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Desarrollo de un modelo estocastico
mediante la utilizacion del metodo de los
elementos finitos y redes neuronales

Resumen

En este trabajo se desarrolla un mo-
delo estocdstico mediante elementos
finitos y redes neuronales con aplica-
ciones en la mecdnica del sélido.

El objetivo de este informe es mos-
trar un nuevo procedimiento de cdl-
culo de cualquier tipo de estructura.
Este procedimiento puede dividirse
en cuatro etapas:

* Etapa I: Generacién de los patro-
nes de excitacién o acciones que
actian sobre la estructura (reali-
zaciones).

* Etapa 2: Cdlculo de las reacciones
mediante elementos finitos, para
cada una de las acciones.

* Etapa 3: Entrenamiento de la red
neuronal en base a los resultados
obtenidos con elementos finitos.

* Etapa 4: Utilizacién de la red para
predecir las reacciones de la es-
tructura ante nuevos patrones de
carga.
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Introduccion

Hoy dia se estdn dando nuevos y sig-
nificativos pasos en la aplicacién de
metodologfas de disefio basadas en la
confiabilidad, mediante su integra-
cién con el Método de los Elementos
Finitos (M.E.E), para dar lugar al de-
nominado Método de los Elementos
Finitos Estocdstico.

Los métodos cldsicos de evaluacién
no permitfan utilizar funciones de
"performance” o de estado limite im-
plicitas y no podl’an representar aca-
badamente las particularidades del
comportamiento de sistemas com-
plejos, en tanto que la formulacién
convencional del M.E.F no incluye
las incertidumbres en los datos. En-
tonces, el S.EE.M. (Stochastic Finite
Element Method) aparece como una
valiosa alternativa para los ingenie-
ros de disefo, quienes podrdn sacar
provecho de las ventajas de cada uno,
eliminando las deficiencias indivi-
duales.

Si a lo anteriormente descripto le su-
mamos el empleo de una herramien-

ta como el de las redes neuronales,
tendremos la posibilidad de emplear
un conjunto de “herramientas de cdl-
culo” que nos proporcione un resul-
tado confiable en el andlisis y diseno
de problemas de ingenierfa.

El objetivo de este informe es mos-
trar un nuevo procedimiento de cdl-
culo de cualquier tipo de estructura.
Este procedimiento puede dividirse
en cuatro etapas:

* Etapa 1: Generacién de los patro-
nes de excitacién o acciones que
actiian sobre la estructura (reali-
zaciones).

* Etapa 2: Célculo de las reacciones
mediante elementos finitos, para
cada una de las acciones.

* Ertapa 3: Entrenamiento de la red
neuronal en base a los resultados
obtenidos con elementos finitos.

e Etapa 4: Utilizacién de la red para
predecir las reacciones de la es-
tructura ante nuevos patrones de
carga.
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2. Desarrollo teorico
2.1 Elementos Finitos Estocdsticos

Una segunda 4rea de aplicacién de
redes neuronales en combinacién
con la simulacién Monte Carlo es
el andlisis de problemas mecdnicos
con materiales inhomogéneos que
responden a una distribucién gaus-
siana.

La posibilidad de tratar datos incier-
tos caracterizados estadisticamente
para basar el disefio en el indice de
confiabilidad y la probabilidad de fa-
lla asociada, en problemas estaciona-
rios y no estacionarios, lineales y no
lineales de las multiples disciplinas de
laingenierfa, abre una nueva perspec-
tiva para el tratamiento mds racional
de una realidad que — por cierto — esta
muy lejos de poder ser caracterizada
en forma determinfstica.

Se analizard el comportamiento es-
tructural de un tanque cilindrico
(modelo) mediante el uso de los
elementos finitos. En este andlisis
numérico se obtendrdn los desplaza-
mientos nodales de [a malla de ele-
mentos finitos para un dado valor de
médulo de elasticidad del material de

los elementos de nuestro 1a0delo.

Luego, mediante la simulacién Mon-
te Carlo se realizard un andlisis de
valores de médulos de elasticidad del
material empleado en nuestro mo-
delo con distribucién gaussiana para
distintas medias estadfsticas.

2.2 Redes Neuronales

Las redes neuronales son herramien-
tas del campo de la inteligencia arti-
ficial que permite generar modelos, a
través de algoritmos de aprendizaje,
para predecir y analizar posterior-

mente distintos fenémenos. Muchas
tareas de clasificacién y transforma-
cién son enfocadas con un andlisis
estadistico inicial de los datos de en-
trada y de los resultados.

Estos tipos de andlisis son adecuados
para iintentar descubrir una o mds
ecuaciones “estdticas” o férmulas que
permitan a los problemas de ingenie-
rfa ser transformados en “resultados”.
Sin embargo, las soluciones “dind-
micas” que incluyen procesos mate-
mdticos, son muchos mds apropiadas
para muchas tareas de andlisis, que
las soluciones “estdticas”. Afortuna-
damente, las Redes Neuronales son
capaces de particionar los problemas
y descubrir soluciones con compo-
nentes “estdticos” y “dindmicos”.

De este modo las redes neuronales
se convierten en una poderosa herra-
mienta que supera a otras conocidas
ya que se puede entrenar para funcio-
nes muy variadas.

El paso siguiente es mediante el em-
pleo de una red neuronal, Backpro-
pagation, (esta red fue empleada por
Jorge E. Hurtado, “Neural network
in stochastic mechanics”, Archives of
Computational Methods in Enginee-
ring (State of the art reviews), Vol. 8,

Input

Layer of Neurons

a=f(Wp+b)

Input

3, 303-342 (2001)), entrenarlas con
valores de médulo de elasticidad para
cada uno de los elementos de la ma-
lla (inputs de la red) y con valores de
desplazamiento para cada uno de los
nodos de la malla (outputs de la red).
Se tomardn los valores estadisticos de
médulo de elasticidad y de desplaza-
miento que fueron calculados previa-
mente para entrenar las redes.

Una vez realizado el entrenamiento
de las redes, mediante el empleo de
las mismas, y haciendo variar en for-
ma random el médulo de elasticidad
de cada uno de los elementos, se pue-
de simular el empleo de la red para:
obtener los valores de desplazamien-
to para cada uno de los nodos y de
esta manera verificar la exactitud de
los mismos. Se podrd demostrar que
el uso de las redes neuronales como
herramienta de cdlculo implica que
se reducen los tiempos de cédlculo si
lo comparamos con los tiempos de
elementos finitos para el uso de ma-
llas de varios miles de nodos.

En la siguiente figura se muestra un
esquema de la red neuronal backpro-
pagation de una sola capa (single la-

yer).

Layer of Neurons

a= f(Wp~b)

Where...
R = # of elements in input vector
S = # Neurons in Layer
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La red neuronal tiene por lo tanto R
inputs, S neuronas y “a” es la salida

de la red.

> o
A"
-

SRS IRRETRS. VAR S

a = tansig(n)

Tan-Sigmoid Transfer Function

a = purelinin)

Linear Transfer Function

En la figura que se muestra a con-
tinuacién se representa una red con
dos capas de neuronas (existen redes
multicapas), donde “tansig” y “pure-
lin” son las funciones de transferencia
“Tan-sigmoid” y “Linear”.

Hidden Layer

Input

L

Npa

Figura: Res Neuronal Multicapa

§
La red descripta en la figura posee N

inputs. Definimos la funcién de acti-

vacién como:
YkP = F(Skp)

Skp:zwjk.yjhek

)

Output Layer

nl '
4xl 7

4

al = tansig (IWLip! +bl)

2.2.1 Red Backpropagation

Como se mostré anteriormente, una
red neuronal se constituye de una capa
(layer) input, otra capa output y capaé
intermedias, donde la cantidad de esta
varfa segin la topologfa elegida por el
usuario. A continuacién se muestra
una red multicapa con | capas.
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a? =purelin (LW2.lal +h2

Se define el error cuadrdtico para el

patrén p:

E?'==3>(d,~y")

0=1

e’

Npjt-1 Npjp-2

Donde df es el output deseado por
la neurona “o” cuando el patrén “p”

p p
es introducido.

El funcionamiento de una red bac-
kpropagation puede resumirse en los
siguientes tres pasos:

1. El peso de una conexién es ajus-
tado mediante una cantidad pro-
porcional al producto de una se-
fial de error 6:

Aw,= 7.9,F ¥E

2. Si la neurona es una neurona
de output, la senal de error estd dada

por:
P— Py P (S P
5.7= (d Py ). F'(S 7)
Tomando ahora como funcién de

activacién la siguiente funcién sig-
moidea:

' 1
p_F'(Sp) ——
yr=F(5) l+e

Siendo la derivada:
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0 1
Fi(s")=-2 [ j: y(1=-y)
os?P \1+e™*

Entonces la sefial de error puede es-
cribirse como:

50p: (dop - yop)_yop.(l_yop)

3. La senal de error para una neurona
oculta es determinada resursivamen-
te en términos de la sefial de error a
la cual estd directamente conectada y
alos pesos de esas conexiones. Para la
funcién sigmoidea clegida queda:

N,
P= F'(S P). ZSPW A

o=1
3 Aplicacion numérica

Con el objeto de aplicar las imple-
mentaciones numéricas anteriormen-
te desarrolladas, se modelé un tanque
cilindrico con geometria y cargas de
revolucién. En la siguiente Figura se
muestra un esquema del recipiente.

Eje de
| Slmema 0.5

> Y

Tanque cilindrico con geometria y
cargas de revolucién

(1-y,P)

Las cargas producidas por la presion
del liquido fueron aplicadas como
fuerzas concentradas equivalentes en
los nodos de la malla de elementos
finitos.

3.1 Elementos finitos

En la figura 3-1 se presenta la malla
empleada para calcular mediante el
método de los elementos finitos los
desplazamientos y deformaciones del
tanque.

zsp

N 28 23 28 19
> < \
22 21

\,

v

Nodo Carga X CargaY
3 0.10504 0.0
6 0.84027 0.0
7 1.6806 0.0
10 2.5208 0.0
13 3.3611 0.0
16 4.2014 0.0
19 2.4158 -2.40625
20 0.0 -4.8125
23 0.0 -4.8125
28 0.0 -4.8125
31 0.0 -2.40625

Malla de elementos finitos del tanque
(33 nodos y 20 elementos)

Figura 3.1

En la siguiente Tabla se detallan los
factores de cargas aplicadas en los
nodos respectivos.

En la siguiente Figura se muestra la
deformacién de la estructura para el
estado de cargas correspondiente al
tanque lleno de fluido. También se
muestra el campo de desplazamien-
to en x, donde puede observarse que
el desplazamiento correspondiente al
borde del recipiente, Nodo 1 es nega-
tivo, es decir que el borde superior se
mueve con direccién hacia el centro
del recipiente.

X-DISPLACEMENT

¢ 26.289

! 23.218

3 20149
-17.079

- 14.009

-10.939
- 7.8691

4.7991
1.7292
-1.3405

Deformacién de la estructura corres-
pondiente al tanque lleno de fluido
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3.2 Comportamiento estadistico

Con el objetivo de analizar el com-
portamiento estadistico del despla-
zamiento del borde superior de la
estructura (nodo 1) y del centro de
la pared del tanque (nodo12), se lle-
v6 a cabo una simulacién del tanque
para 2000 realizaciones del médulo

de elasticidad.

Nodo 1: Andlisis
y del desplazamien-

to horizontal

Nodo 12: Andlisis
del desplazamien-
to horizontal

Cada realizacién del médulo de elas-
ticidad consistié en una distribucién
Gaussiana de 20 componentes con
valor medio 10, varianza 1 y desvia-
cién standard 1. Cada componente
del vector se corresponde con un ele-
mento d; la estructura.

7

[
i
|
l

|

D 85 9 95 105 11

Modulo Elesticidad

s
Histograma para tres realizaciones
(vectores de 20 componentes) con

distribucién Gaussiana del médulo
de Elasticidad = 10

b

|
4
§
H
3
200l
100 Il
. An
7 8 9

o
(]

Il.ll_..__
W T

10 KX
Modulo de Elasticidad

Histograma para tres componentes de
todas las realizaciones (vectores de 2000
componentes) con distribucién Gaus-
siana del médulo de Elasticidad = 10

15

Las siguientes Figuras muestran los
histogramas de la variable desplaza-
miento para los nodos 1y 12 respec-
tivamente.

200

Frecuencia
2

5 -
Desplazamiento

Histograma del desplazamiento del
Nodo 1 (borde superior del tanque)
para 2000 realizaciones del médulo
de elasticidad de la estructura.

% 25 2 15 1 05 o

Desplazamiento

Histograma del desplazamiento del
Nodo 1 (borde superior del tanque)
para 3590 realizaciones del médulo
de elasticidad de la estructura.

Desplazamiento

Histograma del desplazamiento del
Nodo 12 (centro de la pared del tan-
que) para 3590 realizaciones del mé-
dulo de elasticidad de la estructura.

Los valores estadisticos del desplaza-
miento del nodo 1 y nodo 12 se de-
tallan en la siguiente Tabla:

Cantidad |[Nodo | Valor [Varianza|Desviacion
de Reali- medio Standard
zaciones

2000 1 -1.3031] 0.1000 | 0.3163
3590 1 -1.30011] 0.1051 0.3242
3590 12 24.7974]1 0.9589 | 0.9793

Los valores exactos (cdlculo por ele-
mentos finitos) para el médulo de
elasticidad 10 en toda la estructura se
describen a continuacién:

Nodo Desplazamiento
Exacto
1 -1.2928
12 24.7445

Los resultados anteriores nos permi-
ten entender la complejidad del pro-
blema, ya que el estudio del desplaza-
miento de dos nodos ante un mismo
input (realizacién de 20 mddulos de
elasticidad, uno por cada elemento)
las distribuciones de desplazamientos

en cada nodo son distintas, ya que |

presentan distintas medias y desvia-
ciones.
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T

Considerando que la solucién que se  de los desplazamientos obtenidos de la simulacién de la red neuronal. Ade-
busca es obtener la deformacién de  mds cabe aclarar que las curvas de color azul son para médulo de elasticidad
toda la pared del tanque, se procedié 20, la roja para 15 y la verde para 10.

a relevar los desplazamientos de toda

la cara externa dei tanque, la cual se

compone de 7 nodos. La Figura 3 1 Entrenamiento set 1 (10 realizaciones) Entrenamiento set 2 (10 realizaciones)

muestra los nodos de toda la malla, 7 ' \:\ T ™ L/ A ,

en especial los nodos correspondien- N\ \\\

tes a la cara externa son 1, 5, 9, 12, K ‘\\\ AN

15, 18 y 24. 1\ 7 & 1
\\ \"\~l,_§

3.3 Redes Neuronales \ \\ N |

Se analizard el problema estudiando
la deformacién de los 7 nodos de la
pared del tanque. El primer paso es
entrenar la red con las realizaciones / !l
calculadas estadisticamente (cada /

Nodos
S
T
i
F-N
T

realizacién tiene 20 componentes) //’/ 1
y obtener el comportamiento de la Ly
red (simulacién) de la misma para ,; Ky
b " 2+ [ 4 25 / .
distintos valores de médulos de elas- /4 y
@ & / i W
ticidad. L4 /3
J,/u it
’ /o
" . - 48] 1 L {r L 1
3.3.1 Simulaciones con media 15 L— 10 20 30 B 10 20 30
Desplazamiento [mm] Désplazamlento [mm]

Se realizardn, manteniendo la topolo-
gfa de la red’ dOS entrenaml_ent(‘)s de Entrenamiento set 3 (100 realizaciones) Entrenamiento set 4 (100 realizaciones)
la red neuronal con 10 realizaciones 7 S\ : T—
(set 1y set 2), dos con 100 realiza- R\
ciones (set 3 y set 4), dos con 200 *\\\
realizaciones (set 5 y set 6), dos con \\\\'\}
500 realizaciones (set 7 y set 8) y dos \\\\ N
con 2000 realizaciones (set 9 y set

i

10), en todos los casos el valor me-
dio del médulo de elasticidad en el
entrenamiento es 15. Luego de cada
uno de los entrenamientos se hard la
simulacién de la red entrenada para
valores de médulo de elasticidad de 3t

10, 15y 20.

Nodos
N
T

En los siguientes gréficos, y en los 2}

que se verdn mds adelante, las lineas
punteadas representan los valores de
desplazamientos vbtenidos por ele-
mentos finitos y las lineas de trazo
continuo representan los resultados

L

1 I 4
10 20 30 0 10 20 30
Desplazamiento [mm] Desplazamiento [mm)]
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Entrenamiento set 5 (200 realizaciones)

Nodos
ES

10 20 30
Desplazamiento [mm]

Entrenamiento set 7 (500 realizaciones)
\ |
\ |

6l
5 K 1
| | |
{ |
[ bi§
g | I
8 4 jiy
Z | [i 4
1 [ f \
| / ’/
3} /7
/
,’vv
/
/
2} / 1
/
/1
/,
/
N Y /R
0 10 20 30

Desplazamiento [mm]

Entrenamiento set 9 (2000 realizaciones)
7

\

|

I\

B!

0o 10 20 30
Desplazamiento [mm}
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Entrenamiento set 6 (200 realizaciones)

™Y ) T T !

o 10 20 30
Desplazamiento [mm]

2 |

0 10 20 30
Desplazamiento [mm]

Entrenamiento set 10 (2000 realizacx&nes)

7 ——r—vyy
[ \
| \\
6 4
\
5‘.
4
3l
2 1/
/
#
Y/
| /.
f
N Y,

0 10 20 30
Desplazamiento [mm}

En los gréficos se representan los
valores de desplazamiento de los 7
nodos de la pared del tanque, donde
las lineas punteadas representan los
resultados de elementos finitos (EF)
y las lineas continuas los resultados
de la simulacién de la red neuronal

(RN).

De los grificos precedentes puede ob-
servarse que al aumentar el nimero
de realizaciones en el entrenamiento
de la red las simulaciones se vuelven
mds robustas. También puede verse
que para los valores del médulo de
elasticidad que no fue entrenado (en
este caso fue entrenado para valor
medio 15), las curvas presentan va-
riaciones.

Con el objeto de cuantificar la ro-
bustez de la red se calcula el error
cuadrdtico medio E_de la siguiente
manera:

Nodos=7

E = z [(Desplazamien(oﬁf—Desplazamien(o'{‘:)] 2
i=1
Hy

Donde i = 1,...,7 son los nodos que
estamos analizando, k=10, 15 y 20
son los médulos de elasticidad y pk
es el valor medio de los desplaza-
mientos calculados por elementos fi-
nitos (EF) para cada valor de médulo

de elasticidad.
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Error

2l Modulo Médulo Modulo

elasticidad 10 elasticidad 15 glasticidad 20
e 1 1.7946 0.1184 3.9535
10 realizaciones 2 27042 0.1170 03622
S 3 0.5213 0.1270 0.1254
100 realizaciones 4 0.8496 0.1275 01187
. 5 0.1875 0.1269 0.1210
200 realizaciones 6 06663 0.1270 01967
H 7 0.4868 0.1271 0.3080
500 realizaciones 8 03012 0.1269 01671
W 9 0.3957 0.1271 0.5416
2000 realizaciones 10 . 03766 0.1269 01589

En la tabla puede observarse los va-
lores de error para la simulacién de
la red con médulos de elasticidad de
10, 15 y 20, habiéndose entrenado la
red con media 15.

3.3.2 Simulaciones con media 20

Con el objeto de ver el comporta-
miento de la red entrendndola en
un extremo de valores de médulo
de elasticidad, se entrené dos veces
la red (set 11 y set 12) con un valor
medio de médulo de elasticidad de
20 (el mds rigido) y se realizé la si-
mulacién para los otros dos médulos

de elasticidad.

Entrensmiento set 11 (2000 reaizaciones)
7 S niinthic Sl e M enidis RS

s [ 5 10 15 20 2 2
Desplezamsenta )

Entrenamiento set 12 (2000 realizaciones)

10
[Ae——

Aqui puede observarse que si bien el
nimero de realizaciones es impor-
tante la simulacién para el valor de
moédulo de elasticidad de 10 se pre-
senta menos robusta que para valo-
res de médulo de elasticidad de 15
y para 20 puede decirse que es muy
bueno. A continuacién se presenta
un cuadro con los valores de error.

muestran las respuestas (estadisticas)
de la estructura para cada una de las
realizaciones. Cada una de las cur-
vas representa la deformacién de la
pared para una dada realizacién. Se
distinguen ademds tres zonas de de-
formaciones, cada una de estas zonas
se corresponde con una de las tres
medias del médulo de elasticidad (10
— 15— 20).

Desplazamientos

4
NODOS

Error
Set Médulo Médulo Médulo
elasticidad 10 | elasticidad 15 | elasticidad 20
T000 realizacidnes 11 0.9013 0.1643 0.1416
12 5.3525 0.2152 0.1416

Aqui puede observarse como para el
valor de médulo de elasticidad 20
(para el cual fue entrenado) el error
no varfa, para 15 es mucho menor y
para 10 el valor del error se agranda
considerablemente.

3.3.3 Simulacién con media 10, 15
y 20

Se intentard ahora analizar el pro-
blema en toda su complejidad, estu-
diando la deformacién completa (7
nodos) de la pared del tanque. Para
ello se simularon 1500 realizaciones
(de 20 componentes cada una), 500
realizaciones se hicieron con media
10, otras 500 con media 15 y las 500
restantes con media 20 del médulo
de elasticidad. En todos los casos la
desviacién es 1. En la Figura 3 2 se

Figura 3 2: Curvas de deformacién
correspondiente a 1500 realizaciones
del médulo de elasticidad (500 con
media=10, 500 con media=15y 500
con media=20)

En Figura 3 3, Figura 3 4, Figura 3
5, Figura 3 6, Figura 3 7, Figura 3
8, Figura 3 9, Figura 3 10, Figura 3
11, Figura 3 12, Figura 3 13 y Figu-
ra 3 14 se muestran los histogramas
para cada nodo de la pared (1, 5, 9,
12, 15, 18 y 24) y para cada media
del médulo de elasticidad (10, 15 y
20). Cada histograma fue construi-
do sobre 500 realizaciones de 20 ele-
mentos cada una. Puede verse que
a medida que aumenta el valor de la
media disminuye la desviacién, esto
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era de esperarse ya que al aumentar la rigidez de la estruc- —
tura (mayor E) esta tiende a deformarse menos.

Nodo: 1

Nodo: 12

Nodo: 5

1 Figura 3 6 Histograma de desplazamientos de los nodos
] 9y 12 para E=10.

° L n = |
4 5 6 7 8 9 10

Nodo: 9

Figura 3 3 Histograma de desplazamientos de los nodos
1 y5 para E=10.

Nodo: 1

39 bl 1‘4 !‘6 V’B 20
20 1 Nodo: 12
$s 2 15 ) |

Nodo: 5 4
40
30 2 22 24 26 2 30
29 . . i .

Figura 3 7 Histograma de desplazamientos de los nodos
10
9y 12 para E=15.

9 ; 5 -6 ‘7 s ; 10

Figura 3 4 Histograma de desplazamientos de los nodos

1y5 para E=15. —
40 -~ T
Nodo: 1
40 30 .
30 G 20 -
20 10 1
" | | L : ‘
8 10 12 14 16 18 20
4 . ‘ .
-2.5 -2 -1.5 1 -0.5 0 Nodo: 12
40 ™
Nodo: 5
40 30+ 4
30 4 20 4
20 4 10 4
10 - 0 i L 1 & i 1 L 1
12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
. ‘ . .
4 5 6 7 8 9 10

Figura 3 8 Histograma de desplazamientos de los nodos

. R . 9y 12 para E=20.
Figura 3 5 Histograma de desplazamientos de los nodos

1y 5 para E=20.
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Figura 3 9 Histograma de desplazamientos de los nodos

Nodo: 15
L I 1 L L Al )
12 14 16 18 20 22 24 26 28
Nodo: 18
T T T T
I n 1 L L L &
6 7 8 9 10 n 12 13 4

15y 18 para E=10.

Nodo: 15
' L P L L L L
12 14 16 18 20 22 24 26 28
Nodo: 18
T —r—————————
" L N n L L n "
6 7 8 9 0 n 12 13 14

Figura 3 10 Histograma de desplazamientos de los

nodos 15y 18 para E=15.
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Figura 3 11 Histograma de desplazamientos de los

nodos 15 y 18 para E=20.

40

! 1 L

0
2.5

40

3 35 4

4.5 5 5:5

Figura 3 12 Histograma de desplazamientos del nodo 24

para E=10.
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Figura 3 14 Histograma de desplazamientos del nodo 24

para E=20.
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P Nodo 1:
Funciones de distribucién Gaussianas ajustadas a
las distribuciones de los desplazamientos obtenidas
mediante elementos finitos
Valores de la media y varianza obrenidas del ajuste:
ou,=-1.28 & Var, = 0.097
n, = -0.86 & Var,, = 0.024
p, =-0.64 & Var,, = 0.0064
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Nodo 24:

Funciones de distribucién Gaussianas
ajustadas a las distribuciones de los
desplazamientos obtenidas mediante
elementos finitos
Valores de la media y varianza obteni-
das del ajuste:

ow, =641 & Var, = 0.056

ow,, =4.27 & Var,, = 0.0087

w, =3.20 & Var, = 0.0034
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Desarrollo de un modelo estocastico mediante la utilizaciéon del método ¢

de los elementos finitos y redes neuronales

Las curvas de distribucion Gaus-
sianas ajustadas a los resultados de
elementos finitos arrojan valores del
error cuadrdtico medio realmente
bajos con lo cual puede decirse que
estos ajustes son adecuados.

Una observacién importante que se
desprende de estos ajustes es que las
varianzas de los desplazamientos ob-
tenidas para los distintos médulos de
elasticidad cumplen la siguiente rela-
cién:

Varm > VarlS > Var20

Esto era de esperar ya que la estructu-
ra se vuelve mds rigida a medida que
aumenta el médulo de elasticidad.

Teniendo en cuenta este resultado
parece razonable que para tener un
mismo orden de precision en los re-
sultados la cantidad de simulaciones
por médulo de elasticidad no sea la
misma sino” que siga la siguiente re-
lacién:

#Simul] 0> #Simulls > Simulm

Las cantidades adoptadas para el nue-
vo andlisis son las siguientes:

. #Simullo =1500
. #Simul,5 =1000
* #Simul, | = 500

La siguiente figura muestra el conjun-
to de curvas de desplazamientos para
la nueva simulacién detallada arriba:

A continuacién se presentan los re-
sultados obtenidos de la simulacién
de una red neuronal que fue entrena-
da con 1500 realizaciones (500 con
media 10, 500 con media 15 y 500
con media 20 del médulo de elastici-

30

Media = 10
25l 1500 realizaciones

Desplazamientos [mm)]

500 realizaciones

Media = 20

dad). Las curvas de desplazamientos
de la primera de las simulaciones (set
13) no presentan diferencias aparen-
tes con la segunda simulacién (set
14). En las figuras se muestra en li-
nea punteada los resultados calcula-
dos por elementos finitos y en linea
continua los resultados obtenidos de
la simulacién de la red neuronal.

Entrenamiento set 13 (1500 resizaciones)
7

] 5 10 s 2 )
L

7 Entrenanmvento set 14 (1500 reakzaciones)

L]

J
o

3

i

: |

5 o 5 10 " 2 2 0

Puede observarse que hay cierta ro-
bustez en el comportamiento de la
red y puede decirse que el resultado
es muy bueno dada la cantidad de
realizaciones que se emplearon, pues
500 para cada valor de médulo de
elasticidad no representa todas las
combinaciones posibles de rigideces
para los 20 elementos pero sugiere
una cantidad importante.

En el grifico que se encuentra a con-
tinuacioén (set 15) se muestran los re-
sultados de efectuar una simulacién
de la red neuronal que fue entrenada
con 3000 realizaciones, de las cuales
500 realizaciones es con un valor de
20, 1000 con un valor de 15 y 1500
con un valor de 10 del médulo de
elasticidad.

Puede observarse que los valores de
los desplazamientos no difieren mu-
cho de los analizados para el set 13 y
14. A continuacién vemos la tabla
con los valores de los errores.
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Error
Set Médulo Médulo Médulo
glasticidad 10 | elasticidad 15 elasticidad 20
1500 realizaciones L LR b 2Rl
14 0.1139 0.1274 0.1422
3000 realizaciones 16 0.1139 0.1274 0.1422

4 Conclusiones

Se analizé en forma estocdstica
un reservorio de liquido, el cual
conforma una estructura de inge-
nierfa altamente no lineal en su
comportamiento.

Como primera etapa se desarrollé
un cdédigo de elementos finitos el
cual permitié el andlisis de la es-
tructurd para diferentes médulos

de elasticidad.

En una segunda etapa se entrend
una red neuronal (Back-propaga-
tion) y se la utilizd para predecir los
desplazamientos de la estructura.

El modelo desarrollado predice
correctamente los desplazamien-
tos de la estructura y tiene la ven-
taja sobre el modelo de elementos
finitos que los tiempos de cdlculo
se reducen mas de 10 veces. La
siguiente tabla resume los valores
de tiempo y errores numéricos se-
gin el método utilizado.

Modelo de célculo

Factor Tiempo
de cédlculo

Factor de Error

Elementos Finitos

Red Neuronal

1.13

Esta tltima tabla muestra cuantitati-

vamente la conveniencia de utilizar la

red neuronal en lugar de realizar una

nueva corrida de elementos finitos.




