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Resumen

La inteligencia artificial es una de las tendencias tecnoldogicas mas candentes de la actuali-
dad. En particular, se estan encontrando numerosas aplicaciones donde las redes neuronales
suponen una solucién particularmente interesante. Los casos mas relevantes son: el recono-
cimiento de imédgenes, la conduccién auténoma o la generacion de texto escrito. A pesar del
misticismo que las rodea, su funcionamiento no depende de trucos de magia, mas bien de
herramientas matematicas conocidas por cualquier estudiante en un curso basico de calculo:
funciones lineales, derivadas parciales, regla de la cadena, gradiente ...

Las redes neuronales son especialmente interesantes por poder adaptarse a cualquier conjun-
to de datos, por muy complejo que sea, no obstante, existen soluciones mas convencionales
con las mismas caracteristicas, por ejemplo, los modelos polinémicos. La independencia de
la morfologia de los datos de entrada, la velocidad de aprendizaje o la mejor capacidad de
generalizar, son algunas de las ventajas que poseen las redes neuronales sobre estos modelos
clasicos.

Si se enfrenta a una red neuronal contra un problema de vigas, esta sera capaz de aprender las
leyes fisicas subyacentes que lo definen, no obstante, el algoritmo de minimizaciéon que se use
durante el aprendizaje marcard la diferencia entre el éxito y el fracaso, comprobandose que
el descenso del gradiente no supone una solucién adecuada para este tipo de problemas. En
este caso se encuentra que el algoritmo de minimizacién de Levenberg-Marquardt ofrece unos
resultados mucho mejores. Dicho algoritmo supone una mezcla entre el descenso del gradiente
ya comentado y el ampliamente conocido método de Newton. No obstante, la seleccion de
la arquitectura y ajuste de hiperparametros es un mundo muy extenso y algo desconocido,
por lo que encontrar soluciones muy éptimas requiere de un proceso de prueba y error, que
consume mucho tiempo y recursos.

Para el entrenamiento de estos modelos sera imprescindible contar con grandes conjuntos de
datos con una gran nimero de parejas inputs/outputs a las que se amolden. La elaboracién
manual de estos conjuntos es una labor larga y tediosa, siendo la herramienta smmatlab la
solucion perfecta para generar los datasets. Desarrollado con Matlab, y programado con cla-
ses, podra generar las soluciones de cualquier problema con vigas. Las clases representaran
los distintos elementos que componen la estructura, por ejemplo se cuenta con la clase viga,
que contiene la informacion referente al material que la compone, su seccion, la curva direc-
tora o las coordenadas de principio y fin. Otros ejemplos de clases describen los apoyos o
las conexiones. La construccién de las ecuaciones y su resolucion se hard mediante el uso del
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calculo simbdlico de Matlab, ademas se podra elegir entre dos tipos de resoluciones, usando
las ecuaciones clasicas de equilibrio y compatibilidad o mediante minimizacién de la energia
elastica de la estructura.

Para la resolucion de los problemas con las redes, se debe definir previamente un marco de
referencia sobre el significado de los datos de entrada, de modo que en el vector de entrada a
la red, cada posicién otorgue siempre la misma informacién y la red pueda aprender. Cuando
se trata de problemas especificos, es facil establecer los grados de libertad del problema y
definir la forma de los vectores de entrada. Sin embargo, en caso de que se quiera entrenar
una red neuronal mucho mas amplia y potente, capaz de resolver muchos tipos de problemas,
se debe definir una estructura de datos de entrada mas genérica. Una forma de hacerlo seria
discretizar la estructura en un nimero méaximo de puntos, y por cada punto fijar un niimero
de variables méaximas necesarias para definir todo lo que ocurre en dicho punto, su posicién,
existencia de viga, apoyo o conexién, material, seccion ... De esta manera, con los ordena-
dores adecuados, se podria entrenar una red con cientos de miles de entradas para resolver
cualquier tipo de estructura.

Palabras clave

Inteligencia Artificial, redes neuronales, descenso del gradiente, Levenberg-Marquardt, Matlab,
vigas, backpropagation.
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Capitulo 1

Introduccion

El presente trabajo de fin de grado tratara de embarcar al lector en un viaje por el campo
del machine learning, desde un conocimiento general de las distintas técnicas y algoritmos,
pasando por conocer las entranas de las redes neuronales y los pilares de su funcionamiento
hasta su aplicacion préactica en un problema de Ingenieria Mecénica, el calculo de estructuras.

1.1. Estado de la literatura

En el campo de la inteligencia artificial y el machine learning la literatura es extensa. Desde
los modelos de neurona de McCulloch y Pitts de la mitad del siglo pasado, hasta obras mas
modernas como el Murphy [1]. Los modelos aqui elaborados estan muy lejos de la complejidad
de los modelos en estado del arte, no obstante, se intentan aprovechar los ultimos hallazgos
en la materia.

En el area de investigacion, se han desarrollado ya desde hace tiempo técnicas para extraer
las leyes fisicas a partir de datos [2]. Especial importancia han tomado los sistemas conserva-
tivos, capaces de modelar una gran cantidad de fenémenos y cuya modelizaciéon hamiltoniana
permite obtener métodos mas rapidos que permitan la interaccién en tiempo real [3],[4], [5].
En particular, en el drea de la Ingenieria mecanica, existe una gran cantidad de trabajos
en el area de optimizacion de control. Estos trabajos se enmarcan dentro del desarrollo de
algoritmos capaces de predecir el comportamiento de ciertas maquinas, habiendo cobrado
especial interés en los ultimos anos el control auténomo de drones.

Maés concretamente en el area de estructuras y mecénica de sélidos, el desarrollo es mas mo-
derno y recientemente se ha introducido el llamado data driven computing para el modelado
de materiales a partir de datos, dejando a un lado la parte de modelizacién mediante una ley
constitutiva del material, y que juntandolo con métodos numéricos mas tradicionales, como
elementos finitos o diferencias finitas, dan lugar a métodos robustos de simulacién [6], [7].
Recientemente, en [8] se desarrolla un método basado en redes neuronales para encontrar
modelos termodindmicos disipativos de no equilibrio (lo que incluye, por ejemplo modelos
de materiales viscoeldsticos) a partir de datos y conservando las dos primeras leyes de la
termodinamica.



1.2. Desde la inteligencia artificial al machine learning

Desde mediados del siglo XX con la evolucion de la electréonica y la aparicién de los primeros
circuitos integrados, surge un nuevo campo tecnoldgico, un campo cuyo objetivo sera el de
crear maquinas que imiten los comportamientos inteligentes propios del ser humano, la Inte-
ligencia Artificial o IA [9]. Desde una sencilla suma en una calculadora convencional hasta
un complejo robot de control en una gran fabrica, esta disciplina ha evolucionado y se ha
refinado hasta estar presenten en la mayoria de maquinas y dispositivos de nuestro alrededor.

Hasta hace algiin tiempo, la mayoria de comportamientos inteligentes mas complejos estaban
supeditados a que el ser humano conociese de antemano el problema, la solucién y el método
para llegar hasta ella, ademas de saber programar dicho método. Llegados a este punto puede
parecer absurdo programar maquinas para realizar una tarea que ya sabemos hacer, no obs-
tante, la velocidad de procesamiento y la gran capacidad para realizar operaciones iterativas
ha permitido su aplicacion a tareas de gran utilidad. Dicho esto, se podria seguir considerando
que este tipo maquinas se quedan algo cortas en su objetivo de imitar el comportamiento in-
teligente en toda su extension, es por eso que se debe complementar con otro tipo de técnicas.

El aprendizaje automatico o machine learning, ML a partir de ahora, surgié no mucho después
que los primeros algoritmos de TA, sin embargo, no ha sido hasta la tltima década que se ha
conseguido obtener todo su potencial, gracias a la mejora del hardware. Los algoritmos de ML
tienen como particularidad que son capaces de mejorarse a si mismos en su comportamiento,
es decir, aprender. El aprendizaje es de vital importancia en muchos escenarios. Por ejemplo,
puede ser que el problema en cuestion sea facil de resolver, sin embargo, extremadamente
dificil de programar, como el reconocimiento de iméagenes o la conducciéon auténoma. Otro
ejemplo es que directamente no se conozca como se resuelve. El primero de los escenarios
estd asociado con el aprendizaje supervisado, el segundo con el aprendizaje no supervisado
y reforzado.

1.2.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es el méas comun entre los tipos de ML. El objetivo del algoritmo
es aprender a relacionar un conjunto de parejas de entrada y salida, lo que se conoce como
conjunto de entrenamiento. El conjunto de entrenamiento se define como D = {(z;, v;) }¥,
[1]. z; es un vector de cualquier dimensién, y representa los atributos o variables de cada
observacion, puede representar pixeles en imagenes, variables fisicas o letras entre otras cosas.
y; es la salida esperada por cada vector z;, al igual que la entrada, puede ser multidimensional.
Las variables de salida pueden ser continuas, si se trata de un problema de regresion, o
discretas si se esta realizando una clasificacion.



1.2.2. Aprendizaje reforzado

En el aprendizaje no supervisado se cuenta con un conjunto de valores sin relaciéon entrada-
salida, y el algoritmo deberd de descubrir relaciones entre las variables. Sin embargo, su
alcance y repercusion es limitado, por lo que no se discutird en mayor detalle.

En cambio, existe un aproximacién intermedia, denominada aprendizaje reforzado [10]. En el
entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje reforzado no se cuenta con una salida 6ptima
para cada entrada, pero si que se puede contabilizar si las salidas que esta dando el algoritmo
estan consiguiendo el objetivo y se estan acercando a la solucién 6ptima, lo que se conoce
como funcién de recompensa. Un ejemplo practico es la inteligencia artificial AlphaGo [11].
El Go es un antiguo juego de mesa chino, la particularidad es que en cada turno el juga-
dor tendra que decidirse entre unas 200 posibilidades de movimientos posibles, siendo muy
complicado determinar analiticamente cual es el mejor de todos. Con un algoritmo de apren-
dizaje reforzado se podria entrenar a un ordenador para que a base de jugar un gran nimero
de partidas, aprendiese a jugar el mejor movimiento posible en cada situacién. Usando este
método AlphaGo consiguié derrotar a Lee Sedol, uno de los mejores jugadores del mundo de
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Figura 1.2.1: Arquitectura de la red neuronal de AlphaGo, toma como entrada una matriz
que simboliza el tablero y consiste en 13 capas convolucionales, 12 funciones ReLu y una
capa softmax. Ref: Li, Zhen-Ni —& Zhu, Can & Yu-Liang, Gao & Wang, Ze-Kun & Wang,
Jiao. (2020). AlphaGo Policy Network: A DCNN Accelerator on FPGA. IEEE Access. PP.
1-1. 10.1109/ACCESS.2020.3023739.

1.3. La mejora del hardware

En el punto anterior se dice que el aspecto clave que ha dejado prosperar a esta tecnologia
estd relacionado con la mejora del hardware. Las redes neuronales se llevan desarrollando
desde hace décadas, no obstante, solo estaban respaldadas por un potencial tedrico, pero
que no daba resultados en la préactica. Resulta que nos estdbamos quedando cortos con la



cantidad de datos que se necesitaban para entrenarlas. A dia de hoy a todo el mundo le
suena el 'Big Data’, y es que en esta ultima década ha sido uno de los términos de moda, y
no por casualidad, ya que actualmente en internet circula una cantidad masiva de datos en
todo momento, y es que ahora poca gente se imagina vivir sin un ordenador o sin un teléfono
movil, el internet se ha convertido en un objeto esencial de nuestras vidas y con ello los datos
que en él circulan. En el grafico de la figura 1.3.1 se aprecia como se fueron incrementando
las busquedas en Google hasta el ano 2012, llegando a 1.2 trillones de busquedas dicho ano, si
bien este nimero es muy grande, se queda pequeno sabiendo que en los primeros 8 meses de
2021 ya llevamos mas de 2 trillones de buisquedas, llegando a las 4500 millones en las ultimas
13 horas [12]. Pero no solo han incrementado las bisquedas en Google, también el nimero de
fotos subidas a Facebook o de articulos escritos en internet, todos estos datos han supuesto
un elemento clave para el entrenamiento de modelos complejos. Las primeras redes no hacian
méas que diferenciar fotos de gatos y de perros [13], pero con el tiempo, se ha aumentado
la complejidad, funcionalidades como la de reconocer peatones en videos en movimiento o
generar codigo de programacién a partir de la descripcién textual del mismo [14] son ahora
posibles. La inundacion de datos en la red accesibles por todos ha venido acompanada de
otros factores clave, como la computacion en la nube bajo demanda, que ha permitido acceder
a ordenadores masivos de forma remota o la inversién de grandes empresas en crear equipos
de personas dedicadas a estos modelos, como es el caso de Google DeepMind, desarrolladores
de AlphaGo.
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Figura 1.3.1: Busquedas al ano en Google. Ref: Google Search Statistics - Inter-
net Live Stats. (s. f.). Internet Live Stats. Recuperado 4 de septiembre de 2021, de
https://www.internetlivestats.com/google-search-statistics/



1.4. Objetivos

Para finalizar con la introduccién se va a describir capitulo a capitulo los contenidos del
trabajo y se va a realizar una lista de los objetivos que se pretenden durante la realizacion
del documento. En el primer capitulo tras la introduccion, se realizara una introduccién a las
redes neuronales, para luego describir cada unas de sus partes y su funcionalidad, explicando
los pormenores matematicos que las constituyen y algunas de las técnicas y algoritmos que
posibilitan su funcionamiento, ademas, en la iltima parte, se pretende mostrar el gran poten-
cial de las redes neuronales a través del teorema de aproximacién universal. En los siguientes
capitulos se abordaran los temas practicos del trabajo.

El capitulo 3 supondra una introduccién al funcionamiento del programa Smmatlab, herra-
mienta béasica para generar los datos necesarios, para posteriormente describir los problemas
que se van a tratar de resolver y la morfologia de los datos que se van a usar. Los problemas
que se van a tratar se introducen a continuacion:

= Viga empotrada en un extremo sometida a un momento flector y torsor y a una carga
en direccion axial en el extremo libre.

» Viga simplemente apoyada con una carga en un punto intermedio en direccién axial y
transversal.

El capitulo 4 comienza con una vuelta a los detalles tedricos, para introducir la técnica de
aproximacion polinémica, que se va a usar como propuesta alternativa para la resolucion de
los problemas, y a su vez para compararla con las técnicas de Machine Learning, que son el
enfoque principal del trabajo. En este capitulo se expondran también los resultados al tratar
de resolver por esta técnica los problemas propuestos.

A partir de este punto se vuelve a centrar toda la atencién en las redes neuronales. En el
capitulo 5 se resolveran los problemas con redes neuronales, usando dos algoritmos de minimi-
zacion distintos, explicados en la teoria: El descenso del gradiente con momento y el método
de Levenberg-Marquardt. Ademads se compararan los resultados que otorgan en un ejemplo
concreto, también con los resultados que daria la resolucién analitica por Euler—Bernoulli.
En el siguiente capitulo se entrenara otra red neuronal, esta vez el problema serd el de una
estructura concreta, sometida a varias cargas, que cambiaran de magnitud y posicion. Se
introduce un problema de esta caracteristicas, con el objetivo de darle un enfoque mas cer-
cano a algo que se podria a usar en la realidad en el campo de la resistencia de materiales,
para tener una herramienta que calcule una gran variedad de escenarios distintos a los que
se puede someter una estructura en cuestién de segundos.

Por tultimo, en el capitulo 7 se quiere proponer una metodologia de introduccion de datos
en las redes, de cara a aumentar la complejidad de los problemas que podrian resolver. Para
resumir, se va a realizar una lista con los objetivos del trabajo.

» Introduccién al Machine Learning y a su importancia creciente en la sociedad.

= Descripcion de las partes y algoritmos que componen una red neuronal.



Descripcion de la técnica de aproximacién polindmica y sus similitudes y diferencias
con las redes neuronales.

Desarrollo y uso del programa Smmatlab para la generacién de los datos.

Creacion, desarrollo y entrenamiento de redes neuronales capaces de resolver problemas
de vigas.

Desarrollo de una metodologia de introduccion de los datos en las redes neuronales para
describir las estructuras y las cargas.



Capitulo 2

Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales, ANN por sus siglas en inglés, son los algoritmos de ML mas
populares actualmente. Como su propio nombre indica, estan inspiradas en la estructura
modular del cerebro humano, con miles de neuronas interconectadas. El primer modelo que
propone el uso de la neurona [1], también llamado perceptrén, fue el de McCulloch y Pitts
en el ano 1943. Este modelo de una sola neurona fue usado ampliamente, aunque el 1969 se
publica el libro ”Perceptrons”, que pone de manifiesto sus limitaciones, por ser incapaz de
clasificar datos no separables linearmente.

Fue en 1986 con el descubrimiento del algoritmo de ”backpropagation” que se les volvié a
dar importancia. Se empezaron a encadenar capas de estas neuronas para obtener modelos
mas complejos. No obstante, hasta esta iltima década, y gracias al vertiginoso avance tec-
nolégico, por el que se han multiplicado las velocidades de procesamiento y la memoria de
los discos, que se ha podido ver el enorme potencial de estos modelos.

2.1. La neurona

La neurona es la unidad bésica de procesamiento de una red neuronal [15], recibird un
numero de parametros de entrada provenientes de la capa anterior, y operandolos con sus
parametros internos, devolvera un valor de salida. En concreto, realizara una combinacion
lineal de las entradas sumadas a un valor de sesgo:

N
z:wa+b:Zwi-xi—l—b (2.1.1)
i=1
Donde x es el vector de entrada a la neurona y el vector w y b, los parametros internos,
conocidos como pesos y sesgo respectivamente.

2.2. Funciones de activacion

Por mucho que se intenten enlazar neuronas una detras de otra, no se obtendria una mayor
ventaja que con el uso de una sola neurona. Esto se debe a que la ecuacién 2.1.1 es una



funcién lineal, y cualquier composicién de funciones lineales, es una funcién lineal.

Es por eso que faltaria por anadir un ingrediente al comportamiento de la neurona, para
garantizar que se pueda obtener un comportamiento global no lineal en la red. Este ingrediente
es lo que se llama funciones de activacién [16]. Las funciones de activacién son funciones
no lineales que toman como entrada la suma ponderada de la neurona, z, y devuelven la
salida final o activacién a. a = f(z). Existen muchos ejemplos de funciones de activacién,
aunque las mas importantes son: la unidad lineal rectificada, la tangente hiperbdlica y la
sigmoide.

2.2.1. Unidad lineal rectificada

También conocida como funcién ReLLU, es una funcién que no realiza ninguna operacion para
las entradas positivas, y que devuelve el valor 0 para toda entrada negativa. Por lo tanto es
una funcién a trozos, continua, y derivable en todo su dominio excepto en z = 0.

z, >0
f(z) = { 0. 2<0 (2.2.1)

oy 1L x>0
fi(z) = { 0. z<0 (2.2.2)
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Figura 2.2.1: Funcién ReLU

2.2.2. Tangente hiperbdlica

La salida de la funcion hiperbdlica esta acotada entre -1 y 1, y es simplemente el resultado
de aplicar la funcién trigonométrica tangente hiperbdlica.

f(z) = tanh(z) (2.2.3)
fe) = — (224
cosh?(x) o



Figura 2.2.2: Tangente hiperbdlica

2.2.3. Sigmoide

Es muy comun en las capas de salida de las redes de clasificacién, debido a que la salida se
acota entre 0 y 1.

f(z) = 1+16x (2.2.5)
f(x) = Areop - f(z)- (1= f(z)) (2.2.6)

Figura 2.2.3: Funcién sigmoide

2.3. Lared

Une vez se define el comportamiento completo de una neurona, se va a describir como se
construye una red neuronal [1]. Primero se requiere de una capa de entrada, donde no se
realiza ninguna operacion, por lo que no se requieren neuronas, estd compuesta por tantos
nodos como entradas tenga la red. Saltando al otro extremo de la red, se tiene la capa de
salida, compuesta por tantas neuronas como salidas, la activaciones de cada neura de la
ultima capa corresponderan a las salidas de la red. Entre la capa de entrada y de salida se
dispondran de tantas capas como se quieran, llamadas capas ocultas, las capas ocultas podran
tener tantas neuronas como se deseen, cada neurona recibird como entrada las activaciones



de todas las neuronas de la capa previa. En la figura 2.3.1 se muestra un esquema de una red
de tres entradas y dos salidas, con dos capas ocultas de cuatro neuronas cada una.

Capa Capa
Capa de oculta 1 oculta 2
entrada Capa de

salida
S
{ % — Salida #1

.B%g'>§g — Salida #2

Figura 2.3.1: Esquema de una red neuronal

Entrada #1 —

Entrada #2 —

Entrada #3 —

Ademas, como ultimo componente fundamental para el funcionamiento de la red, se le debe
dotar de un parametro que estime como de bien se estd ajustando a los datos propuestos. De
esta manera se tiene un objetivo de aprendizaje claro, que es reducir lo maximo posible dicho
parametro. Se le conoce como funcion de coste, se pueden usar varios tipos de funciones
de coste, la méas comun se calcula como el error cuadratico medio de las salidas estimadas
por la red frente a las salidas tedricas:

1 N S
= ﬁ Z Z yz] yzg (231>

=1 j=1

Siendo N el numero de ejemplos en el dataset de entrenamiento y S la cantidad de variables
de salida. En las proximas secciones se muestra como la red durante el entrenamiento busca
el conjunto de parametros w y b de cada neurona que minimizan la funcién de coste, a
partir de métodos numéricos convencionales.

2.4. Backpropagation

Para lograr el aprendizaje de la red, sera de vital importancia el calculo de las derivadas
parciales de la funcién de coste frente a los pesos y sesgos de las neuronas [17]. % ; %.
Aprovechando las expresiones de las derivadas, se va a definir la notaciéon de los subfndices
que se va a emplear en el resto de la explicacién. El superindice [ indica la capa dentro de la
red, el subindice 5 el nimero de neurona de dicha capa, y la k corresponde a la activacion
de la capa [ — 1 a la que multiplica w. Por tanto, por cada capa se puede definir una matriz
w! de componentes wé-k, con tantas filas como neuronas tenga la capa [ y columnas como
neuronas tenga la capa [ — 1, de la misma forma se define un vector b! conteniendo todos
los sesgos de la capa [. De esta forma, componiendo la funciéon de activacion con la ecuacién
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2.1.1 se escribe el vector de activaciones de la capa [ en forma matricial.

al = f(w'al™t + b)) (2.4.1)

Con respecto a la funcion de coste, se puede disenar al gusto del programador, aunque debe
cumplir dos requisitos fundamentales para poder usar el algoritmo que se va a describir aqui:

1. La funcién de coste de un dataset de entrenamiento de tamano N debe ser la media
aritmética de las funciones de coste de cada observacidn.

2. Se tiene que poder expresar en funcién unicamente de las activaciones de las neuronas
de la tltima capa af

El primero de los requisitos se debe a que se van a calcular las derivadas parciales para cada
observacion y posteriormente se realizara la media de todas ellas para obtener la derivada
parcial del dataset completo. La funcién de coste representada en la ecuacién 2.3.1 cumple
ambos requisitos y serda la que se usara en los calculos posteriores. Por tanto el problema se
reduce a calcular las derivadas parciales de los pesos y el sesgo respecto de la ecuaciéon 2.4.2,
siendo L la ultima capa de la red.

C = % > (y;—ab)’ (2.4.2)

El algoritmo que ha hecho posible el célculo de dichas derivadas mediante un procedimiento
que sea computacionalmente viable para grandes redes se denomina "backpropagation’. El
algoritmo de backpropagation se centra primero en calcular la derivada parcial de la funcion
de coste frente a la suma ponderada de cada neurona, lo que se denomina error de la
neurona (Ecuacién 2.4.3). El error de la neurona se interpreta matematicamente como el
cambio que sufre la funcion de coste con la variacién de la suma ponderada que se obtiene en
ella. Para su cédlculo se emplea la regla de la cadena de derivacion de funciones compuestas.

oC
l —_
& 02!

A su vez, el calculo de los errores de las neuronas se divide en dos partes, que son, su calculo
para la tltima capa y su retropropagaciéon a las capas anteriores.

(2.4.3)

oC  Oar ,
O = Gar oo = (@ W) (244

st =v,Co fl(z") (2.4.5)

En las ecuaciones arriba expuestas se hace patente el segundo requisito de la funcién de coste,
y es que si dependiese de alguna variable més a parte de las activaciones de la ultima capa, la
derivacion se complicaria en exceso. El segundo de los términos de la ecuacion hace referencia
a la derivada de la funcién de activacién, que podria variar segin la funcion utilizada, pero
que de todas maneras es sencillo de calcular. La ecuacién 2.4.5 es la interpretacion matricial
de la ecuacion 2.4.4, recogiendo en un unico vector los errores de las neuronas de la ultima
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capa al completo, y siendo el producto ® la multiplicaciéon matricial elemento a elemento.

Para el cédlculo de los errores de las neuronas de capas previas se parte del error en la capa

posterior, 6.7 = 82&.
k

0C 0z dal
I _ I+1
o = Z R Zé Tt (2 (2.4.6)

§' = (WwHTs" o f(zY) (2.4.7)

Igual que antes, las ecuaciones 2.4.6 y 2.4.7 son equivalentes, siendo la segunda su repre-

., .. , . 9211 . . -
sentacion matricial. El término —k— se obtiene de derivar la ecuacion 2.1.1 respecto de las
i
activaciones de las capas anteriores. De esta manera se aprecia como se pueden ir obteniendo
los errores de las neuronas de todas las capas a partir de los errores de las capas posteriores

y su matriz de pesos.

La segunda parte del algoritmo consiste en relacionar los errores de las neuronas con las
derivadas parciales del coste respecto de los pesos y los sesgos, lo que se obtiene derivando
la ecuacién 2.1.1.

oc  oC 8z§
Gwék 02 8w§k Ik
oL
00 _ 0005 5 4 (2.4.9)

o6, ~ DL o,

Llegados a este punto ya se cuentan con todas las herramientas necesarias para calcular
las derivadas parciales de la funcion de coste respecto a los pardmetros que se modificaran
durante el entrenamiento. La idea esencial de este algoritmo es que se parte de un dataset
de entrenamiento, con N parejas de vectores X; e y;. Por cada pareja se hace el céalculo

hacia adelante, partiendo de x; se obtienen: z2, a2 ..., zl*, al' y C’ Después se prosigue hacia
o¢, ' ac; 2 9C; .
atrds partiendo de la funcién de coste: o, dwho ook 51 , 8WJk7 Bt Una vez obtenidas

todas las derlvadas parciales necesarias se reahza la media aritmética sobre todo el dataset,
aw il 21—1 T 1 , con lo que se obtiene el gradiente del coste respecto de los parametros

de la red.

Vbl (2.4.10)

2.5. Descenso del gradiente

El entrenamiento de una red neuronal comienza con una inicializacion aleatoria de los parame-
tros de la red, posteriormente se seguird un proceso iterativo del calculo del gradiente y
actualizacion de los parametros. El descenso del gradiente definird como se usara el gradien-
te para actualizar los parametros de la red. Como ya se ha comentado, el objetivo del
aprendizaje es reducir al méaximo el coste, por tanto, se buscara encontrar un minimo local
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o global de la funcion de coste. La forma clasica de calcular el minimo de una funcion es
sacar el gradiente, igualarlo a cero y resolver el sistema. Vf = 0, sin embargo, la falta de
una expresién matematica concreta dependiente de los pesos y sesgos de la funcién de coste,
imposibilita usar este método.

No obstante, gracias al algoritmo de backpropagation se cuentan con todas las derivadas
parciales, asi que para cada peso de cada neurona, se tiene una ligera idea de como varia
el coste al modificar dicho parametro, por tanto, si la derivada parcial es positiva, se sabe
que un incremento del peso supondrda un aumento del coste [17]. Como se desea todo lo
contrario, una derivada parcial positiva servira para que el peso se actualice a valores mas
bajos y una negativa hacia valores mas altos. Ademas, la magnitud también proporciona
pistas de la brusquedad con la que modifica el coste, un valor elevado requiere un cambio
del peso elevado, y un valor pequeno indica proximidad al punto estacionario, por lo que la
actualizacion serd mas sutil. De esta manera se puede iterar el valor de cada peso y sesgo
hasta alcanzar el coste deseado:

oC

ow,,

W1 = Wy — Q (2.5.1)
En la ecuacién 2.5.1 se muestra la formula del descenso del gradiente para la actualizacién
de un peso cualquiera de la red. Durante el entrenamiento, se aplicara la ecuacién a todos los
parametros de la red en cada iteracion. El pardmetro « se conoce como tasa de aprendizaje
y estda relacionado con la velocidad de convergencia hacia el minimo de la funcién de coste. Una
tasa de aprendizaje baja implica un aprendizaje lento, pues se requeriran muchas iteraciones
para encontrar un minimo. Por otro lado, una tasa de aprendizaje elevada implica una mayor
inestabilidad en el algoritmo, que da saltos mucho mas grandes, lo que puede significar que
nunca se alcance la convergencia. Una de las soluciones usadas para buscar un compromiso
entre velocidad de convergencia y estabilidad es usar una tasa de aprendizaje elevada en
las primeras iteraciones e ir reduciéndola paulatinamente segin avanzan las iteraciones. Una
forma mas global de escribir la ecuacién 2.5.1 es usando el gradiente de la ecuacion 2.4.10.

W, b1 = [w,b], — o VuuC, (2.5.2)

2.6. Modificaciones al descenso del gradiente clasico

En la segunda parte del documento, durante la programacién, se utilizara la libreria de Matlab
'Deep Learning Toolbox’ [18]. En dicha librerfa se ofrecen tres algoritmos de entrenamiento
basados en el descenso del gradiente, a los que se les denominan solvers, los solvers modifican
el descenso del gradiente para mejorar la estabilidad y la convergencia.

2.6.1. Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM)

En espanol, descenso del gradiente estocéstico con momento, trata de reducir la oscilacion
para aumentar la estabilidad. Usa un parametro + para considerar la contribucion de los
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parametros de la iteracién previa.

(W, b],1 = [w,b], —a- VeurCh +7- ([w,b], — [W,b],_1) (2.6.1)

2.6.2. RMSProp

Mientras que SGDM usa la misma tasa de aprendizaje para todos los parametros, RMSProp
calcula una media mévil (ecuacién 2.6.2) de los cuadrados de los gradientes, con el objetivo
de usar una tasa mas pequena para los parametros con grandes gradientes y una mas grande
para los pequenos gradientes y que la actualizacién sea mas uniforme.

Un = ﬁQl/nfl + (1 - 52)(vw,bcn)2 (262)

El parametro S se le conoce como 'decay rate’, que significa algo asi como tasa de decreci-
miento, y suele oscilar en torno a 0.99. La ecuacion de actualizacién del solver RMSProp se
puede escribir como:

a - vw,an
VVn €

Siendo la divisién elemento a elemento y € una constante pequena para evitar la divisién
entre 0.

[w,b],11 = [w,b], — (2.6.3)

2.6.3. Adam

El tdltimo solver propone una solucion que aglutina las dos anteriores. Por un lado usa v
para proporcionar distintas tasas de aprendizaje para cada pardmetro. Por otro lado incluye
un termino de momento, que se calcula como la media mévil de los gradientes, y sirve para
reducir el ruido.

my, = ﬁlmnfl + (1 - Bl)vw,bcn (264)
Un = /Bgl/n_l + (1 — 52)(VW7an)2 (265)
a-my

(W, blus1 = [W, bl — (2.6.6)

\/Vn + €
2.7. Levenberg-Marquardt

El descenso del gradiente no es el tnico método disponible para minimizar la funciéon de
coste en un red neuronal, de hecho, hay muchos més. Por su sorprendente buen funciona-
miento con los problemas que se va a tratar, se explica el algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Este método es una combinacién del descenso del gradiente y el método de Newton [19].
En el método de Newton, para aumentar la velocidad de convergencia, se usan las segundas
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derivadas de la funcién en forma de la matriz Hessiana. No obstante, como ya se ha expli-
cado antes, el algoritmo de backpropagation solo proporciona informacién sobre la primera
derivada, siendo computacionalmente muy costoso el calculo de la segunda. Para solucionar
dicho problema, existe una forma de aproximar su valor para funciones que tienen la forma
de suma de cuadrados, como es el caso del error cuadratico medio (Ecuacién 2.7.1).

H=J%J (2.7.1)

La ecuacion de actualizacion del método de Levenberg-Marquardt (Ecuacién 2.7.2) cuenta
con un parametro, p. Cuando p toma valores grandes, la matriz Hessiana pierde peso en la
ecuacion, y su funcionamiento sera similar al descenso del gradiente con valores pequenos de .
En cambio, cuando p sea pequeno, la matriz Hessiana gana importancia, y su comportamiento
es similar al método de Newton.

W, blust = [w,bly — [JTT + 0] "'V 5, (2.7.2)

Para terminar con la explicacién del método, anadir que existe una estrategia para ir variando
1 durante el entrenamiento y optimizar el proceso. Tras cada epoch, se compara el coste final
con el de la epoch anterior, si el coste ha subido y la red no esta aprendiendo, p se multiplica
por un factor mayor que uno, por tanto crece, para acercarse al comportamiento del descenso
del gradiente y avanzar con mayor fiabilidad. Por el contrario, cuando el coste baje, i se
multiplica por una factor menor que uno, para aumentar la velocidad de convergencia.

2.8. Regularizacién

Uno de los grandes problemas de las redes neuronales, y en general, de cualquier modelo
complejo con un gran numero de parametros, se refiere su capacidad de generalizar con ob-
servaciones con los que no han sido entrenados. Este problema es conocido como overfitting
[20] y surge de que en muchas ocasiones, la red se limita a "aprenderse de memoria” las
observaciones de entrenamiento, y posteriormente, al enfrentarse a problemas nuevos, su ren-
dimiento es deficiente, debido a que no ha sido capaz de captar las relaciones subyacentes
entre las entradas y las salidas [17]. En grandes redes neuronales, donde el nimero de pesos
de la red es inmenso, es muy comun el surgimiento de este problema.

Para solventar este problema, lo primero que se debe hacer es usar modelos con un comple-
jidad adecuada para el problema en cuestion, y en equilibrio con el tamano del dataset de
entrenamiento. No obstante, existe otro método que limitara la aparicién de overfitting. El
método se conoce como regularizacion, es ampliamente utilizado en modelos estadisticos y
en redes neuronales es comun usar la regularizacion tipo L2.

Su implementacién consiste en anadir un término extra en la funcién de coste dependiente
de los pesos.

>\ 2
C:Co+§gw (2.8.1)
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EL pardametro A es el parametro de regularizacién y toma un valor mayor que cero. Cuanto
mayor sea A, mayor preferencia se le dara a reducir el valor de los pesos sobre reducir Cy y
viceversa. De primeras, no es obvio porque este método reduce la aparicion de overfitting,
pero experimentalmente funciona. De manera intuitiva, se puede explicar diciendo que una
red en el que los pesos no puedan crecer indefinidamente, manteniéndose en valores cercanos
a cero, tendra una menor complejidad, y modelos de menor complejidad tienen menor capa-
cidad para aprenderse de memoria los datos.

2.9. Teorema de aproximacién universal

Para finalizar el capitulo, y cambiando un poco de tercio, se va a intentar contestar a una
pregunta de vital importancia para comprender la utilidad y potencia de las redes neuronales.
. Pueden las redes neuronales aprender a comportarse como cualquier funciéon matematica?
[21] La respuesta a esta pregunta es que si, pero con matices. El primero de los matices es
que seria mas correcto decir que pueden aproximar cualquier funciéon matematica con toda la
precisién que se desee. Es decir, si tenemos una funcién f(z) cualquiera que es aproximada
por una red neuronal g(z), siempre podremos encontrar una red tal que |f(z) — g(z)| < €,
para cualquier € que queramos. El segundo de los matices tiene que ver con la continuidad
de la funcion, y es que funciones discontinuas con saltos repentinos no seran posibles de
aproximar en muchos casos, debido a que las funciones calculadas por redes neuronales son
continuas.

La primera vez que se demuestra que las redes neuronales pueden aproximar cualquier fun-
cién es en Hornik, 1991. Ademas, en el capitulo 4 del libro digital 'Neural networks and deep
learning’ [17], se demuestra de una forma sencilla y visual. Para ello usa redes de una sola
capa oculta para funciones con una entrada, y con dos capas ocultas para funciones de mas
de una entrada, aunque asegura que también es posible hacerlo con una sola capa. La demos-
tracion consiste en utilizar funciones de activacién de tipo escalén para obtener una funcién
de salida compuesta por escalones de distintos anchos y alturas, que con la incorporacion de
un suficiente niimero de neuronas y la manipulacién correcta de los pesos, se pueden alterar
para tener el ancho y la altura deseados asi como moverlos por el eje X. En la figura 2.9.1 se
puede observar como se aproxima una funcion arbitraria con dichos escalones.

Algo similar se podria realizar usando funciones de activacién tipo unidad lineal rectificada,
obteniendo funciones lineales continuas a trozos, similares a las que se usan con el método de
los elementos finitos. El niimero de elementos que puede usar la red neuronal para aproximar
dependera directamente del niimero de neuronas, por lo que se puede decir que, al igual que
en el método de los elementos finitos la precision en general aumenta conforme se usan mas
elementos, la precisién de una red neuronal aumenta conforme se usan m&s neuronas.

Las redes neuronales no son el inico aproximador universal que existe. Uno de los mas usados,

por su simplicidad, son las funciones polinémicas. Posteriormente se usara para los problemas
ya comentados, con la intencién de comparar su rendimiento con el de las redes neuronales.
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2.9.1. Deep learning

En los ultimos anos las redes neuronales estan creciendo en profundidad, cada vez contando
con mas capas ocultas, es natural preguntarse por qué el interés en hacer crecer estas redes si
en el parrafo anterior se afirmaba que el teorema de aproximacién universal era valido para
redes de una sola capa. La respuesta a esta pregunta tiene en parte que ver con caracteristicas
emergentes y comportamientos inteligentes que surgen del aprendizaje de las redes profundas.
Por ejemplo, en una red convolucional de clasificaciéon de imagenes se observa que en las
primeras capas la red tiene comportamientos sencillos y concretos, como identificar bordes o
patrones rayados, en cambio, en capas mas profundas el aprendizaje se vuelve mas abstracto,
pudiendo reconocer texturas, paisajes, objetos o personas. Esto brinda la oportunidad de
usar las redes para una tarea completamente distinta, como puede ser el de generar disenos
de un objeto concreto.

Weighted output from hidden layer
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Figura 2.9.1: Aproximacién de una funciéon arbitraria por una red neuronal. Extraida de
"Neural networks and deep learning’ [17]
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Capitulo 3

smMatlab y generacion de datasets

3.1. smMatlab

smMatlab es un programa de resolucion de problemas de vigas que se ha hecho con la intencion
de resultar ttil desde el punto de vista educativo. Esta programado en Matlab, que es el
lenguage con el que se sienten més cémodos los alumnos de 3° de la ETSII, ano en el que
se imparte la asignatura Resistencia de Materiales, asignatura para la que esta pensado el
programa.

Hay numerosos codigos de resolucion de vigas comerciales e incluso en internet para pequenos
problemas. Sin embargo, con smMatlab se pretende dar un enfoque educativo para dar los
primeros pasos tanto en la Resistencia de Materiales como en la mecanica computacional. El
programa en si es una coleccion de clases definidas que hacen referencia a diferentes conceptos
fisicos que aparecen en el estudio de la Resistencia de Materiales y que permiten modelar
y resolver problemas de vigas. El concepto de clase es el fundamento del programa y de su
finalidad, pues con ella se pretende definir computacionalmente conceptos fisicos elementales
de la Resistencia de Materiales. Con esto se pretende por un lado reforzar el conocimiento
de la materia, pues enfrentarse al problema de la definicién de conceptos para el ordenador
requiere un entendimiento sustancial de la materia (recordemos la definicién de Feynman
de ordenador ). Por otro lado, acostumbrar al alumno con la programacién en general (y
orientada a objetos en particular), la cual es fundamental para el mundo actual.

Conviene recalcar aqui, que dado el carécter educativo del programa, se ha primado la claridad
y la resolucion analoga a la hecha a mano en lugar de la velocidad de computo. No se pretende
con este programa calcular ninguna estructura real, sino introducir al alumno en los conceptos
basicos a través de la computacion. Asi pues, el programa estd pensado con calculo simbdlico,
el cual es visualmente muy parecido a lo escrito por un alumno y, por otro lado, mucho mas
lento que el uso de matrices numéricas, que podrian utilizarse en lugar de las ecuaciones
simbdlicas que se obtienen.

El flujo del programa es el siguiente

1. Crear las vigas (ver 3.1.3), las conexiones entre ellas (ver 3.1.2) y los apoyos (ver 3.1.1)
que forman la estructura.

2. Crear la estructura (ver 3.1.4).
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3. Definir las fuerzas externas que actiian sobre la estructura.

4. Definir el problema creando un objeto de tipo smProblem (Ver 3.1.5). Al crear este
objeto, se hace lo siguiente:

» Se almacena la estructura (ver 3.1.4), donde se describe el conjunto de vigas, nodos
y apoyos que definen la estructura real.

= Se relacionan las cargas con las vigas o nodos en las que se aplican.

5. Una vez creado y almacenado el problema, para resolver el problema tinicamente hay
que llamar al método solve(obj) con el que se crea el sistema de ecuaciones (ya sea
por equilibrio y compatibilidad geométrica o por minimizacién de la energia). Para ello
se llama a la estructura, que a su vez llama a todas las vigas y nodos de la que esta
compuesta para obtener las ecuaciones. Una vez obtenidas las ecuaciones, se resuelve
el problema con los métodos disponibles en Matlab (principalmente linsolve() y
fmincon()).

Se describen a continuacion las clases principales del programa.

3.1.1. Clase support

Es la clase que define los apoyos. Recordemos que un apoyo es un elemento que impide cierto
movimiento, ya sea traslacional o rotacional. Como consecuencia de esta restriccion surge
una carga (fuerza o momento) en direccién del movimiento restringido, que debe tenerse en
cuenta en el calculo de la estructura. Su definiciéon debe hacerse, por tanto, en primer lugar
con la posicién que ocupa y en segundo lugar en base a las direcciones de los movimientos
que impide y al tipo (traslacional o rotacional) que impide.

Existen por supuesto algunos apoyos que se repiten en numerosas ocasiones y que conviene
tener definidos como subclases de la clase support. Por ejemplo:

= fixed. Modela lo que fisicamente es un empotramiento y restringe todos los movimien-
tos, tanto traslacionales como rotacionales.

» pinned. Modela lo que fisicamente es un apoyo simplemente apoyado y restringe todos
los movimientos traslacionales, permitiendo los rotacionales.

= rollerl y roller2. Modela lo que fisicamente son apoyos simplemente apoyados, per-
mitiendo el movimiento en 1 o 2 direcciones, respectivamente. En este caso se restringe
las traslaciones en el espacio ortogonal a los movimientos permitidos (al plano perpen-
dicular en el caso de 1 direccién permitida o a la recta perpendicular al plano definido
por las dos direcciones permitidas en el caso de 2 direcciones). Como se puede ver, en
este caso es mas sencillo construir el objeto a partir de las direcciones que se permiten,
pues generalmente es lo que se conoce. Por tanto, la definicion de las clases asociados
con estos apoyos se construyen a partir de las direcciones permitidas e internamente se
calculan las restringidas.

Por supuesto, se puede definir cualquier tipo de apoyo a partir de la clase genérica support.
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3.1.2. Clase connection

La clase connection define los enlaces entre vigas. Recordemos que un enlace entre vigas
permite cierto movimientos (traslacional o rotacional) entre los extremos de las vigas que
une. Como consecuencia de ello, el esfuerzo interno en la direcciéon del movimiento permitido
en el enlace debe ser nulo, lo cual debe tenerse en cuenta para el calculo de la estructura.

En general, un enlace puede unir varias vigas en un solo punto. Sin embargo, estos enlaces
no tienen que ser igual entre todas las vigas. Por ejemplo, puede ser que tres vigas que se
unan fisicamente en un punto y dos de ellas estén unidas mediante una rétula (permite las
rotaciones) y la otra tenga una unién rigida (no se permite ningtin movimiento). Por tanto, la
definicion de un enlace genérico debe tener en cuenta el tipo de enlace que hay entre cada par
de vigas. Este tipo de enlace simple entre dos barras esta definido en smMatlab con la clase
basicConnection. Y como se ha explicado, queda definido por el par de vigas que une y los
movimientos permitidos entre ellas. Como en el caso de los apoyos, algunos enlaces simples se
repiten en numerosos problemas y estan definidos a través de subclases de basicConnection:

» cBjoint. Modela lo que fisicamente es una rétula esférica y permite todas las rotaciones
entre los extremos de las vigas que une.

» cHinge. Modela lo que fisicamente es una rétula que permite las rotaciones en el plano
de la seccion, siendo el angulo de torsién el mismo en ambos extremos.

» cRigid. Modela una conexién rigida. Ningin movimiento entre los extremos de viga
esta permitido.

Por ltimo, la definicién del enlace en el caso general, connection, se hace a través de un
conjunto de basicConnection.

3.1.3. Clase bean

La clase principal del programa es la clase beam. Como su nombre indica, es la clase en la
que se encuentra la propia de definicion de viga. Recordemos que una viga es un modelo
simplificado en la mecédnica del solido deformable que pretende modelar los elementos cons-
tructivos que llamamos vigas y que no son mas que elementos con una dimensién principal
mucho mayor que las otras dos.

Formalmente la viga se define geométricamente como el producto de dos variedades B = C xS,
donde C es la variedad base, definida por una curva, y S es la fibra, definida por las secciones
rectas a los puntos de la curva S (REF: Epstein). Recordemos ademéds, que por conveniencia,
se define la curva C como la que une los baricentros de las secciones S. Y ademas se define
un sistema de referencia Gxyz centrado en el baricentro de cada seccion, G, en el que el eje
es perpendicular a la seccién y los ejes y, z son ejes principales de inercia en la seccién. Esta
definicién es importante, ya que indica los dos primeros elementos que necesariamente tienen
que aparecer en la definicion de la viga en la clase beam, es decir, la curva de los baricentros
(C) y las secciones para cada punto de la curva.

Ademas, la viga deformable necesita definir un material constitutivo (y su ley) para completar
el modelo fisico necesario. Dependiendo del tipo de ley constitutiva (is6tropo eldstico lineal,
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eldstico no lineal, plastico...) y de otras hipdtesis, el modelo de viga serda uno u otro. En la
asignatura Resistencia de Materiales inicamente se estudia el caso de materiales continuos,
isétropos, elasticos lineales y ademads se hace la hipdtesis de despreciar el cortante (viga de
Euler-Bernoulli), que es la que estd programada en smMatlab. Pero es importante recalcar
que otro tipo de viga (por ejemplo, la viga de Timoshenko) puede programarse como subclase
de la clase que define geométricamente la viga.

Por tanto, los pardmetros fundamentales de la clase viga son los que definen la curva C
(dirFun, dirFunInv, dirFunDxds, dirAxi y divVar), los que definen las secciones S (secFun,
secVar). Y para el caso de la viga de Bernoulli se define el material isétropo, eldstico y lineal.
El resto de variables definidas son simplemente para realizar calculos.

A partir de aqui, la clase viga tiene numerosos métodos a los que se puede llamar, destacando
especialmente los siguientes por su importancia en la resolucién de problemas:

» getLoadsEqns(obj,ecF,ecM). Es el método encargado de calcular las ecuaciones de
equilibrio en la viga a partir de las cargas externas ecF (fuerzas) y ecM (momentos).

» getDisplacementsEqns(obj). Es el método encargado de relacionar el desplazamiento
entre el principio y el final de la viga a partir de las deformaciones.

= setDeformationLaw(obj). Es el método encargado de establecer las leyes de deforma-
ciones en la viga, es decir, calcula la derivada de los desplazamientos y de las rotaciones
respecto al parametro de la viga.

» setIntFLaw(obj,ecF,ecM). Es el método encargado de calcular las leyes de esfuer-
zos internos (normal, cortantes, torsor y flectores) a partir de las cargas externas ecF
(fuerzas) y ecM (momentos) , que deben darse en coordenadas globales.

3.1.4. Clase structure

La clase structure tiene como finalidad almacenar el conjunto de la estructura que se analiza.
Es la definicién computacional de una estructura fisica. Para ello guarda el conjunto de vigas
que forman el problema (beams), el conjunto de nodos, que son los extremos de las vigas
(nodes, el conjunto de apoyos (supports) y finalmente la conectividad, es decir la relacién
entre los nodos y las vigas.

Los tres métodos principales de esta clase son:

» getDisplacementsEqgns(obj). Recorre todas las vigas y nodos en la estructura y ob-
tiene las ecuaciones de compatibilidad geométrica correspondientes.

» getEnergy(obj). Recorre todas las vigas de la estructura para obtener la energia al-
macenada.

» getLoadsEqns(obj,ecFb,ecMb,ecFn,ecMn). Recorre todas las vigas y nodos de la es-
tructura y obtiene las ecuaciones de equilibrio correspondientes.
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3.1.5. Clase smProblem

La clase smProblem es la clase en la que se guardan todos los datos del problema. Cuando se
resuelve un problema con smMatlab, lo primero que se hace es crear un objeto de tipo smPro-
blem. Es la clase equivalente a la definicion del problema propiamente dicho, al enunciado.
En este objeto se almacena:

= structure. Este tipo de clase guarda la estructura con toda su geometria y su conec-
tividad. Ver ejemplo para més detalle.

» Las condiciones de frontera del problema. Tando las fuerzas externas aplicadas (bpFloads,
bdFloads, bpMloads, bdMloads), como las fuerzas debidas a los apoyos (ueF, ueM).

» Kl resto de variables sirven para facilitar los calculos.

Dentro de la clase smProblem el método mas relevante es solve(), con el que se resuelve el
problema. La resolucién se puede realizar de dos formas diferentes:

= Resolviendo el sistema de ecuaciones de equilibrio en las vigas y en los nodos, asi como
la compatibilidad geométrica por las deformaciones.

» Minimizando la energia potencial, V(u,r) = W(u,r) — U(u,r)

Tradicionalmente en la asignatura Resistencia de Materiales se sigue la primera opcién o
quizés una mezcla utilizando el teorema de Castigliano (que se puede ver como una conse-
cuencia de la minimizacién de la energia potencial). Con la finalidad de obtener cierta analogia
en el método solve se obtienen siempre las ecuaciones de equilibrio en todas las vigas y no-
dos. En el caso de que el problema sea hiperestatico se obtienen entonces las ecuaciones de
compatibilidad geomética en los nodos o se minimiza la energia potencial, dependiendo del
método elegido para resolver el problema (solverType).

3.1.6. Ejemplos

Para ilustrar el funcionamiento del programa, y que se entienda su uso con mayor claridad, se
incluyen dos archivos de cédigo de Matlab a modo de ejemplo. Dentro del cédigo se siguen los
pasos explicados previamente, creando vigas, apoyos, conexiones, estructura, fuerzas externas
y por tultimo el objeto smProblem, complementado con comentarios en espanol describiendo
la informacion necesaria que se necesita aportar. El primer problema se trata de una viga
simplemente apoyada de un metro de longitud con una rétula en la parte central y una carga
vertical en la rotula.

m
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Ejemplo de uso de smmatlab: Viga simplemente apoyada con rotula
en el medio

oo oo

definicidén de las vigas, se definen dos vigas adyacentes de medio
metro de longitud, bml y bm2. Para ello se usan los puntos del
espacio cartesiano de comienzo y fin de las vigas.

oo oo oo

bmli=csBeam ([[0.0 0.0 0.0]’ [0.5 0.0 0.0]°]);
bm2=csBeam ([[0.5 0.0 0.0]’ [1.0 0.0 0.0]1°1);

Conexidén entre las vigas, se utiliza la subclase cHinge, que
define el comportamiento de una rotula, y se declara la variable
cnl, que modela la conexidén de la rotula entre dos vigas.

oo oo oo

bcnl = cHinge ) ;
cnl = connection(2,{bcnl});

Se define un apoyo empotrado, sl, en el punto [0,0,0] y una apoyo
mévil, s2, en direccidén de la viga (Eje X), en el punto [1,0,0]

oo o

s1=fixed ([0;0;0]);
s2=roller1([1;0;0],[1;0;01);

Definicidn de la estructura, se introducen las vigas bml y bm2, la
conexidén, la cual se posiciona en el punto [0.5, 0, 0], y entre
las vigas bml y bm2, y los apoyos sl y sZ2.

oo oo oo

s=structure ({bml,bm2},{{cnl1,[0.5;0.0;0.0] ,{bm1,bm2}}},{s1,s21});

Fuerzas externas, se aplica una fuerza F
punto [0.5, 0, 0]

= [0, -1, 0] N, en el

)
°
o

°

bF=[0.5;0.0;0.0;0.0;-1.0;0.0];

o

$ Se define el preblema como unidén de la estructura y de la carga
sm=smProblem (s, bF);

% Resolucidén del problema

sm.solve () ;

En el segundo problema de ejemplo se define una viga de un metro de longitud y seccién
circular constante de 20 cm de radio empotrada en un extremo. Se define ademds un material
isotropo con modulo de Young y coeficiente de Poisson distintos a los del acero. En cuanto
a las cargas, se aplicara un fuerza axial y un momento en el eje Z en el extremo no empotrado.
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Ejemplo de uso de smmatlab: Viga empotrada de seccidn circular
y material isdotropo con cargas en el extremo

oo oo

% Definicidén de la viga: Longitud (L), y material, E y nu
1;
= 70;
nu = 0.28;
bm = csBeam([[0.0 0.0 0.0]” [L 0.0 0.0]°], {’Mat’, [8e3, Ex1e9, nul},
{@cirSec, {20e-2}1});

Definicidén de las cargas, bF, carga axial en el extremo final, bM,
momento en el extremo final, bempty, se trata de una fuerza
distribuida de valor cero necesaria en la declaracidén de la

clase smProblem

P = 5000;

bF=[L;0.0;0.0;P;0.0;0.07;

Mz = 3000;

oo oo oo oo

;0 .0; Mz];
bempty = [0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.07;

Definicidn del apoyo empotrado, subclase fixed, en el extremo
inicial
sl = fixed([0.0;0.0;0.0]);

Declaracién de la estructura y el problema, asi como su resolucidn
con el método solve

s=structure ({bm},{},{s1});

sm=smProblem(s,bF,bempty ,bM);

sm.solve

oo oo

3.2. Viga con esfuerzos constantes

El primero de los problemas que se van a a utilizar consiste en una viga circular de 20 cm
de radio de un material arbitrario, empotrada en un extremo y sometida a tres cargas en
el otro: Fuerza axial, momento flector y momento torsor. Esta disposicion va a generar una
distribucién de esfuerzos constantes en toda la viga, y deformacién en sentido vertical, axial
y giro de torsion. Las variables que se van a usar como entradas del problema y el rango
numeérico de estas son:

1. Longitud, L : 4 — 20m
2. Fuerza axial, P : 2000 — 10000N

3. Momento flector, M, : 2000 — 10000Nm
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4. Momento torsor, M, : 2000 — 10000Nm

5. Modulo de Young, E : 60 — 210G Pa

6. Modulo de elasticidad transversal, G : 22 — 84G Pa

g

N/

B
M,
I Y
N
L |
/I

Para la generacion de los datasets se empleard un script de Matlab, cédigo 1 del apéndice A,
los datos se generaran de forma aleatoria siguiendo una distribucion uniforme con la funcion
rand de Matlab. Se consideran soluciones a este problema los esfuerzos normal, flector y
cortante, y las deformaciones longitudinales y angulares. Las relaciones matematicas entre
las entradas y las salidas son:

7.

Esfuerzo normal, N = P
Esfuerzo flector, My = M,

Esfuerzo torsor, M; = M,

Deformacién axial, u(z) = %
Deformacién vertical, v(x) = %
Angulo de flexién, 0(z) = 2
Angulo de torsion, 6,(z) = Yo

En la tabla 3.1 se incluye un porcién del dataset generado, con el propédsito de homogeneizar
los ordenes de magnitud de las entradas y salidas para facilitar el entrenamiento, se realizan
algunos cambios de unidades, reflejados en la tabla.

Entradas

L(m) P(kN) M, (kNm) M. (kNm) E(GPa) G(GPa)

16.009 8.6816 4.3839 3.7869 164.6 65.3912

5.3188 7.1232 4.1288 5.1832 104.5778 39.3391

10.9365 7.0535 7.5692 3.937 113.5495 45.2781

9.6292 3.1614 9.2621 7.8558 70.6234 27.5492

8.7546 6.1446 5.0289 5.0052 117.0992 44.1

11.3649 3.1383 5.2965 6.2894 114.3056 43.1071

Salidas

N(kN) | My(kNm) | My(kNm) | v(0.25L)(nm) | 6-10°(0.25L) | v(0.5L)(nm) | 6-10°(0.5L) | v(0.5L)(nm) | 6-10°(0.75L) | v(L)(nm) | 6-10°(L) | u(L)(nm) | 6, - 107
8.6816 4.3839 3.7869 1.4663 7.3274 5.8652 14.6548 13.1967 21.9822 23.4608 29.3096 6.7193 4.2703
7.1232 4.1288 5.1832 0.3487 5.2444 1.3947 10.4889 3.1381 15.7333 5.5788 20.9777 2.883 2.2211
7.0535 7.5692 3.937 1.0313 7.5437 4.1251 15.0875 9.2815 22.6312 16.5004 30.1749 5.4061 7.2745
3.1614 9.2621 7.8558 2.5648 21.3088 10.2593 42.6177 23.0834 63.9265 41.0372 85.2353 3.4301 12.8809
6.1446 5.0289 5.0052 0.8147 7.4444 3.2586 14.8888 7.3319 22.3332 13.0345 29.7775 3.6557 3.9722
3.1383 5.2965 6.2894 1.7673 12.4405 7.0692 24.8809 15.9057 37.3214 28.2769 49.7618 2.483 5.556

Tabla 3.1: Muestra del dataset de viga con esfuerzos constantes

25



3.3. Viga simplemente apoyada

En el segundo de los problemas se usara también una viga de 20 cm de radio y material
arbitrario, esta vez apoyada en sus dos extremos con un apoyo fijo y uno mévil. La carga
se va aplicar es un punto intermedio de la viga elegido arbitrariamente, con componentes
en la direccion axial, lo que generara esfuerzo normal, y en direccion vertical, que generara
esfuerzo cortante y flector:

1. Longitud, L : 4 —20m

2. Punto de aplicaciéon de la carga, x; < L

3. Carga axial, P, : 0 — 2000N

4. Carga vertical en direccién Y negativa, P, : 0 — 2000N
5. Modulo de Young, E : 60 — 210G Pa

6. Modulo de elasticidad transversal, GG : 22 — 84G Pa

iy

Se consideran salidas a las reacciones y deformaciones en los apoyos. El calculo de las reac-
ciones es directo, estableciendo equilibrio estatico se obtienen expresiones sencillas como en
el caso anterior. En el caso de la deformacion angular en los extremos, su calculo no es tan
sencillo, debiéndose integrar la curvatura v” = ]Vgl(j) y aplicar condiciones de contorno. La
expresion resultante es compleja, sirviendo como excelente punto de comparacién entre el
uso de polinomios y redes neuronales cuando no se conocen las expresiones matematicas que
relacionan salidas con entradas. Al igual que en el problema anterior se incluye el script de

Matlab usado para la generacion del dataset, y se incluye en la tabla 3.2 una fraccién de éste.
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Entradas
L(m) xr(m) P,(kN) P,(kN) E(Gpa) | G(Gpa)
13.2507 4.7678 0.8139 1.8337 101.1417 | 38.0539
8.1005 2.3787 0.5663 1.0936 108.4377 | 42.4223
4.5978 1.5935 1.497 1.3019 209.865 | 78.4405
9.0784 3.583 0.5092 0.0465 137.1112 | 54.6156
4.9156 1.5407 1.266 1.3554 181.0992 | 68.2893
12.1357 8.2871 1.9173 0.0086 62.7047 | 24.9678
Salidas
RAT(KN) RAy(]\”N) RBy(k‘N) 9A<k’N) . 107 UBm<’II,TTL) HB . 107
-813.9 1173.9 659.8 -1595.1 305.3 1322.4
-566.3 772.5 321.1 -310.6 98.8 235.5
-1497 850.7 451.2 -65.1 90.4 53
-509.2 28.2 18.4 -14.2 105.9 12.4
-1266 930.6 424.8 -87.1 85.7 67.8
-1917.3 2.7 5.9 -7.7 2016.4 9.8

Tabla 3.2: Muestra del dataset de viga biapoyada
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Capitulo 4

Aproximacién polindmica

4.1. Aproximacion de funciones

En esta seccion se presenta un método para aproximacion de funciones basado en polinomios.
La idea es sencilla y bien conocida. El problema en concreto consiste en aproximar una
funcién, en principio se considera escalar, f(x) de variables reales, * € R", a partir de un
conjunto de datos, {f;, :I;Z}fil

Sino existen mds restricciones, se puede tomar la aproximacion de la funcion, fA, perteneciente
a cierto espacio funcional conocido, f € F. A partir de una base de este espacio funcional,
se conoce entonces la forma de f y su representacion final se puede encontrar a partir de un
problema de minimizacion de cierta distancia, que en general sera la euclidea.

Formalmente, el problema se puede plantear de la siguiente manera. Sea J un espacio fun-
cional con base {&(x )}Z . Sea entonces f € F, por lo que se puede escribir f como una
combinacion lineal de las fun(nones base, es decir

- Za P(x) (4.1.1)

Con esta aproximacién, se puede definir la siguiente funcién de coste

n (@) = ZHfz f(a) (4.1.2)

donde ||-|| es cierta norma que represente el error que se quiere medir, que precisamente si se
usa la norma dos del espacio euclidiano, la expresién que queda es precisamente la funcion
de coste error cuadratico medio que se venia usando en las redes neuronales.

Obsérvese que la funcién anterior, n, depende tinicamente de las {ai}?:p ya que fse evalia
en cada uno de los puntos del conjunto de datos. La ecuacion 4.1.2 representa la suma de
los errores (medidos en la norma |[|-]|) en cada punto del conjunto de datos. A falta de més
restricciones, una buena aproximacién de f es precisamente minimizar ese error. Es decir,
resolver el siguiente problema de optimizacién

{a} = {i?ffll” (4.1.3)
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El problema 4.1.3 es un problema de minimos cuadrados cuando la norma usada es la norma
euclidea, y, por tanto, tiene solucion en ese caso. Asi pues, la obtencién de una aproximacion
f de f esta garantizada. Sin embargo, el problema surge ahora con el espacio funcional donde
buscamos esta aproximacion, JF.
La eleccion del espacio funcional puede deberse tanto a razones fisicas en el caso de aproxi-
macion de datos reales, como a razones numéricas. Por ejemplo

» Para la aproximacion de cargas externas, el uso de un espacio funcional de funciones
gaussianas en torno a cierto a conjunto de centros parece natural, al poder considerar
las gaussianas como cargas en el entorno de su centro (lo grande que se considere este

entorno depende de la desviacién tipica) (ver figura 4.1.1).

= Es bien conocido, como se vera a continuacion, el uso generalizado de polinomios para
aproximacén por minimos cuadrados. Sin embargo, polinomios de alto orden pueden
dar lugar a aproximaciones demasiado inestables como consecuencia de los errores in-
evitables en las mediciones (ver figura 4.1.2).

Superficie de suma de gaussianas (0, = 2- longPixel, o, = 2- longPixel)
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Figura 4.1.1: Modelizaciéon del campo de presiones generado durante la pisada mediante

funciones gaussianas.
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Figura 4.1.2: Aproximacién polinémica de la curva f(x) = w22 con un conjunto de 100 datos

con un error aleatorio maximo del 50 %. Los cficulos azules representan los datos ; la linea
discontinua naranja, la funcién real, f(z); finalmente, en amarillo continuo se representan las
distintas aproximaciones

4.1.1. Aproximacion polinémica

Para el problema de aproximacién planteado en 4.1.3 se tiene una aproximacén polinémica si
se utiliza un espacio funcional de polinomios de grado ng para variables de dimensién n, Py .

Es decir, el conjunto de funciones base {fﬁ(ac)}f:l debe tomarse de entre las posibles bases
de polinomios de orden ng con variables de dimension n. En el caso particular de funciones
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en R, la dimensién de la base coincide con el orden del espacio de polinomios mas uno, es
decir, d = ng + 1. Por ejemplo,

{P(2)}, = { D)} = {1,2,2% 2%, ...,2"} (4.1.4)

En el caso de funciones de variables en R", la base sigue siendo sencilla de calcular, pudiéndose
escribir de la forma
d 2 2 2
{P}_, = {1, 21,20, ..., T, 7, T1T2, ..., T1 T, T3, ToL3, .oy ToL, ooy L (4.15)
3 1.

3 2 2 2 2 2 ng ng ng
l’l, xle, l’l.ZUg, ceey $1.Tn7 I1$2, ZEll’3, ceey .Tn7 ceey Il ,.TQ g eeey l’n }

Obsérvese que la dimension de la base no es lineal con el orden de los polinomios del espacio
funcional. Un calculo combinatorio béasico da la relaciéon de la dimension de la base, d, el
orden de los polinomios, ng, y la dimension de las variables independientes, n,

d:1+§(<?)):1+i(i+2_1>:1+i% (4.1.6)

i=1 i=1

donde ((’Z)) es el nimero de combinaciones con repeticién de i elementos escogidos de un
conjunto con n elementos, es decir, el nimero de funciones base de grado ¢ con variables de
dimension n.

La ecuacién 4.1.6 es importante tenerla en cuenta de cara a procesos computacionales, pues
tanto el tamano (d), como el orden de las funciones base a la hora de almacenarlas es relevante
para optimizar el proceso, tanto en tiempo como en memoria.

Teniendo en cuenta entonces la base para variables de dimensién n, 4.1.5, cualquier funcién
perteneciente al espacio funcional P} se puede escribir como

d

fla) =Y ad(x) VfePr (4.1.7)

=1

En la ecuacion 4.1.8 se muestra la expresién genérica que tomaria una salida cualquiera del
modelo, ¥;, para n entradas y grado gr. Las variables «; son los pardmetros del modelo, e
iran cambiando de valor durante la minimizacién para adaptarse a las observaciones dadas.

5= - [t ¥Y a<gr (4.1.8)
k=1

4.1.2. Teorema de Stone-Weirstrass

Como se ha descrito anteriormente, la eleccion del espacio funcional es determinante a la
hora de obtener una buena aproximacion para un conjunto de datos dado. Por lo que las
preguntas inmediatas tras elegir los polinomios es cémo de buena es esta elecciéon y para qué
casos sirve. Las respuestas a estas preguntas es precisamente el teorema de Stone-Weirstrass.
El teorema de Stone-Weirstrass establece que el conjunto de funciones polindémicas es denso
en el conjunto de funciones continuas. Es decir, que cualquier funcién continua puede ser
aproximada por un polinomio tanto como se quiera. Por tanto, si se asume que la funciéon que
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se quiere aproximar es continua, la eleccion de un espacio de polinomios de grado suficiente
para el espacio funcional del algoritmo dado por 4.1.3 dara un resultado tan bueno como se
quiera.

Es importante mencionar que "tan bueno como se quiera” es un resultado tedrico, ya que
cualquier medicion real lleva consigo un error, por lo que el método de aproximacon explicado
no es exacto y, como consecuencia, puede haber problemas como el mencionado de las ines-
tabilidades numéricas (ver figura 4.1.2). Ademds, en la practica el grado del polinomio no se
puede hacer tan grande como se quiera, sino que estard limitado por razones computacionales
(ya sea de tiempo o memoria).

A pesar de los problemas planteados, queda claro que la aproximacion polinémica es lo que
se entiende como aproximacion universal, al igual que lo son otros conjuntos de funciones,
como las redes neuronales feedforward, para los que existen teoremas analogos al teorema de
Stone-Weirstrass.

Para el entrenamiento y obtencion de resultados se utilizan los cédigos 3 y 4 del apéndice A.
Por un lado, se tiene la funcién de entrenamiento 'ml_polynomial.m’, que construye la funcién
de coste como function handle’ de los pardmetros «, los inicializa, y llama a la funcién fmincon
de Matlab para realizar la minimizacion. En el siguiente script, 'train_routine.m’; se abren
los datasets deseados y se eligen el nimero de observaciones y el grado de los polinomios,
para asi llamar a la funcién previa y realizar el entrenamiento, posteriormente se sacan los
errores de los datos en el conjunto de test.

4.2. Viga con esfuerzos constantes

En el capitulo 5 se definen con precision las relaciones mateméticas entres las entradas y las
salidas, en dichas expresiones, se aprecia como los términos relacionados con el material, E y
G, aparecen en el denominador, por tanto, sabiendo la expresiones que forman los polinomios,
se sabe que introduciendo en el dataset, los inversos de estas variables, en vez de el valor
directamente, se puede llegar con facilidad a la solucién exacta. Por ello, se han generado dos
datasets de entrada, uno con E y G, y otro modificado con 1/E y 1/G. Si la minimizacién
se realiza con el mismo grado de polinomios, el mismo tamano de dataset y los mismos
parametros de minimizacion, las diferencias son muy notables. Sobre lo de usar como entrada
la inversa de cualquier variable, es perfectamente valido, y en muchas ocasiones, apropiado
incluso, siempre y cuando la variable en cuestién no pueda tomar el valor de cero, como es
el caso de E y G, que su nulidad no tiene sentido fisico.

Tamano del dataset: 247

Grado: 4

Tolerancia de paso: le-21

Miéximas evaluaciones de la funcién: 400000
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4.2.1. Sin modificar

A partir de aqui, y para mostrar la bondad de los resultados, se utilizaran graficos del mismo
tipo, que muestran por cada observacién del conjunto de test la diferencia entre su valor
teodrico y el valor calculado por el modelo. Cada observacién corresponde con un circulo del
que sale una linea perpendicular al eje de abscisas y que llega hasta él. Cuanto mayor sea la
distancia entre el circulo de la observacion y el eje de abscisas, peor se comportara el modelo
para dicha observacién. Ademas, se muestran tres lineas discontinuas perpendiculares al eje
de ordenadas, indicando el error minimo, maximo y medio.

Las figuras desde la 4.2.1a hasta 4.2.7a muestran los graficos explicados anteriormente para
el modelo polinémico de la viga empotrada con el dataset sin modificar. Los tres primeros
graficos corresponden con los errores en el calculo de los esfuerzos, normal, torsor y flector.
Las graficas restantes corresponden con los desplazamientos, longitudinales y angulares, en
distintos puntos de la viga: 0.25L, 0.5L, 0.75L y L. E las graficas se puede ve claramente
como los resultados no son buenos, y seran claramente mejorados con el dataset modificado.
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Figura 4.2.1: Graficas de resultados viga empotrada
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Figura 4.2.2: Graficas de resultados viga empotrada
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Figura 4.2.5: Graficas de resultados viga empotrada
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Figura 4.2.7: Graficas de resultados viga empotrada

Para cada modelo se mostrara ademas una tabla como la 4.1, mostrando los valores numéricos
reflejados por lineas discontinuas en las graficas mostradas previamente.
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Error absoluto (Test)
Salidas Méximo | Minimo | Media
N(kN) 9.8252 2.3405 | 6.3822

M (kNm) 9.7884 2.0852 | 5.8739
M¢(kNm) 9.4831 2.6126 | 5.7338

v(0.25L)(nm) | 7.9552 0.0087 | 1.9371

6 -10°(0.25L) 35.08 0.0896 | 11.5105

v(0.5L)(nm) | 31.7405 | 0.0585 | 8.1865

6-10°(0.5L) | 70.0059 | -0.5277 | 24.0802

v(0.75L)(nm) | 71.4892 0.548 | 17.7252

6-10°(0.75L) | 104.9318 | 0.1482 | 37.4419

v(L)(nm) 186.5034 | 0.3386 | 31.1455

6-10°(L) 194.9236 | 0.9429 | 45.8471

u(L)(nm) 23.3515 | 0.0388 | 4.5561

0,-107(L) 18.5963 0.065 5.6777

Tabla 4.1: Errores absolutos en las predicciones de la red para el problema de la viga con
esfuerzos constantes usando aproximacién polinémica en el dataset sin modificar

4.2.2. Modificado

Las graficas que se muestran a continuacién son equivalentes a las del modelo anterior, excepto
que en este caso, el dataset de variables de entrada ha sido modificado para facilitar la labor
del modelo, por tanto, los errores son considerablemente menores, por ejemplo, en el giro de
flexién en el extremo de la barra, el error medio es unas 25 veces menor en este caso. Ademas,
se observan unas distribuciones bastante mas amontonadas en el eje de abscisas, donde solo
son unos pocos valores los que se aproximan incorrectamente.

Esfuerzo normal (kN) : ___ Esfuerzotorgor(kNm)
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(a) Error (Esfuerzo normal) (b) Error (Esfuerzo torsor)

Figura 4.2.8: Gréficas de resultados viga empotrada
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Figura 4.2.11: Gréficas de resultados viga empotrada
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Error absoluto (Test)
Salidas Méximo | Minimo | Media
N(kN) -0.5172 | 0.0018 | 0.0708

M (kNm) -0.5226 | 0.0016 | 0.068
M¢(kNm) -0.4805 | 0.0007 | 0.0777

v(0.25L)(nm) | 1.8196 | 0.0132 | 0.4346

0-10°(0.25L) | 2.3377 -0.012 | 0.7251

v(0.5L)(nm) 1.8436 | -0.0086 | 0.4754

0-10°(0.5L) 5.301 -0.0016 | 1.5289
v(0.75L)(nm) | 3.5277 | 0.0144 | 0.8527
6-10°(0.75L) | -7.7405 | -0.0017 | 2.2948
v(L)(nm) 3.6955 0.0081 | 0.6383
6-10°(L) -6.0501 | -0.1338 | 1.8242
u(L)(nm) -0.7721 -0.01 | 0.2593
0, -107(L) -1.2195 | -0.0112 | 0.3562

Tabla 4.2: Errores absolutos en las predicciones de la red para el problema de la viga con
esfuerzos constantes usando aproximacién polinémica en el dataset modificado

4.3. Viga simplemente apoyada

En este caso, para ahorrar un gran tiempo computacional y conseguir unos resultados acep-
tables, se decide prescindir de los cambios en las constante del material, manteniéndolas fijas,
con E igual a 210Gpa y v igual a 0.35. Ademas, para mejorar los resultados se incluye como
entrada la inversa de la longitud de la viga, que aparecera al establecerse equilibrio estatico
de momentos, y como dicha magnitud es forzosamente mayor que cero, no supondra ningin
conflicto. No obstante, es claro que a pesar de que con las reacciones se obtienen muy buenos
resultados, las expresiones de los angulos y desplazamientos son mas complejas, muy lejos de
la forma polinomial, por lo tanto, con polinomios de pequeno orden, el resultado dista de ser
perfecto.

s Tamano del dataset: 176
s Grado: 4
= Tolerancia de paso: 1e-25

» Miéximas evaluaciones de la funcion: 600000

Los resultados para este modelo diferiran de los presentados anteriormente en que el pro-
blema es distinto, por lo que se representaran otras variables de salida. Las tres primeras
corresponden con las reacciones en los apoyos, y su aproximacién sera buena, obteniéndose
unos errores muy reducidos en todo el conjunto. La grafica de la figura 4.3.3a muestra los
errores para el desplazamiento horizontal en el apoyo simple, y su aproximacion sera algo
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mas floja que con las reacciones. Las otras dos graficas restantes corresponden con las de-
formaciones angulares en los apoyos y su aproximacién es mala, ya que corresponden con
expresiones analiticas complejas, a las que el modelo no es capaz de llegar.
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Figura 4.3.1: Graficas de resultados viga simplemente apoyada
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Figura 4.3.2: Graficas de resultados viga simplemente apoyada
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Figura 4.3.3: Gréficas de resultados viga simplemente apoyada

Error absoluto (Test)
Salidas | Maximo | Minimo | Media
Ra.(kN) | -0.1147 | 0.0005 | 0.0595
R4, (EN) | 0.2975 | -0.0019 | 0.0572
Rp,(kN) | -0.0865 | 0.0014 | 0.0297
04 -107 19.225 | -0.0818 | 2.8378
up(nm) | -1.6549 | -0.0291 | 0.4357
05 - 107 19.8444 | -0.0482 | 2.7129

Tabla 4.3: Errores absolutos en las predicciones de la red para el problema de la viga biapo-
yada usando aproximacién polinémica
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Capitulo 5

Descenso del gradiente vs
Levenberg-Marquardt

El presente capitulo mostrara los resultados que se obtienen cuando se usan redes neuronales
frente a los problemas propuestos en el capitulo 3. Ademas, servird a modo de estudio com-
parativo de los algoritmos de minimizacién expuestos en la teoria: Descenso del gradiente y
Levenberg-Marquardt [24].

Los cédigos del 5 al 8 del apéndice A constituyen y entrenan las redes. La arquitectura de la
red consta de una sola capa oculta de numero de neuronas variable con funcién de activacién
tangente hiperbdlica. Una pareja de cddigos se utiliza para entrenar con el descenso del
gradiente, donde se pueden definir los valores de la tasa de aprendizaje, el parametro de
regularizacion y el momento. Por otro lado, en los scripts de minimizacién por Levenberg-
Marquardt se podra elegir el parametro u y los factores de incremento y decremento de
éste.

5.1. Viga con esfuerzos constantes
5.1.1. Descenso del gradiente

Tamano del dataset: 150

Neuronas de la capa oculta: 8

Epoch méaximas: 1000

a = 0.00001
A =0.001

Momento, v = 0.8

De igual forma que con los modelos polinémicos, se van a representar las gréaficas con los
errores en las variables de salida del conjunto de test. Ademds, se va anadir para cada caso
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un grafico como el de la figura 5.1.1a, que representa la evolucion del error para los conjuntos
de entrenamiento, validacién y test durante todo el entrenamiento. En un grafico de estas
caracteristicas se pueden identificar fenémenos importantes como el overfiting, si en un punto
durante el entrenamiento el mse de validacién se empieza a incrementar mientras que el de
entrenamiento se sigue reduciendo, también se podria identificar un estancamiento en un
minimo local, si el error llega un punto en el que se mantiene plano.

Es importante mencionar que, a pesar de que en las redes en las que se estd usando el
descenso del gradiente se presenten arquitecturas con menos neuronas y datasets mas pe-
quenos, aumentar estas cifras y usar redes equivalentes a las que se ven con el algoritmo
de Levenberg-Marquardt, no mejoraria los resultados, todo lo contrario, se observa una evo-
lucion del error que sigue una funcién lineal ascendente, en el que el mejor rendimiento se
consigue en la primera iteracién, cuando los pesos de la red estén inicializados aleatoriamente.

Sobre las graficas de errores, entre la figura 5.1.1b y 5.1.7b, se debe comentar que los re-
sultados son realmente malos, con errores medios que rondan entres 3 y 12 entre todas las
variables de salida, y que son del mismo orden de magnitud que los propios valores de salida,
lo que indica que la precision de la red no es mucho mayor que la de cualquier sistema de
generacion de numeros aleatorios entre 0 y 100.

" Best Validation Performance is 114.8208 at epoch 1000
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Figura 5.1.1: Graficas de resultados viga empotrada
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Error absoluto (Test)
Salidas Méximo | Minimo | Media
N(kN) 10.3676 | 0.7745 | 3.6326

M (kNm) -6.3625 | 0.1459 | 2.2293
M¢(kNm) -3.631 0.0847 | 2.0051

v(0.25L)(nm) | 17.9985 | 0.6365 | 6.0174

6-10(0.25L) | -17.9795 | -1.1807 | 7.9382

v(0.5L)(nm) | -23.3172 | 0.9667 | 8.0296

0-10°(0.5L) | -20.474 | -0.5891 | 8.3156
v(0.75L)(nm) | 31.4702 | -1.6386 | 10.284
6-10°0.75L) | -24.3813 | -0.1615 | 7.8254

v(L)(nm) -29.7836 | -1.4426 | 12.9845
6-10°(L) -38.4854 | -0.2335 | 11.0191
u(L)(nm) -26.0509 | -2.3429 | 13.3515
0, -107(L) -28.6541 | -0.3008 | 12.839

Tabla 5.1: Errores absolutos en las predicciones de la red para el problema de la viga con
esfuerzos constantes usando el descenso del gradiente con momento

5.1.2. Levenberg-Marquardt

Tamano del dataset: 1000

Neuronas de la capa oculta: 64

Epoch méaximas: 1000

p=0.01

Decremento de p: 0.8

= Incremento de p: 10

Fijandose en los resultados, se observan grandes diferencias con respecto al descenso del gra-
diente. En primer lugar, en la figura 5.1.8a, se tienen unas curvas de entrenamiento con una
pendiente negativa mucho mas elevada, sobre todo en las 50 primeras epochs, lo que muestra
un entrenamiento mucho mas eficaz y resulta en una red con mejor rendimiento. Con respecto
a las graficas posteriores, se observan que los errores medios son entre 1000 y 20000 veces
menores dependiendo de la variable de salida, obteniéndose unos resultados notablemente

mejores, y una herramienta exitosa, de la que se podria afirmar que ha aprendido las leyes
fisicas asociadas al problema.
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Best Validation Performance is 1.1221e-05 at epoch 1000
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Figura 5.1.8: Graficas de resultados viga empotrada
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Figura 5.1.9: Graficas de resultados viga empotrada
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Figura 5.1.10: Gréficas de resultados viga empotrada
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Figura 5.1.13: Gréficas de resultados viga empotrada
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Figura 5.1.14: Gréficas de resultados viga empotrada

Error absoluto (Test)
Salidas Méximo | Minimo Media
N(kN) 0.0007 | 0.0000041 | 0.0002

M (kNm) -0.0028 | -0.0000027 | 0.0005
M¢(kNm) -0.0062 | 0.0000120 | 0.0011

0(0.25L)(nm) | -0.0035 | 0.0000008 | 0.0003

0 - 109(0.25L) 0.0137 | 0.0000040 | 0.0013

v(0.5L)(nm) | -0.0108 | 0.0000135 | 0.001

0 - 109(0.5L) 0.0272 | -0.0000171 | 0.0026
0(0.75L)(nm) | -0.0240 | 0.0000310 | 0.0022
6 -10(0.75L) | 0.0408 | -0.0000328 | 0.0039
v(L)(nm) -0.0425 | -0.0000375 | 0.0039
0 - 109(L) 0.0544 0.0000459 | 0.0052
w(L)(nm) | 0.0101 | 0.0000397 | 0.002
0, - 107(L) -0.0277 | 0.0000679 | 0.005

Tabla 5.2: Errores absolutos en las predicciones de la red para el problema de la viga con
esfuerzos constantes usando el algoritmo de Levenberg-Marquardt

5.2. Viga simplemente apoyada

5.2.1. Descenso del gradiente

Tamano del dataset: 100

Neuronas de la capa oculta: 16

Epoch maximas: 2000

a = 0.0000001
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= A=0.1

= Momento, v = 0.6

Volviendo a hacer uso del descenso del gradiente, se vuelve a observar un entrenamiento
inefectivo, con curvas muy planas. Ademads, se observa algo de overfiting, ya que en un mo-
mento durante el entrenamiento las curvas se separan, manteniéndose la de validacién con un
mse considerablemente mayor. Respecto a las gréficas del error, figuras 5.2.1b hasta 5.2.4a,
presentan errores elevados y mas o menos similares, al contrario de lo que sucedia con los poli-
nomios, en este caso y en el siguiente, no importa la complejidad de las expresiones analiticas,
y las variables de salida que mejor se aproximen serd tan solo una cuestién arbitraria, y no
se notard una diferencia clara entre las reacciones y los desplazamientos.

5 Best Validation Performance is 44714.1619 at epoch 2000
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Figura 5.2.1: Gréficas de resultados viga simplemente apoyada
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Figura 5.2.2: Gréficas de resultados viga simplemente apoyada
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Figura 5.2.4: Graficas de resultados viga simplemente apoyada

Error absoluto (Test)
Salidas Maximo | Minimo | Media
Ra.(EN) | -220.6995 | 10.5392 | 97.2621
RAy(kN) 262.4967 | -17.4119 | 100.1469
Rp,(EN) | 329.5801 | -6.4909 | 131.5624
04-107 |-396.9016 | -14.4282 | 132.9392
ug(nm) | -312.6731 | 3.3519 | 80.6356
Op-107 | 464.0685 | 24.617 | 152.0756

yada usando el descenso del gradiente con momento

o1




5.2.2. Levenberg-Marquardt

Tamano del dataset: 2000

Neuronas de la capa oculta: 256

Epoch méaximas: 3000

pw=0.1

Decremento de p: 0.3

Incremento de p: 3

En este caso el entrenamiento se vuelve mas costoso, una arquitectura de red considera-
blemente més grande que en los casos anteriores dilata el tiempo de entrenamiento, y los
resultados, aunque mejores que con el descenso del gradiente, no son excelentes. La figura
5.2.5a muestra también senas de overfiting. En cuanto a los gréficos de error, se tiene un
error medio reducido, siendo considerablemente mayor en las figuras 5.2.7a y 5.2.8a, corres-
pondientes con el desplazamiento angular, aunque esto no tendria porque ser asi.

Best Validation Performance is 0.47587 at epoch 3000
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Figura 5.2.5: Graficas de resultados viga simplemente apoyada
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Figura 5.2.8: Graficas de resultados viga simplemente apoyada
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Error absoluto (Test)
Salidas | Méximo Minimo Media
Ra.(EN) | 0.0209 | -0.0000032791 | 0.0022
Ray(kN) | 0.3944 0.0000183 0.028
Rp,(EN) | -0.3792 0.0000706 0.0283

O4-10"7 | -4.2095 0.0034 0.2605
ug(nm) | 0.7746 -0.0001 0.0181
0p - 107 | -3.0701 0.0011 0.2288

Tabla 5.4: Errores absolutos en las predicciones de la red para el problema de la viga biapo-
yada usando el algoritmo de Levenberg-Marquardt

5.3. Resolucién de ejemplos

Se va a definir un ejemplo de problema de cada tipo de los anteriores, para comparar con
ejemplos reales el rendimiento que se obtiene con las redes neuronales, y la diferencia de usar
un algoritmo de aproximacién u otro. En la tabla 5.5 se presentan las entradas de ambos pro-
blemas. En las tablas 5.6 y 5.7 se ponen las soluciones para tres casos, soluciéon con smmatlab
por la teoria de Euler-Bernoulli y las soluciones dadas por las redes neuronales entrenadas
en el capitulo anterior. Por 1iltimo, en la figura 5.3.1, se representan las deformadas del pro-
blema de esfuerzos constantes obtenido por los tres métodos. La red neuronal entrenada por
Levenberg-Marquardt y el smmatlab dan los mismos resultados y las deformadas se solapan.

Viga con esfuerzos constantes
L(m) | P(kN) | M,(kNm) | M,(kNm) | E(Gpa) | G(Gpa)
10 4 3 3 210 78
Viga simplemente apoyada
L(m) [ wi(m) | Po(kN) | P,(kN) | E(Gpa) | G(Gpa)
10 7 1.5 2 210 78

Tabla 5.5: Definicién de los problemas de ejemplo

N(kN) | My(kNm) | Mg(kNm) | v(L)(nm) | 6-10°(L) | u(L)(nm) | 6, - 10°(L)
Euler—Bernoulli 4.00 3.00 3.00 5.68 11.37 1.52 1.53
Descenso del gradiente | 3.01 9.19 0.06 -7.70 5.43 3.19 7.14
Levenberg-Marquardt 4.00 3.00 3.00 5.68 11.38 1.52 1.52

Tabla 5.6: Soluciones ejemplo problema de viga con esfuerzos constantes
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Rar(KN) | Ray(kN) | Rp,(kN) | 4(kN)-10" | Ug.(nm) | p - 107

Euler-Bernoulli -1500.00 600.00 1400.00 -344.84 397.89 450.94
Descenso del gradiente | -1294.60 494.40 1456.40 -201.20 464.30 298.80
Levenberg-Marquardt | -1500.00 600.00 1400.00 -345.10 397.80 450.80

Tabla 5.7: Soluciones ejemplo problema de viga simplemente apoyada
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Figura 5.3.1: Deformadas obtenidas por los tres métodos para la viga empotrada sometida
a esfuerzos constantes, las deformadas obtenidas con la red por Levenberg-Marquardt y por

smmatlab se solapan
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Capitulo 6

Resolucion de un problema de varias
cargas con una red neuronal

En capitulos previos se ha visto como las redes neuronales son capaces de aproximar pro-
blemas de vigas, en dichos problemas, se podia modificar el tamano y material de la viga a
placer, y la red neuronal captaba los matices de dicho cambio. En cuanto a las cargas, en el
caso de la viga empotrada, se tenfan 3 cargas, un momento torsor, un flector y una fuerza
axial, siempre aplicadas en el mismo lugar. En la viga biapoyada, tan solo se contaba con
una carga puntual, que esta si que podia cambiar de punto de aplicacién.

En esta tltima red neuronal, se cambia el enfoque, se establecera una estructura concreta,
en este caso una viga empotrada por su sencillez (8 metros de longitud y de acero), y se le
colocaran hasta cuatro cargas, dos fuerzas puntuales y dos momentos, que podran variar su
punto de aplicacién en toda la viga. De esta manera, se podran obtener las soluciones de una
estructura en miles de casos de carga distintos, de una manera réapida y efectiva. Los vectores
de entrada y salida de la red son los que siguen:

» Entrada: [xLla Pa:la Py17 TL2, Px?a Py27 xrr3, Mxh lea Tra, Mx?a MZ?]
e Salida: Ry, Ry, Mo, M., u(L), v(L), 6(L), 0.(L)

La arquitectura de la red, tamano del dataset y parametros de entrenamiento usados en el
entrenamiento son los siguientes:

s Tamano del dataset: 1000

Neuronas de la capa oculta: 64

Epoch méaximas: 2000

w=0.01

» Decremento de p: 0.1

Incremento de p: 10
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Al igual que con los entrenamientos previos, se muestra la progresién del mse durante el
entrenamiento, figura 6.0.1a, en este caso se observa un entrenamiento sostenido, con un
mse que decrece mucho en la parte inicial y que luego desciende poco a poco alrededor del
minimo, ademas, las lineas de entrenamiento, validaciéon y test se encuentran pegadas durante
todas la epochs, lo que garantiza que no se esté produciendo un fenémeno de overfiting. A
continuacion, se muestras las grafica del error para cada observacion de salida. En las gréaficas
(figura 6.0.1b hasta 6.0.5a), se puede apreciar que los ordenes de magnitud oscilan entre 1073
y 1074, siendo el error medio menor en los tres primeros outputs, aunque manteniéndose en
valores mas que aceptables en el resto.

Best Validation Performance Iz 2831e-07 at epoch 2000
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Figura 6.0.1: Graficas de resultados problema de varias cargas
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Figura 6.0.2: Graficas de resultados problema de varias cargas
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Error absoluto (Test)

Salidas Maéximo Minimo Media
R.(kN) -0.0002 | 0.000000669 | 0.000054
R, (kN) 0.0003 | -0.000000196 | 0.0000783
M,(Nm) 0.0001 | 0.000000547 | 0.0000344
M, (kNm) -0.001 | -0.000000222 | 0.0002792
w(L)(um - 10) | 0.0053 | -0.000005045 | 0.0004591
v(L)(mm -10) | -0.003 | -0.000001435 | 0.0005884
0.(L) - 107 0.0005 | 0.000000003 | 0.0001656
0.(L)-10° -0.0034 | -0.000000630 | 0.0006384

Tabla 6.1: Errores absolutos para el problema de varias cargas en el conjunto de test

A continuacién, se mostrara una comparativa de como resuelve la red neuronal distintos casos
de cargas no vistos nunca durante el entrenamiento, comparados con la resolucién tradicional
por la teoria de Euler-Bernoulli. Se introduciran 6 casos, mostrados en la tabla 6.2, que iran
sumando cargas al problema, empezando desde el caso 1, donde sélo se aplica con una carga
puntual, hasta el caso 6, de dos cargas puntuales y dos momentos. En la tabla 6.3, aparecen
una seguida de otra las soluciones de los 6 casos por ambos métodos, y se comprueba la
proximidad de los resultados obtenidos, que se extiende al segundo decimal.

Caso | 21 | P Pyl Tra | Pro Py2 Tr3 | Mgy | Moy | @pa | Mao | Mo
1 4 1 115] 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 4 1 115 6 [05]17] O 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0 2 1 1.5 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 2 1 1.5 8 0.5 | 1.75
5 4 1 115] 0 0 0 8 1 1.5 0 0 0
6 4 1 |15 6 |05 ]175] 8 1 1.5 2 0.5 | 1.75
Tabla 6.2: Datos de entrada de los 6 casos de carga
Caso | Método | R.(kN) | R,(kN) | M,(Nm) | M,(kNm) | u(L)(um - 10) | v(L)(mm - 10) | 6,(L) - 107 | 6,(L) - 10°
EB -1 -1.5 0 -6 1.5158 3.0315 0 4.5473
1 RN -1 -1.4998 | -0.0002 -5.9963 1.507 3.0358 0.0008 4.5503
EB -1.5 -3.25 0 -16.5 2.6526 10.1935 0 16.4839
2 RN -1.5 -3.2501 | -0.0001 -16.4998 2.6524 10.1932 0.0008 16.4829
EB 0 0 -4 0 0 0 2.7587 0
3 RN -0.0003 | 0.0006 -4 0.0042 -0.0104 0.0049 2.7591 0.0056
EB 0 0 -4 0 0 0 2.7587 0
4 RN -0.0002 | 0.0006 -4 0.0048 -0.012 0.0065 2.7589 0.0058
EB 0.5 1.5 8 6 0.7579 3.0315 4.7292 4.5473
5 RN -0.5 -1.4999 -8 -5.9967 0.7503 3.0358 4.7289 4.5512
EB 1.5 -3.25 -8 -16.5 2.6526 10.1935 4.7292 16.4839
6 RN | -1.5001 | -3.2501 -8 -16.4997 2.6526 10.1935 4.729 16.4841

Tabla 6.3: Comparacién de las soluciones de los 6 casos dadas por la red neuronal (RN) y

por la resolucién convencional (EB)
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Capitulo 7

Diseno de una red neuronal para una
estructura genérica

7.1. Introduccion

En todo desarrollo de software el desarrollo de estructura de datos es fundamental para la
optimizacién tanto en tiempo como en tamano. Ademads, resulta central en la legibilidad de
cédigo fuente. En el caso de redes neuronales es necesario definir bien el input ,pues es la
definicion del problema para la red y, por tanto, es central a la hora de que aprenda a resolver
el problema adecuado.

7.2. Estructura fija

Hasta ahora se ha visto la definiciéon de un problema concreto, una viga con ciertos apoyos
en sus extremos, y con un nimero fijo de fuerzas aplicadas en ciertos puntos, que era el input
de la red. Si el nimero de fuerzas (y su localizacién) fuera la curva continua que define el
director de la viga, se obtenia la entrada genérica (infinita) para una estructura concreta
(una viga con ciertos apoyos predeterminados). Como en el caso de métodos numéricos como
diferencias finitas, volumenes finitos o elementos finitos, no nos queda mé&s remedio que
discretizar la curva continua en un nimero finito de puntos en los que se puedan definir las
fuerzas aplicadas. Es decir, dada C : T — R?, se obtiene un conjunto de puntos C" definidos
como

ch = {#i;, zi€Cy @iy —m| <h Vie Ih} (7.2.1)
donde Z" C 7 tal que C(i) = x; Vi € "

La definicién de (7.2.1) no es mds que la definicién de un mallado de C de tamano h. Con
este mallado discreto y finito queda definir el input, es decir, queda por definir en cada punto
de ese mallado las condiciones de contorno, es decir, las fuerzas externas que actian sobre
él. Por lo que la estructura final del input debe ser una estructura que almacene:

» Los N puntos discretos en R? del mallado C*. El niimero de variables necesarias para
la definicién son, por tanto, 3 X N escalares.
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» Para cada punto x; € C", las fuerzas externas que actian sobre ese punto. Obsérvese
que las fuerzas pueden ser fuerzas propiamente dichas o pares. El nimero de variables
necesarias para la definicién son, por tanto, 3 X N + 3 x N escalares.

Por lo que se tiene que el input de la red neuronal para una viga fija debe ser un estructura
de datos de tamano 3 x N+ (3x N+3x N) = 9x N. En el caso mds general, estara formada
por un array de tamano 9 x N

Este razonamiento se puede generalizar para cualquier estructura concreta, obteniéndose asi
el input genérico (finito) para una estructura fija.

Conviene resaltar aqui que este procedimiento no permite introducir ciertas condiciones de
contorno, como las debidas a los apoyos (restricciones en los desplazamientos) o a los enlaces
(libertades en los desplazamientos entre dos secciones continuas). Esto se debe a que tal y
como esta definido el problema, estas condiciones forman parte de la estructura y se deben
meter con la generalizacién del input para cualquier tipo de estructura.

7.3. Estructura genérica

Conviene hacer incapié aqui en el concepto de estructura a lo largo de este trabajo. Una
estructura viene definida por un conjunto de vigas, un conjunto de conexiones entre vigas y
un conjunto de apoyos. Todos estos conceptos se han definido previamente, viéndose los datos
necesarios para su correcta definicién computacional. Por lo que queda tinicamente definir de
forma ordenada todos ellos para generar una estructura genérica.

En primer lugar, observemos que las vigas definen dos nodos extremos y que los apoyos y
enlaces, tal y como estd definida la estructura tnicamente pueden localizarse en alguno de
estos nodos. Por tanto, al menos geométricamente, los nodos son los puntos mas relevantes de
la estructura. De hecho, dado un conjunto de nodos, N, se pueden definir todas las posibles
vigas conectadas entre ellos, asi como sus apoyos y/o enlaces.

Por otro lado, el nimero de vigas, apoyos y enlaces y, por tanto, de nodos es indeterminado.
Sin embargo, la red neuronal tiene un tamano fijo de entrada, por lo que deberemos encarar el
primer problema y la primera limitacion. Resulta obvio que al estar fijo el niimero de entradas,
deberemos limitarnos a estructuras con un nimero maximo de nodos. La limitacion maxima
de nodos es un problema normal y genérico en calculo por ordenador. Pero queda pendiente
ver como trabajar cuando se tienen menos nodos de los permitidos.

Una primera forma de resolver el problema con menos nodos del maximo es definir nodos
ficticios sobre los reales, dando lugar a vigas y conexiones ficticias. Esto se puede hacer
siempre definiendo vigas de longitud nula. Sin embargo, los recursos utilizados para resolver
problemas pequenos serian desmedidos y no parece computacionalmente 6ptimo.

Otra forma es crear subredes de tamano fijo con nodos maximos N/ = 2 3.4, .. N™®
y recurrir a cada una de ellas dependiendo del problema a tratar. El inconveniente en este
caso seria el coste de memoria, pues tendriamos que guardar N™% — 1 redes neuronales de
tamano diferente en lugar de una sola. Para este tipo de problemas, la memoria no suele ser
un problema en los ordenadores modernos, por lo que se primara el tiempo de cémputo y
esta es la opcién elegida.

Por lo tanto, una estructura de N/"** nodos vendrd dada de la siguiente manera
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» La posicién en R? de los nodos. El niimero de variables necesarias para su definicién
son

Njodos — 3 x N (7.3.1)

= Todas las posibles vigas conectadas entre nodos. Cuando no existe viga entre dos nodos,
se define una viga ficticia con longitud y rigideces nulas. El niimero de variables necesa-
rias para su definicion depende del modelo de viga que se quiera usar. Como ejemplo se
puede usar una viga recta de material isétropo y seccién circular constante, el numero
de parametros serian 3. Dos para describir el material, por ejemplo el modulo de Young
y el coeficiente de Poisson, y uno para describir la seccién, por ejemplo el radio.

vigas 1 . N.maw. chm_]_
NE™ = N s (M7 — 1) 4 (N7 — 2) 4 (A7 = 3) 4.+ 1) = Ngggees . M 1

(7.3.2)

donde N9 eg el nimero de pardmetros necesario para definir una viga. El vector de
entrada ademas deberia seguir un orden, para saber que parametros corresponden con
la viga que conecta que nodos. Por ejemplo se podria establecer que primero fuese el
nodo 1 con el 2, luego el 1 con el 3, hasta el 1 con el i, seguido del 2 con el 3 y asi hasta
el ultimo, que corresponderia con la viga entre el nodo i-1 al i.

= Los apoyos en cada nodo. En caso de que no haya apoyo, se define un apoyo ficticio en
el que se permiten todos los movimientos. El niimero minimo de variables necesarias
para su definicién son 14. Las siete primeras variables corresponden a los bloqueos a
movimientos de traslacién y las 7 siguientes a las rotaciones. El nimero méximo de
direcciones en las que se puede prohibir el movimiento son tres, y deben de ser ortogo-
nales. Los primeros 6 parametros sirven para indicar las coordenadas de los vectores en
las direcciones que prohiben los dos primeros desplazamientos, que seran nulos en caso
de estar libres, y la ultima variable tomara el valor de 0 si el movimiento en direccién
ortogonal a los dos anteriores estd permitido y 1 en caso de estar bloqueado. La misma
dindmica es seguida para las rotaciones.

NBOYos — \apoyos . \[maz (7.3.3)

var

» Las conexiones en los nodos. El nimero de variables minimas necesarias para su defini-
cién son, al igual que con los apoyos, 14. Aunque en este caso, como lo normal es contar
con conexiones rigidas, se cree que la estrategia mas inteligente, en vez de reflejar las
direcciones donde se bloquea el movimiento, usar las direcciones en las que se permite
el movimiento relativo libre entre las vigas de la conexion.

. s Nmax A (Nmax _ 1)
coneriones _ \jconexiones conexiones N/ % i 2

tot var X Nyigas = Nvar 9 (734)

donde Nﬁfj?m"”“ NI s el maximo ntmero de variables necesario para definir una
conexién entre N/ — 1 vigas, dado que este es el niimero maximo de vigas que se
pueden conectar en un nodo en un problema de N;/"** nodos. Para definir una conexién
entre 1,405 vigas es necesario definir los movimientos permitidos entre las secciones 2
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a 2 para cada viga menos para una (para la tltima viga en el recuento los movimientos
permitidos se pueden deducir del resto de emparejamientos). Por lo que el nimero de
variables necesario es

conexiones N[ . conexiones 2 . conexiones 2 max
Nvar ' - Nvar ’ (nvz’gas - 1) - N’var X ('/V; - 2) (735)

donde N¢oneziones 2 o5 o] niimero de variables para definir una conexién entre dos vigas

(basicConnection en la nomenclatura de smMatlab), que es constante.

Finalmente, sustituyendo (7.3.5) en (7.3.4)

Nconemi(mes 2

Nggresiones — Uy AL (NI 1) (N 2) (7.3.6)

Finalmente, junto a toda esta definicién de la estructura hay que definir, por supuesto, las
condiciones de contorno dadas por las fuerzas externas y que vienen dadas por lo visto en
el apartado anterior y dependen del nimero de nodos (vigas) méximo de la estructura y del
numero de puntos de fuerzas externas en las vigas, N. Suponiendo N constante para todas
las vigas, el tamano de las fuerzas externas es:

mCLfB‘ max_l
NS = NJe Xnvigasz(QxN)xN’ (J;/; )

f (7.3.7)
El nimero de variables escalares necesarias para definir el input de una estructura genérica
es simplemente la suma de (7.3.1), (7.3.2), (7.3.3), (7.3.6) y (7.3.7). Obsérvese que el tamano
del input depende linealmente de la discretizacion de las vigas, pero mas importante todavia,
depende cubicamente del nimero de nodos. En los graficos de la figura 7.3.1 se muestra el
crecimiento del nimero de entradas segiin se aumentan los nodos de la estructura. En él se
puede ver claramente como la contribucién mas importante es la debida a las conexiones, a
causa del crecimiento ctibico ya comentado.
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Figura 7.3.1: Evolucién del nimero de entradas de la red necesario para describir la estructura
genérica en funcién de los nodos de ésta. En el grafico de la izquierda se representan cuatro
rectas de evolucion, que representan el nimero de inputs debidos a las coordenadas de los
nodos, la definicién de las vigas, apoyos y fuerzas. En la grafica central solo se representan
aquellos inputs aportados por la definicién de las conexiones. En la tltimo gréfica se tiene la
representacion de la suma de todos los inputs anteriores.

7.3.1. Salida de datos

Anadir que una red neuronal no solo necesita una estructura de datos para definir las entradas,
sino también las salidas o las soluciones a los problemas. En este caso son mas sencillas de
describir, puesto que lo mas logico es usar 12 salidas por cada nodo y viga que conecte dicho
nodo, tal y como se calcula en la ecuacién 7.3.8. Las 6 primeras almacenando las fuerzas
internas y momentos en la seccion y las otras 6 para los desplazamientos y giros en las tres
direcciones del espacio.

Nts(;ftl — 12 % A/;max . (./\/’imaa: _ 1) (738)
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Capitulo 8

Conclusiones y lineas futuras

8.1. Conclusiones

La seleccion de la arquitectura e hiperparametros de una red neuronal no es un tema trivial,
los miles de articulos escritos sobre el tema y las centenares de técnicas y modificaciones de
las técnicas para conseguir que las redes neuronales aprendan es un claro sintoma de ello.
De hecho, actualmente es comin el uso de redes pre-entrenadas, a las que simplemente se
adaptan para los datos deseados, ya que facilita el trabajo y evita muchos rompecabezas.
En este caso, no se hizo uso de ninguna de estas redes, definiendo todos los detalles de las
redes y los entrenamientos desde el inicio. A pesar de que se usaron problemas y modelos
sencillos, esta decisién marcé el devenir del proyecto, causando un gran estancamiento. En
un principio se utilizé el método de gradiente para resolver el problema de la red neuronal, de
hecho, en primera instancia, fue el solver Adam el que se escogié para entrenar a los modelos,
el problema estuvo en que no habia forma de que las redes aprendiesen, ni aumentando el
tamano del dataset, el nimero de neuronas, modificando la funcién de activacion, alterando
la tasa de aprendizaje, anadiendo regularizacién, era imposible obtener un modelo vélido
para la tarea, y que sus predicciones fuesen algo mas precisas que un generador de niimeros
aleatorios. No fue hasta el hallazgo del articulo de Kaustav Sarkar que se decidié probar con
el algoritmo ya mencionado de Levenberg-Marquardt, momento en el que el entrenamiento
se dej6é de estancar en un minimo local y empezd a encontrar el minimo global deseado. En
general, en el campo de las redes neuronales, no existe ningiin método que garantice que la
red va a aprender y la mayoria de aprendizaje se basa en la experiencia. A la conclusién que
se quiere llegar con esto no es mas que el Machine Learning es un campo yermo, lo que lo hace
una de las disciplinas mas emocionantes del futuro, y a esto se le suman los sorprendentes
resultados que se estan obteniendo con modelos complejos de deep learning como GPT-3 o
DALL-E (https://openai.com /research/).

Otra de las conclusiones importantes a las que se ha querido llegar en este trabajo es la
diferenciacion entre la minimizacién de problemas convexos y no convexos. La aproximacion
polinémica es un problema convexo, por lo que cualquier minimo local es global. Los proble-
mas convexos han sido y son extensamente estudiados, por la caracteristica mencionada de
los minimos locales, lo que aseguran la optimabilidad y hay una extensa teoria matematica
construida. Aunque no se puede garantizar encontrar la solucion del problema, como ocurrié
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en un primer momento con la red neuronal, existen una gran cantidad de algoritmos con
una gran base matematica para su resoluciéon. En cuanto a las redes neuronales la cosa no
es igual, en principio no se sabe si el problema es convexo, pero lo més probables es que
no lo sea, y es por eso por lo que no conocemos si quiera donde vamos con el aprendizaje.
Esta diferenciacién supone un punto muy negativo de las redes neuronales, pero claro, su
potencial, debido a su probado éxito en variados problemas, supone un punto positivo tan
grande que no va a permitir su desaparicion en detrimento de los problemas del primer tipo.

Por 1ltimo, realizar un comentario sobre la estructura genérica, lo é6ptimo hubiese sido incluir
los resultados de una red entrenada que usase dicha estructura y que pusiese en practica lo
propuesto, sin embargo, un simple estructura de 6 nodos requiere de una red constituida por
20951 entradas, sumado a la lentitud del lenguaje de programacion usado, Matlab, supone
que su elaboracién se escape al alcance de este trabajo y requiera el uso de otros lenguajes
mas especializados como C++. Un detalle importante de resaltar, es la expresién 7.3.6, en
las que se observa el crecimiento ctbico del nimero de entradas de la red con el ntimero de
nudos, y lo que implica es que los vectores de entrada aumentaran rapidamente conformen
aumente el nimero de nudos. Dicha expresién corresponde con el aporte de entradas referidos
a las conexiones, lo que significa que en caso de querer resolver estructuras donde todas las
conexiones sean la misma, o solo haya unas pocas opciones, como porticos y celosias, se
podria decidir realizar redes mas compactas.

8.2. Lineas futuras

A continuacién se realizara una pequena lista con las posibles lineas futuras de investigacién
que podrian complementar y continuar este trabajo.

= Generar datasets y entrenar redes mas grandes, hasta miles o millones de nudos, usando
la estructura genérica planteada y lenguajes de programaciéon no interpretados como
C++.

= Realizar modelos con vigas no rectas, secciones variables y materiales no isétropos.

= Usar datos de entrenamiento con ruido, captados de estructuras reales con sensoriza-
cién, entrenar con un parametro de regularizacion elevado para que sea capaz de ignorar
el ruido de las observaciones.
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Apéndice A

Cdédigo fuente

¥% CODIGO 1 %%

dcte_combined_stress: genera las matrices X e Y de inputs y outputs
%de una red neuronal con problemas de vigas empotradas.

Estructura de los datos:

$X(i, :) = [L, P, Mx, Mz, E, G]

%Yy (i, :) = [N, Mt, Mfz, v (0.25L), theta(0.25L), v (0.5%xL), theta (0+5L),
sv(0.75L), theta(0.75L), v(L), theta (L), u(L), thetax(L)]

$Autor/es: Victor Pastor

numero de problemas a generar
N = 2000;

%$Inicializar X e Y de entrenamiento

X = zeros(N, 6);

Xmod = zeros(N, 6); %/L, P, Mx, Mz, 1/E, 1/G]
Y = zeros(N, 13);

for i=1:N
L = rand*16 + 4; $%Longitud de la viga entre 4 y 20 metros
E rand*150 + 60; $Modulo de Young en Gpa, entre aluminio (60) y
% acero (210)
nu = rand*0.1 + 0.25; 3%nu: 0.25 - 0.35
G = E/(2%(1 + nu));
bm = csBeam ([[0.0 0.0 0.0]’ [L 0.0 0.0]°1, ...
{’Mat’, [8e3, Ex1e9, nul}, {@cirSec, {20e-2}1});
sviga de seccidén cte. R = 20cm
P = rand*8000 + 2000; 2%Entre 2000 y 10000N
bF=[L;0.0;0.0;P;0.0;0.0];
Mx = rand*8000 + 2000; =2Entre 2000 y 10000Nm
Mz = rand*8000 + 2000; 2SEntre 2000 y 10000Nm
bM=[L;0.0;0.0;Mx;0.0;Mz];
bempty = [0.0;0.0;0.0;0.0;0.0;0.07;
X(i, :) = [L, P/1000, Mx/1000, Mz/1000, E, GJ];
Xmod (i, :) = [L, P/1000, Mx/1000, Mz/1000, 1/E, 1/G];
s1 = fixed([0.0;0.0;0.0]); %Empotramiento
s=structure ({bm},{},{s1});
sm=smProblem(s,bF,bempty,bM);
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sm.solve

40 sm.structure.beams{1,1}.setDeformationLaw ()

[U, R] = sm.structure.beams{1,1}.getDisplacements (0.25%L);
%U dezplazamientos, R giros a 0,25

vL1 = U(2);
thetalLl = R(3);
45 [U, R] = sm.structure.beams{1,1}.getDisplacements (0.5%L);
%U dezplazamientos, R giros en el medio
vL2 = U(2);

thetal2 = R(3);

[U, R] = sm.structure.beams{1,1}.getDisplacements (0.75*L);
50 3U dezplazamientos, R giros a 0,75

vL3 = U(2);

thetal3 = R(3);

[U, R] = sm.structure.beams{1,1}.getDisplacements(L);
%U dezplazamientos, R giros en el extremo

ul = U(1);

vLd = U(2);

thetal4 = R(3);

thetaxL = R(1);

v_modL1l = vL1.x*x1le4;

60 v_modL2 = vL2.x*x1le4;

v_modL3 = vL3.x*x1le4;

v_modL4 = vL4.x*x1le4d;

u_modL = uL.*1e6;

theta_modL1 = thetall.x*x1leb;

65 theta_modL2 = thetal2.x*x1leb;

theta_modL3 = thetal3.x*x1leb;

theta_modL4 = thetal4.x1leb;

theta_modxL = thetaxL.x*1le4d;

Y(i, :) = [sm.structure.beams{1, 1}.intF(1)/1000,

70 sm.structure.beams{1, 1}.intM(1)/1000,
sm.structure.beams{1, 1}.intM(3)/1000,
v_modL1l, theta_modL1l, v_modL2,
theta_modL2, v_modL3, theta_modL3, v_modL4,
theta_modlL4, u_modL, theta_modxL];

ot
[

75 | end

%% CODIGO 2 %%

sexample generator _ss: genera las matrices X e Y de inputs y outputs
%de una red neuronal con problemas de vigas simnplemente apoyadas.
5 | 8Estructura de los datos:

(i, :) = [L, X1, Px, Py, E, G]
%y(i, :) = [RAx, RAy, RBy, thetaA, UBx, thetaB]

%Autor/es: Victor Pastor

numero de problemas a generar
n = 2000;

%Inputs y outputs de la red neuronal: 4 y 6
15 | ¥Inicializar X e Y
X = zeros(n, 6);
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end

zeros(n, 6);

i = 1:n
$longitud aleatoria entre 4 y 20 metros
L = randx*16 + 4;
E = rand*150 + 60; $Modulo de Young en Gpa, entre aluminio (60)
% y acero (210)
nu = rand*0.1 + 0.25; 3%nu: 0.25 - 0.35
G = E/(2%(1 + nu));
bm = csBeam ([[0.0 0.0 0.0]” [L 0.0 0.0]1°1],
{’Mat’, [8e3, Ex*1e9, nul}, {@cirSec, {20e-2}1});
Sviga de seccidén cte. R = 20cm

$Definicidn de una fuerza con componentes X e Y en un punto arbitrario

X1 = randx*L;

Px = rand*x2000;

Py = -rand*2000; 2%Entre 0:2 kN
bF=[X1;0.0;0.0;Px;Py;0.0];

X(i, :) = [L, X1, Px/1000, abs(Py/1000), E, GIJ;

sl = pinnedRx([0.0;0.0;0.0]1);

s2 roller1 ([L;0.0;0.0], [1.0 0.0 0.0]7);

s=structure ({bm},{},{s1,s2});

sm=smProblem (s, bF);

sm.solve

Y(i, :) = [sm.ueF(1:2), sm.ueF(5),
sm.structure.beams{1}.rVec (3, 1),
sm.structure.beams{1}.uVec (1, 2),
sm.structure.beams{1}.rVec (3, 2)1;

Y(i, 4) = Y(i, 4).%x1e7; %angulo x10"7

Y(i, 5) = Y(i, 5).*1e9; %desp en nm

Y(i, 6) = Y(i, 6).x1e7; %angulo x10"7

%% CODIGO 3 %%

%ml_polynomial: Funcidn de entrenamiento con el método de aproximaciodn

gpol
FAut

func

gr =
ndat

nx
ny

[Phi

nphi

indémica
or/es: David Portillo y Victor Pastor

tion [YsolH,Phi,PhiH,Xalpha,objFunalpha, Yapprox, Yapprox_test] =
ml_polynomial (X,Y, X_test, grado)

grado ;
a = size(X,1); %numero de ejemplos de entrenamiento

size(X,2); %variables de entrada
size(Y,2); %variables de salida

, DPhi, PhiH, DPhiH] = generatePolyBasis(nx,gr);

= length(Phi); $%$numero de funciones de base

69




20

30

35

40

45

50

55

60

70

alpha = sym(’alpha’,[1,nphi*ny]l);
snumero de parametros alpha que multiplican a las funciones de base

objFunction = 0.0;
vPhiH = zeros (1,nphi);
for i=1:ndata

auxdata = {};

for kn = 1:nx

auxdata = [auxdata,X(i,kn)];
end
mydata = struct(’x’,auxdata);

for k=1:nphi

vPhiH(k) = double(PhiH{k}(mydata.x));
end
for j = 1l:ny

k0O = (j-1)*nphi;
approxYj = 0.0;
for k=1:nphi
approxYj = approxYj + alpha(kO+k)*vPhiH(k);
end

diff = approxYj - Y(i,j);

objFunction = objFunction + diffx*xdiff;
end

end
objFunctionH = matlabFunction(objFunction,’Vars’,{alphal});

alphaO = zeros(l,nphi*ny);
options = optimoptions(’fmincon’,’MaxFunctionEvaluations’,10000,
’MaxIterations’, 1000, ’StepTolerance’, le-14);
[Xalpha,objFunalphal = fmincon(objFunctionH,alphalO, ...
(1,01,01,01,01,01,0],0ptions);

x = sym(’x’,[1,nx]);

for j=1:ny
Ysol(j) = simplify (dot(Xalpha((j-1)*nphi+1:j*nphi),Phi));
YsolH{j} = matlabFunction(¥sol(j),’Vars’,x);

end

for i=1:ndata
auxdata = {};
for kn = 1:nx

auxdata = [auxdata,X(i,kn)];
end
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mydata = struct(’x’,auxdata);
for j=1:ny
Yapprox(i,j) = YsolH{j}(mydata.x);
end
end
ndata_test = size(X_test,1);

for i=1:ndata_test

auxdata = {};

for kn = 1:nx
auxdata = [auxdata,X_test(i,kn)];
end
mydata = struct(’x’,auxdata);
for j=1l:ny
Yapprox_test (i, j) = YsolH{j}(mydata.x);
end
end
for j=1:ny
figure(j);
hold on;
plot (1:ndata, Yapprox(:,j));
plot (1:ndata,Y(:,j));
legend (’approx’,’data’);
filename = "training_" + string(j) + ".png";
saveas (gcf, filename);
end
end

$% CODIGO 4 5%

Strain_routine_pol: Script de 1lamada a la funcidén de entrenamiento
2polindémica, con seleccidn de parametros y datasets
%Autor/es: Victor Pastor

mod = false;
%Carga de los datasets de entrenamiento y test
obj = matfile(’simply_supported\datasets\ss_def.mat’);
if mod
X = obj.Xmod;

else
X = obj.X;
end
Y = obj.Y;
ntr = 10;

29 9 9999990990900

o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o

Combinados:
Combinados (mod): 210

oo oo oo

[95)
[95)
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N = round(ntr/0.85); $%0bservaciones tr + test
X = X(1:N, :);

Y = Y(1:N, :);

ind = randperm(N);

indTr = ind(1:round (0.85%N));
indT = ind(round (0.85*N)+1:N);
X_tr = X(indTr, :);
Y_tr Y(indTr, :);
X_test = X(indT, :);
Y_test Y(indT, :)
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Combinados:
Combinados (mod): 4

© oo oo oo
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o
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o
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[
o
o

(]

YsolH,Phi,PhiH,Xalpha,objFunalpha, Yapprox,Yapprox_test] =
ml_polynomial (X_tr,Y_tr,X_test, grado);
perform = mse(Y_tr, Yapprox) <$#0k<NOPTS>

error = (Y_test - Yapprox_test)’;
mean_error = sum(abs(error), 2)/(0.15%N);
max_min = zeros(size(Y,2), 2);
for i=1:size(Y,2)
max_min(i ,1) = sign(error(i, abs(error(i, :)) ==
max (abs (error (i, :))))) * max(abs(error (i,
max_min(i ,2) = sign(error(i, abs(error(i, :)) ==
min(abs(error (i, :))))) * min(abs(error (i,

end

2)));

2)))

%% CODIGO 5 %%

network_train_gdm: Funcidn de entrenamiento con el método del
%descenso del gradiente con momento
$Autor/es: Victor Pastor

function [Yapprox, tr, net] = network_train_gdm(X,Y, hu,
alpha, lamb,
val_pat, m)

2Definicion de la red
net = feedforwardnet (hu, ’traingdm’);

Parametros de entrenamiento
net.trainParam.max_fail = val_pat;
net.trainParam.lr = alpha;
net.performParam.regularization = lamb;
net.trainParam.mc = m;
net.trainParam.epochs = 2000;

o)

net.performParam.normalization = ’none’; &% ’standard’
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[net, tr] = train(net,X,Y); $Entrenamiento

plotperform(tr)

Yapprox = net(X);
end

%% CODIGO 6 %%

Strain_routine_gdm: Script de llamada a la funcidn de entrenamiento
%con descenso del gradiente, con seleccidén de parametros y datasets
$Autor/es: Victor Pastor

%Carga de los datasets de entrenamiento, validacion y test
obj = matfile(’simply_supported\datasets\ss_def.mat’);
X = obj.X;

Y = obj.Y;

N = 100; $%Observaciones tr + val + test
X = X(1:N, :)’;

Y = Y(1:N, :)7;

setdemorandstream (5)

hidden_units = 16; 3Neuronas de la capa oculta
val_pat = 1000;
alpha = 0.0000001; $%Tasa de aprendizaje

lambda = 0.1; %Regularizacion
m = 0.6; <2Momento
[Yapprox, tr, net] = network_train_gdm(X,Y, hidden_units, alpha,

lambda, val_pat, m);
perf = perform(net,Yapprox,Y) S$#ok<NOPTS>

Y_test = Y(:, tr.testInd);
Yapprox_test = Yapprox(:, tr.testInd);

error = Y_test - Yapprox_test;

mean_error = sum(abs(error), 2)/(0.15%N);
max_min = zeros(size(Y,1), 2);

for i=1:size(Y,1)

max_min(i ,1) = sign(error(i, abs(error(i, :)) ==

max (abs (error (i, :))))) * max(abs(error(i, :)));
max_min(i ,2) = sign(error(i, abs(error(i, :)) ==

min (abs(error (i, :))))) * min(abs(error(i, :)));

end

%% CODIGO 7 %%
%network_train 1lm: Funcidn de entrenamiento con el método de

tLevenberg — Marquardt
%Autor/es: Victor Pastor
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ot

10

20

30

network_train_1lm(X,Y, hu, mu,
mu_decrease,

tr] = val_pat,

mu_increase)

function [Yapprox, net,

2Definicion de la red
net = feedforwardnet (hu,
%net.layers{l}.transferFcn =

>trainlm’);
’poslin’;

net.trainParam.max_fail = val_pat;
net.trainParam.mu = mu;
net.trainParam.mu_dec = mu_decrease;
net.trainParam.mu_inc = mu_increase;
net.trainParam.epochs = 3000;

[net, tr]l] = train(net,X,Y); $Entrenamiento

plotperform(tr)

Yapprox = net(X);

end

9 9o
° 0

%% CODIGO 8

%train_routine_gdm:

Script de llamada a la funcidén de entrenamiento

%con Levenberg - Marquardt, con seleccidén de parametros y datasets
$Autor/es: Victor Pastor

%Carga de los datasets de entrenamiento,

validacion y test

obj = matfile(’simply_supported\datasets\ss_def.mat’);
X = obj.X;

Y = obj.Y;

N = 500; $%Observaciones tr + val + test

X = X(1:N, :)7;

Y = Y(1:N, :)7;

$setdemorandstream(3)

hidden_units = 32; 3%Neuronas de la capa oculta
mu = 0.1; $LM parametro de aprendizaje
validation_patience = 1000;

mu_decrease = 0.1; <2Decremento de mu
mu_increase = 10; %Incremento de mu

network_train_1m(X,Y, hidden_units, mu,
validation_patience,
mu_increase);

[Yapprox, net, tr] =

mu_decrease,

perf = perform(net,Yapprox,Y) $#0k<NOPTS>
tr.testInd);

Yapprox (:,

Y_test = Y(:,

Yapprox_test = tr.testInd);
error =
mean_error =
zeros (size(Y,1),

Y_test - Yapprox_test;
sum(abs (error), 2)/(0.15%N);

max_min = 2);
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for i=1:size(Y,1)

max_min(i ,1)

max_min (i ,2)

end

sign(error (i,
max (abs (error (i,
sign(error (i,
min (abs (error (i,

abs(error (i, :)) ==
:))))) * max(abs(error (i,
abs(error (i, :)) ==

:))))) * min(abs(error (i,

)

2)));
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Apéndice B
Planificacion y presupuesto

En el siguiente anexo se incluiran las distintas tareas de planificacién que se han llevado a
cabo durante el proyecto. Para simplificar el proceso, se divide su realizacién en 25 subtareas
mas sencillas; a las que se le aporta una duracion temporal aproximada, asignando una carga
diaria de 4 horas. En el diagrama de Gantt de la siguiente pagina se ven reflejadas dichas
tareas, asi como su relacion temporal y causal. Ademads, las 25 subtareas se agrupan en seis
tareas mas generales: Gestién del proyecto, bibliografia, documentacion, desarrollo de mode-
los, analisis de resultados y defensa del TFG.

Seguido del diagrama de Gantt, se incluyen dos graficos generados por Microsoft Proyect que
resumen los gastos del proyecto en funcion de los recursos usados, en este caso, humanos y
tecnoldgicos, y en funcién de las 8 tareas generales en las que se engloba el proyecto.

Por 1ltimo, se incluye un presupuesto detallado del proyecto, en el que se incluyen las horas
de trabajo destinadas a cada tarea, seguida de los recursos usados, y con el precio por recurso
ligado a dichas horas de trabajo. El coste horario de un alumno de grado se fija en 40 euros
la hora, el del tutor en 70 euros. Ademéds se va a usar un portatil, que se amortiza el 26 %
anual, lo que desemboca en un coste horario de 0,30€ /h.
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Task Task Mame Duration Start Finish Predecessors

Made b Qtr 4, 2020 Qtr 1, 2021 Qtr 2, 2021 Qtr 3, 2021 Qtr 4, 2021 Qtr 1, 2022
Aug | se oc | Mov | Dec | Jan | Feb | Mar | Apr | May | Jun ul | aug | Sep ot | Mov | Dec | Jan | Feb
- Gestion del proyecto 106 days Mon 07/09/20 Mon 01/02/21 —
- Discusion de los pobibles temas 1 day Mon 07/09/20 Mon 07/09/20 !
atratar ;
- Investigacidn y seleccion del  15days  Tue 08/09/20 Mon 28/09/20 2
tema ! !
- Definicién de objetivos Gdays  Tue29/09/20 Wed 09/12/20 3
- Planificacion 5 days Thu 10/12/20 Mon 01/02/21 4
- Bibliografia 141days Thu01/10/20 Thu 15/04/21 : :
- Lectura "Machine Learning: A 25days  Thu01/10/20 Wed 04/11/20 3
probabilistic persepective, ! !
Kevin P. Murphy"
- Busgueda y seleccion de 7 days Thu 05/11/20 Fri13/11/20 7
bibliografia
- Lectura bibliografia 12days  Mon 16/11/20 Tue 01/12/20 8 : :
- Lectura documentacién, DL 8days  Tue19/01/21 Thu28/01/21 18;13 p
Toolbox Matlab
- Ampliacién de bibliografiay ~ 25days  Fri12/03/21 Thu15/04/21 24 3 [ 3
hallazgo del algoritmo de
Levenberg-Marquardt
- Documentacién 161days Wed 02/12/20 Wed 14/07/21 : :
- Redacci6n parte tedricadela  34days  Wed 02/12/20 Mon 18/01/21 9
memoria
- Inclusion de modelos y 20days  Thu06/05/21 Wed 02/06/21 25
resultados en la memoria
- Revisién de la memoria 15days  Thu03/06/21 Wed 23/06/21 14 ; ;
- Redaccion resumen e 15days  Thu24/06/21 Wed 14/07/21 15
introduccidn ! :
- Desarrollo de modelos 102 days  Fri11/12/20 Mon 03/05/21
- Desarrollo primeros modelos  10days  Fri11/12/20 Thu24/12/20 7
con la libreria PMTK
- Definicidn de los problemasy  10days  Fri25/12/20  Fri15/01/21 18
entradas y salidas de los -
- Programacidn scripts para la 16days  Fri29/01/21  Fril13/02/21 10
generacion de datasets
- Entrenamiento de modelosy  12days  Mon 22/02/21 Tue 09/03/21 20
generacién de resultados | i
- Entrenamiento de modelosy  12days  Fril6/04/21  Mon 03/05/21 11 -[
generacion de resultados I ! :
w;  Andlisis de resultados aldays  Wed 10/03/21 Wed 05/05/21 !
- Anélisis de resultados | 2 days Wed 10/03/21 Thu 11/03/21 21 ; i ;
= Andlisis de resultados Il 2days  Tue04/05/21 Wed 05/05/21 22 il
- Entrega TFG 0 days Mon 06/09/21 Mon 06/09/21 16
- Defensa TFG 20days  Mon 06/09/21 Fri 01/10/21 '
- Preparacion de la presentacion 20days  Mon 06/09/21 Fri01/10/21 26 ;
- Defensa TFG 0 days Fri01/10/21  Fri01/10/21 28




RESOURCE COST OVERVIEW

COST STATUS
Cost status for work resources.

40000.000 €

35000.000 €
30000.000 €
25000.000 €
20000.000 €
15000.000 €
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.000 € *—

Alumno Tutor Portatil

mmmm Actual Cost W Remaining Cost ~ ==@==Baseline Cost

COST DETAILS
Cost details for all work resources.

Name Standard Rate Regular Work Remaining Cost
Alumno 40,00 €/hr 944 hrs 37.760,00 €
Tutor 70,00 €/hr 312 hrs 21.840,00 €

Portatil 0,30 €/hr 964 hrs 289,20 €




TASK COST OVERVIEW

COST STATUS
Cost status for top-level tasks.

25000.000 €
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15000.000 €
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K - > (\." \o:' . \(9:‘ ,b." %,b
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Q‘);&\ P QQ’L’ \a < Q
COST DETAILS
Cost details for all top-level tasks.
Name Fixed Cost Actual Cost Remaining Cost Cost Baseline Cost Cost Variance
Gestion del proyecto 0,00 € 0,00 € 5.424,00 € 5.424,00 € 0,00 € 5.424,00 €
Bibliografia 0,00 € 0,00 € 11.612,40 € 11.612,40 0,00 € 11.612,40 €
€
Documentacién 0,00 € 0,00 € 23.080,40 € 23.080,40 0,00 € 23.080,40 €
€
Desarrollo de 0,00 € 0,00 € 10.463,60 € 10.463,60 0,00 € 10.463,60 €
modelos €
Andlisis de resultados 0,00 € 0,00 € 1.764,80 € 1.764,80 € 0,00 € 1.764,80 €
Entrega TFG 0,00 € 0,00 € 0,00 € 0,00 € 0,00 € 0,00 €
Defensa TFG 0,00 € 0,00 € 8.344,00 € 8.344,00 € 0,00 € 8.344,00 €




Gestién del proyecto 200 hrs | 106 days | Mon 07/09/20 | Mon 01/02/21 | 5.424,00 €
Discusién de los pobibles temas a tratar 12 hrs 1 day Mon 07/09/20 Mon 07/09/20 441,20 €
Alumno 4 hrs Mon 07/09/20 Mon 07/09/20 160,00 €
Tutor 4 hrs Mon 07/09/20 Mon 07/09/20 280,00 €
Portatil 4 hrs Mon 07/09/20 Mon 07/09/20 1,20 €
Investigacién y seleccién del tema 120 hrs | 15 days Tue 08/09/20 Mon 28/09/20 2.418,00 €
Alumno 60 hrs Tue 08/09/20 Mon 28/09/20 2.400,00 €
Portatil 60 hrs Tue 08/09/20 Mon 28/09/20 18,00 €
Definicién de objetivos 48 hrs 6 days Tue 29/09/20 Wed 09/12/20 1.764,80 €
Alumno 16 hrs Tue 29/09/20 Fri 02/10/20 640,00 €
Tutor 16 hrs Tue 29/09/20 Fri 02/10/20 1.120,00 €
Portatil 16 hrs Tue 29/09/20 Wed 09/12/20 4,80 €
Planificacién 20 hrs 5 days Thu 10/12/20 Mon 01/02/21 800,00 €
Alumno 20 hrs Thu 10/12/20 Mon 01/02/21 800,00 €
Bibliografia 596 hrs | 141 days | Thu 01/10/20 | Thu 15/04/21 | 11.612,40 €
Lectura "Machine Learning: A probabilistic persepective, Kevin P. Murphy” | 180 hrs | 25 days Thu 01/10/20 Wed 04/11/20 3.230,00 €
Alumno 80 hrs Thu 08/10/20 Wed 04/11/20 3.200,00 €
Portatil 100 Lrs Thu 01/10/20 | Wed 04/11/20 | 30,00 €
Busqueda y seleccién de bibliografia 56 hrs 7 days Thu 05/11/20 Fri 13/11/20 1.128,40 €
Alumno 28 hrs Thu 05/11/20 Fri 13/11/20 1.120,00 €
Portatil 28 hrs Thu 05/11/20 | Fri 13/11/20 340 €
Lectura bibliograffa 96 hrs 12 days Mon 16/11/20 Tue 01/12/20 1.934,40 €
Alumno 48 hrs Mon 16/11/20 Tue 01/12/20 1.920,00 €
Portatil 48 hrs Mon 16/11/20 Tue 01/12/20 14,40 €
Lectura documentacién, DL Toolbox Matlab 64 hrs 8 days Tue 19/01/21 Thu 28/01/21 1.289,60 €
Alumno 32 hrs Tue 19/01/21 Thu 28/01/21 1.280,00 €
Portatil 32 hrs Tue 19/01/21 Thu 28/01/21 9,60 €
Ampliacién de bibliograffa y hallazgo del algoritmo de Levenberg-Marquardt | 200 hrs | 25 days Fri 12/03/21 Thu 15/04/21 4.030,00 €
Alumno 100 hrs Fri 12/03/21 Thu 15/04/21 4.000,00 €
Portatil 100 Lrs Fri 12/03/21 Thu 15/04/21 | 30,00 €
Documentacién 708 hrs | 161 days | Wed 02/12/20 | Wed 14/07/21 | 23.080,40 €
Redaccion parte tedrica de la memoria 248 hrs | 34 days Wed 02/12/20 Mon 18/01/21 10.820,40 €
Alumno 60 hrs Wed 02/12/20 Wed 13/01/21 2.400,00 €
Tutor 120 hrs Wed 02/12/20 Mon 18/01/21 8.400,00 €
Portatil 68 hrs Wed 02/12/20 Fri 15/01/21 20,40 €
Inclusion de modelos y resultados en la memoria 160 hrs | 20 days Thu 06/05/21 Wed 02/06/21 3.224,00 €
Alumno 80 Lrs Thu 06/05/21 | Wed 02/06/21 | 3.200,00 €
Portatil 80 hrs Thu 06/05/21 Wed 02/06/21 24,00 €
Revisién de la memoria 180 hrs | 15 days Thu 03/06/21 Wed 23/06/21 6.618,00 €
Alumno 60 hrs Thu 03/06/21 Wed 23/06/21 2.400,00 €
Tutor 60 hrs Thu 03/06/21 Wed 23/06/21 4.200,00 €
Portatil 60 hrs Thu 03/06/21 Wed 23/06/21 18,00 €
Redaccién resumen e introduccién 120 hrs | 15 days Thu 24/06/21 Wed 14/07/21 2.418,00 €
Alumno 60 hrs Thu 24/06/21 Wed 14/07/21 2.400,00 €
Portatil 60 hrs Thu 24/06/21 Wed 14/07/21 18,00 €
Desarrollo de modelos 440 hrs | 102 days | Fri 11/12/20 | Mon 03/05/21 | 10.463,60 €
Desarrollo primeros modelos con la libreria PMTK 80 hrs 10 days Fri 11/12/20 Thu 24/12/20 2.412,00 €
Alumno 40 hrs Fri 11/12/20 Thu 24/12/20 1.600,00 €
Portatil 40 hrs Fri 11/12/20 Thu 24/12/20 12,00 €
Licencia Matlab Anual 1 Fri 11/12/20 Thu 24/12/20 800,00 €
Definicién de los problemas y entradas y salidas de los modelos 48 hrs 10 days Fri 25/12/20 Fri 15/01/21 1.764,80 €
Alumno 16 hrs Fri 08/01/21 Fri 15/01/21 640,00 €
Tutor 16 hrs Fri 25/12/20 Wed 30/12/20 1.120,00 €
Portatil 16 hrs Wed 06/01/21 Mon 11/01/21 4,80 €
Programacién scripts para la generacién de datasets 120 hrs | 16 days Fri 29/01/21 Fri 19/02/21 2.418,00 €
Alumno 60 hrs Fri 29/01/21 Fri 10/02/21 2.400,00 €
Portatil 60 hrs Fri 20/01/21 Thu 18/02/21 18,00 €
Entrenamiento de modelos y generacién de resultados 1 96 hrs 12 days Mon 22/02/21 Tue 09/03/21 1.934,40 €
Alumno 48 hrs Mon 22/02/21 Tue 09/03/21 1.920,00 €
Portatil 48 hrs Mon 22/02/21 Tue 09/03/21 14,40 €
Entrenamiento de modelos y generacién de resultados 11 96 hrs 12 days Fri 16/04/21 Mon 03/05/21 1.934,40 €
Alumno 48 hrs Fri 16/04/21 Mon 03/05/21 1.920,00 €
Portatil 48 hrs Fri 16/04/21 Mon 03/05/21 14,40 €
Andlisis de resultados 48 hrs | 41 days | Wed 10/03/21 | Wed 05/05/21 | 1.764,80 €
Anélisis de resultados I 24 hrs 2 days Wed 10/03/21 Thu 11/03/21 882,40 €
Alumno 8 hrs Wed 10/03/21 Thu 11/03/21 320,00 €
Tutor 8 hrs Wed 10/03/21 Thu 11/03/21 560,00 €
Portatil 8 hrs Wed 10/03/21 Thu 11/03/21 2,40 €
Anélisis de resultados IT 24 hrs 2 days Tue 04/05/21 Wed 05/05/21 882,40 €
Alumno 8 hrs Tue 04/05/21 Wed 05/05/21 320,00 €
Tutor 8 s Tuc 04/05/21 | Wed 05/05/21 | 560,00 €
Portatil 8 hrs Tue 04/05/21 Wed 05/05/21 2,40 €
Entrega TFG 0 hrs 0 days Mon 06/09/21 | Mon 06/09/21 | 0,00 €
Defensa TFG 228 hrs | 20 days | Mon 06/09/21 | Fri 01/10/21 8.344,00 €
Preparacién de la presentacion 228 hrs | 20 days Mon 06/09/21 Fri 01/10/21 8.344,00 €
Alumno 68 hrs Mon 06/09/21 Fri 01/10/21 2.720,00 €
Tutor 80 Turs Mon 06/09/21 | Fxi 01/10/21 5.600,00 €
Portatil 80 hrs Mon 06/09/21 Fri 01/10/21 24,00 €
Defensa TFG 0 hrs 0 days Fri 01/10/21 Fri 01/10/21 0,00 €
Total 60.689,20 €

Tabla B.1: Presupuesto
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