Ahora bien, ajustado un MMG a cada una de las series instantaneas de colgamiento de
liquido, lo siguiente es llevar a cabo una identificacién de los componentes del modelo de
mezcla en términos de las distintas regiones de flujo de la unidad de tapén.

2En la ecuacién 4.1 para evitar equivocos relativos a la literal p, se opté por denotar el término p(x|0)
de la ecuacion 2.9 por ¢(x0).

3Por ejemplo, el tiltimo componente del modelo de mezcla para un determinado experimento corresponde
con el valor de © mas grande de ese experimento.
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4.1.1. Identificacién de regiones de flujo

La presente secciéon aborda la cuestion de asociar un determinado componente del modelo
de mezcla a una region de flujo en particular. Esto es especialmente importante para llevar a
cabo un anélisis de los resultados del ajuste del modelo en términos de variables de flujo. No
obstante, dicha identificacion no es trivial considerando que el niimero éptimo de componentes
calculado con el criterio de Bayes discrepa del ntimero de regiones de flujo que se consideran
en la unidad de tapoén.

Por otro lado, desde el punto de vista hidrodinamico los pardmetros u; v o del modelo
de mezcla son claves para llevar a cabo la asociaciéon anteriormente descrita. Por tal motivo,
resulta conveniente analizar graficamente el colgamiento de liquido en combinacién con los
valores de dichos parametros. El proceso se describe como sigue.

.o myp =0.6 (kg/s)

my, =13 (kg/s)

—— mp=2.0(kg/s)
0.9 1
< 0.8 1
0.7 1
0.6 1

1 2 3 4 5 6 7 8
k

Figura 4.3: Medias de cada uno de los componentes del modelo de mezcla para los diferentes experimentos.
Fuente: Autor.
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— mp =0.6(kg/s)
myg =1.3 (kg/s)
0.041 — mp=20(kg/s)
0.03 A1
2
b
0.02 1
0.01 A
0.00 T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8
k

Figura 4.4: Desviaciones estandar de cada uno de los componentes del modelo de mezcla para los diferentes
experimentos. Fuente: Autor.

En las figuras 4.3 y 4.4 se exponen, respectivamente, las medias y desviaciones estandar
de los tres modelos de mezcla. De la Fig.(4.4) se observa que el ultimo componente de
cada modelo presenta el menor valor de desviacion estandar para los tres experimentos, caso
contrario a lo que se observa en la Fig.(4.3) en donde el tltimo componente presenta el mayor
valor de colgamiento para todos los experimentos. Regresando a la Fig.(4.4), se visualiza que
el pentltimo componente para todos los modelos de mezcla presenta un aumento significativo
en su valor o correspondiente. Tal contraste entre ox y 0x_1 asi como en los valores de py
proporcionan la pauta para establecer que el ultimo componente para el modelo de mezcla de
un determinado experimento esta asociado a la region del cuerpo del tapon y se deduce a su
vez, que los pentiltimos componentes agrupan valores de colgamiento de la region del frente
de mezcla. Esta dltima asignacion tiene sentido fisico considerando que en el frente del tapon
se presentan vortices de mezcla debido al resbalamiento entre las fases?, i.e., los remolinos de
mezcla en el frente son capturados por el MMG con una mayor desviacion estandar. Observar
ademés, que en conjunto, las medias de la figura 4.3 y las desviaciones estandar de la figura
4.4 forman una unidad estadistica de tapon.

Una vez que se han asociado el ultimo y el pentiltimo componente de los modelos de
mezcla a la region del tapon y frente respectivamente, el siguiente paso es identificar los
componentes restantes para las regiones de pelicula y frente. Sin embargo, en este nuevo caso

4Ver figura 2.2a.
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la forma de proceder es incierta considerando que en la figura 4.4 el patréon exhibido por las
desviaciones estandar (en forma de “torre") para los experimentos G1L1 Y G1L2 discrepa
del comportamiento triangular del experimento G1L3 . Por tal motivo, se propone realizar y
comparar, ademés de las dos figuras anteriores, un grafico adicional donde se ilustren en el
plano (p, Hy) cada una de las medias de los modelos de mezcla. Tales graficos se muestran
en las figuras (4.5), (4.6) y (4.7).

Para el experimento G1L1, se visualiza en la figura 4.5 que las dos primeros medias del mo-
delo de mezcla estan superpuestas a los valores de la pelicula de liquido; este hecho confirma
que el altimo componente (linea azul punteada) esta asociado al cuerpo del tapon. Relativo
a la media del tercer componente notar que su valor es cercano al colgamiento de liquido
promedio (linea negra continua). Como tal, la dificultad que presenta el componente tres se
puede superar observando que el valor de o3 en la figura 4.4 es més cercano en orden de
magnitud a los dos primeros valores de o que al del cuarto componente, lo cual se corrobora
con la curva azul de la figura 4.3, ya que la pendiente de los componentes 1-2 es similar a
la pendiente de los componentes 2-3, y dichas pendientes son considerablemente distintas de
la pendiente 3-4. De lo anterior, se establece que el tercer componente del modelo de mezcla
agrupa en mayor medida valores de la pelicula de liquido. Adicionalmente, dado que el tercer
componente es de frontera y el Gltimo componente esta restringido al tapon, los componentes
restantes intermedios quedan asociados al frente de mezcla.

T 2
T M3
i 0.8 -

T M6

0.90 0.92 0.94 0.96 0.98 1.00
p/p”

Figura 4.5: Medias del modelo de mezcla y valores (p/p*, Hr). Experimento G1L1. Fuente: Autor.
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En lo que respecta al experimento G1L2. En la figura 4.6 se muestra que el colgamiento de
liquido promedio se ha desplazado significativamente hacia arriba respecto al caso anterior;
ademaés, se observa que hay un nuevo componente (linea verde claro discontinua) y es este
nuevo valor el mas cercano al colgamiento de liquido promedio. Por su parte, notar que la
aparicion del cuarto componente desplaza hacia abajo ps lo cual da pauta para establecer
que el tercer componente esté asociado a la pelicula de liquido; esta suposicion se confirma
analizando en la figura 4.4 las pendientes entre los componentes 1-2 y 2-3, las cuales son
similares entre si y discrepan, a su vez, de la inclinacién entre los componentes 3-4, siendo
esta ultima pendiente un indicador de que el componente 3 es el ultimo grupo asociado a
la pelicula de liquido y que, por tanto, los componentes cuatro a seis abarcan los valores de
colgamiento de liquido pertenecientes al frente de mezcla al igual que en el caso anterior.

I )
T M3

H4
T M

095 096 097 098 099  1.00
p/p*

Figura 4.6: Medias del modelo de mezcla y valores (p/p*, Hy ). Experimento G1L2. Fuente: Autor.
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I

T M3
22
M5

Figura 4.7: Medias del modelo de mezcla y valores (p/p*, Hy ). Experimento G1L3. Fuente: Autor.

Por tdltimo, para el experimento G1L3 mostrado en la figura 4.7 se visualiza que nuevamen-
te, el componente adicional (linea dorada punteada) del modelo de mezcla es el méas cercano
al colgamiento de liquido promedio. Se observa ademaés, que el tercer componente (linea ma-
genta punteada) esta localizado en el limite entre la region de pelicula y frente del tapon.
Para la identificacion de los componentes restantes, notar de derecha a izquierda en la figura
4.3 que la pendiente a partir del componente 7 y hasta el componente 4 es similar; en cambio,
la inclinacién entre los componentes 3-1 de ese mismo gréfico discrepa de la pendiente 7-4
previamente mencionada. Con este apunte, se deduce que el tercer componente se asocia con
la pelicula de liquido; los componentes 4 a 7 quedan por tanto asociados al frente de mezcla.

De la discusion anterior, la identificacion de las regiones de la unidad de tapén con los
componentes del modelo de mezcla es la siguiente:
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Tabla 4.3: Identificacién de regiones de flujo de la unidad de tapén con
los componentes del MMG.

Componentes del MMG asociados

Region de flujo G1L1 G1L2 G1L3
Pelicula de liquido-burbuja de Dumitrescu 1°, 2°, 3° 1°, 2°, 3° 19,29, 3¢

Frente del tapén 4°,5°  4°, 5% 6° 4°,5°,6°, 7°

Cuerpo del tapén 6° 7° 8°

Ahora bien, la identificacion mostrada en la Tabla 4.3 debe entenderse como una clasi-
ficacion posterior al propio agrupamiento que efectia el modelo de mezcla con base en la
probabilidad, i.e., una vez que un determinado punto Hj, se ha asignado a alguno de los
componentes del modelo, dicho valor se reetiqueta en términos de alguna region de flujo. Co-
mo tal, este altimo paso no forma parte del ajuste del modelo de mezcla en si mismo, de alli
el anélisis grafico llevado a cabo. No obstante, este reetiquetado al ser implementado después
de la asignacion que realiza el modelo de mezcla, hereda su caracter probabilistico; de otra
manera la identificacion de regiones de flujo se estaria efectuando de una forma puramente
determinista. Esta distincién puede entenderse observando las distribuciones de probabilidad
del modelo de mezcla.

En las figuras 4.8. 4.9 y 4.10 se grafica la funcion de densidad de probabilidad (FDP) total
o de la mezcla (linea gris continua) asi como de cada una de las distribuciones latentes (lineas
puntedas de colores) para las series instantaneas de colgamiento de los experimentos de la
Tabla 3.1. Se incluye ademés, un histograma para los valores de dicha serie.

Al comparar las tres figuras en cuestion se observa que la densidad de la primera curva
normal (linea azul punteada) disminuye a medida que el flujo mésico de liquido se incrementa;
notar que dicho decremento coincide a su vez con un ascenso en la densidad de la altima curva
normal correspondiente. Esta relacion de descenso-ascenso sugiere la idea de que cuando
aumenta el flujo mésico de liquido, la masa de dicha fase se redistribuye® en las distintas
regiones de flujo de la unidad de tapon, por lo que se deduce que la FDP de la ultima curva
normal de los tres experimentos es sensible al aumento de la frecuencia de “slugs”.

Por otra parte, se observa que la forma de la curva de la FDP total es més compleja
para valores de colgamiento menores a 0.7; dicha complejidad se ve reflejada en una mayor
superposiciéon y cantidad de distribuciones normales. Notar que tal intervalo de colgamiento
coincide con los valores frontera de la region estratificada. Este tltimo hecho, permite entender
que el componente incremental estimado con el criterio de Bayes es debido al mayor niimero de
inestabilidades en la interfase gas-liquido a medida que aumenta la diferencia de velocidades
entre las fases.

5Dicha redistribucién de la cantidad de liquido se expresa en términos de densidad de puntos, de alli que
se refleje en la FDP total.
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Adicionalmente, se visualiza que las mayores desviaciones estandar corresponden a la fa-
milia de distribuciones que comprende desde la cuarta hasta la pentltima curva normal de
los tres experimentos; por su parte, las medias de dichas distribuciones, como se habia co-
mentado, caen en la region del frente del mezcla. Este hecho verifica la identificacion de
componentes realizada anteriormente.
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Figura 4.8: Distribuciones de probabilidad. Experimento G1L1. Fuente: Autor.
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Figura 4.9: Distribuciones de probabilidad. Experimento G1L2. Fuente: Autor.
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Figura 4.10: Distribuciones de probabilidad. Experimento G1L3. Fuente: Autor.
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Por dltimo, considerando que el comportamiento del flujo exhibe tendencias claras y apro-
vechando que cada componente del modelo de mezcla se ha asociado a una region de flujo de
la unidad de tapon, es posible cuantificar a partir de los pesos del modelo, el peso o fraccion
de ocupacion de alguna region de flujo en particular. Este nuevo peso se ha denominado
Arp ¥ su grafico permite visualizar que el frente de mezclado, a pesar de tener asociadas las
mayores desviaciones estandar, es la region de flujo con menor cantidad de puntos para un
determinado experimento; mas importante atdn, las tendencias mostradas en el grafico de A, s
son la base de un prospectivo diseno de perceptrones multicapa por region de flujo.

B 7, —0.6(kg/s)
i, =1.3(kg/s)
0.7 1 B g =2.0(kg/s)

0.8 A

pelicula frente tapon

Figura 4.11: Pesos del modelo de mezcla por region de flujo. Fuente: Autor.

4.1.2. Estimacion de volumenes

Una vez que se ha ajustado un modelo de mezcla Gaussiano a la serie instantédnea de
colgamiento de liquido y que se ha asociado cada componente a una region de flujo en
particular, es posible obtener una aproximacion a los volimenes totales y por region de flujo
de cada una de las fases.

Para efectuar dicho célculo es necesario hacer un uso combinado de ecuaciones de la Me-
canica de Fluidos, de ecuaciones deducidas del modelo de mezcla y de ecuaciones de flujo
bifasico.

El procedimiento se describe a continuacién:
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Ecuaciones de la Mecanica de Fluidos
Partiendo de la ecuacion de flujo mésico para una determinada fase f:

tczp

mf = ’ﬁlf dt (42)
0

Dado que el flujo masico a la entrada de la seccion de pruebas (ver figura 3.1) se mantiene
aproximadamente constante para un determinado experimento, la masa promedio de dicha
fase se estima como:

JRE— tezp JRE—
Mf%mf/o dt:mftexp (43)

Por su parte, se sabe que el volumen se calcula como:

V=" (4.4)
P
Sustituyendo la expresion (4.3) en (4.4) se obtiene:
10§ teap
V=———- (4.5)
P

Ecuaciones derivadas del modelo de mezcla

El ajuste del modelo de mezcla Gaussiano resulta en un agrupamiento probabilistico de
los datos procesados. Una vez finalizado el entrenamiento con el algoritmo E-M, los pesos
resultantes del modelo se pueden estimar como la cantidad de puntos del grupo k respecto
al nimero total de datos:

[tk (4.6)

n

Dado que el nimero total de datos esté relacionado con la duraciéon total del experimento,

la fraccion dada por la ecuacion 4.6 representa la fraccion de ocupacion para un componente
k del MMG:
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£ = % (4.7)

Por su parte, el tiempo asociado a un componente del MMG o tiempo de ocupacion se
calcula volviendo dimensional la fraccion de ocupacién para ese componente:

(A, = £ ey (4.8)

Por otro lado, la fraccion de tiempo cumple:

Z(At)k = te:}cp (49)

k

Sustituyendo la ec.(4.9) en (4.5) se obtiene:

me At
I PACY): (4.10)
Pf
Desarrollando: — A A
; A
V= mf( t1+ t2+ tk) (4.11)
Ps
e Aty g At g At
v="yah  mpaty o, Ty Al (4.12)
Ps Pf Pf
V=Vi+ Vit 4V (4.13)

De las expresiones (4.12) y (4.13) se observa que la ecuacion para calcular el volumen
asociado al componente £ del MMG es la siguiente:

me(A
V, = (A (4.14)
P

La ecuacién 4.13 proporciona la forma de estimar el volumen total para una determinada
fase. Notar que dicha ecuacion al no estar ponderada por algin factor que relacione la fraccion
que ocupa una determinada fase en un espacio, se trata por tanto, de una ecuacién monofasica.
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Ecuaciones de flujo bifasico

Considerar una tuberfa de longitud L, area A, en donde se tiene la distribucion de fases
siguiente:

L

el oo Q fasea ( \ .
Cfvtubl\j fases A \/ tub

Figura 4.12: Configuracion de dos fases con su respectiva fraccion de area. Fuente: Autor.

Para el caso multifasico, la forma de evaluar el drea que ocupa una determinada fase es
ponderar el area de dicha fase respecto al area total transversal al flujo, que en este caso es
el area interna de la tuberia.

Ay
cr= 4.15
= A (4.15)
El area de una determinada fase se calcula como sigue:
Af = CfAtub (416)

Para calcular el volumen, se multiplica a ambos lados de la ecuaciéon 4.16 por la longitud
de la tuberia, obteniendo:

AfL = CfAtubL (417)
Lo cual resulta en:
Vf = CfV (418)

Observar que en la ecuacion 4.18 V = V.

Ahora bien, considerar el diagrama siguiente:
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Figura 4.13: Configuracion de los volimenes asociados a cada grupo para una determinada fase. Fuente:
Autor.

En la figura 4.13, V}, representa el volumen asociado al componente k del modelo de mezcla
o bien, el volumen correspondiente a la fracciéon que ocupan los puntos que contiene ese
componente. En todo caso, considerando que los datos estan agrupados, V}, se puede entender
como el volumen acumulado para ese grupo en particular. No obstante, dado que el flujo no
es monofasico, cada bloque V}, estd ponderado con su correspondiente valor de cy,; ¢y, es el
valor medio de los puntos que almacena ese grupo del modelo de mezcla.

Ademas, con base en la figura 4.13, se deduce que el volumen V de la ecuacion 4.18 co-
rresponde con Vy,, debido a que existe un tnico bloque de esa fase. Cuando existe més de
un bloque de puntos para una fase, el volumen V pasa a ser la porcién de volumen de un
determinado grupo, a esta nueva regiéon de volumen no ponderada se denomona Vj. Por su
parte, V; que originalmente era el volumen del tinico bloque, ahora es el volumen efectivo o
real de cada uno de los componentes del modelo de mezcla; este tltimo volumen se etiqueta
como Vy,. Lo anterior mencionado deriva en la expresion siguiente:

ka = kavk (419)

Sustituyendo la ecuacion 4.18 en 4.14 se obtiene:

(At
v, = ¢p (A (4.20)
ps

Con la ecuacion 4.20 es posible calcular el volumen acumulado de un algiin componente
del modelo de mezcla para una determinada fase.

En particular, para la ecuaciéon 4.20 si la fase en cuestion corresponde a la fase liquida, se
tiene entonces que f = L — ¢, — Hp, por lo que la ecuacion 4.20 se transforma en:
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(At
v, = elBDep (4.21)
PL
Anélogamente, para el caso donde la fase es gaseosa se obtiene:
(At
Vg, = M8 (4.22)
PG

Los resultados de aplicar las ecuaciones 4.21 y 4.22 al conjunto de datos de la Tabla 3.1 se
resumen a continuacion:

Tabla 4.4: Volumen acumulado de aire por region de flujo.

VG (m3>

Ve (%)
Experimento Burbuja Frente Tapém Burbuja Frente Tapoén
GI1L1 0.7254 0.0201  0.0011  25.6172  0.7099 0.0381
G1L2 0.4382 0.0353  0.0040 154733  1.2472  0.1397
G1L3 0.2819 0.0399  0.0079 9.9569 1.4098  0.2795

Tabla 4.5: Volumen acumulado de glicerina por regiéon de flujo.

VL (m3) VL (bbl)
Experimento Pelicula Frente Tapén Pelicula Frente Tapén
G1L1 0.1329 0.0121  0.0264 0.8356 0.0763  0.1662
G1L2 0.2219 0.0481 0.1271 1.3956 0.3022  0.7991
G1L3 0.2836 0.1139  0.2458 1.7837 0.7160  1.5458

Tabla 4.6: Volumenes totales de glicerina y aire.

Vi Va
Experimento  m? bbl m? ft
G1L1 0.1714 1.0781 0.7466 26.3652
G1L2 0.3970 2.4970 04774 16.8601
G1L3 0.6432 4.0455 0.3298 11.6461

El anélisis de los volumenes calculados se detalla a continuacion.
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En las figuras 4.14 y 4.15 se grafican respectivamante, el volumen acumulado de la fase
gaseosa en la region de burbuja y el volumen acumulado de la fase liquida en la pelicula. Se
incluyen ademés, para cada volumen sus respectivas bandas de incertidumbre.

En ala figura 4.14, se visualiza el volumen acumulado de aire disminuyendo conforme el flujo
masico de liquido aumenta. Ahora bien, dado que el flujo masico de aire es aproximadamente
constante para los tres experimentos, el comportamiento observado puede tomarse como un
indicador de la compresibilidad del aire por la fase liquida, como se ingresa mas cantidad
de glicerina al sistema en el mismo espacio, el liquido necesariamente comprimira en mayor
medida a la masa de aire; esta compresibilidad puede ser vista en la serie instantanea de
colgamiento de liquido en forma de burbujas de Dumitrescu mas pequenas en los experimentos
G1L2 Y GI1L3, respecto a las burbujas observadas del experimento G1L1. Dicho aumento
en la compresibilidad del aire esta relacionado con la mayor irregularidad que exhiben las
familias de intermitencias a medida que se incrementa el flujo méasico de liquido, tal como se
coment6 en la seccion 3.3.4.

Para la figura 4.15 se observa que el volumen acumulado de glicerina que transporta la
pelicula de liquido es proporcional al flujo mésico de dicha fase; esta tendencia es acorde con
lo revisado en la figura 3.17, en la cual se visualiza que el nivel promedio de la pelicula de
liquido aumenta a medida que su flujo mésico también lo hace.

0.8
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Figura 4.14: Volumen acumulado de aire en la burbuja de Dumitrescu. Fuente: Autor.
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Figura 4.15: Volumen acumulado de liquido en la pelicula. Fuente: Autor.

En las figuras (4.16) y (4.17) se ilustran los volimenes acumulados de aire en el cuerpo del
tapon y frente de mezcla; se muestran ademas, las respectivas bandas de incertidumbre para
cada uno de esos volimenes.

De la figura 4.17 se puede observar que el volumen de aire crece con un comportamiento
aproximadamente no lineal conforme aumenta el flujo mésico de liquido; por su parte para
la figura 4.17 se visualiza que el volumen promedio de aire en el cuerpo del tapon exhibe un
comportamiento aproximadamente lineal a medida que se incrementa la cantidad de liquido.
En todo caso, el comportamiento de ambos est& vinculado debido a que el volumen acumulado
de aire que captura el cuerpo del tapon es funcion del volumen acumulado de aire atrapado
previamente por el frente de mezcla. En particular, para un determinado experimento, el
volumen de aire que captura el frente es significativamente mayor que su correspondiente
volumen en el cuerpo del tapon. Tal diferencia de volimenes sugiere que las burbujas alojadas
en el frente se mantienen en dicha regiéon o bien se fragmentan o recirculan hacia la burbuja
principal. En cualquier caso, se apunta que estos dos voliimenes son una medida cuantitativa®
del proceso de aireamiento de los tapones; se comenta ademas, que la estimacion de los
voltmenes en cuestién puede ser extendida para comparar el proceso de aireamiento en
condiciones de alta y baja viscosidad.

El proceso de aireamiento de los tapones tipicamente se estudia de manera visual, consultar e.g. (E. M.
Al-Safran et al., 2013) y (E. Al-Safran et al., 2015).
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Figura 4.16: Volumen acumulado de aire en el cuerpo del tapén. Fuente: Autor.
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Figura 4.17: Volumen acumulado de aire en el frente de mezcla. Fuente: Autor.
En las figuras 4.18 y 4.19 se comparan, respectivamente, los volumenes acumulados de

glicerina en la region del frente y cuerpo del tapon; se incluyen ademas sus correspondientes
bandas de incertidumbre.
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Para la figura 4.19 se observa que el volumen acumulado de liquido en el tapén posee un
comportamiento aproximadamente lineal respecto al flujo méasico de liquido; de igual manera
se visualiza en la figura 4.18 que el volumen acumulado en el frente de mezcla es proporcional
respecto al flujo masico de dicha fase; esta tendencia de ambos volimenes y en conjunto con
la tendencia ascendente del volumen acumulado de glicerina en la pelicula (ver figura 4.15)
permite entender que la cantidad de liquido incremental se distribuye en todas las regiones
de flujo de la unidad de tapon. En todo caso, como el intervalo experimental es pequenio no
es posible observar si a mayores flujos masicos de liquido el volumen acumulado en el tapén
superard a su contraparte en la region de la pelicula, i.e, para este intervalo experimental la
region que transporta mayor volumen acumulado de glicerina es la pelicula de liquido.
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06 08 10 12 14 16 18 2.0
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Figura 4.18: Volumen acumulado de liquido en el frente de mezcla. Fuente: Autor.
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Figura 4.19: Volumen acumulado de liquido en el cuerpo del tapon. Fuente: Autor.

La figura 4.20 muestra simultdneamente el volumen acumulado de liquido y aire en la regién
de la pelicula y burbuja, respectivamente; se incluyen ademas las correspondientes bandas
de incertidumbre para cada uno de los volimenes.

Del grafico referido se observa que para el experimento G1L1 el volumen acumulado de aire
en la burbuja es considerablemente mayor al volumen acumulado de liquido en la pelicula,
esto es explicable debido a que para este caso, las burbujas de Dumitrescu tienen una longitud
(o tiempo de ocupacion) mayor que los tapones.

Respecto al experimento G1L2, se observa que el volumen acumulado de liquido en la
pelicula ha aumentado respecto al caso anterior calculado en la misma region de flujo. No
obstante, dicho volumen acumulado de liquido atin no supera al volumen acumulado de aire
en la region de burbuja.

Relativo al experimento G1L3 se visualiza que el volumen acumulado de liquido en la
pelicula es ya muy cercano al volumen acumulado de aire para la region de burbuja. Es-
te comportamiento confirma lo mecionado anteriormente: un mayor volumen de liquido se
traduce en una mayor compresibilidad de la fase gaseosa. Por otra parte, a partir de las
tendencias mostradas en la Fig.(4.20) se deduce que el volumen de aire en la burbuja, si
bien inicialmente es mayor que el volumen de liquido en la pelicula, puede ser superado por
este tltimo a medida que se incremente el flujo méasico de liquido. Ademés, analizando com-
parativamente la Tabla 4.6 y las figuras 4.16, 4.17 y 4.20, se observa que para el intervalo
experimental considerado, la region de burbuja es la que posee mayor volumen acumulado
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de aire.
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Figura 4.20: Comparativa del volumen acumulado de gas en la burbuja de Dumistresco y el volumen
acumulado de liquido en la pelicula. Fuente: Autor.

Ahora bien, realizado el anélisis de los volimenes acumulados se da por finalizado el aparta-
do relativo al modelo de mezcla Gaussiano. La aplicacion del modelo de perceptrén multicapa
se describe en la siguiente seccion.

4.2. Aplicacion del modelo de perceptrén multicapa

En el presente apartado se aplica el modelo de perceptron multicapa descrito en la seccién
2.4.2 para abordar el problema de predicciéon del colgamiento de liquido instantdneo a partir
de valores de presion en linea formulado en la seccion 1.2.

El paso inicial para abordar el problema predictivo en cuestion es establecer, con base en
el procedimiento expuesto en la Tabla 2.2 la configuracién del modelo asi como el espacio
de busqueda de hiperparametro correspondiente. Los resultados de la aplicacion de dicha
metodologia se resumen en la Tabla 4.7. Al modelo considerado se le denomina como PCI
(que hace referencia a presion-colgamiento instantaneo).
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Por otra parte, para garantizar la consistencia metodolégica durante el presente analisis,
cualquier otra red neuronal que se construya en el estudio actual seguird el procedimeinto
segin se indica en la Tabla 4.7.

Tabla 4.7: Configuraciéon del modelo y del espacio de busqueda utilizado.

Nombre PRESION COLGAMIENTO_ INSTANTANEO
(PCI)
Configuracién del modelo
Tipo de RNA Perceptrén multicapa
Capa de entrada Ntmero de neuronas: 1; Funcion de activacion: lineal
Capa de salida Niamero de neuronas: 1; Funcién de activaciéon: lineal
Tamano de lote 30
Regularizadores Parada temprana
Optimizador ADAM
Funcion de pérdida ECM
Espacio de biusqueda
Numero de capas ocultas [1, 3|, paso 1
Niamero de neuronas por capa oculta [2, 32|, paso 2
Funciones de activacién lineal, sigmoide, tanh, relu
Tasa de aprendizaje [104, 107?], muestreo logaritmico

Respecto a la division del conjunto experimental, con base en lo mencionado en la secciéon
2.4.2, la proporcién de datos a utilizar para el modelo PCI es la siguiente”: 70% de las
muestras para la etapa de entrenamiento del modelo; 15 % para su validacion y 15 % para la
etapa de prueba del mismo®. La particion resultante se resume en la Tabla 4.8.

Tabla 4.8: Cantidad de puntos (p;, Hy,,) para el modelo PCL

T V P | Total
7938 1701 1701 | 11340

Con la configuraciéon y espacio de busqueda mostrados en la Tabla 4.7 y los datos por
conjunto de la Tabla 4.8, se obtiene para el modelo PCI la siguiente arquitectura, funciéon de
activacion y tasa de aprendizaje:

"Como menciona (Ajbar et al., 2024), dado que no existe una regla sistematica para determinar la
proporcién entre los distintos conjuntos de datos, la cantidad destinada a cada uno de ellos puede cambiar
de un problema a otro.

8Recordar que 7, V y P hacen referencia a los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, respec-
tivamente.
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Tabla 4.9: Arquitectura, funcion de activacion y tasa de aprendizaje para el modelo PCI.

Arquitectura ¢ en capas ocultas n

1-8-1 sigmoide 2.0951e-04

La arquitectura proporcionada en la Tabla 4.9 se ilustra a continuacion.
Q
O

O

' - Ty
I\:I . xl

. - :
®) -/ (Hy,)
O
P
'\,_:'
O
¢, = sigmoide
Figura 4.21: Arquitectura de red para el modelo PCI. Fuente: Autor.
Ahora bien, una vez que se ha conseguido una arquitectura e hiperparametros 6éptimos lo

siguiente es analizar el comportamiento del modelo durante el proceso de entrenamiento. Tal
evaluacion se presenta en la figura 4.22.
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Figura 4.22: Historia de entrenamiento para el modelo PCI. Fuente: Autor.
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Figura 4.23: Valores de colgamiento de liquido predichos. Modelo PCI. Fuente: Autor.
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En la figura 4.22 se presenta la historia de entrenamiento del perceptréon multicapa PCI
(presion-colgamiento instantaneo) para los conjuntos de entrenamiento y validacion. Del gré-
fico, se observa una caida significativa en los valores de la funcion de pérdida durante las
primeras dos épocas’; para dicha funcién en el conjunto de validaciéon se observa una ligera
caida para la primera época y a partir de la segunda se visualiza un comportamiento cons-
tante. Comparativamente, del grafico se puede notar que los valores de la funcion de pérdida
en el conjunto de validacién son mayores que los valores que presenta dicha funcién en el
conjunto de entrenamiento; de lo anterior se deduce que el modelo considerado no presenta
sobrejuste y que por tanto, es apto para generalizar ante valores de presiéon no vistos. En la
Fig.(4.23) se muestran las series instantaneas de presion y colgamiento de liquido asi como
las predicciones efectuadas por el modelo PCI para los tres experimentos.

Del gréfico (4.23) se observa que el colgamiento predicho exhibe una tendencia ascendente
respecto al flujo masico de liquido (y por lo tanto de la presion en linea). Notar que el conjunto
de valores predichos es mas cercano a los valores de la pelicula de liquido para el experimento
de 0.6 kg/s y progresivamente se aleja de dicha region de flujo; para el experimento de 2.0
kg/s al igual que el de 1.3, los valores predichos se encuentran en la region del frente de
mezcla.

Por otro lado, resulta interesante que la predicciéon de la red neuronal consista tinicamente
en valores intermedios de colgamiento de liquido para un determinado experimento. A priori,
segln lo establecido por la subhipotesis 1B de la seccion 1.1, la prediccion esperada seria haber
obtenido una aproximacién a los distintos valores instantaneos de la serie de H,, a partir de
los valores instantéaneos de la serie de presion, es decir, una estimacion del colgamiento con
valores en todas las regiones de flujo. Otro posible escenario seria haber predicho al menos
una region de flujo en especifico (la que contuviera méas datos, en todo caso) para distintos
valores de presion. Sin embargo, como es observado en la figura 4.23 las predicciones de la red
neuronal no cubren la totalidad de alguna regiéon particular del flujo. Ademas, con base en la
figura 4.22 y considerando que el perceptron PCI posee una arquitectura 6ptima, se descarta
la posibilidad de que las épocas con las cuales se entren6 el modelo hayan sido insuficientes
(subaprendizaje del modelo) para captar la relacion subyacente entre p y Hy ya que la curva
de la funcién de pérdida muestra un comportamiento claramente convergente.

Para entender e interpretar de mejor manera el comportamiento observado en la figura
4.23 resulta conveniente considerar un caso diferente y simplificado del problema original
de prediccién. Para este nuevo caso se propone examinar las predicciones de un perceptrén
multicapa entrenado so6lo con los datos de un experimento, poniendo especial atencién en el
error cuadratico medio, que fue la funcion de pérdida seleccionada para evaluar el rendimiento
del modelo. Para esta version hipotética se consideran los valores (p;, Hy,) del experimento
G1L1. Los graficos relativos a este nuevo caso se exponen a continuacion.

9Recordar del capitulo 2 que una época se refiere a una iteracién en donde todo el conjunto de datos de
entrenamiento ha sido procesado a través de la red neuronal.
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Figura 4.24: Historia de entrenamiento. Red G1L1. Fuente: Autor.
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Figura 4.25: Predicciones de colgamiento de liquido. Red G1L1. Fuente: Autor.
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En las figuras 4.24 y 4.25 se presentan la historia de entrenamiento asi como los valores
predichos de colgamiento de liquido para el caso hipotético considerado, respectivamente.

Especificamente, la Fig.(4.24) exhibe una caida significativa de la funcion de pérdida en
las primeras dos épocas, para dicha curva se visualiza ademés que alcanza la convergencia
alrededor de la época tres; en cuanto a la curva de validacién, esta exhibe de igual manera
una caida para las dos primeras épocas; no obstante, comienza a estabilizarse a partir de la
época cuatro. Se aprecia también que la funcion de pérdida en el conjunto de validaciéon es
significativamente mayor respecto a la curva del conjunto de entrenamiento. Notar ademas,
que para ambas curvas no se observan fluctuaciones considerables. De lo anterior se descarta
que el modelo presente la condicion de sobreajuste.

Por otro lado, en la figura 4.25 se exponen los valores (p;, Hy,) del experimento G1L1 asi
como las predicciones del colgamiento realizadas por la red neuronal hipotética considerada.
Observar que los nuevos valores de Hj, son aproximadamente constantes para todo el inter-
valo de presion del conjunto de prueba. Notar que en conjunto, los valores predichos dan el
aspecto de formar una linea horizontal a diferencia de la apariencia de recta con un angulo
de inclinacion de la Fig.(4.23) del caso original '

Adicionalmente, el hecho de que las predicciones de colgamiento para un determinado
experimento sean bastante cercanas unas a otras en los dos casos de analisis considerados,
sugiere la idea de la existencia de un valor al cuél se aproximan dichan predicciones una vez
que la funcién de pérdida se minimiza durante el proceso de entrenamiento. El calculo del
valor de aproximacion se requiere para explicar e interpretar el significado de las predicciones
de colgamiento de liquido del caso hipotético y para el modelo PCI considerados. Como tal,
la pauta para llevar a cabo la estimacién mencionada se encuentra en la funcion de pérdida
de ECM. Si bien es sabido que la funciéon de pérdida no se minimiza explicitamente en el
conjunto de validacion (por definicion), observar en las figuras 4.22 y 4.24 que la curva de
validacion si tiende hacia un valor minimo. Con ese iltimo estado de la curva de validacion
posteriormente se evalian las predicciones observadas en los graficos 4.23 y 4.25. En otras
palabras, cuando el ECM en el conjunto de validaciéon se acerca a un minimo una vez que
dicha funcion de pérdida se ha minimizado en el conjunto de entrenamiento, los valores
predichos y; se aproximan a una constante k. En el limite, lo anterior resulta en:

i > — 60 = - D~ b (1.23)

10Ge deduce, por tanto, que la tendencia de los valores predichos ilustrados en la Fig.(4.23) corresponde
a un patréon de proporcionalidad que captura el perceptréon en el colgamiento a medida que los valores de
presion aumentan.
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n

BOM = X > (yi— k)’ (4.24)

n
i=1

De la ecuacion previa, es posible obtener el valor k deseado, calculando el minimo de ese
ECM.

d(ECM 1

AECM) L oy k) = 2y — K)o+ (2 — )
dk n

d(ECM 1

Agrupando términos correspondientes:

dECM) 1] .
S D 25 "k
dAECM) 1] & d
bk Sl X)) 49
d(ECM) 1 "
A=) 22y + 2nk 4.2
20 =223 (125

Igualando la ecuacion 4.25 a cero y despejando k:

—2) i+ 2nk =0
=t (4.26)

1 n
k:ﬁzzlyz

Adicionalmente, derivando (4.25):

d2(ECM)

o =2k>0 (4.27)
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Como la segunda derivada del ECM es positiva, se concluye que el ECM es minimo cuando
k es el promedio de {y}.

Ahora bien, una vez conocido el valor de k, es posible entender que las predicciones de Hp,
mostradas en la gréafica (4.25) son una aproximacion al colgamiento de liquido promedio de
algiin experimento en particular.

Por otro lado, se podria suponer que el valor de k sblo es valido para el caso donde la red
neuronal se entrena con un tnico experimento. Para comparar el alcance del valor de k en el
caso real considerar la imagen siguiente.

% I5 (.5 . ! (pS% El) 1.0 1|1 1|2

O mp=0.6(kg/s)

O  mp=13(kg/s)

O  myp=2.0/(kg/s)

Y% m=06(kg/s), H,

*  mip =13 (kg/s), HL

* =20 (kg/s), Ty

4 Hi pred &m

Figura 4.26: Comparativa de Hj, para las predicciones del modelo PCI. Fuente: Autor.

En la figura 4.26 se exponen las predicciones del modelo PCI para los diferentes experimen-
tos asi como su colgamiento promedio experimental (ilustrado con el marcador de estrella).
Del grafico en cuestion, se observa que a pesar de la tendencia ascendente que exhiben los
valores predichos de un experimento a otro, las predicciones ain permanecen cercanas al
colgamiento de liquido promedio de ese experimento. De este hecho, es posible deducir que el
valor de k proporcionado en la expresion (4.26) permite entender e interpretar adecuadamente
las predicciones de colgamiento para el caso original considerado.

Por otro lado, el comportamiento promedio observado en las predicciones de colgamiento
para el modelo PCI asi como para el caso hipotético formulado, podria argumentarse que



CAPITULO 4. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS 91

es debido a que en la configuracion de dichos modelos se utilizd s6lo una neurona en sus
capas de salida. Para evaluar esta suposicion se construy6 un perceptréon multicapa siguiendo
la metodologia de la Tabla 2.2 pero con la modificacion de que este perceptron tenga tres
neuronas'! en su capa de salida. Las predicciones correspondientes a este nuevo modelo se
exponen a continuacion:

p(psi)
4 5 6 10 11 12

1.04 -
O  my;=0.6(kg/s) % i
O mg=13(kg/s) g):\
O my =20 (kg/s) 0.9 2 :
« HL, pred 1 ? X
« HL, pred?2 ,‘? 4

< HL, pred 3

Y mp=0.6(kg/s), H i
Y myp=13(kg/s), H, #
* my=20(kg/s), Hy
3 4 5 6 7 8
p (Pa) x10%

Figura 4.27: Prediccién del colgamiento de liquido con una red neuronal con 3 neuronas en la capa de
salida. Fuente: Autor.

En la figura 4.27 se exponen los valores de colgamiento predichos para cada una de las tres
neuronas de la capa de salida del perceptron (tridngulos en colores rojo, negro y azul). Se
grafica también el colgamiento promedio de cada experimento.

Como tal, del grafico referido se visualiza que las predicciones del perceptrén con tres
neuronas en la capa de salida son, de igual manera que en los casos anteriores, muy proximas
al colgamiento de liquido promedio de un determinado experimento. Este hecho permite
descartar que los valores predichos efectuados por el modelo PCI mostrados en la Fig.(4.23)
sean particulares a que dicho perceptréon tenga sélo una neurona en su capa de salida.

Con base en los resultados mostrados en las figuras 4.23 y 4.25, resulta evidente que si el
modelo de perceptron multicapa es entrenado con parejas de valores instantaneos (p;, Hy,)

" Asumiendo que cada neurona estd asociada a la prediccién de colgamiento en cada una de las regiones
de flujo (pelicula, frente y tapon).
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y dicho modelo se configura ademés, segin lo establecido por la Tabla 4.7, las correspon-
dientes predicciones de ese perceptron se aproximaran al colgamiento de liquido promedio de
un determinado experimento; esta aproximacion promedio a la serie de colgamiento difiere
sustancialmente con la idea de utilizar el modelo de perceptrén multicapa como una forma
de poder reconstruir nuevas series instantaneas de colgamiento; esta discrepancia implica
necesariamente una refutacion de la hipotesis 1B formulada en la seccion 1.1. En todo caso,
tener presente que la aproximacion promedio de colgamiento obtenida por el modelo PCI es
consecuencia de que la relacion entre presion y colgamiento de liquido no es una funcién, tal
como se comento en la seccion 3.3.4.

Por tltimo, el hecho de que las predicciones del modelo PCI se aproximen tnicamente al
promedio de la serie instantdnea de colgamiento de liquido condiciona, indirectamente, una
prospectiva prediccion de dicho pardmetro en las distintas regiones de flujo de la unidad de
tapon, i.e., si se aspira a tal pronostico se requerira efectuar una descomposicion en las parejas
de valores (p;, Hy,) o bien, utilizar un modelo de red neuronal que sea robusto al problema
de no unicidad mencionado anteriormente. No obstante, dado que hacer uso de una red
neuronal de distinta naturaleza supone un nuevo trabajo por si mismo, en el presente estudio
se elige la opcion de agrupar los valores (p;, Hr,) por medio del modelo de mezcla Gaussiano
explicado en la secciéon anterior. Una vez logrado el agrupamiento, se construye un perceptron
multicapa para predecir el colgamiento en cada region de flujo. Dicho procedimiento se detalla
a continuacion:

4.2.1. Relacién entre la presiéon y el colgamiento de liquido instan-
taneos por regiéon de flujo

En el presente apartado se aborda la problematica de predecir el colgamiento de liquido
por region de flujo. Como tal, el primer obstaculo en esta nueva tarea es el comportamiento
variable observado en el nimero componentes 6ptimo del modelo de mezcla (Ver Tabla 4.1),
lo cual deriva en que el significado fisico que se asigna a cada componente difiera de un
experimento a otro. Otro aspecto a tomar en cuenta es que desde el punto de vista predictivo,
tiene que existir alguna tendencia entre p y Hy que la red neuronal pueda capturar y que
tenga sentido respecto de lo que se observa experimentalmente del flujo.

Las consideraciones previas resultan en la siguiente reasignacion que toma como referencia
la Tabla (4.3):
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Tabla 4.10: Componentes del MMG para las redes neuronales por regiéon de flujo.

Componentes del MMG por regioén de flujo

Experimento Pelicula Frente de mezcla Tapén
G1L1 19, 2°, 3° 4° 6°
G1L2 19, 2°, 3° 5° 7°
G1L3 10,20, 3° 6° 8°

Una vez efectuada la reasociacion de componentes del modelo de mezcla, lo siguiente es
determinar la cantidad de valores (p;, Hy,) que tendra cada red neuronal para los proce-
sos de busqueda de hiperparametros 6ptimos asi como del entrenamiento del hipermodelo
correspondiente. El nimero de puntos en cuestiéon se expone en la tabla siguiente:

Tabla 4.11: Cantidad de puntos (p;, Hy,) utilizada para cada red neuronal por region de flujo.

Puntos (p;, Hy,)
Region de flujo 7T V P ‘ Total

Pelicula 5409 1159 1159 | 7727
Frente de mezcla 232 50 50 332
Tapon 1665 356 357 | 2378

De la Tabla 4.11 notar que la region del tapon asi como la region del frente poseen so6lo
un componente; no obstante, se observa que la cantidad de datos para la regién del cuerpo
del tapon es significativamente mayor; esta situacion es explicable debido a que la region
del frente de mezcla a pesar de abarcar un intervalo més amplio de valores de colgamiento
es también la region de flujo con menor densidad de puntos en los tres experimentos (ver
figura 4.11). En cuanto al tapon y la pelicula de liquido, la tabla muestra que dichas regiones
contienen mas datos ain cuando su intervalo de valores es mas restringido.

Una vez generados los conjuntos de datos necesarios, el siguiente paso consiste en aplicar
la metodologia descrita en la Tabla 2.2 para obtener la red neuronal correspondiente a cada
region de flujo. Por consistencia metodoloégica y para evitar sesgos en la configuracion de los
modelos, el espacio de busqueda es el mismo para los tres ensayos considerados. Ademas,
dado que no existe una mejora sustancial en el uso de mas de una neurona en la capa de
salida, la actual configuracién para cada uno de los modelos contempla sélo una neurona
para la capa mencionada. Las configuraciones de los hipermodelos resultantes se expone a
continuacion.
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Tabla 4.12: Arquitectura, funcion de activacion y tasa de aprendizaje para cada red neuronal por region de
flujo.

Region de flujo Arquitectura ¢ en capas ocultas n
Pelicula 1-2-14-1 relu 1.0415e-03

Frente de mezcla 1-4-1 tanh 2.0072e-03
Tapon 1-16-4-1 sigmoide 3.9978e-03

Para la Tabla 4.12 se visualiza que 7 estd en el mismo orden de magnitud para las tres
regiones de flujo. En este caso las tasas de aprendizaje son mayores a la calculada para el
modelo PCI (ver Tabla 4.9). De la tabla 4.12 también se puede apreciar que los modelos para
la pelicula y el tapon son considerablemente mas complejos que el modelo relativo al frente
de mezcla, siendo éste tltimo mas parecido a la red neuronal de la seccién anterior en cuanto
al namero de capas ocultas y neuronas se refiere. Ademas, se comenta que por facilidad de
lectura se ha optado por la notacion de arquitectura abreviada; la visualizacién de cada uno
de los modelos construidos se ilustra a continuacion.

¢, =relu

r

(}’9;) Q :‘_"_\: (H L plc,)

¢ = relu

Figura 4.28: Arquitectura de red para la region de la pelicula de liquido. Fuente: Autor.
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Figura 4.29: Arquitectura de red para la region del frente de mezcla. Fuente: Autor.

Q N g = sigmoide
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¢, = sfgmoide
Figura 4.30: Arquitectura de red para la region del cuerpo del tapén. Fuente: Autor.
Encontradas las arquitecturas 6ptimas para cada region de flujo, se evaliia el desempernio de

los hipermodelos durante el proceso de entrenamiento. Los graficos de la funcion de pérdida
en los conjuntos de entrenamiento y validacién se exponen a continuacion:
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Figura 4.31: Historia de entrenamiento. Red neuronal para la region de la pelicula de liquido. Fuente: Autor.

La figura 4.31 ilustra el comportamiento de la funciéon de pérdida en los conjuntos de
entrenamiento y validacién correspondiente al perceptron multicapa asociado a la pelicula de
liquido. Del grafico, se observa que el modelo converge aproximadamente en la época cuatro.
También se visualiza que la funcién de pérdida durante el entrenamiento decrece alrededor
el triple desde la época uno hasta su estabilizacion; por su parte, para la funciéon de pérdida
en el conjunto de validacion se aprecia que desde el comienzo sus valores son cercanos a 0.04;
ademés, para esta misma curva se distingue la presencia de ligeras fluctuaciones a partir de
la época diez. Por otra parte, el sobreajuste del modelo se descarta debido al hecho de que la
curva de validaciéon a pesar de las fluctuaciones mencionadas, es siempre mayor que la curva
de entrenamiento.
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Figura 4.32: Historia de entrenamiento. Red neuronal para la region del frente de mezcla. Fuente: Autor.

En cuanto al desempeno de la red neuronal para el frente de mezcla, se visualiza en la
figura 4.32 que la funciéon de pérdida tiene una caida abrupta alrededor de la época doce,
sin embargo, continda decayendo hasta estabilizarse por completo para la época cuarenta
aproximadamente. Ademas, se observa que para el conjunto de validaciéon su curva es bastante
cercana a la del conjunto de entrenamiento en las primeras veinte épocas y no es sino hasta
que la funcién de pérdida se logra minimizar, que la curva de validacion se separa de la curva
de entrenamiento. Por otro lado, el presente grafico permite ejemplificar la importancia del
uso adecuado de la parada temprana: si bien la curva de entrenamiento presenta una caida
importante al inicio, la parada temprana identifica que a pesar de ello la funcion de pérdida
sigue disminuyendo de una manera que considera significativa; épocas después una vez que se
alcanza la convergencia, detiene el modelo. Ahora bien, en lo que respecta al poder predictivo
de la red, dado que ambas curvas se separan al final del entrenamiento, se descarta la presencia
de sobreajuste.
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Figura 4.33: Historia de entrenamiento. Red neuronal para la regiéon del cuerpo del tapén. Fuente: Autor.

Continuando con el anélisis del desempenio de hipermodelos, en la figura 4.33 se ilustra la
historia de entrenamiento del perceptron multicapa relativo al cuerpo del tapon. Del grafico
considerado, se observa que en este caso el ECM en el conjunto de entrenamiento decrece al-
rededor de una séptima parte de la primera a la segunda época y que alcanza la estabilizacion
aproximadamente en la época ocho. Respecto a la curva de validaciéon, se puede visualizar
que inicia con valores proximos a 0.05 y posteriormente presenta una trayectoria similar a la
curva de entrenamiento. Adicionalmente, se distingue que la mayor proximidad entre ambas
curvas ocurre justo antes de que se alcance la convergencia. Después de dicha convergencia,
las curvas guardan una distancia suficiente como para descartar la presencia de sobreajuste.

Una revision comparativa del valor del ECM en las figuras (4.31), (4.32) y (4.33) respecto
al valor del ECM en la figura 4.22 revela que la curva en el conjunto de validacion alcanza
valores menores de alrededor del triple para los modelos particulares a cada region de flujo.
Este hecho es un indicador de que el poder predictivo de un modelo de perceptréon multicapa
es susceptible a la variabilidad que poseen los valores que le fueron suministrados, i.e., a
mayor dispersion en las entradas del modelo, mayor sera el error de las predicciones. Tal
apunte sustenta la descomposicion efectuada en los valores instantaneos (p;, Hy,).

Ahora bien, explicada la historia de entrenamiento de cada modelo de red neuronal por
region de flujo, resta analizar las predicciones del colgamiento de liquido correspondientes.
Dicha informacion se presenta en el grafico siguiente.
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Figura 4.34: Predicciones del colgamiento de liquido por region de flujo. Fuente: Autor.

En la figura 4.34 se exponen los diferentes valores predichos de colgamiento de liquido de
cada una de las redes neuronales construidas. De arriba hacia abajo, los valores corresponden
a las predicciones de colgamiento de liquido en el tapén, frente de mezcla y pelicula de liquido.
Del grafico, se visualiza en primer lugar, la tendencia descendente en los valores predichos
para Hyg. Tal tendencia a la baja es debida a que los tapones capturan mayor cantidad de
aire (ver figuras 4.16 y 4.17) a causa del aumento de su velocidad al incrementarse el flujo
mésico de liquido. De igual manera, el aumento en la cantidad de aire atrapada por los “slugs”
estd relacionado con la mayor frecuencia de tapén derivada del incremento de la cantidad
de masa de liquido; recordar que el aumento de dicha frecuencia se vincula a su vez, con la
mayor irregularidad en las secuencias burbuja-tapon (ver figura 3.9) la cual resulta en un
espectro de colgamiento con una dispersion significativa en sus principales componentes de
frecuencia (ver figura 3.15).

Respecto a las predicciones del modelo para el frente de mezcla, se observa que tienen una
tendencia ascendente de una pendiente considerablemente mas pronunciada respecto a las
predicciones del colgamiento para la region de la pelicula de liquido. Lo anterior resulta en que
los valores predichos para el frente sean méas cercanos al cuerpo del tapén para el experimento
G1L3 y més proximos a la pelicula de liquido para el experiemnto G1L1. Ademas, se precisa
que a pesar de que el intervalo de valores de colgamiento que abarca el frente de mezcla es el
méas amplio de las tres regiones de flujo consideradas, la alta dispersion que posee dificulta
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la prediccion en otras zonas de esta region de flujo debido a que los componentes restantes
del MMG asociados a ella no exhiben algiin tipo de tendencia. Lo anterior resulta en que el
colgamiento para el frente de mezclado sea el valor de mas dificil prediccion.!?

Respecto a la region de la pelicula, de la figura 4.34 se visualiza que los valores predichos de
colgamiento aumentan de forma muy controlada en proporcién al incremento del flujo mésico
de liquido; este patron esta en acuerdo con lo observado en la Fig.(3.17) para la region de

flujo en cuestion. Se identifica ademas, que todas las predicciones de colgamiento son menores
a 0.65.

A su vez, una comparativa de la figura 4.34 muestra que las tendencias de las predicciones
de colgamiento de cada perceptrén multicapa son todas diferentes entre si. Dicha discrepancia
es un reflejo de la complejidad subyacente en las estructuras de las regiones de este patron
de flujo.

Por otro lado, la idea del valor k calculado para el modelo PCI de la seccién anterior permite
entender, para el presente caso, que las predicciones de colgamiento mostradas en la figura
4.34 para las regiones del cuerpo del tapon, frente y pelicula de liquido son una aproximacion
al Hpg ,ﬁLfm y FLPZC, respectivamente.

Complementario a las predicciones de colgamiento por region de flujo de la figura 4.34 se
grafican dichos valores acompanados de las predicciones de colgamiento efectuadas por el
modelo PCI de la secciéon 4.2.

12De alli que diversos autores prescindan de incluirlo en sus anélisis. No obstante, el estudio especifico
del frente de mezcla proporciona informacién valiosa sobre el comportamiento del flujo ademas de que dicha
region es un elemento esencial de la unidad de tapon.



CAPITULO 4. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS 101

p (psi)
4 5 6 7 8 9 10 11 12
:{jx\ ‘;
o mp =06 (kg/s) 094 &
o mi =13 (ke/s) 3 =
o mp=20{(kg/s) 8 5
v  Hs
> HL, fm W @W
a HL, ple 5
<« H; < 7
frres ¥
3 4 5 6 7 8
p(Pa) x10%

Figura 4.35: Predicciones del colgamiento de liquido promedio y por regiéon de flujo. Fuente: Autor.

En la figura 4.35 se grafican comparativamente, las predicciones de colgamiento de liquido
en el cuerpo, frente de mezcla y pelicula asi como los valores correspondientes al colgamiento
promedio efectuado por el modelo PCI. En la figura, se puede visualizar con claridad la
menor proporcién de datos para el frente de mezcla respecto a las predicciones de los modelos
restantes.

Por otro lado, una revision de la figura 4.35 permite entender de mejor manera que el
aumento del colgamiento promedio conforme se incrementa el flujo masico de liquido se de-
be a un crecimiento en el nivel de liquido de la pelicula asi como a una frecuencia mayor
de tapones. Ademas, notar que la tendencia de H; presenta un comportamiento similar al
de la tendencia de los valores predichos de colgamiento para la region del frente de mez-
cla, siendo este parecido mas evidente para los dos primeros experimentos; tal familiaridad
resulta interesante considerando que el modelo PCI y el del frente de mezcla poseen una ar-
quitectura semejante. No obstante, se precisa que para las predicciones del frente de mezcla,
especificamente en el experimento G1L3, el colgamiento crece en mayor proporciéon respecto
al incremento correspondiente que presenta el colgamiento de liquido promedio. Este creci-
miento ligeramente mayor en el frente de mezcla para el experimento G1L3 permite apreciar
que el modelo de perceptron multicapa es capaz de aprender patrones sutiles en los datos sin
tener que asumir a priori, un cierto tipo de comportamiento (lineal, cuadratico, etcétera).
Esta caracteristica de aprendizaje auténomo es especialmente valiosa en conjuntos de datos
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que son dificiles de modelar, como es el caso de Hy, , , para el cual no se dispone de férmulas
predictivas explicitas o como Hyg, cuya prediccion esté escasamente reportada para flujos de
alta viscosidad.

Ahora bien, capturados los patrones de colgamiento en las distintas regiones de flujo, se esta
en condiciones de poder predecir con los correspondientes modelos de perceptréon multicapa,
nuevos valores de colgamiento para presiones desconocidas!®. En esta nueva prediccion, se
comenta que se tomaron en cuenta valores de presion mas alla del rango experimental. Tal
inclusion es licita considerando la cercania de los nuevos valores respecto a los datos experi-
mentales y porque se sabe, de otras campanas de prueba, que para ese intervalo de presion el
patron de flujo continda siendo intermitente. Dicho lo anterior, las predicciones mencionadas
se ilustran en la siguiente figura.
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Figura 4.36: Predicciones de colgamiento de liquido para presiones desconocidas por regiéon de flujo. Fuente:
Autor.

En la figura 4.36 se exponen las predicciones de colgamiento de liquido por region de flujo
para presiones desconocidas correspondientes a los flujos maésicos de liquido de 0.9, 1.6 y

2.3(kg/s).

Del grafico en cuestion, se muestra que el colgamiento de liquido en el tapon, incluso para
el experimento de 2.3 (kg/s) no es menor a 0.95. Por su parte, para la pelicula de liquido

13Los cuales se generan a partir de nuevos valores de flujo masico de liquido.
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se observa que todas las predicciones de colgamiento para nuevas presiones se mantienen en
un intervalo menor a 0.65. Relativo a la region del frente de mezcla, se distingue el répido
crecimiento de las predicciones, las cuales pasan de un valor de 0.74 aproximadamente para
el experimento de 0.9 (kg/s) a alrededor de 0.90 para la prueba de 2.3 (kg/s).

Finalmente, resta comparar las predicciones de la Fig.(4.36) anianiendo los valores corres-
pondientes de colgamiento de liquido promedio del modelo PCI para los nuevos experimentos
considerados. Tal grafico resume la solucion encontrada al problema de prediccion de colga-
miento planteado en la seccion 1.2 y permite dar por terminada la presente investigacion.
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Figura 4.37: Predicciones de colgamiento de liquido promedio y por region de flujo para presiones
desconocidas. Fuente: Autor.



5. CONCLUSIONES

En este apartado se describen las conclusiones obtenidas de la actual investigacion. Para
una mejor claridad se enlistan dependiendo de la técnica de anélisis utilizada. Se incluye
ademas, el trabajo futuro correspondiente asi como las recomendaciones y contribuciones
relativas al estudio realizado.

Para la comparativa de densidad de potencia espectral, se concluye que:

1. El primer armoénico de los tapones de glicerina es proporcional al aumento de flujo
mésico de liquido y es mayor a 0.5 Hz en todos los experimentos considerados; por su
parte, el primer arménico de presion resulté menor a 0.5 Hz para todos los experimentos.

2. A medida que aumenta el flujo masico de liquido, aumenta la dispersion de los primeros
cuatro armonicos en el espectro de colgamiento de liquido.

3. Para un experimento en particular, las frecuencias de los primeros cuatro armoénicos
del colgamiento de liquido no mostraron significancia en el correspondiente espectro de
presion.

A su vez, para el modelo de mezcla Gaussiano (MMG) las conclusiones son:

1. La funcion de densidad de probabilidad (FDP) de la serie de colgamiento de liquido se
puede entender como una distribucion compuesta cuyas distribuciones latentes estan
asociadas a cada una de las regiones de flujo de la unidad de tapon.

2. El nimero de componentes empleando el criterio de informacion de Bayes muestra ser
directamente proporcional al aumento de flujo masico de liquido. Para el criterio de
informacion de Akaike, no fue posible observar una tendencia clara respecto a la misma
variable de flujo.

104
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3. El componente incremental estimado con el criterio de informacién de Bayes se de-
be a las mayores inestabilidades en la interfase gas-liquido a medida que aumenta la
diferencia de velocidad entre las fases.

4. La no linealidad en la penalizaciéon que efectua el criterio de Bayes sobre el nimero
6ptimo de componentes resulta en modelos de mezcla més interpretables desde el punto
de vista del flujo que el criterio de Akaike.

5. En conjunto, los valores de la media y de desviacion estandar del modelo de mezcla
permiten definir el concepto de unidad estadistica de tapon.

6. Con base en los pesos del modelo de mezcla, es posible estimar el tiempo de ocupacion
de cada region de flujo para un determinado experimento.

7. Los componentes de mayor desviacion estandar del modelo de mezcla estan asociados
al frente del tapon debido a la presencia de vortices de mezcla. A pesar de su alta
dispersion, dicha region de flujo es la que posee menor cantidad de puntos en todos los
experimentos considerados.

8. Para los volimenes estimados con base en el MMG se menciona que:

a) El volumen total de aire se comprime a medida que aumenta el flujo méasico de
glicerina.

b) Para el intervalo experimental considerado, la region que transporta mayor volu-
men acumulado de aire y de glicerina es la region estratificada.

¢) El volumen acumulado de aire que atrapa el cuerpo del tapon es proporcional al
flujo masico de glicerina.

d) A medida que se incrementa el flujo mésico de liquido, el volumen acumulado
de glicerina asociado se distribuye en todas las regiones de flujo de la unidad de
tapon.

e) Los volumenes acumulados de aire en el frente de mezcla y cuerpo del tapon pueden
tomarse como una medida cuantitativa del proceso de aireamiento de los tapones.

Relativo a las conclusiones sobre el modelo de perceptréon multicapa, se tiene que:

1. Dado que la relacion entre las series instantaneas de presion y colgamiento de liquido no
cumple con la definicion de funcién, para el espacio de busqueda de hiperparametros y
configuracion del modelo considerados, se encontrd que el menor error de generalizacion
una vez que la funcién de pérdida fue minimizada se alcanza cuando las predicciones
se aproximan al colgamiento de liquido promedio de algin experimento en particular.

2. Para el perceptron multicapa considerado, no se presenta una mejora significativa en
las predicciones de colgamiento al aumentar el nimero de neuronas para la capa de
salida.
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3. Los perceptrones multicapa por region de flujo capturan adecuadamente las tendencias
exhibidas de su regiéon de flujo correspondiente.

4. Las predicciones de colgamiento de los perceptrones multicapa por region de flujo apro-
ximan el colgamiento de liquido promedio de esa region de flujo.

5. Los perceptrones multicapa especificos a cada region de flujo de la unidad de tapon
tienen un poder predictivo mayor respecto al perceptron multicapa cuyas entradas son
las series instantaneas de presion y colgamiento de liquido.

6. El frente de mezclado debido a su alta dispersion y menor densidad de puntos, resulta
en la region de flujo de més dificil prediccion.

7. Cuando la viscosidad de la fase liquida es de 0.6 Pa- s y el flujo mésico de la fase gaseosa
se mantiene aproximadamente constante, las predicciones de los perceptrones multicapa
muestran que el colgamiento de liquido en la region de la pelicula es directamente
proporcional al aumento de flujo mésico de liquido y que el colgamiento en el cuerpo
del tapén es inversamente proporcional respecto al aumento de esa misma variable.

5.1. Contribuciones

1. Se presenta al modelo de mezcla Gaussiano (MMG) como una herramienta para analizar
la serie de colgamiento de liquido.

2. Se presenta una forma sisteméatica de estimar la densidad multimodal del colgamiento
de liquido mediante el uso del MMG y de los criterios de informacion de Bayes y de
Akaike.

3. Se presenta una metodologia de estimacion de volimenes totales y por region de flujo
utilizando el MMG.

W

. Se proporciona una forma cuantitativa de estudiar el proceso de aireamiento de los
tapones por medio de los voliimenes promedio de aire en el frente y cuerpo del tapon.

5. Se presenta una forma de calcular el colgamiento de liquido promedio en el tapon a
partir del ajuste de un MMG.

6. Con base en los parametros del MMG, se presenta el concepto de unidad estadistica de
tapon.
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5.2. Trabajo futuro

Del analisis efectuado en el presente estudio, las actividades futuras correspondientes se
describen a continuacion:

1. Aplicar la metodologia de andlisis propuesta a matrices experimentales con mayores
combinaciones de flujos masicos y comparar los resultados para los casos de alta y baja
viscosidad.

2. Analizar el comportamiento instantaneo del colgamiento de liquido en condiciones de
flujo no isotérmico; para dicho estudio se requeriria instalar en la seccion de pruebas
instrumentacion para efectuar mediciones de viscosidad en linea.

Por su parte, con el objetivo de continuar con la investigacion de la relacion entre las series
de tiempo de presion y colgamiento de liquido, se tienen los siguientes puntos por desarrollar
respecto al andlisis espectral de dichas senales:

1. Comparar los espectros de presion y colgamiento de liquido para presiones medidas en
la parte inferior de la tuberia.

2. Comparar los espectros de la presion hidrostatica en linea y de colgamiento de liquido.

Referente a la teméatica de aprendizaje profundo, se tienen los siguientes puntos a desarro-
llar:

1. Realizar un anélisis del tiempo de computo y de la cantidad de modelos considera-
dos comparando las técnicas de busqueda aleatoria por malla, hiperbanda y busqueda
Bayesiana.

2. Evaluar el comportamiento de las predicciones realizadas por el perceptréon multicapa
utilizando funciones de pérdida distintas al error cuadratico medio.

3. Incorporar ademas de la parada temprana, técnicas de regularizaciéon como Li,Ls y
descarte aleatorio.

4. Disenar una funcién de activaciéon ad hoc al comportamiento que exhibe la serie de
colgamiento de liquido.

A su vez, para el modelo de mezcla Gaussiano, el trabajo futuro comprende los siguientes
puntos:
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5.3.

. Con dicho modelo, estudiar estadisticamente la evolucion del flujo tapon en distintos

puntos de la tuberia.

. Investigar el ajuste de dicho modelo en espacios de dimensiéon superior.

Comparar la densidad resultante del colgamiento de liquido obtenida con el MMG con
otras metodologias como la estimaciéon de densidad de nicleo.

Recomendaciones

Finalmente, con la intencion de mejorar la planeacion de campanas experimentales futuras
se hace mencion de las observaciones siguientes:

. Dado que la banda de frecuencias de los tapones de glicerina resulté cercana a la

frecuencia de Nyquist, se recomienda aumentar la tasa de muestreo del adquisidor de
datos del tomografo a por lo menos 10 Hz.

De ser posible, se recomienda que para campanas experimentales futuras las series de
tiempo muestreadas con diferentes adquisidores de datos estén sincronizadas.

Con el objetivo de analizar el impacto que tiene el cambio de geometria en el compor-
tamiento hidrodindmico de los tapones, se recomienda colocar un tomografo antes y
después de la curva de la seccion de pruebas y comparar los resultados obtenidos para
los casos de alta y baja viscosidad.

Con el proposito de disponer de una cantidad de datos mayor, se recomienda aumentar
por experimento, el tiempo de duracién por tramo asi como el nimero de tramos. Lo
anterior con la intencion de que el trabajo estadistico obtenido sea lo mas representativo
posible.

Mientras sea experimentalmente factible, se recomienda instalar tramos de tuberia
transparente cercanos al punto de inyeccion del circuito con la finalidad de estudiar
el mecanismo de formacion del flujo tapon en alta viscosidad.



Apéndice A

Articulo publicado

Una version de las ideas fundacionales expuestas en el presente estudio se encuentra en la
publicacion adjunta llevada a cabo por parte del equipo de trabajo.

Physics of Fluids ARTICLE pubs.aip.org/aip/pof

Probabilistic learning approach for the liquid
holdup analysis of high-viscosity intermittent flows

Cite as: Phys. Fluids 36, 033351 (2024); doi: 10.1063/5.0191437 @ 1 @
Submitted: 13 December 2023 - Accepted: 5 March 2024 - 1
Published Online: 21 March 2024
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Figura A.1: Articulo publicado en Physics of Fluids.
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