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RESUMEN

Construimos una red neuronal (RN) que simula el efecto de percolacion para el caso de
sistemas 2D utilizando una red neuronal supervisada. Creamos una base de datos (DB) donde
asignamos los valores de los poros con radio aleatorio que componen el sistema bidimensional
para entrenar nuestra red, una vez entrenada, la RN fue capaz de detectar si habia o no una
transicion de fase en sistemas 2D con las que se probd nuestra red. Realizamos varias pruebas
introduciendo ruido en los radios de los poros en los sistemas de prueba y obtuvimos buenos
resultados de prediccion cuando el ruido era pequefio, mientras que para ruidos superiores a 0.3
la precision de prediccion tendia a disminuir.

ABSTRACT

We construct a neural network (NN) that simulates the percolation effect for the case of 2D
systems using a supervised neural network. We created a database (DB) where we assigned the
values of the pores with random radius that make up the two-dimensional system to train our
network, once trained the NN was able to detect whether or not there was a phase transition in
2D systems with which our network was tested. We performed several tests introducing noise at
the pore radii in the test systems and obtained good prediction results when the noise was small,
whereas for noises greater than 0.3 the prediction accuracy tended to decrease.

« Recibido: 16 de julio 2021 « Aceptado: 11 de marzo 2022 - Publicado en linea: 30 de noviembre 2022

Progmat,2022,14,3; http://www.progmat.uaem.mx http://dx.doi.org/10.30973/progmat/2022.14.3/1


https://orcid.org/0000-0002-0279-3492
https://orcid.org/0000-0003-4829-8435

Programacion Matematica y Software (2022) 14(3): 1-9. ISSN: 2007-3283

1 INTRODUCCION

La filtracion en materiales porosos es un fendmeno
ampliamente estudiado, comprender la transicion de
fase asociado directamente a su probabilidad critica
(Pc) en dichos materiales tiene gran importancia cuando
se trata de optimizar materiales a gran escala, es por
ello que el estudio en el ahorro de materiales se vuelve
atractiva para investigaciones en el campo de la
ingenieria [1,2,3,4]. En este articulo abordaremos el
fenémeno de percolaciéon para dimensiones 2D [5],
utilizando una red neuronal supervisada [6,7].

La red se entrena con datos de entrada que se
generan en una base de datos a partir de soluciones
numéricas del fenémeno, para ello utilizamos dos tipos
de distribuciones para los radios de los poros que
conforman el material; la distribucién uniforme y la
distribucion normal (Gauss), distribuciones analdgicas
maés apegadas al fendmeno de filtracion.

Una vez entrenada la red descubrimos que es capaz
de predecir correctamente el resultado de percolacion
para un conjunto de datos prueba [8], aun sin importar
que los datos de las pruebas sean diferentes a la de la
BD con la que se entrend la red [9]. Este articulo estd
organizado en las siguientes secciones: Clulsteres y
distribuciones en la seccion 2, Metodologia en la
seccion 3, Pruebas y resultados en la seccion 4 vy
nuestras conclusiones en la seccion 5.

2 CLUSTERES Y DISTRIBUCIONES

Para poder generar clusteres dentro de los sistemas
bidimensionales tenemos el enfoque del vecino mas
cercano en donde un clister se forma si un poro tiene
contacto con otro poro vecino, este enfoque se traduce a
medir los radios r de cada poro de tal modo que si sus
radios forman una distancia d suficientemente grande
para poder unir al menos dos poros, entonces el clister
existe [10] [11]. Para simular el efecto de un clister
dentro del sistema 2D utilizamos la siguiente ecuacion:

Uy = djj — (ri +15) (1)

Donde dj; es la distancia entre i y j poros, r; es el
radio del poro iy los indices i, j son las dimensiones X;

y. Por consideraciones geométricas, estd claro que
W < 0 1y json objetos acoplados, de lo contrario,
U = 0 los poros estan desacoplados.

El enfoque utilizado para crear los radios de los
poros estd centrado en las distribuciones mas
comUnmente utilizadas para simular poros de tamafio
aleatorio y que frecuentemente son existenciales en la
fisica general de los materiales porosos [11]. Por una
parte, tenemos la distribucion uniforme que sigue un
promedio frecuente para los radios de los poros y la
distribuciéon normal o distribucion Gaussiana, método
con el cual se consiguen radios de tamafio que también
son aleatorios pero con una distribucién de los radios
gue van desde los poros mas pequefios hasta poros mas
grandes, pasando por el promedio donde la frecuencia
de los radios tiende a generar poros con radios similares
[12].

En la Figura 1 podemos observar las distribuciones
utilizadas en este trabajo, la Figura 1(a) muestra la
distribucion uniforme de poros en un sistema 2D, en
donde también observamos las agrupaciones de
clusteres que estan determinados por la ecuacion (1), se
puede apreciar un color diferente para cada clister o
agrupacion de poros en el sistema.

En la Figura 1(b) observamos el histograma de la
frecuencia de los tamafios con las que son creados los
radios de los poros, cada barra corresponde a un tamafio
de radio y la altura de la barra corresponde al nimero
de poros que tienen ese radio.
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Figura 1. La imagen (a) muestra una distribucion
uniforme de porosidad en los radios de los poros, se
observan también clisteres de poros agrupados vy
etiquetados con diferente color, en la imagen (b) se
observa el histograma para la frecuencias de los radios
que se repiten por cada tamafio de radio en el sistema.

Por otra parte, en la Figura 2(a) observamos los
clisteres que forman el sistema 2D con un
comportamiento o distribucién Normal/Gauss donde se
observan al igual que la distribucién uniforme clisteres
con diferentes colores agrupados.

En la Figura 2(b) tenemos el histograma para la
distribucion normal, misma que tiene la forma tipica de
distribucion en forma de campana, en la que
observamos una frecuencia de radios que mas se repite
en el centro. Cada barra corresponde a un tamafio de
radio y la altura de la barra corresponde al nimero de
poros que tienen ese radio.
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Figura 2. La imagen (a) y (b), muestran lo mismo que
en las Figuras 1(a, b) pero con distribucion normal
(Gauss), para el caso de la imagen (b), observamos un
histograma tipico en forma de campana Gaussiana.

3 METODOLOGIA

Para poder generar los datos para entrenar nuestra red
neuronal es necesario considerar todo el umbral de
porosidad del material [13], es decir desde una
probabilidad (p) pequefia, hasta una probabilidad de
ocupacion total del material, es por ello que generamos
numerosos datos para abastecer el espectro completo de
nuestro fendmeno, la Figura 3 esquematiza las
probabilidades de ocupacion en 4 momentos, cuando la
probabilidad es muy pequefia con p=0.3, ver Figura
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3(a), en la cual observamos poros con radios
aleatorios y distribuidos por toda la matriz y alejados
uno del otro, en la Figura 3(b) la probabilidad aumenta
a p=0.5, podemos distinguir la formacion de pequefios
clusteres formados por sus poros vecinos, cada clister
formado esta etiquetado por un color diferente, en la
Figura 3(c) tenemos una matriz con una probabilidad de
p=0.62, en la cual observamos cllsteres bien definidos
con mayor agrupacién de poros vecinos, podemos
observar que en este punto del espectro para el intervalo
p, ya existe un cllster que atraviesa el sistema
bidimensional, dicho clUster se encuentra etiquetado de
color verde limon. Finalmente tenemos la Figura 3(d)
con probabilidad de ocupacién de p=0.71 en el cual la
mayor parte de los poros estan unidos (cluster de color
verde olivo) dado que la probabilidad es grande y
considerando que la probabilidad critica para sistema
bidimensionales es aproximadamente de pc=0.59 [14]
para poros con radio fijo, relacion que es
marcada/trazada por la linea azul de nuestro esquema,
en el que podamos darnos cuenta que a partir de p=0.59
comienza a presentarse la transicion de fase y los
valores de ocupacion de la probabilidad P(p) aumentan
abruptamente, podemos observar también el
comportamiento de la probabilidad cuando los radios de
los poros son de tamafio variable, esta relacion es
sefialada por una linea verde con compartimento de zic
zac que aumenta mientras avanzamos sobre intervalo
ordenado p de nuestro esquema.
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Figura 3. Muestra las ocupaciones en distribucion de

porosidad en 4 momentos para  matrices
bidimensionales LxL o L?, donde L es la longitud de las
laterales de la matriz con valor L=30, dichos momentos
tienen una ocupacion de probabilidad p=0.3, 0.5, 0.62 y

0.72 para los casos (a-d) de las imagenes en nuestro
esquema. Se muestra también el comportamiento de
transicion de fase con una linea y circulos azules
cuando los radios de los poros son uniformes y una
linea verde con asterisco cuando los poros en el sistema
simulado son de radio aleatorio.

Entendiendo el concepto anterior procedemos a
generar los arreglos 2D o matrices que contienen los
radios aleatorios con su respectiva distribucion, estos
datos son generados numéricamente  mediante
algoritmos independientes de la RN [15,16], cabe
mencionar que para este estudio convertimos la matriz a
un vector 1D pues es mucho mas comodo para la red
leer un vector que una matriz, este procedimiento es
reflejado en la Figura 4, donde se muestra la matriz
original convertido su vector unidimensional.
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Figura 4. Muestra la matriz con datos de los radios
aleatorios que posteriormente se convierte a su forma de
vector, se agrega una posicion al final del vector para
indicar a la red neuronal que para esta ocupacion p
existe 0 no una transicion de fase.

Como mencionamos anteriormente se necesita
estudiar todo el espectro de ocupacién p, es por ello que
analizamos 1000 casos distribuidos en el intervalo p,
iniciando desde un probabilidad minima con valor
p=0.01 hasta un valor de ocupacion total de p=1, para
estos datos numéricos realizamos el mismo
procedimiento de conversion 2D a 1D tal como se
muestra en la Figura 5, donde observamos los vectores
con tamafio original de L2, que van desde una
probabilidad p=0.01 hasta p=1 que constituyen la BD
de nuestros patrones prueba, entidad que sera utilizada
para capacitar y entrenar la red neuronal. Dichos
vectores se utilizan como entrada para el entrenamiento
de la red neuronal supervisada. Los Gltimos elementos
de cada vector 1D (etiqueta de la dltima columna)
tienen valores 0 0 1 dependiendo de la existencia de la
transicion de fase de filtracion en el sistema para la
probabilidad dada [17].
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Figura 5. Se muestran varios vectores (Anteriormente
matrices) para cada valor de probabilidad p, formando
la base de datos para el entrenamiento de la red
neuronal.

Podemos observar de la Figura 5 una BD,
constituida por varios vectores con una probabilidad p
diferente para cada vector, cuando los valores de p son
pequefios, los valores boléanos del dltimo valor del
vector es 0 y naturalmente no existe percolacién ni
transicién de fase (debido a bajas aglomeraciones de
poros y ausencia de clusteres) pero conforme los
valores de p incrementan los valores boléanos de la
Gltima columna tienen un valor de 1, ya que para
valores altos de probabilidad p y por arriba del valor
0.59 existen méas cllsteres que pueden atravesar la
matriz bidimensional y generar percolacion.

El nimero de neuronas en la capa de entrada de
nuestra red neuronal es de IL (Input de L) y depende del
tamafio L de la matriz, para sistemas con arreglos
cuadros los valores de entrada fueron de L=30, 32, 34,
36, 38 y 40 (rango de tamarios de rejillas estudiados en
este trabajo) esto se traduce a IL= 900, 1024, 1156,
1296, 1444 y 1600 respectivamente, con una neurona
binaria en la capa de salida.

4 PRUEBAS Y RESULTADOS

4.1 EXPECTATIVA VS PREDICCION

Una vez entrenada la red neuronal realizamos algunas
pruebas probando los datos de los resultados reales con
el resultado de la prediccion de la red neuronal, si la red
neuronal estd bien entrenada los datos predichos

deberian de ser iguales a los datos de la prueba maestra,
cuando no existe ruido (conocida como amplitud de
noise) que alteren los resultados. Cuando hablamos de
ruido nos referimos a una pequefia desviacién en los
datos generados para las pruebas aleatorias (En nuestro
caso el ruido lo aplicamos a los radios de los poros). En
la figura 6 se muestra el resultado de la prediccion de la
red para la distribucion uniforme, cuando el sistema de
prueba tiene un ruido o defecto en sus radios de 0.1, se
realizaron un ndmero total de pruebas de n=20 y para
cada una de ellas la expectativa (datos numéricos
reales) con el calculo de la prediccion (etiquetadas
como Exp/Pred) de nuestra red neuronal son idénticas,
no asi cuando el ruido incrementa como en el caso de la
figura 7, donde aplicamos un nivel de ruido mayor de
0.5 observamos que la red tienen un fallo en sus
predicciones cuando se prueba 20 iteraciones. Los
puntos morados con linea azul representan las corridas
de la expectativa (expec), mientras que los puntos
verdes con linea roja presentan la prediccion (pred)
calculada de nuestra red neuronal, claramente vemos
que para la figura 7 existe una desalineacion entre la
expectativa y la prediccion cerca de la iteracion n=4.

Figura 6. Pruebas de la red neuronal posteriormente
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a su entrenamiento con la base de datos, las pruebas
realizadas incluyen un nivel de ruido pequefio
incorporado al radio r de 0.1 y todas las predicciones de
la red neuronal coinciden con la expectativa (Donde n
es el nimero de iteracion).
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Figura 7. Tenemos lo mismo que en la Figura 6, pero
con un ruido de 0.5, mas grande al de la prueba anterior,
observamos que para este ruido, la prediccién de
nuestra red neuronal comete errores en su exactitud para
predecir los resultados.

Como podemos darnos cuenta el valor del ruido
afecta a las predicciones de nuestra red neuronal, esto
despierta nuestra inquietud para estudiar el efecto que
produce para diferentes niveles de ruido y el efecto que
tiene en las predicciones de nuestra red neuronal cuando
la Amplitud de Noise o ruido aumenta. Para dar
respuesta a nuestra inquietud estudiamos un rango de
ruido que va desde el valor 107, aproximadamente de
0.1 hasta un valor exagerado de 10(10%) con el fin de
observar el fendémeno producido utilizando wuna
distribucion uniforme con tamarfios de rejilla L=30 Los
resultados de estas pruebas los podemos observar en la
figura 8, en donde podemos darnos cuenta que a partir
del valor 0.3 los valores de prediccién son muy buenos,
pero después de este punto nuestra red neuronal
comienza a cometer errores en su exactitud de
prediccion y mientras la amplitud de Noise crece la
exactitud de prediccién decae.
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Figura 8. Amplitud del ruido vs la precision de la red
neuronal con respecto a su prediccion. Observamos que
esta red soporta ruidos menores o iguales a 0.3, después
la eficiencia de la red decrece si el ruido aumenta. La
flecha con el valor 0.3 indica el limite de la eficiencia
de la red. La etiqueta accuracy indica el nivel de
precision mientras que L=30 es el tamafio de la matriz
2D de percolacion en la cual se aplicaron las pruebas

4.2 AMPLITUD DE NOISE, RUIDO EN LOS
RADIOS DE LOS POROS

Es interesante ver como el ruido aplicado a los radios de
los poros en los sistemas 2D afecta la prediccién de la
red neuronal cuando el tamafio de la matriz es de L=30,
es por eso que también nos dimos a la tarea de
investigar afectaciones de ruido para otros tamafios de
rejilla. Estudiamos los tamafios de rejilla para
dimensiones L=30, 32, 34, 36, 38 y 40 con
distribuciones uniformes, y nos dimos cuentas que el
comportamiento para este rango de rejillas aplicando un
incremento de ruido (Amplitud de noise) el grupo de
rejillas con tamafio L también se ven afectadas en su
mayoria cuando el ruido sobrepasa el valor de 0.3,
mientras que otras rejillas como lo es el del valor de
L=34 soporta un ruido mayor a 0.4. Otra rejilla con
comportamiento distinto al de la mayoria es el de
tamafio L=38, que sube su precision de prediccién con
un ruido mas grande después de haber disminuidos su
exactitud con ruidos méas pequefios, comportamiento
gue comparte también la rejilla con tamafio L=36, sin
embargo, todos los sistemas incluso aquellas que
bajaron y subieron al final tienden a decaer mientras el
ruido se vuelve més grande. En la figura 9 podemos ver
la relacidn antes mencionada, del lado derecho podemos
observar un zoom del recuadro naranja de la imagen
izquierda, en donde se aprecian los detalles y los
cambios para cada punto de ruido calculado.



accuracy

Programacion Matematica y Software (2022) 14(3): 1-9. ISSN: 2007-3283

\
SREERE

~5 & 14
:
§
:
i
/

6 08

10 amplitude of noise

Amp-Noise

Figura 9. Precision de la red neuronal para una
amplitud de ruido de 0.1 a 20 que se muestran en
recuadro del lado izquierdo, se registra la eficiencia de
la red para varios tamafios L de la rejilla del sistema con
distribucion de poros uniformes, se observan
fluctuaciones de precisién que bajan y suben, pero al
final tienden a caer mientras el ruido aumenta. La
imagen del lado derecho es una ampliaciéon en modo
zoom del recuadro naranja de la imagen izquierda, en
donde se aprecian con mejor detalle los cambios de
precision de predicciéon de la red por cada rejilla. La
etiqueta accuracy indica el nivel de precision mientras
que la etiqgueta Amp-noise alude al ruido que se aplica a
los radios de los poros.

Como podemos darnos cuenta existen pequefias
diferencias para cada tamafio de rejilla, pero tras
aumentar el ruido en los radios de los poros
naturalmente la precision de la red es forzada a
disminuir, esto para el caso de distribuciones uniformes.
Realizamos las mismas pruebas para distribuciones
normales con los mismos tamafios de rejilla que en la
distribucion uniforme y observamos que también
existen pequefias variaciones en la precision de las
predicciones de la red neuronal, para este ejemplo
podemos observar que la mayor parte de las rejillas
tiene una precision de prediccion promedio cuando el
valor del ruido es cercano a 0.3, exceptuando el valor de
la rejilla L=36 que tiene una falla mas temprana a
comparacion de los demas casos.
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Figura 10. Muestra lo mismo que en la figura 9, pero
con distribucion normal en sus poros. La tendencia para
esta grafica es frecuente para la mayor parte de las
rejillas donde la mayoria de los casos tiene una
precision de prediccion muy buena cuando el valor del
ruido es igual o menor a 0.3.

5 CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

La red neuronal entrenada mostro ser eficiente para el
calculo de la prediccion de transicion de fase para
sistemas en 2 dimensiones, los calculos de prediccion
fueron precisos cuando el ruido conocido como
amplitud de noise que se aplico a los radios de los poros
no sobrepasaba el valor de 0.3, para los casos mayores a
este valor la precision de la red neuronal tiende a
disminuir. En este trabajo se abord6 el caso para
sistemas 2D, no obstante, los sistemas de filtracion
complejos existentes en la naturaleza en su mayoria son
en 3 dimensiones, si bien este estudio logra un gran
avance en el estudio del fendbmeno de percolacion
utilizando redes neuronales, se tiene la intencién de
trabajar y escalar este trajo a sistemas de 3 dimensiones
con tamafios de rejilla grandes como se muestra en la
Figura 11.
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Figura 11. Sistema 3D de percolacién con un color
diferente para cada clister con distribucion uniforme, el
tamafio del sistema es de L=40 x L=45, no investigados
hasta el momento.
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