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Resumen

En la Fisica experimental se necesita relacionar las observaciones con los pa-
rametros fisicos que describen al sistema en la teoria, es decir, obtener un modelo
del sistema a partir de los datos. Este planteamiento es conocido como el problema
inverso, y aunque existen técnicas analiticas para resolverlo, generalmente se utili-
zan métodos numéricos para inferir el valor de los pardmetros del modelo fisico. En
este trabajo de tesis doctoral se plantea el uso de redes neuronales artificiales como
método de resolucion para dos problemas inversos en el area de Fisica generados
mediante simulaciones numéricas.

El primero de ellos, motivado por las recientes detecciones de ondas gravitacio-
nales GW150914, GW151226 y GW170104, se enfoca en estimar la razéon de masas
iniciales en la colisiéon de sistemas binarios de agujeros negros, analizando senales
de ondas gravitacionales generadas a partir de simulaciones numéricas. El analisis
consiste en introducir a una red neuronal artificial, fragmentos de las formas de
onda asociados a la fase orbital, fusion y decaimiento del evento.

En el segundo problema utiliza las redes neuronales artificiales para analizar
los perfiles de velocidad, vorticidad y presion dindmica en simulaciones de flujos
de fluidos alrededor de un cilindro en un tubo de dos dimensiones. Con el re-
conocimiento de los patrones de los perfiles dichas las variables fisicas se busca
determinar: el nimero de Reynolds, que caracteriza al flujo; y estimar el tamano
y posicion de la obstruccion dentro del tubo.

Con estas dos ejemplificaciones se muestra el potencial de utilizar los métodos
aprendizaje automatico en el reconocimiento de patrones en observaciones expe-
rimentales o en simulaciones numéricas, para la resoluciéon de problemas inversos,

particularmente en el campo de la Fisica.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, problema inverso, simulaciones nu-

méricas, ondas gravitacionales, flujo en un tubo de dos dimensiones.
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Abstract

In experimental Physics, it is needed to relate the observations with the physical
parameters that describe the system in the theory, this is, to obtain a model from
the data. This approach is known as the inverse problem, and although there
are analytical methods to solve it, generally are used numerical methods to infer
the parameter values of the model. In this doctoral thesis is proposed the use of
artificial neural networks as a method to solve two inverse problems in Physics
generated through numerical simulations.

The first problem, motivated by the recent gravitational waves observations
GW150914, GW151226 and GW170104, is focused in the estimation of the mass
ratio in binary black hole collisions, by analyzing gravitational wave signals ge-
nerated through numerical simulations. The analysis consists in introducing into
an artificial neural network fragments from the wave forms related to the inspiral,
merger and ringdown phases of the event.

The second problem uses artificial neural networks to analyze the velocity,
vorticity and dynamic pressure profiles in numerical simulations of flows around a
cylinder in a two dimensional pipe. Through the pattern recognition of the profiles
of those physical variables it is desired to obtain: the Reynolds number, which
characterizes the flow; and estimate the size and position of the obstruction inside
the pipe.

With this two examples, it is shown the potential to use machine learning
methods in pattern recognition for experimental data or numerical simulations, to

solve inverse problems, particularly in the field of Physics.

Keywords: Artificial neural networks, inverse problems, numerical simulations, gra-

vitational waves, flow in a two dimensional pipe.
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Capitulo 1

Introducciéon y Motivacion

1.1. Problemas inversos

En general, a lo largo del desarrollo académico de una persona en el area de
la Fisica se le plantean problemas en los cuales debe obtener la solucién en el
tiempo o espacio sobre un sistema fisico en el cual se le provee la especificacion
completa de la estructura interna de este. Sin embargo, en términos experimen-
tales surge la situacion contraria: obtener la descripcion del sistema a partir de
observaciones directas o indirectas sobre este. Este planteamiento se define como
resolver el problema inverso. Un ejemplo de esta indole puede ser que aquel donde
se desea obtener la distribucion de la temperatura en un material en contacto con
alguna fuente de calor. De forma tedrica, a expensas de la dificultad geométrica
y del célculo involucrado, la solucién del problema directo para conocer el campo
de temperaturas en algin punto del sistema se puede obtener utilizando la ecua-
cion de distribucion de calor con condiciones iniciales o restricciones conocidas.
Si al contrario se tienen los valores de la temperatura varios puntos del material,
se desea conocer las condiciones del sistema, por ejemplo, la temperatura, el flujo
de calor de la fuente o alguna otra propiedad del material como su coeficiente de
conduccion de calor [Hon & Wei, (2003)]. En general, los problemas inversos son
reconocidos como mal planteados en el sentido de Hadarmard [Kaipio & Somersalo,

(2005)], si no cumple al menos una de las siguientes condiciones:



s Tiene solucién.
s Existe una tnica solucién
= La solucién depende de los datos.

Los problemas inversos son por naturaleza inestables porque las soluciones son
desconocidas y los parametros tienen que ser determinados por medio de obser-
vaciones discretas que contienen errores en la medicion. Ademas, la unicidad o
existencia de la solucion para las observaciones dadas, no esta garantizada |Aster,
(2003)].

Tradicionalmente el campo de resoluciéon de problemas inversos se ha desarro-
llado a través de modelos estadisticos clasicos o de regularizaciéon como regresiones
lineales, multivariables o modelos generalizados. No obstante, con el avance de
los recursos computacionales se ha incrementado el uso de anélisis estadisticos en
los cuales se pueden obtener distribuciones probabilisticas de dichas variables. Sin
embargo, estas técnicas son computacionalmente extenuantes, ya que en algunos
casos conlleva resolver el problema directo una gran cantidad de veces. Por lo tan-
to, resulta necesario encontrar otros métodos alternativos capaces de acelerar el
proceso de la estimacion de parametros que puedan competir con los tradicionales

en velocidad, robustez y calidad de resultados. Gracias a la conexiéon que existe

entre la teoria de regularizacion y los algoritmos de japrendizaje automatico| (cono-

cido también como machine learning por su nombre en inglés), es posible explotar
esta metodologia que resulta intuitiva en la introducciéon de datos asi como la

interpretacion de los resultados |De Vito, E., et al.,(2005)].

1.2. Aprendizaje automaético

El aprendizaje automéatico es una rama de la inteligencia artificial, capaz de
aprender y adaptarse a los cambios que suceden en la informacion que se analiza.
El aprendizaje automatico significa construir programas con algoritmos capaces de
resolver problemas de optimizacion y toma de decisiones a través del anélisis de

datos. El aprendizaje automatico naci6é por la necesidad de reconocer patrones en



informacion donde los humanos no tienen la capacidad suficiente o el nimero de
datos es tan grande que el andlisis de estos se vuelve abrumador [Alpaydin, (2010)].

Un algoritmo de aprendizaje automatico se modela por ciertos pardmetros,
y el aprendizaje se logra encontrando los valores de los pardametros del modelo
mediante la informacién proporcionada. Las tareas que se pueden lograr a través

del reconocimiento de patrones con estos métodos se pueden delimitan por:

» Clasificacion. El algoritmo analiza la informacion de entrada y categorizarla
en funcién de sus caracteristicas asociandola a clases definidas previamen-
te. Los algoritmos maés representativos de este tipo de tareas son: k-nearest
neighbors, naive Bayes, maquinas de soporte vectorial (SVM), redes neuro-

nales artificiales (RNAs), entre otros |Bishop, (2006)].

= Regresion. En este enfoque el algoritmo debe procesar los datos y reconocer
propiedades en ellos tales que sea capaz de dar una estimacién en términos de
un valor numérico asociado a la respuesta deseada. En este caso los algoritmos

més conocidos son la regresion lineal, logistica y RNAs [Bishop, (2006)].

Los algoritmos de aprendizaje automético también se pueden distinguir por su

proceso de entrenamiento:

= Aprendizaje supervisado: Este tipo de adiestramiento se basa en proporcio-
narle al modelo un conjunto de ejemplos, preferentemente representativos del
problema en cuestion. Estos ejemplos se componen del tipo de informacion
que se quiere analizar y de las correspondientes respuestas que se desea obte-
ner. Con este enfoque, el algoritmo debe comprender la correlacion existente
entre los dos subconjuntos (datos de entrada y de respuesta), para elabo-
rar una serie de reglas de accion que debe realizar para futuros ejemplos
de entrada desconocidos. El entrenamiento requiere que los pardmetros que
componen al modelo se adapten a los datos ejemplo de un modo iterativo.

Esta metodologia es la mas usual en las redes neuronales artificiales y la

mayoria de los algoritmos de |aprendizaje automaticol




= Aprendizaje no supervisado. A diferencia del anterior, los ejemplos presenta-
dos no contienen las respuestas deseadas, inicamente se le proporcionan los
datos que se desea analizar, por lo que el algoritmo debe encontrar la relaciéon
entre ellas de forma automaética, basandose en algunas reglas predefinidas.
El resultado deseado son datos que se encuentran agrupados por ciertas ca-
racteristicas y que difieren en relaciéon a otros grupos. Un ejemplo de este
tipo de aprendizaje es por medio del algoritmo de k-means clustering, el cual
particiona los datos en k£ grupos dentro de un determinado radio; donde el
nimero de grupos y la métrica del radio para cada grupo son definidos por
el usuario [Bishop, (2006)|. También las RNAs han sido desarrolladas en es-
te tipo de aprendizaje, en los denominados self-organizing maps |Kohonen,
(1995)].

= Aprendizaje reforzado. A diferencia del entrenamiento supervisado, en este
tipo entrenamiento no se le suministran las respuestas deseadas al algoritmo,
sino una serie de reglas a seguir. El algoritmo aprende mediante recompensas
cuando realiza acciones positivas que llevan al objetivo final y se le casti-
ga cuando ejecuta acciones negativas. El algoritmo mas prominente en este
ambito son nuevamente las RNAs, por ejemplo en el trabajo realizado por
[Tesauro, (1995)], planteando un modelo de aprendizaje para una RNA que

fue capaz de jugar backgammon a un nivel experto.

Una vez entrenado el modelo, este ya ha aprendido las reglas para relacionar
los valores de entrada con las respuestas deseadas, por lo que en el futuro se espera
que pueda hacer predicciones precisas. Como se ve de los puntos anteriores, las
RNAs, estan presentes en todas las formas de aprendizaje, acreditando su uso en

el presente trabajo.

1.3. Redes neuronales artificales

Las redes neuronales artificiales (RNAs), provienen de la analogia de las redes

neuronales biologicas, en el cual un conjunto de elementos interconectados son



capaces de realizar operaciones de forma sincronizada. Su desarrollé fue provocado
inicialmente por la descripcion del funcionamiento del sistema nervioso por Ramoén
y Cajal, quien mostr6é que este se conforma por un ensamble de células llamadas
neuronas, comunicandose de forma estructurada en un proceso llamado sinapsis
[Ramon y Cajal, (1899)]. Con el paso del tiempo y posterior investigacion sobre
el sistema nervioso y aparicion de las maquinas computacionales, se llegd a la
pregunta de si este mecanismo era capaz de ser emulado por las maquinas.

Las redes neuronales artificiales suelen ser vistas como aproximadores de fun-
ciones de tipo caja negra, donde un dato de entrada proveé una respuesta sin saber
cual fue el mecanismo exacto por el cual la RNA lleg6 a tal solucion. A pesar de ello,
los algoritmos desarrollados se han sofisticado de tal manera que en la actualidad
las RNAs son utilizadas para el reconocimiento de patrones en datos, clasificacion
de datos masivos (big data en inglés), categorizacion de objetos y/o reconocimiento
facial en imégenes; operacion y optimizacién de procesos industriales, etc.

Tomando en cuenta que en los problemas inversos el conocimiento de los para-
metros del fenémeno fisico es parcial o nulo, la busqueda de ellos puede ser muy
extenuante. Por ello, la implementacion de métodos como las RNAs es muy valiosa,
siendo capaces de extraer informacion de los datos. Algunas de las aplicaciones de
las RNAs se pueden resumir en los campos de:

Medicina. Este campo es actualmente muy explotado por el aprendizaje au-
tomatico, dado que el conocimiento exacto sobre los mecénismos fisioloégicos no es
totalmente conocido. En este ramo se pueden enlistar aplicaciones en la interpre-
tacion de electrocardiogramas, donde los especialistas pueden evaluar la existencia
de una condiciéon cardiaca |Bortolan, Degani & Williems, (1991)|. Las RNAs pue-
den revelar un tumor canceroso o dano de tejido a través de muestras biologicas
[Dorsey, et al., (1997)], o incluso interpretar y reconstruir imagenes a partir de las
proyecciones de tomografias computarizadas [Kerr & Bartlett, (1995), [Knoll et al.,
(1999)|. Las RNAs son utiles en la lectura de electroencefalogramas y sefiales bio-
métricas para un posible diagnostico telemétrico |Begg, Kamruzzaman & Sarker,
(2006)|. En las aplicaciones farmacéuticas también se emplean disefiando trata-

mientos médicos o correcciones en la dosificacion de drogas, cantidad de radiacion



en pacientes con cancer en base a sus respuestas eméticas [Martin et al., (2004)],
absorcion o eliminacion de farmacos en la sangre [Chen, Chen, Min, Fisher & Wu,
(2003)], entre otros.

Economia e Industria. Las instituciones, entidades financieras y corpora-
ciones se han interesado en la investigacion y aplicacion de RNAs a mercados
financieros, los cuales son influenciados por la gran cantidad de datos en continuo
cambio. La gente interesada en estas areas pretenden predecir el comportamien-
to de los mercados y obtener ventajas para la inversion de opciones financieras,
intercambio monetario, comercio de recursos, entre otros |[McNelis, (2005)|. Las
RNAs en la industria se basan en predicciéon de costos, capacidad de produccion,
almacenamiento y suministro de productos, y principalmente en la optimizacion de
procesos |Eldon, (1994)|. Dado el incremento de informacion que se maneja a través
del internet, se estan mejorando los sistemas de seguridad con ayuda de RNAs que
sean capaces de detectar virus, correo no deseado o programas maliciosos|Tesauro,
Kephart & Sorkin, (1996), [Tobiyama et al., (2016)].

Ciencias basicas. El potential de las RNAs en diversas areas de la Fisica,
Quimica, Biologia, Geologia, entre otros, se enfoca en fenémenos con presencia de
ruido e incertidumbre sobre las variables responsables. Entre las aplicaciones se
pueden nombrar: anélisis de espectroscopia [Cirovic & Dragan, (1997)|, prediccion
sobre reacciones nucleares |Gernoth, (1999)|, pronéstico del ntimero de manchas
en el ciclo solar [MacPherson, Conway & Brown, (1995)], y més recientemente en
el anélisis y/o desarrollo de materiales como el grafeno o termoelétricos [Khanam
et al., (2016), Zhao & Li, (2017)|. Son tutiles en temas relacionados con el analisis
de series de tiempo, procesamiento de senales y filtracion de ruido tal y como se
requiere en sistemas dindmicos cuasi-caoticos |Garliauskas, (1998)] y clasificacion

de fallas en experimentos de deteccion de ondas gravitacionales |Biswas et al.,

(2013), |Graft, (2012)].



Los puntos mencionados, dan motivos suficientes para explotar el uso de recur-

sos de [aprendizaje automatico|en las distintas ciencias, justificando en particular el

trabajo que se desarrolla en esta tesis. Para mostrar el uso y desempeno de las re-
des neuronales artificiales en algunos problemas inversos de Fisica, se investigaron

dos temas:

1. Estimacion de la razén de masas iniciales en la colision de dos agujeros negros

sin espin.

2. Estimacion del parametro que caracteriza el flujo de un fluido en un tubo de

dos dimensiones y del tamano y posiciéon del obstaculo.

El primer punto ha sido motivado dada las recientes observaciones de ondas gra-
vitacionales GW150914 [Abbot et al., (2016a)|, GW151226 |Abbot et al., (2016b)|
y GW170104 [Abbot et al., (2017)]. Por lo que es de suma importancia resolver
el problema inverso y extraer la informaciéon que contiene alguna senal de una on-
da gravitacional, para poder inferir las propiedades fisicas y pardametros sobre las
fuentes que generaron dicho evento. En el caso particular de este trabajo, se han
construido RNAs en las cuales la informacion a analizar corresponde a la serie de
tiempo o el espectro de frecuencias en un fragmento de una simulaciéon de una on-
da gravitacional ocasionada por la colision de dos agujeros negros. Mientras que la
respuesta esperada de la RNA es la razén de masas iniciales entre ambos agujeros
negros. Las ondas gravitacionales utilizadas para este estudio fueron extraidas a
partir de dos catalogos diferente y creados por medio de simulaciones numéricas
[Jani et al., (2016), Gracia, (2017)].

En el segundo tema se han propuesto las RNAs para resolver de forma indepen-
diente dos problemas inversos y relacionados al flujo de un fluido clésico alrededor
de un obstéaculo cilindrico en un tubo de dos dimensiones espaciales. En el primero
de ellos se caracteriza el flujo del fluido por medio de la estimaciéon del namero de
Reynolds asociado a dicho flujo. Mientras que en el segundo, se intenta reconstruir
tanto el tamano y posicién de un obstaculo dentro del tubo. En ambos problemas,

se utilizan las RNAs para el reconocimiento de los perfiles de velocidad, vorticidad



o presion dindmica del flujo en simulaciones numéricas realizadas por medio del
método de lattice Boltzmann.

La tesis se ha redactado en funciéon de los articulos enviados y publicados hasta
el momento de ser presentada. Primeramente en el capitulo |2 se exponen los ante-
cedentes sobre redes neuronales artificiales, asi como los métodos de entrenamiento
utilizadas a lo largo del trabajo. En el capitulo [3] se comienza hablando sobre los
articulos relacionados con la estimacion del parametro de razén de masas en el
choque de un sistema binario de agujeros negros. En el capitulo [] se describe el
uso de RNAs para resolver los dos problemas inversos del flujo de un fluido clasico
en la simulaciéon numérica de un tubo en dos dimensiones espaciales. Para terminar
el cuerpo principal de esta tesis, en el capitulo o[ se dan las conclusiones globales
de los trabajos realizados en la tesis doctoral asi como una discusion final sobre
la aplicacion del aprendizaje automatico en problemas de Fisica. Finalmente, se
han agregado cuatro apéndices relacionados tanto con el aprendizaje y prueba del
codigo base de las RNAs implementadas, asi como de las bases tedricas sobre los
problemas que se han abordado en los capitulos principales, esto es: ondas gravi-
tacionales y el método de lattice Boltzmann. También se ha agregado un glosario

con definiciones de conceptos que se utilizan a lo largo del trabajo.



Capitulo 2
Redes Neuronales Artificiales

Dado que las redes neuronales artificiales (RNAs) nacen como un analogo del
procesamiento de informacion del sistema nervioso de los seres vivos, es natural
dar una breve explicacion del funcionamiento estas redes neuronales biologicas,

para extender el concepto de aprendizaje en los seres vivos hacia el denominado

laprendizaje automatico| al cual pertenecen las RNAs [Rosenblatt, (1962)].

2.1. Redes neuronales biblogicas

Los distintos sistemas nerviosos se componen de un conjunto de neuronas en la
cuales un grupo inicial de ellas se encarga de recibir la informacién externa para
transmitirla hacia otras neuronas. Este nuevo conjunto de neuronas se encarga de
procesar la informaciéon, y un grupo posterior de interpretar todo el conjunto de
impulsos nerviosos generados para tomar una decision.

La informacién se propaga por las neuronas gracias a la sincronia de un flujo
de iones a través de la membrana celular. El cambio de potencial provocado por el
aumento o disminucién de iones provoca que la transmision eléctrica del impulso
nervioso viaje a través de la neurona y hacia otras neuronas. La fuerza de conexion
entre las neuronas, llamada sinapsis, determina la importancia o participacion de
cada neurona en los procesos neuronales, en otras palabras, a una mayor fuerza
sinaptica, mayor es la participacion de la conexion de dicha neurona en la toma de

decision, ya sea inhibitoria o exhitatoria [Hebb, (1949)].



10

El funcionamiento de las redes neuronales es bastante compleja y su estructura
varfa no solamente de especie a especie, sino de individuo a individuo. Estas va-
riaciones estructurales y de funcionamiento dependen no solamente del desarrollo
biolégico del individuo, sino también del aprendizaje que se tiene a lo largo de su
vida referido como la plasticidad de la neuronas. Este mecanismo descrito en la
teoria Hebbiana |[Hebb, (1949)|, propone que la plasticidad de las neuronas depen-
de del aprendizaje obtenido través de los procesos iterativos en la transmision de
impulsos nerviosos, es decir, la recurrencia de un impulso nervioso para realizar
una acciéon provoca que la fuerza de conexiéon mejore. Este argumento, es una de
las bases en el inici6 del desarrollo de redes neuronales artificiales para emular
dicho aprendizaje en el reconocimiento de patrones y toma de decisiones |Russell
& Norvig, (1995)].

Tomando en cuenta los argumentos expuestos para las redes neuronales biolo-
gicas, se les puede relacionar con las RNAs en estructura, modelaciéon matemaética
del flujo de informaciéon entre las conexiones de las neuronas y la metodologia para

el aprendizaje.

2.2. Redes neuronales artificiales

Al igual que en las redes neuronales bioldgicas, las RNAs se componen por un
gran numero de elementos o nodos simples densamente conectados, llamados “neu-
ronas’. Las neuronas de las RNAs reciben informaciéon de sus vecinos y posterior-
mente envian sus propias senales positivas (exhitatorias) o negativas (inhibitorias).
La forma y magnitud de la respuesta que se obtiene de cada neurona depende de
la funcién de “disparo” o de activacion.

En analogia con las redes neuronales biolégicas, las neuronas de una RNA se

pueden definir en tres tipos de unidades principalmente:

= Neuronas de entrada. Encargadas de recibir los datos a analizar y enviarlos

al resto de neuronas de la RNA.

= Neuronas de procesamiento. Responsables de realizar los calculos matemati-

cos correspondientes.
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» Neuronas de respuesta o de salida. Encomendadas a entregar la solucion. En
general, tanto en las neuronas de procesamiento como las de salida se realizan

los calculos pertinentes.

El primer modelo de una neurona computacional fue realizado por [McCulloch
& Pitts, (1943)], proponiendo a la neurona como una compuerta logica con dos
posibles estados: activo o inactivo. El estado de este tipo de neuronas se determina
con una funcién tipo escaléon y es dependiente de las conexiones de entrada, las
cuales son pesadas y sumadas. En otras palabras, si el valor del estimulo rebasa
un valor de umbral U la neurona se considera activa, de otra forma inactiva. Por
ejemplo, definiendo el vector x como los valores de entrada y w como el vector de
pesos correspondiente, el estado de la neurona se define por:

1 siwl.-x>TU,

S— (2.1)
0 siw! -x<U;

donde w? define el transpuesto del vector y al producto de w? - x se le llama
comunmente en el &mbito de las RNAs como funcion de transferencia. Este modelo
(esquematizado en la Figura, es aiin la base del elemento primario de las RNAs,
donde la interconexién de neuronas permite realizar las tareas para las cuales han
sido entrenadas.

El primer algoritmo de aprendizaje para este tipo de RNAs fue propuesto de
forma independiente en [Rosenblatt, (1962)] y [Widrow, (1962)]. Se basaron en el
paradigma de la recompensa y castigo para desarrollar sus maquinas denominadas
“perceptron” y “adaline”. Estos sistemas eran capaces de categorizar la informa-
cion si se encontraban los parametros (pesos) adecuados. Sin embargo, [Minsky &
Papert, (1988)] mostraron que este tipo de RNAs estaban limitadas a operaciones
logicas linealmente separables. Actualmente las estructuras de las RNA han evo-
lucionado desde su concepcion pasando desde una estructura muy sencilla hasta
ser capaces de aproximar funciones no-lineales y reconocer patrones mas sutiles en
la informaciéon proporcionada. En términos bésicos, las RNAs actuales funcionan
como un mapeo de valores de un espacio a otro donde es posible que la informacion

sea “mas facil” de interpretar, algo similar a problemas donde se recurre a analizar-
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Xy

Xy S=1, siwh-x>U <
S=0, si wh-x<U

X3

Figura 2.1: Esquema de los valores de entrada y pesos de las conexiones de cada una de
ellas. El estimulo que recibe la neurona es la combinacién lineal del vector de entrada x
y el vector de parametros w. El estado activo o inactivo de la neurona dependera si la

suma de este producto interno es mayor al umbral U.

los en el espacio de de frecuencias mediante transformadas de Fourier. Suponiendo

por ejemplo, una RNA que recibe un vector de entrada x € R™:
X = (T1,%2,...,Tp), (2.2)
y se mapea a otro vector y € R':

y = (y17y27"'7yl)' (23)

Entonces la RNA se ve como una funciéon f : f(x) — y. Las estructuras de las RNA
son actualmente muy variadas tanto en complejidad como flexibilidad respecto a los
problemas que se desea resolver. Sin embargo, a grandes rasgos se puede englobar

en 3 grupos:

= Redes Neuronales Multicapa: Aunque se abarcan distintas estructuras en es-
ta rama, en general se trata de RNAs que se conforman por al menos tres
capas de neuronas interconectadas, generalmente en su totalidad, donde la
informacion se propaga en una sola direccion. Entre sus principales ventajas
destaca su relativa sencillez en implementacion con un rendimiento conside-
rado como bueno en una gran aplicacién de problemas. Sin embargo, esto

también conlleva a que se vean limitadas en problemas muy complejos como
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en el procesamiento de lenguaje, series de tiempo con gran cantidad de rui-
do, reconocimiento de objetos en iméagenes de gran resolucion, etc., [Rojas,
(1996)|. Ademas, si para resolver un problema en especifico se consideran
una gran cantidad de caracteristicas de entrada (comtnmente denominadas
features en inglés), la estructura de la RNA resultara en una gran namero de
interconexiones entorpeciendo la velocidad y calidad del aprendizaje. A pesar
de esto, si el problema se plantea apropiadamente generalmente se obtienen

soluciones adecuadas utilizando los algoritmos de aprendizaje actuales.

= Recurrentes: Este tipo de redes se asemejan a las anteriores en su estruc-
tura, sin embargo, la informacién también puede propagarse hacia capas
anteriores, permitiendo reforzar las conexiones que sean apropiadas en una
propagacion. La recurrencia también puede ser temporal, lo que significa que
son capaces de aprender de informaciéon introducida previamente, lo que las
hace mas apropiadas para anélisis de senales de reconocimiento de lenguaje
y texto. No obstante, estas mismas caracteristicas hacen que sus algoritmos
de entrenamiento sean sofisticados y a menudo su aprendizaje no llega a ser

adecuado |[Bogdan, (2009)].

= Convolucionales. Este tipo de RNAs, se pueden considerar como una amplia-
cion de las multicapa con un esquema de interconexion y operaciones mate-
maticas mas complejo, siendo utilizadas para un aprendizaje profundo. Su
estructura esta basada principalmente en el sistema visual de los seres vivos,
por lo que son adecuadas para el reconocimiento de imégenes con un pre-
procesamiento de informacién minimo. Las capas por las que se componen
son divididas en distintos segmentos, aminorando el niimero de conexiones
que se necesitarian en comparaciéon con el de una multicapa normal con el
mismo nimero de capas y elementos. Sus capas de convolucién permiten que
la generalizacion y el aprendizaje sean efectivos. Sin embargo, dependen al-
tamente de un ajuste heuristico en su estructura y atn no es clara la razéon

de su eficiencia y como mejorarlas |Zeiler & Ferguson, (2013)].

En el trabajo se desarrollaron RNAs con estructura de multicapa, por lo que
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seré la tnica que se describe con una mayor profundidad a continuacion.

2.3. Redes neuronales multicapa

El sistema de RNAs mas comin es la red neuronal multicapa o Multilayer
Perceptron (MLP, por sus siglas en inglés), es una extension del perceptron desa-
rrollado por Rosenblatt. Son ampliamente utilizadas tanto por su simplicidad como
por su desempeno satisfactorio en los problemas que se han abordado con ellas.

Las RNA tipo MLP, son llamadas asi dado que las neuronas que la componen se
encuentran estratificadas por capas, es decir, las neuronas iniciales que reciben la
informacion se encuentran en la llamada capa de entrada, mientras que las neuronas
de procesamiento y de salida se encuentran en capas distintas e independientes
entre si. Las neuronas en capas intermedias anteriores a las de salida son llamadas
también neuronas ocultas, por lo que de aqui en adelante se hara la distincion en
nombre entre las neuronas y/o capas ocultas con respecto a aquellas en la capa de
salida, tal como se muestra en la Figura [2.2] En pocas palabras y considerando la
misma figura, en las MLP la informacion viaja desde las neuronas de entrada hacia
las neurona ocultas para posteriormente pasar a las neuronas de salida, realizando
una serie de calculos conforme esta viaja a través de la RNA. Este proceso es
denominado propagacion hacia adelante o feedforward (por su nombre en inglés),

y a continuacion se dan mas detalles sobre este proceso.

2.3.1. Propagacion hacia adelante

De ahora en adelante se dejara de utilizar el término MLP y se utilizara el
término genérico de RNA. En los siguientes péarrafos se describen las operaciones
matematicas que se realizan para la propagaciéon hacia adelante suponiendo una
RNA con una estructura de n entradas, m neuronas en una Unica capa oculta
y [ salidas, simplificando la notaciéon para un solo vector de entrada como en la
ecuacion . En la siguiente capa con m unidades, la j-ésima neurona oculta
recopila la informacién proveniente de todas las conexiones de las neuronas de

entrada, siendo estos los mismos valores que el vector x regulados en cada conexion
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Entradas Capa Capa Capa Resultados
entrada oculta salida

Figura 2.2: Esquema de una RNA tipo MLP o Feedforward con una sola capa oculta.
En este esquema la RNA cuenta con n elementos de entrada, m neuronas ocultas y [ de
salida, indicadas con las letras I, H y O respectivamente. Este tipo de RNA puede contar
con mas capas ocultas, las cuales se interconectan de forma seriada. Los elementos con
los que se alimenta a la red se especifican en este caso por el vector x mientras que los

resultados con y.

por un vector de pesos w; = (wg;,Wsj,...,W,;). La composicion de estos dos
vectores consiste en la combinacion lineal entre el vector de entrada y los pesos de
cada conexion. Es decir, la primera operacién matematica que realiza esta unidad

esta dada por:
0; = Wf X = Z Wiy (24)
i=1

El escalar o; es entonces el resultado del mapeo de una funciéon de R® —
R, lo que permite hacer uso de funciones definidas en R en la siguiente capa.
Dichas funciones, en el contexto de las RNA, son llamadas funciones de activacion.

Suponiendo que F' sea una funciéon de activacion para todas las neuronas en la
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capa oculta, el resultado h; en la j-ésima neurona se expresa como:

i=1

En general, las neuronas no reciben tinicamente el valor proveniente de las neu-
ronas de la capa anterior, sino también un pardmetro umbral o bias, que juega un
papel similar a U referido en la ecuacién . Este parametro puede ser conside-
rado como una neurona adicional en la capa anterior con un valor siempre igual a
1 con un peso definido usualmente por b. Con esto, la expresion se transforma

en:

=1

Finalmente, para la tltima capa el resultado de cada neurona de salida y; se

expresa como:

Y — G(O’k) =G ijkhj + bk s (27)
j=1

donde los pesos wj; representan los pesos de la capa oculta a la de salida y G es la
funcion de activacion en la capa de salida. Las funciones utilizadas como base para
las aproximaciones de las funciones en las RNA se han clasificado principalmente
en tipo escalon, lineales o no-lineales. Las primeras nacieron como una completa
analogia de las redes bitlogicas donde el potencial de acciéon que genera el impulso
nervioso no es generado a menos que se rebase un umbral determinado, llamadas
también como funciéon de todo o nada. Sin embargo, como se refirié anteriormente,
el tipo de problemas que se pueden resolver con este tipo de funciones es muy

limitado.

2.3.2. Funciones de activacion

La decision sobre que funciones de activacion utilizar, depende tanto de los
datos de entrada como del vector de respuesta deseado. Considerando que la reso-

luciéon de problemas, ya sea en términos de regresion o clasificacion, tanto en las
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RNAs como en otros métodos de [aprendizaje automatico| se eligen funciones no-

lineales que les brindan a dichos algoritmos propiedades analiticas y computacio-
nales mas complejas que los modelos de regresion lineal [Bishop, (1995), Rojas,
(1996)]. En el caso particular de las RNAs, se han propuesto funciones de activa-
cion que cumplen ciertas condiciones en concordancia con el Teorema Universal
de aproximacion de funciones tipo sigmoide, tal y como se demostré en |Cybenko,
(1989)]:

Teorema. Sea ¢ una funcion continua, no-constante, acotada y monotona-
mente creciente. Sea I, el espacio m-dimensional unitario en un hipercubo [0, 1]™.
El espacio de funciones continuas en I, esta definido por C(I,,). Entonces, dada
cualquier funcion sigmoide f en I, f € C(I,) ye > 0, existe un entero N, con

constantes reales c¢; y b; y vectores wy € R™, donde i =1,..., N, tal que:

N
F= Z Cip (wiT - X + bi) , (2.8)
como una aprorimacion de la funcion f, siendo independiente de ¢, i.e.:

[F(x) = f(x)] <e, (2.9)

para todos los x € I,,. En otras palabras. las funciones de la forma F'(x) son densas
en C(I,,) y esto se mantiene cuando se remplaza I,, para cualquier subconjunto
compacto de R™.

En términos de las funciones tipo sigmoide, en este trabajo se utilizaron las
més usuales: la logistica, la tangente hiperbélica y la normalizaciéon exponencial
(conocida también como softmaz). Las tres funciones son acotadas y tienden a un
valor limite en sus extremos. La funciéon logistica estandar se define como:

1 1
14exp(—0) 1+exp(—wl-x+b)’

F(x) (2.10)

con un rango en (0,1), ver Figura [2.3a] La funcién softmaz se puede considerar
como una extensiéon de la logistica definida en el mismo rango, y que se utiliza
generalmente en las capas de salida en una RNA. En concordancia con la ecuacion

(2.7)), para la k-ésima neurona de salida, esta funcion se define como:

Yp = Fop) = % (2.11)
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donde o indiza a cada una de las neuronas en la capa de salida. El uso de esta
funcion se muestra en el apendice [B] Por otro lado, la respuesta de salida de la
tangente hiperbolica se encuentra en (-1,1), tal y como se puede visualizar en la

Figura [2.3b]

(a) Funcion logistica (b) Funcion tangente hiperbolica

Figura 2.3: Funciones de activacion tipo sigmoide més usuales en las RNAs. En (a)
se puede apreciar el rango de la funciéon logistica con y € (0,1). En (b) la tangente

hiperbélica con y € (—1,1).

En muchas ocasiones se prefiere la tangente hiperboélica dado que es una funcion
simétrica centrada en el origen, por lo que en promedio la combinacion lineal de
los pesos y valores de entrada a la siguiente capa seran cercanos a 0. Esta y alguna
otras méas sugerencias heuristicas (rules of thumb, en inglés), que se siguieron en
el trabajo de tesis sobre el uso de las funciones de activacion, normalizacion de
los vectores de entrada e inicializacion de las RNA se encuentran en la referencia
|[LeCunn, Bottou, Orr, Muller,(2012)].

Tal y como se mencion6 para las redes neuronales biologicas, la estimulacion
continua de las neuronas implica el fortalecimiento o debilitamiento de las conexio-
nes sinapticas. Para el caso de las RNA sucede algo similar, lo que implica realizar
un proceso de “entrenamiento”; esto es, ensenarle a la RNA el tipo de respuesta

que uno desea.
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2.4. Entrenamiento

En este trabajo se desarrollaron proyectos tinicamente basados en un entrena-
miento supervisado, como fue descrito brevemente en la seccion por lo que
solamente se ahondara en este procedimiento. En este tipo de entrenamiento se
necesitan los datos o patrones ejemplo a analizar, es decir, los vectores de en-
trada (inputs, por su nombre en inglés), y las respuestas esperadas, denominados
vectores objetivo (targets, por su nombre en inglés). El par conformado por los
vectores de entrada y objetivo deben ser representativos del problema a analizar,
de tal manera que los datos reflejen todas las caracteristicas de que son relevantes
del problema en cuestion. De no ser asi, la RNA puede llegar a ser ineficiente y
no tener una conclusion apropiada a futuros datos. Bajo este enfoque, el ciclo de

actividad de las RNA se puede definir en dos etapas:

1. La fase durante la cual la red neuronal adquiere la informacién necesaria a
través de los patrones ejemplo para determinar lo que debe hacer y como

debe hacerlo.

2. Laetapa en la cual la RNA debe resolver nuevas tareas que le son presentadas,

basandose en el aprendizaje adquirido.

La manera de medir y controlar el aprendizaje de las RNAs es mediante el
célculo del error de entrenamiento, esto es, medir la diferencia entre las respuestas
esperadas y las hechas por la RNA y disminuirlo a través de algin procedimiento
o algoritmo. En las subsecuentes secciones y al ir desarrollando el contenido sobre
el entrenamiento de las RNAs, se describen las estrategias necesarias para que su

aprendizaje sea mas eficaz.

2.4.1. Error de entrenamiento

Como en el entrenamiento supervisado se tiene disponible tanto la respuesta de
la RNA como el objetivo deseado, se puede estimar un error dada la diferencia entre
ambos. Existen diversas formas de medir el error para cada uno de los patrones

ejemplo del conjunto de entrenamiento. El error de salida de un tnico patrén
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ejemplo, puede ser utilizado para modificar los parametros de la RNA y calcular el
desempernio global sobre el conjunto de vectores objetivo (que se escriben de ahora
en adelante por t), proporcionando una estimacion del aprendizaje a través de una
funciéon de error o de costo. Una de estas funciones de error es la funcion de tipo
error cuadréatico medio (MSE, por sus siglas en inglés). Siguiendo con la notacion

usada hasta ahora esta funcién de error se define como:
N

N l
1 1 1
P Y b S -y (2.12)
p=1 k=1 p=1

donde p indiza cada uno de los N patrones del conjunto par {x,t} y [ el nimero
de elementos en los vectores de respuesta de la RNA y y objetivo t.

Aunque el error definido en la ecuacion (2.12)) es la medida de error més comin
para el entrenamiento, en realidad existen una gran cantidad de funciones de costo
que se pueden emplear, dependiendo del objetivo del problema. Por ejemplo, una
funcién de costo de valor absoluto, exponencial o de entropia cruzada, esta tltima
utilizada en el apéndice |B| de este escrito en un problema de clasificacion. En este
contexto el objetivo del aprendizaje es minimizar la funcién de error sobre
todo el conjunto de entrenamiento, intentando reducirlo para cada uno de los
patrones ejemplo. Aunque existen métodos que logran cambiar tanto la estructura,
como las funciones de activacion de las neuronas, generalmente los algoritmos se
enfocan en modificar los pesos de las conexiones entre las neuronas de la RNA.
Estas modificaciones, no suceden en un solo paso sino sobre miiltiples iteraciones,
cuantificando la respuesta de la RNA hacia los valores deseados sobre el conjunto
de entrenamiento en cada iteracion. La forma en que esto sucede depende del

método de aprendizaje y los hiper-parametros que utiliza cada algoritmo.

En el japrendizaje automatico| a fin de tener resultados o predicciones precisas

de los datos que se le presenten a posteriori, se suele dividir el conjunto de patrones

ejemplo disponible en dos subconjuntos:

= El conjunto de entrenamiento propiamente dicho, que sera utilizado en la

modificacion de los pesos de la RNA.

= Un conjunto de validaciéon que sirve como medida de error para evitar el

sobre-ajuste hacia los patrones ejemplo con los que fue entrenada la RNA.
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El objetivo de dividir el conjunto total consiste en detener el entrenamiento o
guardar el valor de los pardametros de la RNA en cierta iteracion de manera que se
guarden los parametros de la RNA cuando se alcanz6 el error minimo en el conjunto
de validaciéon. Este procedimiento se llama validaciéon cruzada y una ejemplifica-
cion de esto se muestra en la Figura [2.4) que se ha extraido de una prueba descrita
en el apéndice [B] En dicha figura, se ve que el error de validacion incrementa a
partir de una iteracién determinada, momento en el cual se han guardado los paré-
metros de la RNA, mientras que el error en el conjunto de entrenamiento continua
disminuyendo como es de esperar. Esta técnica evita el sobre-entrenamiento de la
RNA, lo que permite que se generalice sobre los patrones desconocidos y evitando
que aprenda con una excelente precision tnicamente sobre los datos del conjunto
de entrenamiento, algo como lo que ocurre en la Figura [2.5]

Siguiendo el esquema de un entrenamiento supervisado, los algoritmos que si-

guen esta metodologia pueden resumirse a grandes rasgos en los siguientes pasos:

1. Inicio. Definir los subconjuntos de entrenamiento y validaciéon tanto vectores

de entrada como objetivo.
2. Medir el error sobre el conjunto de validacion.

3. Presentar cada uno de los patrones de entrada y medir el error en base a la

respuesta deseada del conjunto de entrenamiento.
4. Ajustar los pesos de la RNA con el algoritmo seleccionado.

5. Siel error en el subconjunto de validacion actual es menor que el error anterior
se guardan los valores de todos los pesos, definiendo asi la mejor configuracion

de pardmetros hasta el momento.

6. Si el error de validacion no ha llegado a un valor minimo deseado o notable
y/o no se han alcanzado el numero de iteraciones maximas predefinidas,

regresar al paso [3] De otra forma continuar al siguiente paso.

7. Salir del algoritmo, guardando la RNA con la configuraciéon de pesos con el

menor error obtenido.
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Figura 2.4: Error cuadratico medio calculado sobre el conjunto de entrenamiento (linea
negra continua) y en el de validacion (linea roja punteada) en funciéon del ntmero de
iteraciones en la fase de aprendizaje de una RNA. El recuadro dentro de la grafica es
un acercamiento a la curva de error en el conjunto de validacién. El sobre-entrenamiento
comienza cuando este error comienza a incrementar continuamente. La explicacién sobre

el ejemplo hecho para esta grafica se encuentra en la Figura @ del apéndice H

En general, los algoritmos son mucho méas complicados y requieren emplear
condiciones més sutiles como la aleatoriedad al presentar los ejemplos del conjunto
de entrenamiento, asi como distinguir si el minimo alcanzado es suficiente para
obtener buenas predicciones a posteriori. A continuacién se revisara un método en
particular que se utilizd principalmente en los trabajos publicados: el algoritmo

de propagaciéon hacia atras o mas cominmente conocido por su nombre en inglés

como |backpropagation|.

2.4.2. Backpropagation

El algoritmo de |backpropagation| tiene como base principal de entrenamiento,

la modificacion de los valores de todos los pesos de la RNA siguiendo la direccion
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Figura 2.5: Ejemplo del sobre-ajuste de los parametros de la RNA a los patrones de entre-
namiento. Cuando esto sucede la RNA no generaliza de forma apropiada la funcion a la
cual deberia aproximar. En circulos azules se presentan los datos usados para el aprendi-
zaje de la RNA al agregar un poco de ruido en una funcion coseno (linea negra punteada).
La RNA llegd a la soluciéon representada por la linea roja que claramente se encuentra
alejada de la soluciéon adecuada para los puntos desconocidos en el entrenamiento. Imagen

tomada de |[Du, Ke-Lin & Swamy, M.N.S., (2013)].

en la cual la funcién de error se minimiza lfocalmente de forma mas rapida, en un
proceso iterativo de tipo gradiente descendente [Rumelhart, Hinton & Williams,

(1986)]. Por ejemplo, considerando W como el conjunto de pesos de una RNA:
W = {wy, wg, w3, ..., Woomsmi - (2.13)

donde por simplificacién de notacion no se han considerado los términos de bias de
la RNA. A manera de continuar con la ejemplificaciéon de una RNA con n entradas,
m neuronas ocultas y [ salidas. Por tanto, el gradiente que minimiza la funcién de
error E se obtiene buscando el conjunto de parametros W tal que:

oF 0OF oE oFE >
— 0,

dw, dws” 0w, Dt

(2.14)

vwe = (

donde w,, indiza cada uno de los pesos en la RNA. El propésito de este algoritmo es

cambiar el valor de cada w, a la siguiente iteracion ¢+ 1, propagando el error desde
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las neuronas de salida hasta las neuronas de entrada en la iteracién ¢t mediante la

regla de la cadena:

Wy (t+ 1) = wy () + Awy (t) = w, (1) — 7%, (2.15)

donde Aw,(t) = —7% y 0 < v < 1 es la constante de aprendizaje, que debe ser
elegida por el usuario. Por ejemplo y continuando con la configuracion de RNA de la
seccion [2.3.1], suponiendo un tnico patréon ejemplo, representado como el vector en
la ecuacion . Mientras que cada vector objetivo se define por t = (1, ts, ..., ).
Considerando ademés a F' como la funcion de activacion tanto en la capa oculta
como en la capa de salida, y reescribiendo por simplicidad las ecuaciones (2.6 y

(2.7)) sin considerar el término de bias como:

yr = Floy) = F <Z wjkhj) ; (2.16)
h; = F(o;) = F (Z wijxi> . (2.17)

El término Aw, en la ecuacion ([2.15)), para el peso de la conexiéon entre la j-ésima
neurona en la capa oculta y el k-ésimo elemento en la capa de salida se escribe de

la forma:
oF 8yk 80k

Oy, Dok gy

Mientras que para el peso de la conexion entre la i-ésima neurona en la capa de

Aw;y, = (2.18)

entrada y la j-ésima en la capa oculta, Aw, se escribe como:

l

doy | Oh; Oo;
Aw. = — O; L s 2.1
o 7; { 7w ah]} O0o; Qw;; i (2.19)
donde:
OE), Oy,
o kIR 2.2
5]’“ ayk ao_k ( 0)

Suponiendo F' la funcion logistica, definida en la ecuacion (2.10]), cuya derivada

se puede escribir de la forma:

OF (o)
do

= F(o) (1 — F(0)) (2.21)
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y el error cuadratico medio definido como en la ecuacion (2.12)), para un tnico

vector ejemplo es:
oF
— = —t 2.22
E (yk k)7 ( )

por lo que las ecuaciones (2.18)) y (2.19)) se escriben como:

Awgj = —=y(yx — te)yr(l — yr), (2.23)
Y l
Awge = = Y [(ye = t)ye(1 = y)we] y; (1 = y;)as, (2.24)
k=1

respectivamente. Uno de los inconvenientes de usar un método de gradiente des-
cendente, es la posibilidad de quedar atorado en un minimo local, lo cual conlleva
un mal ajuste para futuros datos. Para mejorar el algoritmo y reducir el riesgo
de estancamiento en un minimo local, se agrega generalmente un hiper-pardmetro
a, proveyendo asi un cierto “momento” al ajuste de los parametros [Rumelhart,
Hinton & Williams, (1986)]. Este cambio de velocidad se logra en el algoritmo
haciendo que las modificaciones de los pesos dependan también de sus cambios

anteriores:

Aw,(t) = —y + alAw,(t — 1) (2.25)

Ow,(t)

con 0 < a < 1 la constante de momento. Otras mejoras y extensiones se han hecho

al algoritmo de |backpropagation| [LeCunn, Bottou, Orr, Muller,(2012)|. También

existen otros métodos de optimizacion de segundo orden para el ajuste de los
pesos como Newton, Gauss-Newton, Levenberg Marquardt, Quasi-Newton (BFGS)

y Gradiente Conjugado |Bishop, (1995)].

2.5. Consideraciones y discusiones finales

La aplicacion de las distintas RNAs presentadas en este trabajo, fueron desa-
rrolladas siguiendo reglas de normalizacion, basados generalmente en los rangos
de valores de los vectores de entrada. Esta técnica junto con la de validaciéon cru-
zada permite obtener un ajuste mas apropiado de los pesos en las RNAs y asi

evitar el sobreajuste a los patrones de entrenamiento. Ademas, se ha utilizado el
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error cuadratico medio definido en la fase de entrenamiento definido en la ecuacion
(2.12). Sin embargo, los resultados para las predicciones se muestran generalmente

utilizando la raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés):

N
RMSE = Z

p=1

(t? — y?)?

¥ (2.26)

donde p indiza el par {x, t} de un patron ejemplo del conjunto de entrenamiento. En

el apéndice [A] se muestra un pseudo-codigo con la implementacion de una version

del algoritmo de|backpropagation|on line. Un procedimiento similar se sigui6 en este

trabajo donde la modificacion de los pesos se realiza para cada patron seleccionado
aleatoriamente del conjunto de ejemplos de entrenamiento que se le muestran a
la RNA en su fase de aprendizaje. Esta version del algoritmo de backpropagation
converge mas rapidamente hacia un mimino |LeCunn, Bottou, Orr, Muller,(2012)],
ademés que al presentar aleatoriamente cada uno de los patrones de entrenamiento
es més problable evitar un minimo local. A diferencia del backpropagation offline o
por lotes, donde se presenta el conjunto completo de los patrones de entrenamiento,
donde ahora el error es el promedio de los errores entre cada los vectores objetivo
y los resultados de la RNA, como el error definido en la ecuacion .

Aunque en este capitulo se han descrito los elementos necesarios para la cons-
truccion de las RN As generadas para todos los trabajos realizados, en los siguientes
capitulos se remarcan las consideraciones y la notaciéon propia para cada problema

a partir de algunas de las ecuaciones que en este capitulo se han resenado.



Capitulo 3

Estimacion de la Razéon de Masas en
Ondas Gravitacionales de la Colision

de Agujeros Negros.

Este capitulo se basa principalmente en el articulo Parameter estimates in
binary black hole collisions using neural networks, publicado en General Relativity
and Gravitation |Carrillo, Gonzélez, Gracia & Guzméan, (2016)]. Algunos detalles
de los antecedentes tedricos sobre las ondas gravitacionales (GWs) se encuentran
en el apéndice [C], enfocado especialmente a la radiacion producida por el colapso
de un sistema binario de agujeros negros (BBH, por sus siglas en inglés). En este
capitulo se da una resena breve sobre ellas y centrando el anélisis con el objetivo de
dar una estimacion de un parametro intriseco del evento a partir de una senal de
onda gravitacional ocasionada por la colision entre dos agujeros negros. Se resume
la capacidad y practicidad de las RNAs en resolver el problema inverso: dada una
senal de una GW se desea determinar la razén de masas iniciales (¢q) del sistema

binario de los agujeros negros.

3.1. Ondas gravitacionales

Hasta el ano 2015, no se habia detectado ninguna onda gravitacional (GW por

sus siglas en inglés) de forma directa y la prueba de su existencia se inferfa a partir

27
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del decaimiento del momento angular de sistemas binarios, como por ejemplo, de
las observaciones del pulsar PSR 1913416 [Hulse & Taylor, (1975)], el cual cierra
su orbita debido a la radiaciéon gravitacional.

A excepcion de la observacion del pulsar PSR 1913+16, hasta entonces la tni-
ca forma que se tenfa de obtener informacién sobre la radiacion gravitacional, era
a través de simulaciones computacionales resolviendo las ecuaciones de Einstein
mediante relatividad numérica para los distintos fenémenos capaces de producir
las ondas gravitacionales, tales como estrellas binarias de neutrones, colapso de
estrellas de supernovas o procesos de acrecion de altas energias o sistemas binarios
de estrellas o de agujeros negros [Sathyaprakash & Schutz, (2009)]. Estos tltimos
son hasta el momento, los mejores candidatos a ser detectados por parte de las dis-
tintos proyectos experimentales como el Laser Interferometer Gravitational Wave
Observatory (LIGO), Advance Virgo en Italia, KAGRA en Japon, entre otros |Cal-
tech: Educational resources, (2017)|. Las senales de GWs de sistemas binarios se
caracterizan por tres fases: orbital, la fusion y el amortiguamiento o decaimiento,
mas conocidas por sus nombre en inglés como las fase inspiral, merger y ringdown.
Un bosquejo de la dinamica de este sistema, asi como las correspondientes fases se
pueden visualizar mejor con ayuda de la Figura [3.1], en la que se representa el pro-
totipo de senal detectada o (como se le conoce técnicamente, ver apéndice
C]), a través del interferémetro al interactuar con una GW, producto del colapso
de un sistema binario de agujeros negros.

Con la primera observacion directa de la onda gravitacional GW150914 [Abbot
et al., (2016a)|, el 14 de septiembre de 2015, finalmente se pudo confirmar sin duda
alguna la hipoétesis de la existencia de las GWs. La GW150914 fue producto del
colapso de un sistema binario de agujeros negros a una distancia de la Tierra de
4101718 Mpc, con masas iniciales (expresadas en masas solares My, ), aproximadas de
my = 36T My y my = 297 My, resultando en un solo agujero negro con una masa
estimada de 621} My, y una energia gravitacional radiada de 3.0702 M c?. La sefial
generada en los detectores y posteriormente procesada en ambos interferémetros de
LIGO en Hanford, Washington y Livingston, Louisiana en Estados Unidos se puede
apreciar en la Figura[3.2] La comparativa del en ambos interferémetros, asi
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Figura 3.1: Fases orbital, de fusion y decaimiento (inspiral, merger y ringdown en inglés)
de una onda gravitacional producida por la colision de dos agujeros negros (arriba).
El dibujado tanto por hy y hyx representa el tipo de senal que se extrae en los
detectores. Como se puede apreciar en el grafico inferior, en la fase orbital el porcentaje
de energia radiada en la fase orbital es relativamente menor al momento en que ambos
agujeros negros se encuentran muy proximos; alcanzando un méaximo al momento de la
fusién. Después de la fusién el sistema atin se encuentra inestable por lo cual continta
radiando energfa gravitacional en la fase de decaimiento o ringdown. Imagen tomada de

Georgia Tech, (2017)||




30

como el incremento de frecuencia asociado al inminente colapso del sistema binario,
es evidencia contundente que la observacion fue en verdad una senal real y no una
falla de los detectores.

A partir de la deteccion de la GW150914, comenzd una nueva era en el es-
tudio de la Fisica al permitir obtener informaciéon del Universo de otro tipo de
radiacion distinta a la electromagnética. Esto ha llevado a que los distintos gru-
pos de investigacion en astrofisica se hayan volcado en investigar de manera més
intensa el estudio de procesos fuente de ondas gravitacionales. Desde entonces se
han detectado dos nuevas senales de GW, también producto de sistemas binarios
de agujeros negros: la GW151226 y mas recientemente la GW170104, detectadas
también gracias al experimento LIGO |Abbot et al., (2016b), |Abbot et al., (2017)].

La deteccion de la GW es solo el comienzo de la investigacion en este aspec-
to, dada la importancia de conocer las propiedades fisicas de las fuentes que las
generaron. Para solucionar este problema inverso en particular, generalmente se
resuelve computacionalmente el sistema, barriendo un gran espectro de parame-
tros fisicos como las masas iniciales entre los agujeros negros, espin y precesion del
sistema, resolviendo para cada uno de los casos las combinaciones posibles de los
parametros involucrados, lo que hace este método bastante extenuante. A pesar
de tales restricciones, se han realizado esfuerzos para elaborar catalogos con una
coleccion formas de onda con el de GWs generadas por la colisién de sis-
temas BBH, ya sea solucionando las ecuaciones de Einstein mediante relatividad
numérica como en los trabajos de [Ajith et at., (2012), Mroue, (2013), |Jani et
al., (2016)]; modelos fenomenologicos [Khan et al., (2016)] o modelos surrogados
[Field, Galley, Hesthaven, Kaye & Tiglio, (2014)] en las cuales se incluyen tanto
las formas de onda de las senales de ondas gravitacionales como las condiciones y
parametros iniciales de las fuentes con las que se obtuvieron dichas soluciones.

La resolucion del problema inverso, es decir, la estimacion de parametros de la
fuente de una GW es abordada mediante diferentes estrategias incluyendo cadenas
de Markov [Van der Sluys et al., (2009)| y la interpolacion de formas de onda [Smith
et al., (2013)]. Por ejemplo, la biblioteca LALInference desarrollada por el grupo

de investigacion principal de LIGO [Veitch et al., (2015)] usa métodos estocésticos
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Figura 3.2: Senal observada por la onda gravitacional GW150914 en los detectores de
LIGO en Hanford, Washington (H1, graficos en la columna izquierda) y Livingston, Loui-
siana en Estados Unidos (L1, graficos en columna derecha). En los dos paneles superiores,
se muestra el observado en ambos detectores y su gran similitud es prueba de la
deteccion de una GW. En los paneles intermedios se muestran las simulaciones numéricas
v los residuos al compararlas con las observaciones reales, de tal manera que las senales
puedan ser interpretadas y los parametros de la fuente sean inferidos, en este caso se
determiné que la GW es producto de un sistema binario de agujeros negros con masas
de m; = 36fiM® y mg = 29JjﬁM@, resultando en un solo agujero negro con una masa
estimada en 62fiM@, y una energia gravitacional radiada de 3.0’:8:?M@62. En los pane-
les inferiores se presentan los espectrogramas del incremento de frecuencia en funcion del

tiempo, conocido como chirp, provocado por el colapso del sistema. Imagen tomada de
Abbot et al., (2016a)||.
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tipo Monte Carlo y Cadenas de Markov (MCMC). A diferencia de estos métodos,
en este trabajo se ha intentado ser mas eficiente al reducir la biisqueda estocastica

y el espacio de pardmetros mediante RNAs.

Ya se han aplicado métodos de japrendizaje automatico| en el analisis de GWs,

por ejemplo en [Biswas et al., (2013)| se utilizan para clasificar y remover fallas
(glitches en inglés) de las senales recolectadas en los detectores; en [Baker et al.,
(2015)| se utilizan para clasificar mejoras de sensibilidad en términos de las masas
del sistema binario de agujeros negros. En el contexto relatado hasta ahora, el
trabajo que se describe en este capitulo se enfocoé en analizar el tipo de GWs
ocasionadas por la colision de un sistema binario de agujeros negros y estimar la
razon de masas g por medio de RNAs. Para ello, se plane6 construir una RNA, que
ayudara a estimar ¢ a partir de una GW en ambos una senal libre de ruido y de
una senal con ruido Gaussiano considerando dos catélogos distintos. Este analisis

se ha divido en dos casos de estudio principalmente:

1. De un primer catélogo se consider6 tinicamente tanto la fusion como el de-
caimiento de la senial de la GW. Tomando en cuenta tanto seniales limpias,

asi como contaminandolas con ruido Gaussiano.

2. De otra serie de simulaciones, en un catalogo independiente al primero, se
consider6 tanto la fase orbital, fusion y decaimiento de la forma de onda,
con lo que se ha incrementado la complejidad de la RNA en informacion
para analizar. De la misma forma que el caso anterior, se ha inspecciona-
do el desempeno de las RNAs para senales con y sin la inclusién de ruido

Gaussiano.

Comenzando con el primer caso de estudio, a continuaciéon se definira la meto-
dologia usada para la generacion y anélisis de las formas de onda. Posteriormente

se hara lo mismo para el segundo analizando sus variantes.
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3.2. Estimacién de razén de masas de sistema bina-
rio de agujeros considerando las fases de fusion

y decaimiento

En el primer caso, todas las formas de onda han sido extraidas a partir del
catalogo generado para el articulo [Carrillo, Gonzélez, Gracia & Guzméan, (2016)],
que corresponden a ondas gravitacionales generadas por sistemas binarios de agu-
jeros negros sin espin y con una razén de masas g que va desde ¢ = 1 hasta ¢ = 5.

Ademas, el caso de estudio se ha divido en dos subcasos: formas de onda libres

de ruido y senales con ruido Gaussiano para una razon senal-ruido| (SNR, por sus

siglas en inglés) que va desde 0.5 a 25. Por lo que se probara el desempeno de las
RNA bajo distintas condiciones de entrenamiento y prueba.

La generacion numérica de las formas de onda del catélogo se realizd usando
el codigo EINSTEINTOOLKIT |LofHler, (2012)], variando las condiciones iniciales del
sistema BBH, considerando la separacion inicial entre los dos agujeros negros tal
que se obtenga una orbita cuasi-circular. Para ello, se resolvieron las ecuaciones
de Einstein bajo el formalismo BSSN |[Baumgarte & Shapiro, (1999), Shibata &
Nakamura, (1995)] en un dominio definido de [—120M,120M]3, con M la masa del
sistema en el formalismo ADM [Arnowitt, Deser & Misner, (1959)] y verificando
que en todas las configuraciones iniciales la masa ADM del espacio-tiempo sea el
mismo. De dichas simulaciones se extrajeron los modos [ =2y m =2en r = 30M

del [escalar de Weyl ¢4, convirtiéndolas posteriormente en la parte real del [strain],

i.e., 7(h4)22/m, fijando la resolucion del tiempo de salida a 0.125M. Para mas
detalles sobre la generacion de este catélogo checar la referencia |Gracia, (2017)].
En la Figura [3.3] se muestra la parte real para algunas de las seniales con distintas

razones de masa, que han sido utilizadas como serie de tiempo en el trabajo.
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Figura 3.3: Series de tiempo de las ondas gravitacionales simuladas con razén de masas
q = 1.0,1.5,2.0, 3.0, de las cuales se extrajoé la parte real de los modos [ = 2, m = 2 del
es decir, r(hy)22/nr- Estds seales fueron escaladas en el radio de extraccion 7 y

la masa M del sistema.

3.2.1. Descripciéon y selecciéon de datos para el analisis me-

diante las RNA

Como se mencion6 anteriormente, en este caso se toma en cuenta la senal
de la GW en las fases de fusion y decaimiento del sistema binario, las cuales se
comprenden a partir del punto maximo hasta que terminan las oscilaciones de las
formas de onda. Con esto en mente, se ha definido el punto maximo como el inicio
de la serie de tiempo que forma los vectores de entrada para la RNA.

Considerando que la estimacién de las propiedades fisicas de las GWs recae
en la seleccion adecuada de la informacion que se introduzca a la RNA; la fase de
fusion y decaimiento de la senales simuladas se traduce en términos adimensionales
a tomar en cuenta los primeros 130 valores de la secuencia temporal a partir del

punto méaximo. Esta seleccion del tamano de la ventana de la serie de tiempo es tal



35

que contiene los puntos suficientes para todas las formas de onda seleccionadas en
el conjunto de entrenamiento, pudiendo no ser asi tanto para las formas de onda en
los conjuntos de validacion o prediccion. Por otro lado, la serie de tiempo extraida
de r(hy)2e/m ha sido escalada en el rango (-1,+1), tomando como referencia el
valor maximo y minimo de las formas de onda del conjunto de entrenamiento
exclusivamente.

En términos de la RNA, dados los valores tanto positivos como negativos en
las formas de onda, la tangente hiperbolica resulta méas apropiada a utilizar en la
capa de oculta. Para la neurona de salida se consider6 una funcién lineal para la
regresion permitiendo una extrapolacion en la parte superior del dominio. En este
caso, también se evidencia el desempeno de distintas estructuras de RNAs, varian-
do el numero de neuronas ocultas desde 10 hasta 100 elementos. Los resultados
reportados no se han hecho considerando una tnica RNA, sino tomando la media
de los resultados hechos por un ensamble de 10 RNAs que han sido inicializadas

de forma aleatoria tal que:

1 10
_ 1IN, 1
q 10;% (3.1)

Con todas las consideraciones anteriores y siguiendo la ecuaciones (2.4H2.7)), la

razon de masas ¢ estimado por cada una de las 10 RNAs esta determinado por:

i=1

m 130
q= ijk tanh (Z wiiT(hy ) oo/ (t =) + bj) + by, (3.2)

j=1
donde m = 10, 20, ...,100 dependiendo del caso de estudio.

Como se ha descrito en la teoria de las RNAs, el conjunto de simulaciones rea-
lizadas se debe dividir en los conjuntos de entrenamiento, validacion y prediccion.
En este caso, del conjunto de las 32 senales disponibles se seleccionaron 10 para
el entrenamiento, 3 para la evaluacién y 19 elementos para la predicciéon. Dicho
conjunto se muestra en la Tabla [3.1] La seleccion del conjunto de prediccion per-
mite inspeccionar el rendimiento de la RNA para la estimacién de g en una zona
de interpolacion y otra de extrapolacion en relacion a las senales con las que fue
entrenada la RNA. El entrenamiento se ha hecho siguiendo el algoritmo de
descrito en la seccion [2.4.2) usando validacion cruzada y minimizando
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Conjunto de valores de ¢

Entrenamiento ‘ Validacion ‘ Prediccion

1.00 2.75 1.2, 1.4
1.10 3.00 1.6, 1.8
1.25 3.25 1.9, 2.1
1.30 2.2,2.3
1.50 2.4, 2.6
1.70 2.7,2.8
1.75 2.9, 3.5
2.00 3.4, 3.75
2.25 4.0, 4.5
2.5 5.0

Tabla 3.1: Subconjuntos de las senales generadas de simulaciones de GWs para distintos
q, definido aqui por cada uno de los ntimeros. Para el subconjunto de prediccion, el
rango de 1.0 < ¢ < 2.5 se define como el régimen de interpolacién, mientras que para

2.6 < q < 5.0 es la regiéon de extrapolacion.

la funcién de error cuadratico medio. Sin embargo, los resultados son presentados
para cada conjunto siguiendo la ecuacion (2.26) del RMSE, en este caso escrito

Ccomao:

N D

RMSE = |3 W (3.3)

p=1
donde ¢; representa la verdadera razéon de masas y p es el indice de cada senal en
el conjunto correspondiente con N elementos.

Como se refiri anteriormente y de la Tabla [3.1] el conjunto de prediccion se
puede dividir en dos secciones: la seccion donde se incluyen las razones de masa que
se encuentran en la zona de interpolacion en relacion al conjunto de entrenamiento
que va desde ¢ = 1.2 hasta ¢ = 2.4; y la seccién de extrapolacion partiendo de

q = 2.6 hasta ¢ = 5.0.
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3.2.2. Resultados

Resultados para senales sin ruido

Para este subcaso, se ha medido el desempeno de las RNAs en base al RMSE
obtenido en el conjunto de validacién y en funciéon del nimero de neuronas desde 10
elementos hasta 100. Los resultados sobre esto se muestran en las Figuras 3.4y 3.5
donde es evidente la diferencia de precision entre los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prediccion. Por otro lado, el incremento de neuronas ocultas no parece

ser tan relevante en términos de una disminucion significativa del error.
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Figura 3.4: Error (RMSE) en la fase de entrenamiento, validacion y prediccion de senales
sin ruido y en funcién del nimero de neuronas. Como es de esperarse el error de entre-
namiento es menor que los otros dos. Igualmente, el error de prediccién en el régimen de
interpolacién es menor que en el de extrapolacion. El error es practicamente el mismo aun
cuando se incrementan el niimero de neuronas ocultas. Por lo que se ha decido perseguir

el esquema mas sencillo, es decir, con 10 neuronas ocultas.

Como muestra de las estimaciones de las RNAs para algunas estructuras, en

la Tabla [3.2] se presentan los resultados para el conjunto de predicciéon con formas
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Figura 3.5: Valores predichos de la razén de masas ¢, en GWs sin ruido en el régimen de
extrapolacién, para los valores objetivo ¢ = 2.8,3.5,4.0 y 4.5, en funcién del nimero de
neuronas desde 10 hasta 100. La estimacion de g por parte de las RNA no es tan buena
como en la zona de interpolacién, sin embargo parece no mejorar sustancialmente aun

cuando se incrementa el nimero de elementos en la capa oculta.

de onda libre de ruido para tres casos de 10, 50 y 100 neuronas ocultas. Ademas
como era de esperarse, para el régimen de extrapolacion la magnitud del error es
mas significativo tal y como se observa en las graficas de la Figura [3.6] donde en

el peor de los casos el error porcentual alcanza un 50 % para g = 5.

Resultados senales con ruido Gaussiano

Para el subcaso, donde las senales han sido contaminadas con ruido Gaussiano,

se han estudiado diversas amplitudes de lafrazon senal-ruido| (SNR), que van desde

SNR = 0.5 hasta SN R = 25. Esta contaminacion se agrega a cada forma de onda
para los tres conjuntos: entrenamiento, validacion y predicciéon. Por ejemplo, en la
Figura se presenta 7 (hy)a2/n para ¢ =1y SNR = 10.

En la Figura |3.8| se muestra el RMSE para ambos regimenes de interpolacion y



Predicciones de ¢

q RNA-10 RNA-50 RNA-100
1.2 | 1.182 £ 0.003 | 1.183 £ 0.0001 | 1.186 &= 0.001
1.4 | 1.384 £0.007 | 1.384 £0.0008 | 1.399 £ 0.004
1.6 | 1.560 &= 0.008 | 1.593 £0.003 | 1.621 = 0.007
1.8 | 1.796 £ 0.003 | 1.799 £0.001 | 1.798 £ 0.002
1.9 [ 1.936 £0.005 | 1.930 £0.001 | 1.920 £ 0.004
2.1 | 2.056 £0.009 | 2.042 £0.002 | 2.059 £ 0.005
2.2 ] 2.188£0.001 | 2.192 £ 0.0007 | 2.193 £+ 0.0004
2.3 12261 £0.004 | 2.263 £0.001 | 2.270 £ 0.002
24 12333£0.012 | 2.314 £0.003 | 2.338 £0.007
2.6 | 2481 £0.013 | 2.4754+0.003 | 2.514 =0.013
2.7 12.632£0.012 | 2.639 £0.001 | 2.667 £ 0.012
2.8 12750 £0.016 | 2.756 £0.004 | 2.771 £ 0.008
2.9 1 2733£0.023 | 2.788 £0.003 | 2.825+0.013
3.4 13.163£0.032 | 3.229 £0.008 | 3.216 £ 0.004
3.5 13.214£0.036 | 3.278 £0.013 | 3.245£0.013
3.75 | 3.358 £0.035 | 3.441 £0.012 | 3.432 £ 0.009
4.0 | 3.350 £0.034 | 3.455£0.010 | 3.496 & 0.007
4.5 | 3.2934£0.029 | 3.353 £0.007 | 3.485 £ 0.032
5.0 | 2.663£0.090 | 2.647+£0.022 | 2.873 £0.063
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Tabla 3.2: Promedio de las predicciones calculadas con 10 RNAs inicializadas de forma

aleatoria, en el caso de senales sin ruido. En la tabla se presentan las variaciones para

10, 50 y 100 neuronas ocultas, escritas como RNA-10, RNA-50 y RNA-100. En gene-

ral, las tres estructuras presentan valores muy similares. Ademas, es evidente como la

incertidumbre, que se ha asociado a la desviaciéon estandar, de las predicciones de cada

ensamble aumenta al alejarse de la zona de interpolacién, es decir, entre 2.6 < ¢ < 5.0.
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Figura 3.6: Porcentaje de error, en senales de GWs sin ruido, entre la prediccion de la
razén de masas por parte de la RNA compuesta por 10 neuronas ocultas y el valor objetivo
q:- En el grafico de arriba se presenta la incertidumbre en la zona de interpolacién en la
cual fue entrenada la RNA, mientras que el grafico de abajo se utilizaron seniales de GW
con q en el rango de extrapolacion. Es clara la respuesta de la RNA en los dos regimenes,

en la zona de extrapolacion, la incertidumbre incrementa a medida que se aumenta q.
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extrapolacion en funciéon del SN R, en los cuales es notorio el efecto del ruido en el
error de prediccion. También es de notar que la magnitud de los errores es mucho
mayor en comparacion con el analisis entre senales limpias. Este comportamiento es
de esperarse dado que al disminuir el SN R, es més dificil para las RNAs encontrar

la correlacion aprendida en el entrenamiento para las senales dentro del ruido.

g=1.0

0 10 20 30 40 50 60 70 80
‘M

Figura 3.7: Strain 7(hy )9/ en los valores escalados como se introducen en la RNA
para un sistema binario de agujeros negros con la misma masa contaminado con ruido

Gaussiano con un SNR = 10.

Los resultados indican que el conjunto de entrenamiento, aunque escaso, provee
predicciones con un error de 3% en el régimen de interpolacion, el cual crece

rapidamente a valores de ¢ que se encuentran lejos de dicha zona.
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Figura 3.8: Error (RMSE) en el conjunto de prediccion para senales con ruido Gaussiano
que va desde un SNR = 0.5 hasta 25. Es evidente la diferencia en la precisién entre el
régimen de interpolaciéon y extrapolaciéon, asi como también se incrementa el error en

funcién del aumento de ruido.

3.3. Estimacion de la razéon de masas considerando
fase orbital y ringdown

El catélogo de ondas gravitacionales generadas niimericamente considerado en
esta seccion del trabajo fue generado por el grupo de investigacién de Georgia Tech
[Jani et al., (2016), Georgia Tech, (2017)|. Las formas de onda fueron generadas
empleando el codigo MAYA, basado en el codigo EINSTEINTOOLKIT que se utilizd en
la generacion de ondas del catalogo utilizado en la seccion anterior. Este catalogo
consiste en 452 formas de ondaEL de las cuales 128 de ellas pertenecen a sistemas
binarios de agujeros negros sin espin de precesion, esto es, o no tienen spin alguno
o la relaciéon entre sus espines estan alineados paralela o antiparalelamente, y en

los cuales la razéon de masas se encuentra acotada para ¢ < 15. El espacio de

LAl momento de la publicacién del articulo citado.
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parametros de este caso en dicho catélogo puede visualizarse en la Figura [3.9]
El restante de las 324 simulaciones son configuraciones de sistemas con distintos
espines relativos entre ambos agujeros negros y con una razén de masas maxima

tal que ¢ < 8.

. Non-Spinning (49 simulations)

Align-Spinning (79 simulations)
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08
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Figura 3.9: Esquematizacion del rango cubierto en el espacio de parédmetros para las
simulaciones de ondas gravitacionales realizadas y publicadas en el catalogo piblico de
Georgia Tech. En esta grafica se aprecia los distintos valores utilizados tanto para la
razén de masas entre los agujeros negros ¢ = mj/mg sin espin (A) y con espin alineado

(o). Imagen modificada de IIJani et al., (2016)||.

Para este parte del trabajo, nuevamente se inspecciond encontrar el valor del
parametro ¢ para sistemas donde ambos agujeros negros carezcan de espin. Debido
que en el catalogo las formas de onda con esta caracteristicas se vuelven escasas
a partir de ¢ > 5, se ha decidio tinicamente considerar las simulaciones numéricas
con una razén de masas 1.0 < ¢ < 5.0. Por lo que el conjunto se reduce de 128

formas de onda a 43, el cual ha sido dividido en los conjuntos para las fases de
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Conjunto de valores de ¢

Entrenamiento ‘ Validacion ‘ Prediccion

1.00, 1.10 1.20 1.15
1.30, 1.40 1.70 1.25
1.50, 1.60 1.90 1.75
1.80, 2.00 2.10 2.05
2.20, 2.30 2.70 2.35
2.50, 2.60 2.90 3.40
2.80, 3.00 3.10 3.90
3.20, 3.30 3.60

3.50, 3.70 4.10

3.80, 4.00

4.20, 4.30

4.40, 4.50

5.00

Tabla 3.3: Valores de ¢ correspondientes a los utilizados para las tres fases en el apren-

dizaje de las RNA, prueba y predicciones.

entrenamiento, validaciéon y prediccion tal y como se muestra en la Tabla [3.3]

Como un nuevo enfoque se explora el impacto de considerar un segmento de
la fase orbital del sistema binario de agujeros negros antes de la fusién. Adicional-
mente, se examinan dos enfoques en el analisis de la senal: considerando la serie
de tiempo de cada GW en forma analoga a la seccion anterior [3.2] cuyo subcaso
se identifica como anélisis de serie de tiempo (AST) y como anélisis en el
dominio de frecuencias (AF).

A continuacion se describird de forma detallada el pre-procesamiento de las
formas de onda tanto en el analisis como serie de tiempo como en el espectro de

frecuencias antes de ser introducidas en las RNAs.

1. Anaélisis como serie de tiempo de las senales de las ondas gravitacionales. Al
igual que en el enfoque utilizado en la seccién anterior , en cada una de
las senales se identifica el punto maximo. A diferencia que ahora a partir del
punto maximo de la onda se han considerado 100 valores del anteriores,
es decir, la parte orbital antes de la fusion, reduciendo el muestreo cada 5

valores respecto a la onda original, esto con la finalidad de reducir el namero
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de elementos de entrada que se utilizan en la RNA. Ademés se consideran
también los 100 valores posteriores al punto maximo de la forma de onda
en un muestreo cada 2 puntos en el tiempo, considerando nuevamente tanto
la fase de fusion como decaimiento. Algunos ejemplos de los segmentos del

strain utilizados para el analisis de las formas de onda se muestran en la

Figura [3.104]

2. Analisis de las seniales de las ondas gravitacionales en el espectro de frecuen-
cias. En esta propuesta se aplica la transformada discreta de Fourier a cada

una de las formas de onda:

=

P(he (k))azjar = ) (B (t))aoyare 270", (3.4)

t

I
o

con N el nimero de valores de la serie de tiempo de la forma de onda, y k las
frecuencias asociadas. Este analisis evita hacer una reduccién en el muestreo
de la serie de tiempo. Posteriormente, se ha calculado la potencia del espectro

de las frecuencias calculado como:

|7 (hey (K))22/na ], (3.5)

permitiendo que se consideren tinicamente los primeros 50 puntos de los per-
files correspondientes a las bajas frecuencias, descartando los demas valores
que en amplitud son despreciables. Algunas ejemplificaciones con este enfo-

que se muestran en la Figura [3.10b]

De forma similar a la secciéon [3.2] se ha examinado también como afecta la
inclusion de ruido Gaussiano en la seniales obtenidas, extrayendo los valores a
utilizar como vectores de entrada siguiendo los criterios descritos en los puntos

v [2 con cinco diferentes valores de SNR = 5,10,15,20 y 25.

3.3.1. Estructura y entrenamiento de las RNAs

Bajo los argumentos de los puntos |1 y [2| de la secciéon anterior, la estructura

general de las RNAs generadas es la siguiente: doscientas neuronas de entrada y
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Figura 3.10: (a) Strain de r(hy)g/y para algunas sefiales utilizadas en el caso de es-
tudio sin ruido. (b) Potencia del espectro de frecuencias de la transformada de Fourier
|7’(h+)22/M‘2 para los mismos casos que en (a). Aqui M = mj +mg, con m; = /A;/167

la masa aparente irreducible y A; es el area del fhorizonte de eventos| de cada agujero

negro.
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una capa oculta con cincuenta elementos para el AST’; mientras que se utilizaron
cincuenta y veinte elementos en la capa de entrada y oculta respectivamente para
el AF. En ambos casos, se ha utilizado la tangente hiperboélica como funciéon de
activacion en las neuronas ocultas y una sola neurona con una funcién lineal como
salida de respuesta asociada a ¢. La fase de aprendizaje de la RNA, se ha realizado

bajo el esquema de entrenamiento supervisado, minimizando el error cuadratico

medio usando el algoritmo de |backpropagation)

Para el analisis de series de tiempo, un vector de entrada I, relacionado direc-

tamente con los valores de la simulacién de (A4 )20/ se escribe como:

I= Tmax—500; Tmax—4955 - - - 5 Tmax—55 Lmaxs Tmax+2) Lmax+4; - - - » Tmax+198, (36)

donde .y define el punto maximo de la forma de onda 7(hj )20/ Para el ana-
lisis de frecuencias los elementos de entrada son los primeros 50 puntos del perfil
del espectro de frecuencias que corresponden al rango de frecuencias entre 0Mw y
0.1Mw. Nuevamente en concordancia con la ecuacion para ambas metodolo-

gias la propagacion hacia adelante de las RNA es de la forma:

q= Z wj tanh (Z Wi s + b]) + bo, (37)
j=1 i=1

donde w;; y w; son los pesos de la RNA de la capa de entrada a la capa oculta y de
la capa oculta a la neurona de salida respectivamente. Es decir, n = 200 y m = 50
son el numero de entradas y neuronas ocultas en el AST y n =50y m = 20 para
el AF. Para la determinacién puntual de ¢ se ha entrenado un conjunto de RNAs
siguiendo los mismos procedimientos descritos hasta ahora, y la prediccion final
que se presenta es el promedio de todas las predicciones individuales del comité
siguiendo un procedimiento similar al descrito en [Heskes, (1997)]. Esto también
da la ventaja de dar intervalos de confianza del 95 %, relacionados con la varianza

de los resultados del comité de las diez RNAs determinados por:
0= (q) £ 1.96(c), (3.8)

donde (g) es el promedio de las predicciones respecto a ¢ del comité y o es la
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varianza de dichos resultados dado por:

= > () (3.9)

=1

En nuestro caso el nimero de RNAs en el comité nn = 10 y ¢; es el resultado
de la i-ésima RNA.

3.3.2. Resultados

Nuevamente la precision de las RNA se ha evaluado de tres formas: 1) calculan-
do la raiz del error cuadratico medio (RMSE), 2) mediante el error porcentual de
cada senal con diferente SNR y, 3) calculando el coeficiente R? como métrica de
ajuste para todo el conjunto de valores reales de ¢. El coeficiente R? se ha calculado

siguiendo la féormula: S
RQ —1_ Zz(ql B QI;L)Q
2.ila = {a)*

donde ¢" y ¢! son la i-ésima prediccion de la RNA y el correspondiente vector ob-

(3.10)

jetivo respectivamente, mientras que (g;) es el promedio de los ¢; sobre el conjunto
completo de prediccion. Notese que en el caso perfecto R? = 1, mientras que si la
respuesta del comité de RNAs se acerca al promedio {(g;), entonces R? — 0.

En el primer experimento que se ha nombrado Limpias-Ruido, se ha entrenado a
la RNA con senales sin ruido en el conjunto de entrenamiento y validacion, mientras
que para las senales del conjunto de prediccion se presentan los resultados tanto
para senales limpias, como las formas de onda con ruido Gaussiano. Los resultados
tanto del RMSE como del coeficiente R? se presentan en la Tabla para ambos
AST y AF.

Para ambos enfoques, los resultados muestran valores de R? cercanos a 1, atn
en un SNR = 5. De las Tablas y [3.6] se puede ver que los errores porcentuales
son mas fluctuantes en el caso AST, donde para el SINR = 5 se ha alcanzado un
error cercano al 13% en una zona de interpolacion; mientras que para AF el error
porcentual maximo es menor al 8 %. Sin embargo, se puede ver que la prediccion
sobre senales limpias es relativamente mejor para AST.

La principal diferencia entre ambos enfoques, proviene de una menor depen-

dencia del AF a la inclusion de ruido Gaussiano. Se puede observar que para el
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AST las barras de confianza son mas amplias para un SNR = 25 que en el caso
de AF. Sin embargo, en el AST la precision es mejor que del AF para las senales

limpias.

Meétricas de error — Limpias - Ruido

AST AF
RMSE|[ R* |RMSE| R

5 | 0.112 | 0.985 | 0.065 | 0.995
10 | 0.080 | 0.992 | 0.059 | 0.996
15 | 0.053 | 0.997 | 0.056 | 0.996
20 | 0.057 | 0.996 | 0.056 | 0.996
25 | 0.064 |0.995 | 0.054 |0.997
co | 0.033 |0.999 | 0.059 | 0.996

SNR

Tabla 3.4: RMSE y valores de R? calculados sobre el conjunto de predicciéon por una RNA
entrenada con senales limpias y probadas con senales con ruido. Utilizando el enfoque
de AST el RMSE que se tiene cuando la RNA predice sobre seniales limpias es casi la
mitad del AF. Sin embargo, esto no sigue ocurriendo a medida que se incluye mas ruido
en las sefiales. A pesar de ello, los valores promedio del comité de RNA respecto a R?

son cercanos a 1.

De las Figuras y se puede apreciar como la inclusiéon del ruido Gaus-
siano ocasiona que las barras de los intervalos de confianza sean mas amplias en
comparacion con la prediccion sobre sefiales limpias tanto en el AST como en el
AF'. De esto podemos ver los resultados del AF son méas consistentes en funcion
del SN R. Esto es porque la transformada de Fourier reduce la sensibilidad al ruido

Gaussiano.

3.4. Discusion del capitulo

A pesar de que en los dos catélogos estudiados en este capitulo, la muestra
de patrones de entrenamiento es pequena, se han obtenido para senales limpias y
en la zona de interpolaciéon predicciones con errores generalmente menores entre
al 3%. De igual forma, en ambos casos con la inclusion de ruido Gaussiano en

las formas de onda, las predicciones fluctian como se esperaba, esto es, las RNAs



Error porcentual AST — Limpias - Ruido

g | oo [ 25 ] 20 | 15 | 10 [ 5
1.15 [ 3.038 [ 7.748 [ 2.526 [ 9.536 | 4.170 | 2.749
1.25 [ 0.075 | 3.784 | 1.647 | 5.768 | 10.870 | 3.317
1.75 | 1.855 | 8.473 | 2.357 | 0.277 | 3.878 | 12.740
2.05 [ 0.809 [ 0.428 [ 2.507 | 0.320 | 4.977 | 9.457
2.2510.721 | 0.792 | 2.272 | 0.688 | 1.223 | 1.171
2.35 [ 1.438 [ 0.745 | 3.100 | 1.337 | 4.514 | 2.355
3.4 10.034 [ 0.461 | 2.694 [ 1.930 | 0.977 | 0.199
3.9 [0.636 | 0.216 | 1.674 | 0.211 | 1.385 | 2.176

20

Tabla 3.5: Error porcentual entre el valor predicho q y el real ¢; (primer columna) para las

seniales en el conjunto de prediccién usando el enfoque de AST. Los resultados incluyen

tanto el caso de control donde las senales estan libres de ruido (segunda columna), como

para diferentes casos de SNR = 5, 10, 15, 20 y 25. Se puede ver como el error se incrementa

en la mayoria de los casos a medida que se disminuye el SNR.

Error porcentual AF — Limpias - Ruido

q | oo | 25 | 20 | 15 | 10 | 5
1.15]2.859 [ 2.371 [ 0.761 | 4.389 | 2.997 | 5.0623
1.25 | 3.214 | 3.667 | 1.633 | 3.813 | 4.458 | 6.067
1.75 | 7.227 | 5.396 | 7.662 | 6.817 | 7.019 | 6.339
2.05 | 1.235 | 0.544 | 0.039 | 0.195 | 1.013 | 1.144
2.25 | 3.450 | 3.969 | 3.186 | 2.362 | 2.989 | 3.245
2.35 | 0.106 | 0.424 | 0.185 | 1.831 | 0.195 | 0.838
3.4 10.956 | 1.042 | 0.979 | 0.890 | 1.589 | 1.468
3.9 | 1.062 | 1.056 | 0.642 | 0.453 | 0.688 | 1.435

Tabla 3.6: Error porcentual entre el valor predicho ¢ y el real ¢; (primer columna) para

las senales en el conjunto de prediccion usando el enfoque de AF. En la segunda columna

se muestra el error obtenido para las senales limpias y en el resto a diferentes SNR. A

diferencia del caso AST mostrado en la tabla[3.5 el error se mantiene practicamente del

mismo orden para todos los SNR. Por lo que se puede concluir que este analisis es menos

sensible a la inclusién de ruido Gaussiano.
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Figura 3.11: Estimacion de ¢ analizando las GWs como series de tiempo (AST). En
este caso, las razones de masas reales del sistema (q;) son representadas con x y las
predicciones por RNA-g. En (a), (b) y (c) se muestran los resultados para las formas de
onda del conjunto de prediccién que han sido contaminadas con ruido Gaussiano con un
SNR = 5, 10 y 25 respectivamente. En los tres casos las barras de confianza son mucho
més amplias que las del caso de control (d), donde las senales del conjunto de prediccion
no tienen ruido Gaussiano alguno, aunque en algunos de los casos ¢; esta fuera del rango

de las barras de confianza, que calculadas siguiendo la ecuacién 1’
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Figura 3.12: Valores de g predichos en AF por el comité de RNAs tanto para senales
con ruido Gaussiano con SNR = 5,10 y 25 en (a), (b) vy (c) respectivamente. En el
caso de control para las sefiales sin ruido (d) se observa que las barras de confianza
son notablemente mas angostas que el resto de los casos de estudio. Sin embargo, la
verdadera razéon de masas ¢; (representada con X) no se encuentra dentro de ellas en
algunos casos. Esto se puede deber principalmente a la escasa base de datos para entrenar
las RNAs. También se puede notar que dichos margenes de error no se incrementan
considerablemente al incrementar el ruido, al menos en para los rangos de SNR. que se

han manejado.



tienen una tolerancia hasta cierta magnitud de ruido con predicciones menores al
10% de error hasta llegar a una SNR < 10. Para SNR atn menores el error
porcentual puede crecer tan grande como el 50 %, como en algunos casos aislados
cuando se han analizan las formas de onda como series de tiempo y en la zona de
extrapolacion.

Es de notar que el uso de un anélisis en el espectro de frecuencias es bastante
util para disminuir la repercusion del ruido en las formas de onda, al menos del
ruido Gaussiano empleado en ambas secciones, que puede ser de utilidad para

aplicaciones posteriores. Los resultados descritos aqui, dan la confianzan a analizar

la implementacion de RNAs o algin otro algoritmo de [aprendizaje automaticol,

para encontrar los valores intrinsecos en GWs, como aquellos para otro tipo de

sistemas BBH anti-alineados de distintas magnitudes o en precesion.






Capitulo 4

Uso de RNAs en Problemas Inversos
en el Flujo de un Fluido Clasico
Alrededor de un Cilindro en un

Tubo de Dos Dimensiones

Este capitulo se basa en la aplicacion de RNAs en el area de dinamica de
fluidos, que ha sido publicado en Estimation of Reynolds number for flows around
cylinders with lattice Boltzmann methods and artificial neural networks |Carrillo,
Que & Gonzalez, (2016)|; v en Recognition of an obstacle in a flow using artificial
neural networks |Carrillo, Que, Gonzélez & Lopez, (2017)|, publicados ambos en
Physical Review E.

En el trabajo realizado se ha aprovechado la capacidad de las RNAs para el
reconocimiento de patrones generados en el flujo de un fluido, en especifico para el
flujo en un tubo de dos dimensiones en el que se encuentra inmerso un obstaculo
cilindrico. El capitulo aborda dos problemas: 1) la estimacion de un parametro que
caracteriza el flujo en este tipo de sistemas, es decir, el numero de Reynolds y 2)
el reconocimiento del tamano y posiciéon del obstaculo.

Para entender el fenémeno del flujo alrededor de un obstaculo circular en una

tuberia de dos dimensiones y del método de simulacion utilizado, primeramente se

25
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revisaran algunas cuestiones generales sobre los dos temas.

4.1. Flujo alrededor de un cilindro en una tuberia

dos dimensional

En forma simple, este problema se describe por la presencia de un cuerpo in-
merso en un fluido hidrodinamico con un flujo libre de fuerzas externas, donde el
cuerpo ha experimentar los efectos del desplazamiento del fluido al pasar alrededor
de él. Este fenomeno tiene multiples aplicaciones desde el estudio de las propie-
dades mecanicas de espumas |Dollet, Durth & Graner, (2006)|, aerodinamica de
estructuras como puentes o alas |Larsen & Walther, (1998)|; patrones de ondas
generadas en el flujo atmosférico [Lacaze et al.,(2013)|, entre otras. Siendo intere-
sante el estudio en los tultimos dos por los efectos de las y zonas de
recirculaciéon presentes en el flujo.

La dinamica del fluido se puede categorizar en dos tipos: por tener un flujo

[laminar|{ o uno fturbulentol Comtunmente se busca que el flujo en un canal o tuberia

sea del tipo laminar tal que se evite la pérdida de energia o esfuerzos dentro del
conducto que produzcan defectos sobre la superficie. Estos dos tipos de flujo y sus
estados intermedios se pueden cuantificar en términos de un parametro adimen-
sional: el nimero de Reynolds (Re). Este cuantifica los patrones de flujo similares
en un problema especifico y en términos de la razéon entre las fuerzas inerciales
y viscosas que experimenta el fluido. Para el caso particular de este trabajo de
tesis, se ha considerado un flujo entrante (anterior al obstaculo) del tipo
dentro de una tuberia de dos dimensiones. Hay que remarcar que para el flujo de
Poiseuille, el Re se puede definir en términos de la velocidad méaxima (vy.y) del

perfil de velocidades a través de la expresion:

L
Re = tmax” (4.1)

v

donde L es el ancho de la tuberia y v es la viscosidad cinématica del fluido. Ver
por ejemplo la Figura donde se han graficado distintos flujos de en

un tubo de dos dimensiones de 0.5m de ancho con distintas velocidades entrantes
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Figura 4.1: Flujos de con distintas velocidades entrantes en un tubo de 0.5m
de ancho. Los diferentes flujos estan fueron graficados en funciéon de sus velocidades
caracteristicas vmax = 1.0(m/s),1.5(m/s) y 2.0(m/s) por las lineas negra, roja y azul
respectivamente. Se ve claramente como cambian los perfiles de velocidad v, en funcién

de la velocidad en funcién de vmax, lo que también determina la magnitud del Re.

caracterizadas por vpmax = 1.0,1.5 y 2.0 m/s. Para los casos especificos que se
estudian en las siguientes secciones el Re del flujo después del obstaculo de forma

circular se determina por:

Re = , (4.2)

donde v, es la llamada velocidad caracteristica, relacionada con el flujo de
por ve = 2/3vmayx, v L. es la longitud caracteristica determinada por el didmetro
del obstéaculo.

Como se menciond, la caracterizacion del flujo se determina por los valores de

Re. Por ejemplo, para un Re < 40 la presion del fluido aumenta desde el flujo

libre hasta el [punto de estancamiento] es decir, la zona donde el fluido golpea

el obstaculo y fluye alrededor de este. Al incrementar la velocidad inicial sobre

el tubo, el incremento de presion sobre el obstaculo restringe el movimiento del
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fluido a lo largo de la superficie del cilindro, generando en ambos
lados y provocando dos capas rasantes justo después del cilindro separando el flujo
por ambos lados. Ver por ejemplo la Figura donde se grafica el valor de la
componente z del campo de velocidades v o v, en un corte transversal sobre el
tubo para un Re = 30. Para Re mas altos, las capas rasantes se enrollan en si
mismas generando voértices rotando en sentidos contrarios. A medida que el flujo
del fluido supera el valor de Re = 60, la estela generada posterior al cilindro
se vuelve inestable, produciendo el fenémeno conocido como calle de vortices de
Karman, caracterizado por una proyeccion alternada y aperiddica de vortices. En
la Figuras [4.2D] y donde se muestra este fenémeno graficando tanto v, como la
componente z de la vorticidad (V x v),. En este fenémeno los vortices generados
son acarreados por la corriente del fluido circundante disipandose conforme estos
avanzan a lo largo de la tuberia.

El caso del flujo alrededor de un obstéculo de un fluido incompresible en dos
dimensiones es un problema investigado en distintos trabajos en el area de la
dindmica computacional de fluidos (CFD) [Catalano, et al., (2003)} |Grucelski &
Pozorski, (2013), Karabelas et al., (2012)]. Para la elaboracion de este trabajo se
utilizé un co6digo ntimerico especifico para la simulacion de la dindmica de fluidos:
el método de lattice Boltzmann (LBM). Con las simulaciones elaboradas con este
c6digo se ha podido explorar el comportamiento del flujo bajo la variaciéon de
los distintos parametros: didametro del obstéaculo, velocidad caracteristica entrante
del fluido y posiciones del obstaculo. Con esto en mente, se ha decidido medir el
rendimiento de las RNA en la rama de la dinamica de fluidos como un identificador

de patrones del flujo para dos problemas distintos:

1. Estimacion del Re para un flujo alrededor de un cilindro con distintas velo-

cidades entrantes.

2. Estimacion de la morfologia y posicion del obstaculo.

Los principios bésicos de implementacion del modelo de LBM se menciona en

el apéndice [D] No obstante, por razones de autocontenido se dara aqui una breve
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Figura 4.2: El obstéaculo es perpendicular al plano z —y, por lo que se representa como un
circulo, tanto en las simulaciones como en las graficas presentadas. En (a) se grafica v,
para un flujo con un Re = 30, se observa como la pertubacién provocada por el obstéculo
es menos notoria conforme el fluido se aleja de este, siendo apenas perceptible al final
del dominio. En (b) la alteraciéon del flujo es evidente para este caso, donde el flujo se
caracteriza por un Re = 100, donde se pueden apreciar los vortices provocados por el
obstaculo. Finalmente en (c¢) se muestra la simulacion para un flujo con Re = 100, pero

graficando en este caso (V x v),. Las tres figuras se muestra el corte en el plano x — y.
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descripcion del método y en cada subseccion se remarcan los parametros utilizados

en las simulaciones.

4.1.1. Meétodo de lattice Boltzmann

En LBM los fluidos se consideran como una gran colecciéon de pequenos ele-
mentos del fluido, reduciendo las posiciones espaciales y momentos de todas las
particulas que componen el fluido, en una discretizacion del tiempo. Bajo esta
consideracién, el método resuelve la dinamica del flujo del fluido a través de la
ecuacion de Boltzmann la cual considera el intercambio de energia y momento de-
bido al flujo y colisiéon del ensamble de las particulas del fluido por medio de una

funciéon de distribucion f como:

af B
U svvi=a (43)

donde v es la velocidad del ensamble y Q2 es llamado el operador de colision, que
se define como el cambio entre el estado inicial y final de la distribucion f, el cual
debe ser determinado para poder resolver el sistema. Al considerar la discretizacion
de la ecuacion de Boltzmann (4.3)), se confinan los elementos de fluido en celdas en
un arreglo tipo red, que de ahora en adelante se denominara como malla numérica
(lattice por su nombre en inglés). En dichas celdas, las variaciones del momento que
en el continuo debidas a una infinidad de direcciones de velocidad y cantidad de
masa se reducen a un nimero fijo de posibilidades por una tinica particula. Es decir,
que el ensamble de particulas dentro de la celda se pueden describir por una funcion
de densidad de distribucién f, con una masa uniforme en tiempos discretos. Ver
por ejemplo la Figura[4.3] donde se representa una malla de simulacion en donde se
representa el modelo de celda D2Q)9, usada para este trabajo, en la cual se definen
9 posibles direcciones c; en dos dimensiones.

En cada una de los nodos del arreglo se preservan las cantidades fisicas como
la velocidad y densidad que son calculadas a partir de la funcién de distribucion f.

Por ejemplo, la densidad dependiente de la posicion y el tiempo se calcula como:

pla,t) = > fi (4.4)
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mientras que la velocidad v(z,t) se define por:
1
vz, t) ==Y fici (4.5)
P

Para mayor detalle sobre la parte teorica del modelo o método de LBM, checar
el apéndice D] de este trabajo o también se puede consultar otras referecias como
[Mohamad, (2011), Sukop & Thorne, (2010)|, para dar paso al empleo de dicha

técnica en los problemas antes mencionados.

B N G ;

—@ ® @ ® Cq+—— C, ————»C,
—@ ® @ @ @ /
C; Cs
—@ ® | L
C,

Figura 4.3: Ejemplificaciéon de la malla numérica utilizada en LBM. El sistema fisico se ha
dividido en un arreglo de celdas y donde uno de los nodos son los puntos donde se extraen
los valores fisicos (izquierda). En esta figura se ejemplifica el modelo para el mallado
utilizado en este trabajo, el llamado D2Q9, en el cual existen 9 posibles direcciones
denotadas en este caso por c¢; con i = 0,1,2,...,8, para el conjunto de elementos del
fluido representado por la funcion de distribucion f (derecha). Para una explicacion mas

profunda revisar apéndice @

4.2. Estimacion del nimero de Reynolds en el flujo

de un fluido alrededor de un cilindro

Esta seccion se basa en el articulo Estimation of Reynolds number for flows
around cylinders with lattice Boltzmann methods and artificial neural networks

publicado en la revista Physical Review E.
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Como se mencion6 anteriormente, una forma de caracterizar un flujo es a través
de la estimacion del ntiimero de Reynolds. En esta seccion del trabajo se describira
el desarrollo e implementaciéon de una RNA bajo un entrenamiento supervisado
que usa por un lado la componente = del perfil del campo de velocidades (v,) y
por el otro la componente z del perfil de la vorticidad ((V x v),) en algtn punto
del tubo como informacién de entrada a la RNA, mientras que el Re fungira como
objetivo para el entrenamiento.

Continuando con la descripcion del flujo del fluido alrededor de un cilindro para
los problemas planteados, se ha generado una base de datos con las simulaciones
utilizando el método de LBM. Siguiendo las condiciones del sistema planteadas en
las simulaciones del trabajo [Schéfer & Turek, (1996)], se ha establecido un tubo de
dos dimensiones con un largo de L, = 2 m, ancho de L, = 0.41 m, y considerando
distintas velocidades de flujo entrante tipo con una densidad p = 10®
kg/m? y una viscosidad cinemética de v = 1073 m?/s. Revisar nuevamente la Fi-
gura [£.2] donde dichas simulaciones se hicieron siguiendo las especificaciones del
fluido mencionadas. La base de datos de las simulaciones se generé considerando
120 valores de velocidades de flujo entrante, lo que supone a su vez, por lo esta-
blecido en la ecuaciéon 120 nimeros de Reynolds que van desde Re = 1 hasta
Re = 120 con incrementos de ARe = 1. En cuanto a la simulacién, se implementd
una malla numérica con 164 nodos para el ancho de la tuberia y 820 nodos para re-
presentar el largo del dominio, donde el inico parametro libre de entrada para cada
simulacion es el perfil de velocidad de entrada parametrizada por v.. Recordando
que para realizar la estimacion del nimero de Re mediante la RNA, se extrajeron
dos diferentes valores fisicos: con los perfiles sobre el eje y de la componente x del
perfil del campo de velocidad (v,) y la componente z de la vorticidad ((V x v),).

Ambas variables fueron extraidas de la simulacién una vez que el flujo del fluido

alcanzo una lestabilidad neutrall es decir, un comportamiento regular del flujo del

fluido en el tiempo. Dicha estabilidad se alcanza desde los 20 hasta 50 segundos

en el tiempo fisico, dependiendo del valor del Re.
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4.2.1. Procesamiento datos

Los valores de v, y (V X v), se extrajeron en cinco distintas ubicaciones poste-
riores al obstaculo cilindrico, estoesax = 0.3,0.50.7, 1.1 y 1.9m. Estas ubicaciones
se llamaran de ahora en adelante puntos de medicién y su posiciéon relativa es tal

y como se muestra en el esquema dibujado en la Figura [4.4]

Sitios de medicién

ol B I P P R —
g oo I@ | e e
= orpe b s e
0_ 1 1 1 1 1

0 02 04 06 08 1 1.2 14 186 18 2 22

Figura 4.4: Representacion esquemética del flujo alrededor de un cilindro situado en
z=0.2myy=0.2m. El fluido se mueve de la izquierda a la derecha y las mediciones
se realizan cuando el flujo alcanza una estabilidad neutral. Los sitios de medicién se
encuentran en x = 0.3,0.5,0.7,1.1 y 1.9 m, donde se han extraido los valores de los
perfiles de v, y de la componente z de la vorticidad en 1,4,6,11,21,41 y 82 nodos de la

malla numeérica.

El primer punto de medicion en x = 0.3 m se localiza inmediatamente detras
del obstaculo, de tal forma que se mida la capacidad predictiva de la RNA don-
de se generan inicialmente los vortices. Los siguientes tres sitios de medicion se
encuentran en las regiones donde se observa el fenémeno de vortices de Karman.
Finalmente, el ultimo sitio en x = 1.9 m se encuentra alejado del obstaculo de tal
forma que se puede medir la precision de prediccion de la RNA para ubicaciones
en las cuales es posible que la vorticidad disminuya en magnitud en comparacion
a las deméas posiciones. Ejemplificacion de esto, se puede observar en la Figura
donde se han graficado diferentes perfiles de v, y de vorticidad (V x v),, para

Re = 100 en tres distintas posiciones a x = 0.3, 1.1 y 1.9 m. Mientras que en la
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Figura , se observan los valores de v, y (V x v), tal y como se extraen en el

primer punto de medicion.

(Vxv),

‘ ‘ ‘ ; ‘ ‘ ‘ ‘
0 005 041 015 02 025 03 035 04
y(m)

(a)

Figura 4.5: Ejemplo de las mediciones obtenidas en diferentes ubicaciones a lo largo del
tubo para Re = 100. Se grafican tanto v, (a) como (V x v), (b) contra la posicion en y

en cada sitio de medicién en x = 0.3m, 1.1m and 1.9m.

Como se refiri6 en el capitulo [2| una de las cuestiones en utilizar RNAs, es
definir las cantidades o propiedades adecuadas que hay que utilizar como valores
de entrada. Dado que en este caso se ha decidido utilizar los valores de los perfiles
de v, y (V x v),, la cantidad de puntos esté restringida por el nimero de nodos
de la malla numérica del modelo de LBM utilizado, en este caso 165. Sin embargo,
el considerar tantos puntos de mediciéon parece innecesario, asi que en este caso
en particular se ha investigado cual es la precision de la RNA al variar también
el ntumero de valores del perfil de v, y (V x v), a lo largo del eje y en un sitio
de medicion. Con esto se reducen los valores considerados de los 164 nodos en la
malla numérica de LBM para 7 distintos casos considerando tinicamente el valor
de 4, 6, 11, 21, 41 y 82 nodos equidistantes y por tltimo el valor central de un
tinico nodo en el eje y.

Ya se que se considere v, o (V x v),, las RNA construias tienen una sola capa
oculta con 10 neuronas dispuestas con una funcion de activacion del tipo tangente
hiperbolica. Dado que se esta tratando con un problema de regresion, la RNA
cuenta con una tnica neurona de salida con una funcién lineal que determina el

Re. En concordancia con la ecuacion la prediccion del nimero de Reynolds
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por parte de la RNAs es de la forma:

Re = Z Wik tanh (Z wl-j(vxyy:i) + b]> -+ bo, (46)

j=1 i=1
donde n = 1,4,6,11,21,41,82 es el namero de entradas, m el niimero de neu-
ronas ocultas y v, ,—; define el valor de v, sobre el eje y en la posicion i-ésima
correspondiente.

En términos del entrenamiento, el conjunto de datos extraidos en las simu-
laciones se han dividido en los tres subconjuntos de entrenamiento, validacion y

prediccion de la siguiente forma:

» Entrenamiento: 80 simulaciones muestreadas en un rango de mRe € [1, 116],
exceptuando aquellos del conjunto de prediccién que se mencionan a conti-

nuacion.

= Validacion: 20 simulaciones, diferentes al conjunto de entrenamiento con Re

desde 6 a 117.

» Prediccion: 20 simulaciones, diferentes al conjunto de entrenamiento y pre-
diccion, con Re = 12, 17, 22, 27, 32, 52, 64, 70, 76, 92, 99, 102, 107, 112, 116,
117, 118, 119 y 120. Los primeros 15 son muestreados dentro del rango de
entrenamiento, lo que se interpretaria como una interpolaciéon en el rango de
la regresion. Mientras que los tltimos 5 se encuentran fuera de dicho rango,

por lo cual se espera un decremento en la precision de la prediccion.

En este caso el algoritmo de backpropagation tiene valores de v = 0.05 y mo-
mento o = 0.5 entrendndose a la RNA hasta que el error de validacion incrementa,
guardando los pesos con el menor error en el conjunto de validacion. Con estas con-
sideraciones, los entrenamientos han tenido una duracién menor a los 3 minutos

con 1000 a 2000 iteraciones.

4.2.2. Resultados

En las Tablas y se muestra el RMSE del promedio de las predicciones

del comité de las 10 RNAs entrenadas en cada sitio de mediciéon y para todos los
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casos del conjunto de prediccion. Por un lado, cuando se considera el perfil de v,
como vector de entrada el error se incrementa notablemente hasta que el ntimero
de sensores de medicién disminuye por debajo de 11, tal y como se muestra en la
Figura [4.7a] Por otro lado, la misma consideracion utilizando (V x v), los errores
son mayores y menos regulares, con un RMSE similar a partir de utilizar 41 sensores
tal y como se muestra en [£.70]

De la Figura|4.8] se puede ver que las RNAs utilizando 82 puntos de muestreo,
tienen un error relativo menor al 4 % en todos los sitios de medicion. De la misma
figura se puede decir que Los resultados son mas precisos utilizando v, para los
sensores que se localizan mas alejados del obstaculo y para valores altos de Re. Por
el contrario, utilizando (V x v), da mejores predicciones para valores bajos de Re
y a distancias més cercanas al cilindro, decreciendo para los sitios de medicién en
x = 0.7y 1.1m, tal vez debido a que las estructuras de los vortices son mas difusas
a tal distancia. Para los casos de extrapolacion con Re = 115,116,117,118,119 y
120; la precision del ntumero de Reynolds decrece pero el error no excede el 2% y
4% para v, y (V X v), respectivamente.

En las Tablas v [£:4] se muestran los promedios de las estimaciones hechas
por el comité de 10 RNAs considerando 82 detectores en los distintos puntos de me-
dicion para todos los Re en el conjunto de prediccion y comparando el rendimiento
en cada sitio utilizando la prueba y2. Cuando se considera v, como informacién de
entrada a la RNA, el peor resultado se obtiene en el sitio = 0.5m, mientras que
utilizando valores de (V x v), esto sucede tanto en x = 0.7m y 1.1m, corroborando
lo visto en la Figura [4.8]

Hasta ahora, los resultados se obtienen considerando la predicciéon en un ins-
tante de tiempo de extraccion igual para todos los casos. Sin embargo, se puede
inspeccionar si estos resultados se mantienen con mediciones de v, y (V X v), en
distintos instantes de tiempo al que se entrend la RNA. Este anélisis se muestra
para los sitios de mediciéon en z = 0.3, 0.5 y 0.7m en las Figuras v [£.10 donde se
han empleado las simulaciones con numeros de Reynolds Re = 30 y 90 respectiva-
mente. Del primer conjunto de graficos se puede ver que al tratarse de un flujo con

un Re bajo, las estimaciones alcanzan un valor constante a partir de cierto tiempo.
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Mientras que en el par de graficos de la Figura [4.10] las predicciones oscilan a lo
largo del tiempo, esto es de esperarse dada la frecuencia de la generacion de los
vortices en el flujo del fluido. A pesar de ello, las estimaciones se mantienen en el

mismo orden de magnitud que los casos similares ya revisados.

Conclusiones de la seccion

De los resultados se puede concluir que utilizar v, como informacion de entrada
para la RNA es mejor que (V X v), en la mayoria de los casos; excepto para Re
pequenos y cercanos al obstaculo. En términos de la estimacién del nimero de
Reynolds en el régimen de extrapolacion, el error incrementa a medida que se aleja
de la simulacion con el Re mas alto para el cual fueron entrenadas las RNAs. Las
zonas mas complicadas para las predicciones parecen ser en la region media del
tubo, esto es en x = 0.5, 0.7 y 1.1m, probablemente se deba al comportamiento
més dindmico del fluido. Se sospecha que a medida que se modifica la velocidad del
flujo entrante, las magnitudes del campo de velocidad también incrementan. De
tal manera que esto puede ayudar a que las RNAs encuentren patrones mas claros
que relacionan los perfiles tanto de v, como (V x v), con su respectivo nimero de
Reynolds. Otro resultado que hay que hacer notar, es el que niimero minimo de
sensores que se pueden utilizar para obtener resultados confiables es a partir de
11.

Haciendo un analisis del flujo del fluido en distintos instante de tiempo se
obtienen buenas estimaciones del Re hasta se que llega a la estabilidad neutral.
Los resultados indican que para escenarios més generales con distintos tipos de
obstaculos la dependencia en el tiempo y espacio puede ser més complicada. Con
esta seccion del trabajo se espera que el rendimiento pueda ser incrementado si las
RNAs son entrenadas con patrones de flujo en el tiempo y espacio, tal y como se

inspeccionaré en la siguiente seccion.
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Figura 4.6: Se grafican los perfiles de los valores de v, (a) y (V x V), (b), y en la derecha

para dos distintos numeros de Reynolds Re = 30 y Re = 100 en x = 0.3m. A diferencia

de los valores graficados en la Fig. [1.5] es de notarse la gran diferencia en magnitud que

existen en ambos casos para los dos distintos ntimeros de Reynolds.

RMSE usando v,

0.3m 0.5m 0.7m | 1.1m | 1.9m
1 | 36.652 | 43.596 | 9.5976 | 3.931 | 3.446
4 | 1.950 | 2.077 | 3.786 | 1.880 | 0.904
6 | 0.421 | 0.921 | 1.252 | 0.528 | 0.575
11| 0.366 | 0.443 | 0.597 | 0.370 | 0.304
21| 0.141 | 0.479 | 0.525 | 0.228 | 0.302
41 | 0.133 | 0.494 | 0.488 | 0.227 | 0.268
82| 0.132 | 0.486 | 0.486 | 0.220 | 0.294

Tabla 4.1: RMSE del promedio de las predicciones del comité de RNAs en el sitio de me-
dicién a lo largo del tubo en x = 0.3, 0.5, 0.7, 1.1 y 1.9 m; usando v, para 1,4,6,11,21,41

y 82 sensores numeéricos. Es de notar como el RMSE se incrementa draméaticamente con-

siderando menos de 6 puntos en el muestreo.
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Figura 4.7: Raiz del error cuadratico medio (RMSE) en el conjunto de prediccion para
distintos lugares de medicién en x = 0.3, 0.5, 0.7, 1.1 y 1.9 m; con 4, 6, 11, 21, 41 y 82

sensores de medicion usando tanto vy o (V X v),.
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Figura 4.8: Error porcentual en las estimaciones de Re en el conjunto de prediccon para
las distintons lugares de medicién en x = 0.3, 0.5, 0.7, 1.1 y 1.9 m, usando 4, 6, 11, 21,

41 y 82 sensores de medicion usando v, (a) y (V x v), (b).
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Figura 4.9: Porcentaje de error en el conjunto de prediccién para las distintos lugares
de medicion: x = 0.3, 0.5 y 0.7 m extrayendo la serie de tiempo generada de v, o
(V x v), en los 82 sensores de medicién para un flujo con un Re = 30. Se observa
como las fluctuaciones de porcentaje de error cambian en el tiempo. Dado que es un Re
relativamente bajo, el flujo mantiene un mismo perfil al cabo de cierto tiempo, por lo que

las predicciones de la RNA también lo hacen.
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Figura 4.10: Porcentaje de error en el conjunto de prediccon para distintos lugares de
medicion: x = 0.3, 0.5, y 0.7 m extrayendo la serie de tiempo generada de v, o (V X v),
en los 82 sensores de medicion para un flujo con un Re = 99. A diferencia de los resultados
mostrados en la Figura [1.9] donde se utilizé6 un Re = 30, dado que los vortices se generan

periodicamente por lo que las predicciones de la RNA también lo hacen aparentemente.
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4.3. Estimacion de un obstaculo en el flujo dentro

de un conducto de dos dimensiones

Dado que las tuberias son la manera mas usual de transportar fluidos en las
industrias y vida cotidiana de las personas asi como también en los sistemas biol6gi-
cos, resulta crucial el reconocimiento de la formacion de obstrucciones en conductos
presentes en las redes de tuberias urbanas |[Ugarelli et al., (2010)], ingeneria indus-
trial [Kernan et al., (2014)] o incluso en cuestiones fisiologicas [Davies & Desali,
(2008)].

Esto provee la motivacion para la deteccion y caracterizacion de la forma y
tamano de algin obstaculo dentro de un flujo continuo. En esta seccion se intenta
dar los primeros pasos en esa direccion y utilizar las RNAs como una herramien-
ta para caracterizar una obstrucciéon en una tuberia a través de los patrones de
flujo en condiciones determinadas. Nuevamente se realiz6 la simulaciéon numérica
mediante LBM para el caso del flujo alrededor de un obstaculo cilindrico en dos
dimensiones. De tal forma que a través de la medicion de los patrones de flujo se
puedan identificar el tamano y ubicacién del obstéculo en una secciéon transversal
del tubo.

De forma analoga a la secciéon anterior, las variables consideradas como infor-
macion fundamental extraida de los patrones de flujo son las componentes en x
del campo de velocidades (v,) y en este caso se ha considerado la presion dinamica
(¢) como una variable que suele ser mas medido que la vorticidad.

Nuevamente, hay que remarcar que los detalles técnicos sobre la simulaciéon en
LBM se encuentran en el apéndice [D] Para nuestros casos de estudio, se considerd
el obstéculo cilindrico inmerso en un flujo libre de fuerzas externas, moviéndose
en la direccién positiva en el eje x. Ademés, se hicieron simulaciones numéricas,
considerando como parametros libres la velocidad entrante de un flujo tipo
seuille] el didmetro del obstaculo y la posicion de este con respecto al eje y. Las
simulaciones numéricas se detuvieron una vez que el sistema alcanzo la bilidad
neutrall lo cual ocurre en los casos de estudios presentados aproximadamente a los

16 s en el tiempo fisico.
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Figura 4.11: Magnitud de v, obtenida en la simulacién en la malla de LBM con un flujo
entrante de con una velocidad caracteristica de v, = 1.bm/s y un obstaculo
cilindrico. Los obstaculos para los casos en esta seccién se encuentran en x = 0.6m y su

posiciéon varia sobre el eje y.

En las siguiente subsecciones se presentan los parametros utilizados para ela-
borar las simulaciones, la metodologia en los casos de estudio que se presentan,
asi como también la seleccion de las caracteristicas de entrada para la estructura
de las RNAs, y finalmente los resultados concernientes a la caracterizacion de un
obstéaculo.

En términos de interpretacion, se ha definido 5 como la razoén de los didmetros
del cilindro y la tuberia. El didmetro se ha variado tal que  cubre un rango de
1/80 hasta valores cercanos a 1, siendo esto una obstruccion casi completa de la
tuberfa, la cual tiene dimensiones de L, = 0.41m de ancho (eje y) y L, = 2.5m
de largo (eje x). Para cubrir estas dimensiones en términos del codigo LBM, se ha
definido una malla de 165x1000 nodos. Colocando los obstaculos siempre a una
distancia z = 0.6 m considerando como z = 0 m el inicio del dominio nimerico de
la tuberia. A partir de ahora se refiere a la ubicacion del obstaculo a su posicion

relativa respecto al origen del eje y.

Siguiendo de nuevo como referencia el problema utilizado en [Schafer & Turek,

1996)|, se ha utilizado un flujo con velocidad entrante estacionaria tipo [Poiseuille]

con una densidad p = 10® kg/m? y una viscosidad cinemética de v = 1073 m?/s.

Una ejemplificacion de una simulacién para este sistema en particular se puede
observar en la Figura donde se ha colocado un obstaculo de diametro d =
0.1 m con un flujo de con una velocidad caracteristica v. = 1.5 m/s
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Figura 4.12: Representaciéon esquemética del conducto en dos dimensiones, el obstaculo
cilindricoo y los distintos sitios de medicién marcados con lineas punteadas y localizados
a lo largo del tubo en: A = 1.75 m, B =2.10 m y C = 2.45 m. El rectangulo ilustrado
con puntos muestra el area que es utilizada como objetivo para la RNA. Para todos los

casos de estudio, los obstaculos se han ubicado en x = 0.6 m.

4.3.1. Metodologia

Para realizar la estimacion del tamano y ubicacion del obstéculo, primeramente
se debe definir cual es la informacién que se va introducir en la RNA y la que se
quiere recibir por parte de ella. Para ello, por un lado se ha definido una region
objetivo que contiene la informaciéon tanto del obstaculo como del fluido en la cual
estd inmerso, y por el otro lado se establecieron tres ubicaciones donde se colocaron
los sensores (numéricos), permitiendo extraer informacion del flujo en distintas
ubicaciones en el conducto. Estos sitios de medicién se localizan en z = 1.75,2.10
y 2.45 m, que seran llamados de ahora en adelante como A, B y C. Todo esto se
puede visualizar mejor con ayuda de la Figura [4.12]

En las siguientes subsecciones se describirdn los casos de estudio, los datos
utilizados como vectores de entrada y objetivo, asi como la estructura de la RNA

para cada uno de los casos que se detallan.
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Construccion de los casos de estudio

Para comprobar si las RNAs son capaces de dar una estimaciéon sobre un obs-

taculo en una region de la tuberia con un fluido, se realizaron los siguientes casos

de estudio:

1. Se hicieron 80 simulaciones para el caso en que el obstaculo se encuentra

inmerso justo en el centro del tubo, es decir, y = 0.21m. En cada una de ellas

se ha variado el didmetro del obstaculo desde d = 0.005 m hasta d = 0.395 m

en incrementos de Ad = 0.005 m. Ademas de estos, se incluyd un obstaculo

mintusculo de d = 0.001 m. Para estos casos, se seleccion6 como conjunto de

prediccion aquellos obstaculos con didmetros que barren de d = 0.02 m a

d = 0.375 m con Ad = 0.025 m. El resto de ellos fue usado en el conjunto de

entrenamiento. Aunado a esto, se dividié en tres subcasos dependientes de

distintos datos de entrada:

a)

Se han considerando los perfiles de v, 0 ¢ en el tiempo t = 16 s. Es
decir, los vectores de entrada para la RNA se conforman solamente por
el perfil de los valores de v, 0 ¢ en un instante de tiempo en un tnico
sitio de medicion. De los 165 nodos de la malla numérica que representan
el ancho del tubo, se seleccionaron tinicamente 83 de estos nodos como

sensores nuImeéricos.

Como segundo subcaso y, a diferencia del anterior, se alimento6 a la RNA
con la serie de tiempo discreta y conformada por 300 pasos de tiempo,
desde t = 0 s, es decir, desde que se inicia el flujo del fluido sobre el
tubo, hasta t = 16 s. Sin embargo, no se consideraron los 83 nodos como
en el subcaso anterior, sino solamente la informacién de un nodo en el

centro del tubo en y = 0.21 m.

El mismo procedimiento que el subcaso anterior, pero se incrementé
de 1 a 3 nodos equidistantes de extraccion, esto es a y = 0.105, 0.21 y
0.315 m, lo que supondria una mejora en la estimacién del objetivo. Con
estos dos subcasos, se intenta medir qué opcién es mas efectiva para el

objetivo descrito: si una tinica medicién con mucha informacion sobre el
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eje y o una serie de tiempo con pocos puntos de medicién, como puede

ser el caso en una aplicacion mas realista.

2. En contraste con el caso I, se consideraron tnicamente obstéculos con dia-
metros d = 0.05, 0.1 y 0.2 m. Pero en cada caso, se cambi6 la ubicacion del
centro del tubo en 43 posiciones distintas sobre el eje y, de tal forma que este
puede estar en el centro o como en las cercanias a las paredes del tubo. Esto
significa un total de 129 simulaciones, de las cuales 22 de ellas fueron selec-
cionadas para el conjunto de entrenamiento y validacién, mientras que las 21
restantes de ellas conforman el conjunto de prediccion. Aunado a este con-
junto de predicciéon se consideraron, 21 simulaciones en distintas posiciones
para un obstaculo de tamano d = 0.15 m el cual es totalmente desconocido
para la RNA en las fases de entrenamiento y validacion. Este escenario se

dividi6 en tres subcasos siguiendo los mismos lineamientos del caso [I}

3. En este caso, se analizo el escenario donde el obstaculo se encuentra nueva-
mente situado en y = 0.21 m y = 0.6 m. Sin embargo, se ha cambiado
la velocidad caracteristica del flujo entrante al conducto, lo que obviamente
cambia los perfiles de v, o ¢. La velocidad caracteristica v, se ha variado
desde v. = 0.15 m/s, lo que puede significar poca perturbacion en el flujo
por parte del obstaculo, hasta v. = 1.8 m/s en incrementos de Av, = 0.15
m/s. Este caso, es una extension del subcaso[La} considerando doce distintas
velocidades de flujo y once tamanos diferentes de obstaculos que van desde
d = 0.005 m hasta d = 0.395 m. Esto se resume en la Tabla [4.6l Para es-
te ejemplo, los vectores de entrada se conforman de diez valores tanto del
perfil de flujo entrante (antes del obstaculo) como en el sitio de medicion B,
correspondientes a diez nodos equidistantes a lo largo del eje y, es decir, un
andlisis similar al caso [Lal Dadas estas consideraciones, los valores de entra-
da para la RNA son 20 valores de cada una de las 132 simulaciones hechas.
En este caso, el conjunto de prediccion consta de 20 simulaciones que fueron
seleccionadas de forma aleatoria para garantizar una mayor homogeneidad

dado que el nimero de parametros libres se ha incrementado.
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4.3.2. Region objetivo

Dado que se ha utilizado un entrenamiento supervisado, se requiere proveer los
patrones objetivo relacionados con el verdadero tamano y ubicacién del obstaculo
dentro del tubo. Por esa razén y como se mencioné anteriormente, se definié una
region en el area circundante al obstéculo, ver Figura [£.12] Por cuestiones practi-
cas, dado que en la simulacién se tiene un gran ntimero de nodos, la cantidad de
informacion que se podria considerar en esta region seria muy grande para formar
un vector de salida, por lo que se propusé considerar dicha regién con un mallado
de 40 celdas de largo por 20 de ancho, donde cada celda contiene 8 x 8 nodos de la
malla numérica. A esta region se le llamara de ahora en adelante malla objetivo.

Para darle un sentido fisico a la malla objetivo, y a cada una de las celdas dentro
de esta, se les ha asignado un valor niimerico dependiendo de la cantidad de nodos
que representan a los elementos del fluido y a los solidos. En otras palabras, la
proporcion de celdas que sirven como vectores objetivo ocupadas por el obstaculo
son el nimero de nodos que representan elementos solidos entre el ntimero de
nodos totales contenidos en la celda. Para simplificar la notacién, se ha definido un
indice de ocupacién para cada celda en la malla objetivo, donde se ha calculado la
relacion solido-liquido de la celda, definiendo un valor ntimerico de 1 a una celda
que contiene Unicamente nodos que representan elementos so6lidos y un valor de 0
a una celda con nodos que representan elementos de fluido tinicamente. De ahora
en adelante, se llamara a este valor como indice de razon sdlido-liquido (IRSL).
Una ejemplificacion sobre la transformacion de la simulacion de la malla nimerica
en LBM y la malla objetivo para un obstaculo de 0.2 m de diametro se muestra
en la Figura [4.13] En esta figura, el tono oscuro esquematiza las celdas que son
ocupadas en su mayoria por el obstaculo (IRSL alto), mientras que las celdas con

tonos més claros significan que hay una proporciéon mayor de elementos de fluido
(IRSL bajo).

4.3.3. Estructura de la RNA

Recordando que para el caso[La} se han reducido el namero de nodos a conside-

rar de 165 a 83, donde se extraen los valores de v, 0 ¢ como vector de entrada para
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Figura 4.13: En el grafico superior se representa el indice de razén de elementos sélido-

liquido en la malla de numérica de LBM, para un obstaculo cilindrico con un diadmetro

d = 0.2 m. Abajo se representa la transformacion del mismo obstaculo pero en la malla

objetivo que se utiliza como objetivo para el entrenamiento de la RNA y comparativa en

los resultados. El menor nimero de celdas en la regiéon objetivo en comparacion con la

misma area en la simulacién de LBM causa una pérdida de resolucién en el mallado. Un

valor igual a 0 significa que la celda est4 compuesta tinicamente por elementos de fluido

y un valor 1 representa solamente elementos soélidos. Nota: Las lineas en los graficos son

unicamente de referencia y no representan el tamano real de las celdas utilizadas en

ninguno de ambos casos.
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RMSE usando (V x v),

0.3m 0.5 0.7m 1.1m 1.9m
1 | 42.625 | 26.614 | 30.177 | 21.029 | 22.663
4 | 2135 | 4.593 | 3.447 | 3.748 | 2.016
6 | 0.897 | 1.282 | 2.634 | 4.120 | 1.474
11| 0.731 | 1.850 | 3.439 | 1.340 | 1.267
21| 0.298 | 0.983 | 2.271 | 1.333 | 1.159
41 | 0.271 | 0.883 | 1.671 | 2.930 | 1.200
821 0.236 | 0.928 | 1.503 | 1.012 | 1.026

Tabla 4.2: Misma descripciéon que en la Tabla pero usando en este caso (V X v), en

lugar de v,.
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Figura 4.14: Series de tiempo formadas por los valores de v, en y = 0.105 m (linea roja

continua), 0.210 m (linea negra punteada) y 0.315 m (linea azul punteada y con puntos).

Los valores fueron medidos en el sitio de medicién B para un obstéculo con d = 0.2 m

y centrado en y = 0.21 m. En esta gréfica se aprecia como el flujo ha alcanzado una

estabilidad neutral a partir del segundo 9 aproximadamente. La concatenacion de 300

valores cada una de las series de tiempo funciona como el vector de entrada para la RNA.
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Prediccion de Re usando v,

Re 0.3m 0.5m 0.7m 1.1m 1.9m

12 | 11.801 11.633 11.968 | 12.035 | 12.072
17 | 16.795 16.433 16.786 | 16.906 | 17.006
22 | 21.841 21.340 21.645 | 21.762 | 21.901
27 | 26.915 26.368 26.583 | 26.658 | 26.781
32 | 31.997 31.497 31.617 | 31.641 | 31.679
37 | 37.067 36.709 36.750 | 36.743 | 36.623
52 | 52.071 52.277 52.250 | 52.250 | 52.237
64 | 63.990 63.988 64.080 | 64.214 | 64.357
70 | 69.947 69.853 70.027 | 70.164 | 70.238
76 | 76.020 76.076 75.959 | 76.268 | 76.061
92 | 92.057 92.260 91.518 | 91.627 | 91.826
99 | 99.393 98.994 99.333 | 98.611 | 98.747
102 | 102.269 | 102.156 | 102.495 | 101.950 | 101.291
107 | 107.020 | 106.755 | 106.662 | 106.443 | 107.171
112 | 111.831 | 111.609 | 111.180 | 111.776 | 112.279
116 | 115.574 | 115.2822 | 115.506 | 116.150 | 116.302
117 | 116.553 | 116.912 | 116.912 | 116.726 | 117.095
118 | 117.430 | 117.037 | 117.244 | 118.149 | 118.238
119 | 118.432 | 118.536 | 119.193 | 119.024 | 119.303
120 | 119.152 | 118.996 | 118.636 | 118.109 | 120.471

x> | 0.025 | 0.103 | 0.058 | 0.054 | 0.024

Tabla 4.3: Valores predichos de Re para los distintos sitios de medicién muestreando 82
valores de v,. La comparaciéon del desempenio entre los distintos casos se hace bajo la
prueba x2. Bajo esta métrica se considera un modelo mejor que otro cuando el valor de

x? es méas pequeiio. El peor de los casos se obtiene en el sitio de mediciéon 2 = 0.5m.
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Prediccion de Re usando (V x v),

Re | 0.3m 0.5m 0.7m 1.1m 1.9m

12 | 11.990 | 12.031 | 12.050 | 12.244 | 12.068
17 | 17.053 | 16.990 | 17.169 | 16.882 | 16.995
22 | 22.062 | 21.958 | 22.130 | 21.584 | 21.943
27 | 27.039 | 26.947 | 26.929 | 26.394 | 26.943
32 | 32.004 | 31.951 | 31.668 | 31.378 | 32.004
37 | 36.983 | 36.959 | 36.544 | 36.601 | 37.132
92 | 51.954 | 51.950 | 52.887 | 51.826 | 52.384
64 | 63.915 | 63.858 | 64.125 | 63.777 | 64.673
70 | 69.961 | 70.172 | 70.143 | 69.552 | 70.454
76 | 75.952 | 75.549 | 75.845 | 75.387 | 77.051
92 | 92.051 | 92.420 | 92.461 | 91.760 | 92.642
99 | 99.047 | 99.432 | 101.045 | 99.576 | 99.995
102 | 101.928 | 102.472 | 101.551 | 101.096 | 101.308
107 | 107.234 | 107.215 | 106.848 | 105.582 | 108.467
112 | 112.212 | 111.651 | 110.902 | 110.724 | 113.197
116 | 115.917 | 114.496 | 114.959 | 118.113 | 113.819
117 | 116.630 | 115.119 | 115.826 | 117.790 | 119.018
118 | 117.607 | 117.241 | 113.734 | 116.829 | 116.612
119 | 118.414 | 116.878 | 117.937 | 119.214 | 119.683
120 | 119.415 | 117.692 | 115.957 | 117.295 | 118.436

x> | 0.001 | 0.148 | 0.406 | 0.214 | 0.197

Tabla 4.4: La descripcién es similar a la Tabla , pero en este caso se ha utilizado

(V x v), en lugar de v, como dato de entrada para la RNA.
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Parametros de los casos de estudio

Caso ‘ Didmetros | Posiciones en y ‘ Vel. de flujo v, ‘ Nam. sensores | Tiempo

la 80 1 1 83 1
1b 80 1 1 1 300
le 80 1 1 3 300
2a 4 43 1 83 1
2b 4 43 1 1 300
2¢c 4 43 1 3 300
3 11 1 12 10 1

Tabla 4.5: Detalle de los valores de los parametros usados en las simulaciones para los

diferentes casos de estudio. La columna llamada “Didmetro” se refiere al ntmero de dis-

tintos tamanos de los obstaculos. La columna “Posiciones en 4’ es el niimero de diferentes

ubicaciones de los obstaculos a lo largo del eje ¥, es decir, una seccién transversal del tubo

en £ = 0.6 m. La columna llamada “Velocidades de flujo v.” se refiere a las variaciones

de velocidades de flujo entrante usadas para el caso [3] Mientras que la columna “Nuam.

Sensores” define el niimero de sensores igualmente espaciados en cada uno de los sitios de
medicién. Finalmente la tltima columna “Tiempo” corresponde al niimero de mediciones

tomadas en el tiempo en todos los sensores en el sitio de medicién indicado.

Parametros para el caso

. Ubicaciéon
Didmetro (m) | v. (m/s) de sensor (m)
0.005 0.15 0.025
0.04 0.30 0.065
0.08 0.45 0.105
0.12 0.60 0.145
0.16 0.75 0.185
0.20 0.90 0.225
0.24 1.05 0.265
0.28 1.20 0.305
0.32 1.35 0.365
0.36 1.5 0.405
0.395 1.65

1.8

Tabla 4.6: Parametros para los obstéculos con diferentes diametros, velocidad de flujo
entrante y ubicaciones de los sensores usados para el caso [3| Los sensores se ubican en

posiciones equidistantes tanto en £ = 0m como en x = 2.10m.
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la RNA/ lo que ha simplificado la estructura de la RNA y acelera el computo en el
entrenamiento. Con esto, el vector de entrada consiste de 83 neuronas relacionadas
con el perfil de flujo en el sitio de medicién. Por ejemplo, para el caso si se

consideran los valores de v, en el sitio B, el vector de entrada I es:

I =00, Ugy v ey Uiy ey Vayss (4.7)

donde los subindices enumeran el sensor numeérico en el nodo en la malla numérica.
Para el caso [0} el vector de entrada esta definido por la serie de tiempo de v, o ¢
en y = 0.21 m durante 300 pasos de tiempo equidistantes. Por ejemplo para v, el
vector I es:

I= VUzgs,t1r Vzgstar - -+ ) Vags,tso0) (4'8)

donde v, ; etiqueta el valor de v, en el nodo 85 en la malla de la simulacién en
y = 0.210 m en el instante de tiempo ¢. Para el caso [1¢| el vector de entrada para
la RNA consiste en los mismos 300 pasos de tiempo para v, o ¢ en las posiciones
y = 0.105,0.21 y 0.315 m en el sitio de mediciéon que se haya considerado. En la
Figura |4.14]se presenta la evolucion temporal de v, en el sitio B. En este escenario

el vector de entradas para v, se representa como:

I= Uzgs,t1y) Vzgs,t1y) Vziar,t1s Vzas,tas Vass,tas Vziar,tis - -+ 5 Vzas,tsons Vass,tzoor Vz127,t300 - (49)

En el segundo escenario, los vectores de entrada son similares a los descritos en
las ecuaciones [4.7H4.9 Para el caso [3| considerando los datos descritos en la Tabla

4.5] el vector de entrada conformado por los valores de v, es:

I=v,,(x=0),0.,.(x=0),...,04,(x=0)
yee s Uy (= 2.1), gy, (2 = 2.1), .0, Uy (= 2.1). (4.10)

El mismo conjunto de ecuaciones , se aplican cuando se considera el
perfil de ¢ en lugar de v, como vector de entrada. Siguiendo dichas ecuaciones, la
estructura interna de la RNA, puede diferir internamente para cada caso, es decir,
tanto el namero de valores de entrada como del nimero de neuronas ocultas. Sin
embargo, el objetivo es el mismo para todos los casos: estimar la morfologia del

obstaculo que bloquea el flujo dentro de la tuberia.
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Como se menciond, la region donde se encuentra localizado el obstéculo se ha
definido por una malla de 40x20 celdas, por tanto los vectores de salida constan
de 800 elementos. Describiendo esto en términos matematicos se tiene que para
cualesquiera de los vectores de entrada I como los definidos en las ecuaciones
4.10}, el vector resultante arrojado la RNA es de la forma O = [0y, Os, . .., Ogpl,

donde el k-ésimo elemento de este vector se define como:

i=1

j=1
con 1 < k < 800, I; el i-ésimo elemento del vector de entrada, n el ntiimero de
entradas para los distintos casos y m en este caso define el nimero de neuronas
ocultas. F} y F5 son las funciones de activacion para las capas oculta y de salida
respectivamente; w;; y b; indizan los pesos y bias entre la i-ésima neurona de
entrada y la j-ésima neurona oculta; mientras que wj, y b; indizan los pesos y
bias entre los elementos de la capa oculta y de salida respectivamente. Para todos
los escenarios analizados [I}3] las RNAs construidas utilizan 20 neuronas ocultas y
una capa de salida con 800 elementos. En todos los casos se utiliz6 una funcién de
activacion tipo sigmoide tanto en la capa oculta como en la de salida, y entrenando
las RNAs por un méaximo de 15,000 iteraciones usando nuevamente la técnica
de validacion como criterio de evaluaciéon, con una constante de aprendizaje de

v = 0.001.

4.3.4. Resultados

Para estimar el desempeno de la RNA en todos los casos a analizar, se ha
empleado el coeficiente R2. El computo de este coeficiente se ha hecho tomando en
cuenta tanto la malla objetivo como la malla predicha por la RNA, considerando

los valores reales y predichos del IRSL:

800
S (T —(T))?
donde T; y O; son los i-ésimos elementos de los vectores objetivo y de salida de

la RNA respectivamente, mientras que (T') es el promedio del IRSL para el vector
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objetivo definido por:

800

(T) = % > T (4.13)

i=1
Esto significa que el coeficiente R? esta delimitado entre los valores (—oo, 1], donde
un valor de R? = 1 implica que los vectores objetivo y de prediccién son iguales
término a término. A medida que R? — 0 significa que la prediccién se asemeja
mas a (7).

Para el caso [La], se presentan resultados midiendo en los detectores localizados
no solamente en el sitio B, sino también en A y C, tal y como se muestra en la
Figura[£.15] En este caso, se estudia el desempertio de la RNA cuando solamente es
entrenada en B y evaluada en A, B y C para los mismos obstéculos. Las mediciones
en el sitio B, ambas variables ¢ y v,, muestran valores muy cercanos a 1 si se
consideran obstéculos con didmetros més grandes a 0.05 m o equivalentemente un
£ > 0.25. Ver por ejemplo la Figura[4.16], donde se grafican tanto la malla objetivo
y de predicciéon con un obstaculo de 0.195 m y se alcanza un R* = 0.979. Sin
embargo, para obstaculos mas pequenos la precision disminuyd a coeficientes de
R? = 0.654 para v, vy R? = 0.802 para ¢, ambos con un obstaculo de diametro
d = 0.02 m. Las estimaciones de tamano de las mediciones en A y C muestran
resultados similares. Por ejemplo la estimacion para el obstaculo con didmetro
d = 0.05 m, el coeficiente R? disminuye un 16 %. Esto implica que para mediciones
mucho mas alejadas de este punto de medicion, las predicciones de la RNA pueden
ser ain buenas. A partir de estos resultados, no es posible establecer cual de las
variables fisicas (v, o ¢) sea mas relevante, y dar estimaciones méas precisas.

Para los casos [L}] y [Ld], el vector de entrada de la RNA consiste en la serie de
tiempo, de una tnica mediciéon en un nodo o en tres nodos en el sitio de medicion B.
Los resultados para estos subcasos se muestran en la Figura [4.17, Particularmente
para el caso , los valores de R? son superiores a 0.8 considerando v,, y decre-
mentan para ¢ hasta un valor de R? = (0.231. Mientras que para el caso con
tres sensores los resultados mejoran considerablemente, manteniendo resultados
similares para ambas cantidades fisicas.

Para el caso 2a, donde las RNAs deben estimar no sélo didmetro del obstaculo
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Figura 4.15: Valores de R? en la prediccion de la RNA producidos para obstaculos de
diferentes didametros y localizados en el centro de la tuberia. Por un lado, la RNA se
entrend con valores de v, 0 ¢ en un tinico sensor numérico ubicado en el nodo central
de la malla de LBM en el sitio de medicién B. Las predicciones corresponden a los sitios
de medicion A (arriba), B (medio) o C (abajo). Por otro lado, se probo el desempetio
de la red para obstaculos de tamanos desconocidos tanto en el sitio de medicion A, B y
C. En el grafico de arriba, la curva roja (+) muestra los resultados utilizando v, en el
sitio A, mientras que la curva negra (x) son aquellos utilizando ¢. Las lineas azul (%) y
verde (O) representan los ajustes de R? usando v, y ¢ respectivamente. Abajo, la curva
roja (V) y magenta (o) corresponden a los resultados para v, y ¢ en C respectivamente.
Todos los valores de R? son mayores a 0.6, lo que se puede considerar como una buena
correlacién entre la prediccion y el obstaculo objetivo. Nétese como los resultados son
independientes del lugar de extraccion de los datos, aun cuando la RNA se entren6 en

un unico sitio de medicién.
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Figura 4.16: En el grafico superior se muestra la malla objetivo, mientras que abajo se
presenta la prediccién sobre la misma por parte de la RNA, la precisiéon se basa en la
diferencia entre los valores de ambos. En este caso se consider6 la componente v, del perfil
del flujo como valores de entrada, con un obstaculo en el centro del tubo con didmetro
d = 0.195. El color del recuadro representa el IRSL. La diferencia entre ambos graficos
es practicamente imperceptible a simple vista, el valor de R? para este caso en particular

es de 0.979.
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Figura 4.17: Analisis de las predicciones de la RNA considerando los casos [Lb] y |1¢| para

diferentes didmetro de obstéculos centrados en & = 0.6m. Arriba, los resultados para la

serie del tiempo de un solo sensor en y = 0.205m considerando v, (+) v ¢ (X).
En el caso los tres sensores se localizan en y = 0.105m, 0.210m y 0.315m, y los
resultados para v, (%) y ¢ () tienen valores de R? cercanos a 1 para didmetros mayores
a d = 0.85m, mientras que estos valores se alcanzan para didmetros mayores a d = 0.15m

en el caso de usar un tnico sensor.
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sino también su ubicacion sobre el eje ¥, se ha alcanzado un valor de R? cercano
a 1, para bloqueos al menos mayores a § = 0.25, como se puede ver en la Figura
[4.18 Para obstaculos con un diametro d = 0.15 m para lo cuales la RNA no fue
entrenada, el valor de R? disminuy6 hasta 0.356 para v, y 0.243 para .

El peor caso se present6 para un obstéculo con d = 0.1 m y ubicado en el centro
del tubo, obteniendo un valor de R? < 0 utilizando la variable ¢ y R? = 0.66 para
v;. Un ejemplo sobre este caso se representa en la Figura [£.19] donde el didmetro
objetivo es de d = 0.05m y se obtiene un coeficiente de R? = 0.09, el cual indica

que la estimacion tanto del tamano como la ubicacién no es muy precisa.
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Figura 4.18: Anélisis de las predicciones para obstaculos en distintas posiciones sobre
el eje y vy en x = 0.6m. La RNA ha sido entrenada y probada con los perfiles de v,
(arriba) y ¢ (abajo) en el sitio de medicion B. La curva roja (+) muestra los resultados
para d = 0.05m, mientras que las negra (x), azul (%) y verde (O) indican quellos para
d = 0.1m, 0.15 m y 0.2m respectivamente. Los valores de ajuste de R? son similares en
ambas propuestas. La peor prediccion es en general para el obstaculo méas pequeno, tanto

en el centro del tubo como en los extremos cercanos a las paredes de este.

Respecto al subcaso 2b, donde se emple6 la serie de tiempo de un tnico nodo en
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Figura 4.19: IRSL para la region objetivo (arriba) y la prediccién hecha por la RNA
(abajo) considerando 83 valores de la componente z de la velocidad del fluido en el
sitio B. En este caso el obstaculo se encuentra en y = 0.35m y tiene un didmetro d =
0.05m. Contrastando con la Fig. [£.16] se observa como la RNA se confundi6 en este caso,

indicando un bajo IRSL en la parte inferior del tubo, por lo cual se obtuvo un coeficiente

R? =0.00.
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el centro de la tuberia, la RNA fue incapaz de aprender el comportamiento del flujo
sobre todo cuando el obstaculo es pequeno y se encuentra cerca de las paredes. Esto
es evidente de las resultados mostrados en la Figura[4.20, donde incluso se obtienen
valores negativos para estos obstrucciones, alcanzando un minimo de R? = —0.312
cuando estos se encuentran en el centro de la tuberia. Aunque para obstaculos més
grandes la RNA obtuvo mejores resultados, dado que las perturbaciones en el flujo

son mayores, también tiene dificultades cuando se encuentran cerca de las paredes.

1+ i
0.8 | 4
% 0.6 | K *’*Zé%& 1
02 | %ﬁi%x %;& SKHRH
0r L *\4\’\ . S AP .
_ L+ _ i
Ky vt
1r 4
0.8 r % 4
0.6 | NS %\%( i
0.4 f o g KFERTY Ky KX
TOML oopenet i ]
N S~ */,,/{-,,‘*&\F
oOf - KF . -~ T +
02 +/+\\/* 4
_04 1 I I L L |
0.05 0.1 0.15 0.2 025 0.3 0.35
y(m)

Figura 4.20: Analisis de prediccién para los obstéculos en distintas posiciones sobre el eje y
(caso 2b). Las RNAs utilizadas fueron entrenadas con las series de tiempo de v, (arriba)
o ¢ (abajo) tomadas del centro de la tuberia y en el sitio de medicién B. Las curvas
roja (+), negra (x), azul (%) y verde ((J) muestran los valores de R? para didmetros
d = 0.05m, 0.15m, y 0.2m respectivamente. Es evidente la dificultad de las RNA para
dar una aproximaciéon precisa acerca de la localizacién del obstaculo cuando los obstaculos

mas pequenos y cercanos a las paredes del conducto.

Para el caso de estudio 2c, donde se ha considerado la serie de tiempo de tres
valores de nodos equidistantes como vector de entrada en y = 0.105m, 0.210m

y 0.314m en el sitio B, los resultados que se muestran en la Figura [4.21] indican



93

valores semejantes de R? para ambas variables ¢ v v,. En este escenario, las pre-
dicciones para los obstaculos pequenos indican una mejoria sobre el caso 2b. Para
un obstéculo con d = 0.15m todos los valores de R? estan sobre 0.4 usando tanto
v, como q. Mientras que los resultados para diametros d = 0.1m y 0.2m en todas
las ubicaciones, las predicciones se ajustan mucho mejor al objetivo, con R? arriba

de 0.8. Sin embargo, para el obstaculo con d = 0.05m ubicado en el centro del tubo

usando ¢ tiene un valor de R? = —0.102.
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Figura 4.21: Valores del coeficiente R? resultantes de la comparacién entre obstaculo
predicho para el caso 2c. Las RNAs fueron entrenadas con las series de tiempo de v,
(arriba) y ¢ (abajo) en tres diferentes lugares y = 0.105m, 0.210m y 0.315m en el sitio de
medicion B. Las curvas roja (+), negra (x), azul (%) y verde () muestran los resultados
para obstaculos con d = 0.05m, 0.1m, 0.15 y 0.2m respectivamente. De nuevo el peor
ajuste se obtuvo con el cuerpo mas pequefio con un R?> = —0.102 y utilizando ¢ como
valor de entrada. Sin embargo, hay una mejora apreciable considerando tres sensores en

lugar de un dnico sensor como en el caso 2b.

En general, para el caso [2 las peores predicciones ocurren para obstaculos pe-

quenos y/o se encuentran cerca de las frontera. No es de sorprender esta confusion
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en la RNA, dado que las fronteras afectan de manera mas importante el flujo
después del obstéaculo. Bajo este marco, las capas limite se ven afectadas por la
naturaleza viscosa del flujo, es decir, que si el obstaculo es muy pequeno, el efec-
to que este provoca sobre el flujo se vea neutralizado por las fuerzas viscosas del
mismo. Esto implica que cuando se mide lejos de la obstruccion, el flujo se compor-
ta practicamente como si no hubiera obstaculo alguno. Més atun, para obstaculos
mas pequenos, sin importar su distancia respecto a las paredes del tubo, estos no
afectan el flujo de tal manera que los patrones que se obtienen detras de ellos es
dificilmente distinguible.

De los resultados de los casos [1] y [2, muestran que mientras se incrementa el
numero de puntos en tiempo y espacio, la predicciéon sobre el tamano del obstacu-
lo mejora considerablemente. Por ejemplo, comparando el subcaso [Ia donde se
utilizaron 83 diferentes valores de v, o ¢ sobre el eje y en un tnico instante de
tiempo, con el subcaso [Ic, donde se tomaron en cuenta valores 3 sobre el eje y en
300 pasos de tiempo. Lo mismo se puede concluir al comparar los subcasos 2a y
2c. Sin embargo, en una posible aplicaciéon puede ser mas factible y deseable, hacer
multiples mediciones a lo largo del tiempo con pocos sensores en un unico sitio de
medicién, que realizar una sola medicién con un 83 o méas sensores.

En referencia a los casos , los resultados, en términos del coeficiente R? para
cada escenario, se muestran en la Tabla [4.7 El problema de una prediccion de-
ficiente con el obstaculo méas pequeno de d = 0.005 m persiste, con predicciones
considerablemente malas de R? = —23.75 utilizando v, y un valor de R? = —246.95
usando ¢. Sin embargo, hay que mencionar que estos resultados se han obtenido
considerando la segunda velocidad caracteristica entrante al tubo mas baja con
v, = 0.3 m/s. Para poner esto en perspectiva, se puede comparar con el caso [Ld]
donde la velocidad caracteristica asociada es v, = 1.5 m/s. Con lo que el decre-
mento de precision también se puede asociar con la velocidad de flujo entrante.
Es de notar, como al incrementar v. hasta 1.35 m/s se han incrementando los
valores de R? hasta -0.645 para v, y —0.680 para ¢. Algo similar ocurre para di-
metros d = 0.004 m mejorando de un R? = 0.25 hasta R? = 0.975 para v, y de
R? = —4.518 hasta R? = 0.975 para ¢. Para el resto de los tamafios de obstaculos,
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los resultados son mucho mejores, llegando a valores muy cercanos a 1. Ademas de
esto, se puede notar que los resultados son mejores utilizando v, sobre ¢, y que la
habilidad de las RNA se extiende a tener buenos resultados con hasta 10 sensores
en el espacio en un dnico sitio de medicién.

Hasta ahora, se han hecho predicciones sobre los tamanos y ubicaciones de
obstaculos circulares sobre la secciéon transversal de la tuberfa. Sin embargo, es
facil explorar cual seria el desempeno de una RNA de las ya entrenadas, para
estimar también la forma de otro obstéculo: en este caso se ejemplica con un
cuadrado de 0.1 m de lado bajo las mismas condiciones que en el caso [I} este
escenario se muestra en la Figura [£.22] Por simplicidad, solamente se presenta
el caso de la serie de tiempo con tres sensores en el sitio B. A pesar de que la
forma predicha es circular (algo que es comprensible dado que la RNA tinicamente
fue entrenada con este tipo de morfologias), el tamano del obstaculo cuadrado es
semejante alcanzando un valor de R? = 0.93 tal y como se visualiza en la Figura
Esto significa que el patron del flujo medido en B son muy similares entre

ambos objetos.
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Figura 4.22: Mapa de calor que representa las magnitudes de v, para una simulacién de
LBM para un flujo alrededor de un obstaculo cuadrado y con una velocidad caracteristica
de flujo de entrante con v. = 1.5m/s. El centro del obstaculo se localiza en
x = 0.6m y y = 0.205m. De la misma forma que para los obstaculos cilindricos, los
vortices formados pasado el obstaculo son llevados a lo largo de la direccién del flujo,

generando también la calle de vértices de Karman.
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Diametro (m) | v, (m/s) [ R? para v, | R para ¢

0.005 0.3 -23.753 -246.954
0.005 1.35 -0.645 -0.680
0.04 0.15 0.250 -4.518
0.04 0.75 0.966 0.919
0.04 1.8 0.975 0.975
0.08 1.5 0.961 -0.016
0.12 0.45 0.989 0.936
0.12 1.65 0.989 0.944
0.16 0.45 0.998 0.978
0.16 1.2 0.991 0.997
0.2 0.9 0.999 0.988
0.2 1.05 0.998 0.994
0.2 1.5 0.999 0.986
0.24 1.05 0.998 0.997
0.24 1.2 0.997 0.997
0.32 0.75 0.999 0.996
0.32 1.2 0.999 0.999
0.36 1.35 0.999 0.992
0.395 0.6 0.999 0.966
0.395 0.9 0.999 0.992

Tabla 4.7: Valores de R? para el conjunto de prediccion, considerando diez valores del
perfil de v, o ¢ del flujo entrante antes del obstaculo, asi como también diez valores en
el sitio B. Excluyendo los tres obstéculos mas pequenos, los resultados son prominentes

con valores cercanos a 1.
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Figura 4.23: Prediccién en términos del IRSL para un obstaculo cuadrado centrado en el
ancho del tubo. En este caso se consider6 como valores de entrada la serie de tiempo en
tres distintos sensores en el sitio de medicién B, tal y como en los casos 1c y 2c. Como
era de esperarse, la RNA consider6 este obstaculo de forma circular, dado que solamente
fue entrenada para este tipo de formas. Sin embargo, si muestra una ubicacién y tamano

equiparable al objetivo real.
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4.3.5. Conclusiones de la seccion

Una serie de RNAs ha sido construidas siguiendo los lineamientos en distintos
casos de estudio, y han sido entrenadas con la capacidad de estimar el tamano y
ubicaciéon de un obstaculo. Las RNAs usan como vectores de entrada los perfiles
de v, o ¢ a determinadas distancias. Los casos de estudio consideran la variacién
del diametro del obstaculo, posicion de este sobre una secciéon transversal del tubo
y distintas velocidades de flujo entrante.

Se consideraron dos variables fisicas (v, y ¢) para investigar si alguna es do-
minante como caracteristica de entrada para eficacia de la RNA, sin embargo esto
no fue claramente observado. Se inspeccioné si la cantidad de sensores sobre una
seccion transversal es mucho més relevante que una cantidad minima de ellas. Y
aunque si fue el caso, en general se espera que sea més practico hacer mediciones
a lo largo del tiempo con pocos sensores.

De los resultados obtenidos, las RNA son altamente capaces de dar estimacio-
nes que se consideran buenas, considerando un coeficiente de tipo R? con valores
mayores cercanos a 1 para obstaculos relativamente grandes. Aunque esto no siem-
pre sucede para obsticulos pequenos, es decir, aquellos que tienen una relaciéon
aproximada entre el didmetro del tubo y el obstaculo menor a = 1/4. Esto no es
de sorprender, ya que las perturbaciones en el flujo para dichos tamanos se pueden
disipar bastante rapido. Sin embargo,se observé que al incrementar la velocidad de
flujo entrante, la precision de la RNA mejora, como se constato en el caso [3 don-
de se usaron diferentes flujos de velocidad entrante, obteniendo en general valores

superiores de R? > 0.9 para diametros mayores a 0.1 m.

4.4. Discusién de capitulo

Los métodos presentados en este capitulo son bastante soélidos para dar una
idea de la resolucion de la estimacion de pardmetros en una simulacién de flujo
alrededor de obstaculos cilindricos en dos dimensiones. El primer caso se estudio la
estimacion del nimero de Reynolds para distintos perfiles de velocidad y vorticidad

variando el numero de sensores numericos en la seccién transversal del tubo en



distintos sitios de medicion. Lo que llevd a que este enfoque podia se capaz de
obtener més parametros utilizados para las simulaciones, como es la morfologia y
posicién del obstaculo. Esto se desarroll6 en la siguiente parte del capitulo, donde se
propuso una metodologia que fuese capaz de estimar regiones que estan compuestas
mayormente ya sea de elementos solidos o del fluido. Esto tltimo se ha hecho con la
finalidad de posteriormente estudiar obstrucciones con obstaculos regulares, sino
con morfologias més complicadas que sean maés dificiles de caracterizar con un
parametro, como en este caso lo es el didmetro.

Con estos dos problemas se ha intentado investigar y proponer a los algoritmos

de [aprendizaje automatico| como una herramienta de resoluciéon de problemas in-

versos en la dinamica de fluidos. Aunque se ha utilizado una herramienta sencilla
como las RNAs multicapa, los problemas a resolver con algoritmos més complejos
se pueden utilizar ya sea para dar estimaciones mas precisas, obtener parametros
iniciales de este o algtin otro problema donde exista la incertidumbre sobre alguna

variable que determina la evoluciéon del sistema como es observada.






Capitulo 5
Conclusiones

Este trabajo de tesis se ha enfocado en utilizar redes neuronales artificiales para
la resolucién de problemas inversos, dado que su implementacién permite asociar
una gran cantidad de caracteristicas con las observaciones directas de algun feno-
meno. En este caso fueron empleadas para determinar los parametros implicados
en dos fendémenos fisicos: el anélisis de senales provocadas por ondas gravitaciona-
les y reconocimiento de perfiles en flujos alrededor de un ciliindro en un tubo de
dos dimensiones.

En relacion al analisis de las formas de onda de dos distintos catalogos con-
formados por las soluciones numéricas de ondas gravitacionales causadas por el
colapso de sistemas binarios de agujeros negros. Para ello, se utilizaron dos ca-
talogos independientes, el primero de ellos realizado en el Instituto de Fisica y
Matemaéticas |Gracia, (2017)|, se caracteriza por tener una fase orbital de media
orbita, de tal manera que se inspecciona con las RNAs la secion de la forma de
onda correspondiente a la colision del sistema binario en el estudio de la razéon de
masas ¢ = ml/m2, esto es, la fusion de los agujeros negros y decaimiento a una
fase méas estable como un tnico agujero negro. El segundo, realizado por el grupo
de investigacion del Georgia Tech |Jani et al., (2016)|, cuenta con una fase orbital
mucho mas extendida, y por ello, se examiné si la inclusiéon brindaba una mayor
informacién sobre el pardmetro q. En ambos enfoques se hizo el analisis de las
formas de onda simuladas considerando la serie de tiempo, tanto libres de ruido

como con la inclusién de ruido Gaussiano desde un SNR = 0.5 — 25 en el primer
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caso y SNR = 5 — 25 para el segundo. Ademas, dado que en el segundo enfoque
se cuenta con una fase orbital bastante larga, se permitié6 hacer un anélisis en el
espectro de frecuencias mediante la transformada de Fourier. En general, cuando
las senales estén libres de ruido, las RNAs obtuvieron una prediccién en promedio
incluso menor al 1% en el mejor de los casos. Sin embargo, la inclusion del ruido
afectaba enormemente la precision en la estimacion llegando a niveles del 10 %
o incluso mayores, dependiendo de si las formas de onda corresponden a valores
de g que se encuentran lejos del espacio de pardmetros de interpolacion. Sin em-
bargo, también en el analisis de frecuencias las predicciones se vieron ligeramente
afectadas, amortiguando la presencia del ruido Gaussiano.

En este aspecto, es de suma importancia continuar con la aplicacion de méto-

dos de [aprendizaje automatico, dado que este tipo de sistemas son muy adecuados

a la problematica que representan, esto es, el reconocimiento de una senal co-
rrespondiente a un evento fisico que se encuentra embebida dentro de un ruido
considerable, correcciéon de fallas en la instrumentacion y finalmente la resolucion
del problema inverso en la estimacion de los parametros responsables de la feno-
menologia que se observa. Ademas, de ser posible realizar una extension de este
método hacia la gran cantidad de parametros que involucran los distintos eventos
generadores de ondas gravitacionales.

En términos de los problemas en flujos en un tubo dos dimensiones con algin
obstaculo inmerso dentro de él se obtuvieron resultados mixtos dependientes de las
caracteristicas tanto del flujo como del obstaculo. Por un lado, en el primer caso
las RN As fueron altamente capaces de hacer la estimacion del nimero de Reynolds
con una buena estimacion, menor al 4 % de error, en general para los casos en que
el flujo no es laminar, esto es para Re mayores a 60 y hasta 120. Por otro lado, la
estimacion de la forma y posicion relativa a una seccidon transversal del tubo, tuvo
resultados mixtos. Se encontr6 que en la presencia de cuerpos pequenos dentro del
tubo, menores al 20 %-30 % entre la relacion del grosor interno del conducto y el
tamano del obstaculo, las estimaciones de las RNAs no eran muy precisas ni en el
area relativa que representan en su ubicacion, esto debido a que la perturbaciéon

provocada por ellos es relativamente pequena haciéndolos practicamente imper-



ceptibles a una cierta distancia de mediciéon. Por otro lado, para los obstaculos
més grandes, los distintos enfoques fueron satisfactorios donde el ajuste realizado
presenté casi una prediccion perfecta. Dado que puede ser descomunal la variedad
de fenébmenos y configuraciones que se pueden presentar en sistemas de este tipo,
es necesario desarrollar metodologias e implementar herramientas que puedan ser
implementadas en el uso real.

Es inminente el incremento del uso de métodos de aprendizaje automatico,
conviviendo con las técnicas estadisticas tradicionales, en problemas donde la can-
tidad de informaciéon es inmensa o donde la estimacion de parametros requiere
la resoluciéon computacional e iterativa de un problema en un tiempo razonable.
Siendo que estos métodos resultan muy practicos en la resolucién de problemas
inversos donde la velocidad de respuesta puede ser critica. En particular en el ra-
mo de la experimentaciéon y simulacién de fenémenos fisicos esta metodologia es
util para realizar una rapida respuesta por parte de la instrumentaciéon y/o dar
aproximacion sobre el valor de un parametro involucrado en una observacién en
especifico. Este trabajo ha dejado una gran ensenanza sobre la direccién a enfocar

los esfuerzos en realizar investigacion y herramientas de gran impacto.






Apéndice A

Implementacion Algoritmo de

Backpropagation

Para sintetizar como codificar una RNA e implementar una manera de imple-
mentar algoritmo, se presenta un pseudo-coédigo considerando una RNA con las
especificaciones utilizadas en el capitulo [2| con n neuronas de entrada, una so-
la capa oculta con m elementos y [ neuronas de salida. Siguiendo las ecuaciones
— y , con los resultados de las capas ocultas y de salida etiquetadas
por h y y respectivamente, y los vectores tanto de entrada como los de objetivo
escritos de la forma xP = (2,25, ... 2P) y t? = (¢],t5,...,t]) respectivamente,
con p indizando cada uno de los patrones de entrenamiento del par {x,t}.

Continuando con la descripcién del algoritmo, este se puede dividir en dos
partes: la propagacion hacia adelante y la modificacion de los pesos propagando el
error hacia atras, a las capas anteriores. Ademaés se supone que estos dos procesos

se continian repetidamente hasta alcanzar un maximo de iteraciones Mr.

mientras iter < My

% Propagacion hacia adelante %
% Introducir cada vector de entrada a la RNA, obteniendo el vector de salida co-
rrespondiente y? %

para cada vector de entrada x? & t?
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% Introducir x? en la RNA. %
para cada neurona de salida y; en la capa de salida O
para cada neurona de oculta y; en la capa oculta H
para cada neurona en la capa entrada [
0 = 0j + W;i5T;
fin para cada valor de salida y; en la capa entrada [
hy = 1/(1+ exp(—0;)
o = o +wjrh;
fin para cada neurona oculta y; en la capa oculta H
yr =1/(1+ exp(—oy))

fin para cada neurona de salida y; en la capa de salida O

% Modificacién de los pesos de la RNA %
% Calculado el vector de salida y?, se obtiene el error EP = & (t? — y?)? %
% modificando los pesos de la RNA de acuerdo a la ecuacion (2.15) %

para cada neurona salida y

% Propagar error a las neuronas ocultas y de entrada %

para cada peso wj;, de la neurona oculta j a la de salida k

para cada peso w;; de la neurona de entrada ¢ a la neurona oculta j
wij = wi; — ¥ (Y = te) (1 = yr)yn] wich; (1 = hy)a;
fin para cada peso w;; de la neurona de entrada ¢ a la neurona oculta j
Wi = Wir — 7 [(Yk — te) (1 — yi)yr) by
fin para cada peso wj;, de la neurona oculta j a la de salida &
EP = EP + Lt — i)’
fin para cada neurona de salida
% Calcular Error Global Es %
EY =E%+ FEP
Reiniciar E?
fin para cada vector de entrada y salida x? & y”
Reiniciar £

iter = iter + 1



fin mientras iter < My

Hay que remarcar que el pseudo-cédigo es una ejemplificacion para implementar
el algoritmo de backpropagation, hay varias formas de mejorarlo lo que varia la
rapidez de ejecucion, como puede ser la representacion matricial tanto del conjunto
de ejemplos, como los pesos de las conexiones de las neuronas entre capas. Ademas,
por simplicidad de lectura, no se han insertado cada uno de los vectores de entrada
de forma aleatoria asi como tampoco utilizar el método de validacién cruzada como

criterio de parada, tal y como se utilizé a lo largo del trabajo.






Apéndice B
Prueba de Cédigo de la RNA

Para mostrar la capacidad de la RNA en el codigo que se desarrollo, se mostrara
una prueba de clasificaciéon con un ejemplo clasico utilizando una base de datos
de UCI Machine Learning Repository [Lichman,(2013)]. Este repositorio es una

coleccion de bases de datos y generador de informaciéon que es utilizada por la

comunidad de [aprendizaje automatico| para el anélisis empirico de algoritmos. Uno

de estos conjuntos de datos es el reconocimiento 6ptico de digitos escrito a mano,

también conocido como Optdigits Dataset.

B.1. Reconocimiento de digitos

El conjunto muestral de los digitos escrito a mano recolectado en esta base
de datos, ya ha sido preparado para su implementacion, de tal manera que la
representacion de los ntimeros del 0 al 9 son representados por matrices binarias
de tamano de 32 x 32. Ver la Figura[B.I|donde se representan los ejemplos de estas
matrices para 0y 7.

Dado que el conjunto de datos se conforma por matrices de 32 x 32, la RNA
tiene 1024 neuronas de entrada. Mientras que los vectores de salida se han dispuesto
de tal forma que una neurona de salida represente cada digito. Por ejemplo, si el
namero 0 es el patron de entrada, el vector objetivo es t = (1,0,0,0,0,0,0,0,0,0);
mientras que para el ntmero 7 significa que t = (0,0,0,0,0,0,1,0,0,0).

Como se ha revisado a lo largo del trabajo, existen diferentes funciones de error
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Figura B.1: Muestra de la representacién de los digitos extraidos del catalogo del UCI
Machine Learning Repository. Los digitos son originalmente escritos a mano y mapeados
a una representacion en pixeles para posteriormente reemplazados por valores binarios

de 0 y 1. Fuente [Lichman,(2013)].

o de costo que se pueden minimizar para llegar a la resoluciéon del problema. La
eleccion de dicha funcion es decision del usuario y/o programador, basandose si es
un problema de clasificacion o regresion. Y las funciones de activacion se eligen el
tipo de respuesta a obtener en la capa de salida como puede ser una probabilidad,
una votaciéon o un valor niimerico real. Para demostrar, el poder y flexibilidad de la
RNA desarrollada, se comparan el desempeno del ejemplo mediante dos enfoques

diferentes:

= El reconocimiento de los digitos utilizando una RNA con una funciéon de acti-
vacion de tipo sigmoide logistica en la capa de salida, optimizando la funciéon

de costo de error cuadratico medio que ya ha sido revisada anteriormente.

= La clasificacion de los digitos utilizando la funcién de activacion de norma-
lizacion exponencial o softmaz en la capa de salida, minimizando la funcion

de entropia cruzada.

Primero se revisara la estructura de RNA utilizada tanto el primer enfoque
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como en el segundo, asi como las condiciones para la resolucion del ejemplo. Pos-

teriormente, se presentaran y contrastan los resultados de ambos procedimientos.

B.1.1. Clasificacion con funciéon de costo de error cuadratico

medio

Para la resolucion del problema bajo este enfoque, se aprovecha el hecho que
tanto los digitos de entrada como los valores esperados estan representados de
forma binaria, y es natural pensar en la funcién de activacion logistica como la
més adecuada, tanto en la capa oculta como en la de salida. Posteriormente, para
determinar si la RNA ha acertado en su prediccion del digito representado, se ha
hecho la normalizaciéon de los valores de todas las neuronas de salida. Esto es, el

vector resultante es dividido por la suma de todos los valores de salida:

Yk

k=1 Yk
donde ¥, es el k-ésimo valor de salida, mientras que dj, significa la probabilidad
asociada al digito que representa. Por ejemplo, si el vector de entrada es el niimero

1, y la RNA arrojo el vector con valores:
y =(0.2,04,0.2,0.2,0.2,0.2,0.2,0.2,0.2,0.2). (B.2)
Haciendo la transformacion de la ecuacion se traduce en el vector:
D = (0.091,0.182,0.091, 0.091, 0.091, 0.091, 0.091, 0.091, 0.091,0.091).  (B.3)

Aunque en esta ejemplificacion, el valor mas alto no sea cercano al 1 esperado
en el segundo elemento, la ubicacion de dicho valor indica la posiciéon mas probable
del digito verdadero, en este caso con una probabilidad de 0.182 %.

Recordemos que para el caso en la clasificacion de costo de error cuadrético
medio se ha utilizado la ecuacion (2.12)), que en este caso en particular se escribe

CcOomao:

1 1 P P)2
E= ﬂzz§(tk—yk) (B.4)
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donde p indiza los N elementos que existen, ya sea en el conjunto de entrenamiento,

validaciéon o prediccion.

B.1.2. Clasificacién con funcién de costo de entropia cruza-

da

A diferencia del método descrito anteriormente, la funcion de activaciéon de
normalizaciéon exponencial, no depende tnicamente del valor de una sola neurona
sino que considera el valor de los deméas neuronas en la capa de salida. Esto se
hace con la finalidad de representar la respuesta de la RNA como una probabilidad
a cada vector de entrada, y no hacer una normalizaciéon a posteriori, como en el
método utilizado antes. En términos del problema que se esta abordando, la funcion

de normalizacién exponencial se define mateméticamente por:

_ exp(oy)
S exp(oy)’

donde dj, representa la probabilidad del digito predicho por la RNA, k es el indice

dy, (B.5)

sobre cada una de las neuronas de salida, tal como en la secciéon anterior. Mien-
tras que o es la combinacion lineal de los vectores de pesos wy y respuestas h
provenientes de la capa oculta hacia la k-ésima neurona de salida, tal como se ha
revisado en 231k

De la ecuacion , se ve que al igual que la ecuacion , la suma de todos
los elementos del vector resultante es igual a 1, y del valor mas alto se puede inferir
la probabilidad del digito que considera la RNA que se le ha presentado. Para el
entrenamiento de una RNA con esta funcion de activacion en la capa de salida, la
funcién de error no suele ser la MSE, sino la llamada funcién de entropia cruzada

definida en este caso como:

El célculo del algoritmo de backpropagation de esta funcion de error, se sigue

tal y como se mostré en [2.4.2] La iteracion del algoritmo de aprendizaje con esta
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funcién es tal que si un término en el vector de salida predomina, i.e., el resultado
en la neurona de salida se acercara rapidamente a 1, mientras que los demés a
tienden a 0.

Estas funciones de costo y de activacion asi como las normalizaciones son tni-
camente una ejemplificacion para el entrenamiento de una RNA con el problema
que se aborda. Y aunque existen otras formas de resolverlo, son suficientes para
mostrar la capacidad del tipo de redes neuronales construidas con el coédigo que se

elabor6 para este trabajo.

B.1.3. Resultados

Continuando con el ejemplo, es hora de ver cual es el desempeno de las RNAs
para el reconocimiento de digitos, comparando los aciertos porcentuales entre am-
bos enfoques. En el entrenamiento de la RNA siguieron los procedimientos presen-
tados tanto en [B.1.1l como [B.1.2

La estructura de todas las RNAs construidas consiste en una capa de entrada
con 1024 neuronas y 10 neuronas como salida, mientras que se ha explorado usar
dos capas ocultas con distintos ntimeros de elementos. En ambos procedimientos
se utilizaron 1000 elementos de la base de datos como conjunto de entrenamiento,
500 de validacion y los restantes 433 como el conjunto de prueba o de prediccion.
También se ha utilizado la técnica de validaciéon cruzada, en la cual se guardan los
pesos de las RNAs, cuando en la fase de entrenamiento se ha alcanzado el minimo
en el error de validacion. Una ejemplificacion de esto se presenta en la Figura
donde se ha utilizado la funcién de costo de error cuadratico medio.

De los resultados mostrados en las tablas y [B.1], se puede ver que con una
tnica neurona oculta, la RNA es incapaz siquiera de realizar un entrenamiento
apropiado, quedandose estancada en un 20 % de efectividad en ambos casos. Al
incrementar a 5 neuronas ocultas en una sola capa, la razoén de aciertos incrementa
hasta el 97 % usando la entropia cruzada, mientras que para el error cuadratico
medio en un 90 %. Sin embargo, para el conjunto de prediccon esta razon baja
hasta el 88 % y 77 % respectivamente. Incrementando un poco la efectividad en

este caso cuando se agrega una capa oculta adicional con el mismo nimero de
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Figura B.2: Graficas de error que se obtienen tanto el conjunto de entrenamiento (linea
negra) y validacion (linea roja) en funcion del nimero de iteraciones en la fase de apren-
dizaje del reconocimiento de digitos por una RNA entrenada con la funcién de costo del
error cuadratico medio definida en la ecuacién . El recuadro dentro de la grafica es
un acercamiento para el error sobre el conjunto de validacién, el mimimo aquif se encuen-
tra en la iteracion 594. En este caso la RNA cuenta con 2 capas ocultas con 10 elementos

cada una, una constante de aprendizaje v = 0.1, momento o = 0.

neuronas. A partir 10 neuronas ocultas en una sola capa, no es perceptible un
incremento en el rendimiento de la RNA ni aumentando el nimero de neuronas
o capas ocultas en ambos casos. Aunque, en algunos casos se observa una razon
de aciertos en el entrenamiento casi del 100 %, el error para valores desconocidos
disminuye en alrededor del 5 %.

De las mismas tablas, también se puede inferir que en este caso, no hay una
diferencia clara entre usar la funcién sigmoide o una normalizaciéon exponencial;
una funcion de costo de error cuadratico o una entropia cruzada respectivamente.
Sin embargo, algo que se puede agregar, es que el segundo caso llegaba en general en

un ntmero de iteraciones menor a la tasa de éxito que el primero. Hay que remarcar



Estructura RNA \ Parametros \

Precision (%)

Capas | Neuronas Constagte 'de Entrenamiento | Validacion | Prediccion

ocultas | ocultas Aprendizaje
1 1 0.01 20.3 19.185 18.244
1 5 0.01 90.2 77.170 77.136
1 10 0.01 99.8 92.39 93.53
1 20 0.01 99.7 93.462 95.15
1 50 0.01 99.8 93.569 94.457
1 20 0.035 99.8 94.319 96.074
2 5 0.01 98.6 83.065 84.526
2 20 0.01 99.8 93.248 94.457
2 20 0.035 99.8 92.283 93.995

Tabla B.1: Resultados para el reconocimiento de digitos, utilizando una RNA con una

capa de salida con funcién de activacion logistica, minimizando la funcién de error cua-

dratico medio.

que en la literatura, se menciona que el segundo enfoque es mas recomendable,
dado que el primero puede sobreestimar datos que sean considerados como puntos

aislados (outliers, por su nombre en inglés). En general la RNA, es capaz de tener

margen de error menor al 10 % para casi todas las estructuras investigadas.



Estructura RNA | Pardmetros | Precision (%)

Capas | Neuronas Constagte 'de Entrenamiento | Validacion | Prediccion

ocultas | ocultas Aprendizaje
1 1 0.01 20.3 19.185 18.244
1 5 0.01 99.7 88.96 88.914
1 10 0.01 100.0 91.747 93.071
1 20 0.01 99.9 91.961 93.303
1 50 0.01 100.0 93.783 95.150
1 20 0.035 99.9 92.497 93.764
2 5 0.01 99.5 82.744 82.217
2 20 0.01 100.0 91.318 91.224
2 20 0.035 99.700 92.069 91.455

Tabla B.2: Resultados para el reconocimiento de digitos, utilizando la funcién de acti-
vacion de normalizacién exponencial en la capa de salida, y minimizando la funcién de

costo de entropia cruzada.



Apéndice C
Ondas Gravitacionales

Este apéndice esta fundamentalmente basado en la referencias [Saulson, (1994),
Caltech: Educational resources, (2017)| y relata la base tedrica de la generacion de
ondas gravitacionales, en particular de las producidas por el colapso de un sistema
binario de agujeros negros, dando asi un antecedente del capitulo [3

En la teoria de Relatividad General, la gravedad se describe como una propie-
dad geométrica del espacio-tiempo, el cual se deforma en la presencia de masa y
energia. Esto significa que el movimiento acelerado de cuerpos masivos produce
deformaciones significativas en el espacio-tiempo, las cuales se propagan desde la
fuente a la velocidad de la luz. Estas deformaciones son las llamadas ondas gra-
vitacionales (GWs por sus siglas en inglés). Desde los anios 90’s se han dedicado
esfuerzos para detectar dichas perturbaciones, a través de distintos proyectos expe-
rimentales como el Laser Interferometer Gravitational Wave Observatory (LIGO),
Advance Virgo en Italia, KAGRA en Japon, entre otros |Caltech: Educational re-
sources, (2017)|. Estos experimentos estan continuamente en busca de sefiales de
GWs como evidencia directa de fuentes astrofisicas. Sin embargo, la perturbacion
provocada por las GWs puede ser tan pequena, que se pensaba jamas podrian ser
detectadas. Con el avance de la tecnologia hacia la deteccion de las GWs, ha sido
necesario desarrollar herramientas apropiadas para el anélisis de las senales y de-
terminar las propiedades astrofisicas de las fuentes. Algunas de estas fuentes son
la coalescencia de cuerpos binarios, tales como dos agujeros negros o estrellas de

neutrones.

117
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Las ondas gravitacionales son una soluciéon directa de la teoria de Relativad
General desarrollada por Einstein. Al igual que en las ecuaciones de Maxwell que
describen la interaccion electromagnética, en dicha teoria existen soluciones tipo
onda, donde las perturbaciones generadas por la masa y energia se propagan a la
velocidad de la luz, a diferencia de la teoria de gravitacion de Newton, donde la
propagacion es instantanea. La teoria de Relatividad General se describe de forma
simple y elegante por las ecuaciones:

1 8tG

Guu = R/u/ - EguVR = c_4T/u/7 (Cl)

donde 7}, es el tensor de energia-momento, el cual representa la masa y energia
en una region del espacio-tiempo determinado; g,, y R, son los tensores métricos
que describen la configuracién de masa y energia. En una aproximacion de campo
débil, es decir, donde métrica es casi plana, se pueden ignorar las contribuciones
no-lineales de la métrica de espacio-tiempo g,,, lo que es llamada como la teoria
linealizada de la gravitacion.

Como en la relatividad especial, donde el espacio-tiempo estan unidos de tal
manera que se genera un sistema coordinado tetra-dimensional, introduciendo una
nueva métrica con la propiedad de ser invariante para todos los observadores. Este

intervalo espacio-tiempo ds entre dos puntos se define como:

3
ds® = —2dt* + da® + dy* + d2* = Z N dat dx” (C.2)

w,v=0
donde 7, es llamada la métrica de Minkowski y los indices ;1 y v representan
el sistema de coordenadas de tiempo t y espacio x,y y z respectivamente. En
el sistema de coordenadas cartesianas con un espacio-tiempo plano, es decir, sin

perturbaciones el tensor de Minkowski se escribe como:

-1 0 0 0

Nw = Lo (C3)
0 010
0 001
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Sin embargo, esta métrica no es cierta en relatividad general donde se considera
que el espacio-tiempo puede ser curvo. Tomando en cuenta que las GWs curvan
el espacio-tiempo ligeramente, se puede considerar a la métrica g,, como una su-
ma de pequenias perturbaciones h,, en este espacio-tiempo plano tal que en un

aproximacion de campo débil se tiene:
g/.tl/ == TI/J,I/ + h/,u/’ h/,u/ << 1 (04)

El asumir que h,, es muy pequena se permite ignorar cualquier perturbacion
mayor al primer orden de esta cantidad, tal que se mantenga la parte lineal de
la Relatividad General. Bajo estas suposiciones la ecuacion de Einstein toma la

forma de una ecuacién de onda:

1 02
2 _
<V — c_Qﬁ) hu =0, (C.5)
con soluciones de la forma:
h=Q2rft—k-x), (C.6)
donde f = |k|/2mc representa una onda plana viajando en la direccion k ala

velocidad de la luz c¢. Proponiendo una onda propagandose en la direccion k, con

h,. de la forma:

00 0 O
0 a b O
Py = (C.7)
0 b —a O
00 0 O

El cual se puede escribir como la combinacién lineal de dos tensores, definidos

como hy y hy, tal que:

00 0 O
01 0 0
hy = (C.8)
00 -1 0
00 0 O
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Figura C.1: En la figura se muestran los efectos de una onda gravitacional de periodo T

2

Zz

que se propaga en la direccion del eje z sobre un anillo de particulas libres en reposo. Se
distinguen los efectos de hi y hy por separado. Imagen tomada de [Le Tiec & Novak,
(2017)].
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Las GW son transversales y cuadrupolares por naturaleza, esto significa que al
propagarse estiran y comprimen alternadamente el espacio en direcciones transver-
sales en direccién ortogonal al mismo plano, y una polarizacion se vuelve la otra
cuando su eje principal se rota 45°. Este efecto se muestra en la Figura [C.I] donde
se simula la interaccion de una onda gravitacional perpendicular al plano sobre un
anillo de particulas libres.

Dado que las ondas gravitacionales estudiadas en este trabajo son producto del

colapso de sistemas binarios de agujeros negros, a continuaciéon se da una breve
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descripcion sobre este tipo de GWs.

C.1. Ondas gravitacionales de sistemas binarios de
agujeros negros

En la senal ocasionada por la coalescencia de sistemas binarios de agujeros
negros se pueden distinguir tres distintas fases: orbital, fusiéon y decamiento, més
conocidas por sus nombres en inglés como fases inspiral, merger y ringdown res-
pectivamente.

En la fase inspiral u orbital, los dos agujeros negros se encuentran muy sepa-
rados, y la orbita producida entre ellos puede ser descrita por una aproximacion
Post-Newtoniana |Blanchet, (2014)]. Al ir rotando y emitiendo radiacion gravita-
cional, pierden energia y se acercan el uno al otro debido a la conservacion del
momento angular. Esto provoca que la emision de radiacion gravitacional aumente
su frecuencia hasta alcanzar su méxima proximidad, en lo que se conoce como el
“chirp” debido al paso de una baja a una alta frecuencia. En esta etapa las ecuacio-
nes de Relatividad General se vuelven no-lineales y no existe un modelo analitico
que lo describa, y es necesario el uso de métodos de relatividad numérica para
obtener soluciones que satisfagan las ecuaciones de Einstein. El instante en que los
agujeros negros se han unido en un tnico agujero negro se le conoce como fusion
o merger por su nombre en inglés. Finalmente, el agujero negro resultante se en-
cuentra en un estado excitado y continua emitiendo radiacion en la llamada la fase
de decaimiento o ringdown. En la Figura [C.2] se muestra la simulacién numérica
que ha ajustado mejor a la GW150914, mostrando claramente las fases del colapso.
En este caso en particular se estimé que la onda gravitacional fue provocada por
dos agujeros negros a 410115 Mpc de la Tierra, con masas iniciales aproximadas de
my = 3672 Mg v my = 2971 M), resultando en un solo agujero negro con una masa
estimada en 6270, y una energia gravitacional radiada de 3.0702 My c?, donde

M, es la masa solar.
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Figura C.2: Fases orbital, fusion y decaimiento (inspiral, merger y ringdown en ingés)
de una onda gravitacional producida por la colision de dos agujeros negros (arriba), esta
en especifico corresponde a la simulacién numérica realizada para comparaciéon con la
GW151904 detectada por LIGO. El[strain] obtenido de los detectores fue filtrado y poste-
riormente es comparado con plantillas creadas por medio de simulaciones de relatividad
numérica, representado en esta imagen por la linea roja. (Abajo) Estimacion del cambio

de la posicién y velocidad relativa de los agujeros negros en su evolucién al colisionar.

Figura tomada de IICaltech: Educational resources, (2017)||.




Apéndice D
Método de Lattice Boltzman

Este apéndice se basa principalmente en el libro [Mohamad, (2011)|. Por razo-
nes de auto-contenido del trabajo de tesis se resumen los aspectos importantes a
comprender sobre el método de LBM que fue utilizado en la simulacion de flujo
alrededor de un cilindro en el capitulo [4]

Las ecuaciones de transporte para caracterizar variables fisicas como el calor,
masa o momento, pueden ser simuladas en diferentes escalas. Por un lado, en la
escala macroscopica el uso de ecuaciones diferenciales parciales (EDP) como las
de Navier-Stokes son utilizadas. Sin embargo, este tipo de ecuaciones pueden ser
dificiles de resolver analiticamente debido a las no-linealidades presentes en las
mismas ecuaciones, geometria y/o condiciones de frontera del problema. Por esa
misma razon la mayoria de los problemas se resuelven mediante métodos ntimericos
computacionales como los de diferencias finitas (MDF'), volumenes finitos (MVF')
o de elementos finitos (MEF).

Por otro lado, en la escala microscopica, se trata de caracterizar el sistema
intentando determinar tanto la posicion como la velocidad de cada una de las
particulas. Esto conlleva al problema de tener que simular la dindmica molecular
de una gran cantidad de elementos, incluso para el mas sencillo de los problemas,
cuando en la mayoria de los casos lo que se quiere conocer el efecto global hacia y
desde el sistema.

La forma de integrar ambos enfoques ha sido a través del método de Boltz-

mann, en el cual no se intenta simular cada una de las particulas como en el caso
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Figura D.1: En esta figura se esquematizan los distintos enfoques de modelacién en la
dindmica de fluidos. A la izquierda, se considera todo el sistema como un continuo, don-
de se utilizan los métodos de MDF, MVF y MEF. En medio se representa una coleccién
de particulas en el espacio, las cuales son caracterizadas por medio de distribuciones
estadisticas, en el cual se utiliza LBM para determinar sus direcciones de translaciéon pre-
ferencial. Finalmente a la derecha en la escala microscopica, la dindmica de las particulas

determinan las propiedades fisicas de todo el sistema. Figura modificada de [Mohamad,

0r))

de la dinamica molecular, sino por la caracterizacion estadistica de una coleccion
de particulas en un espacio determinado. Este modelo se basa construyendo mo-
delos cinéticos que incluyan las variables fisicas, de tal manera que el promedio
de los valores obtenidos en todos los conjuntos sean los dominantes observados
globalmente. La forma de caracterizar estos conjuntos de particulas es a través de
funciones de distribucion, haciendo maés eficiente la simulacién de la dindmica de
fluidos, donde la cantidad de elementos es variable y con escalas de particulas muy
grande. Los tres enfoques se pueden visualizar con ayuda de la Figura [D.]]

En el método de lattice Boltzmann (LBM) los fluidos se consideran como una
gran coleccion de pequenos elementos contenidos en un conjunto de celdas que defi-
nen el dominio fisico en una malla numérica o lattice, en cuyos nodos las cantidades
fisicas son calculadas.

Los elementos en cada celda se representan como un ensamble de particulas
con movimientos aleatorios descritos por una funciéon de densidad de distribucion
f. A través de la ecuaciéon de difusion de Boltzmann, dicha funcién de distribucion

f se puede interpretar como el intercambio de energia y momento debido al flujo
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y colision de las particulas:

of B
U vovr=a() (D.1)

donde v es la velocidad del ensamble y  es el llamado operador de colision, que
define el cambio entre el estado final e inicial de la distribuciéon f. Una discretizacion
de esta ecuacion es la llamada aproximacion BGK |Bhatnagar, Gross & Krook,
(1954)|:

FiGx - cudt, 1) = fi(x, 1) + - (1 = fix 1), (D2)
donde f; es la funciéon de densidad de distribucion en la red discreta en la direccion ¢,
c; es la velocidad de flujo también en la direccion 7, f? es la funcion de distribucion
en equilibrio y 7 el tiempo de relajacion en el que f; — f9. El segundo término de
la derecha es el operador de colision que describe las interacciones microscopicas
entre particulas y la variacion del nimero de particulas que se mueven en cada
direccion en la malla numérica.

La funcién de distribucion de equilibrio, es usada para determinal la velocidad
local del fluido debido a las colisiones y es calculada a través de las variables
macroscopicas, tal que se preserven la masa, el momento y la energia de cada
celda.

Aunque existen varios modelos de mallado para las posibles direcciones de
velocidad, el mas usual en dos dimensiones y que fue utilizado en este trabajo es
el llamado modelo D2Q9, ver Figura [D.2]

En dicho modelo los elementos de fluido siguen una direcciéon determinada a

través de la red a lo largo de 9 diferentes direcciones en cada celda:

(0,0) i=0
¢, =4 (¢,0),(0,¢),(—c0),(0,—c) i=1,2,3,4 , (D.3)
(¢,¢), (—c,c), (—c,—c),(¢,—c) i=5,6,7,8

con la funciéon de distribucion de equilibrio:

o 3 9 g B 9
i p,v) = pw; (1+C—2ci-v+g(ci-v) —ﬁv), (D.4)
donde p es la densidad, v la velocidad, c; la velocidad en la malla definida por:

ox

5 (D.5)

C;, =
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Figura D.2: Representacion esquematica de la malla numérica utilizada en LBM y el

modelo D2Q9 con posibles direcciones para f en dos dimensiones espaciales.

con dx el espacio entre nodos y dt el paso de tiempo. Y finalmente los w; son un

factor de peso para cada direccion:

4/9 i=0
wi=4¢ 1/9 i=1,3,57 (D.6)
1/36 i=2,4,6,8,

Mientras que las variable macroscopicas como la densidad y la velocidad se
calculan a través de las funciones de distribuciéon f; en el espacio de velocidades de

las particulas mediante:
plx,t) = [, (D.7)
1
v(z,t) ==Y filc. D.8
(w,t) P Z (D.8)

Desde un punto de vista computacional, se deben imponer condiciones de fron-
tera tales que a una distancia finita suficientemente lejos, los parametros de flujo no
se vean afectados por los calculos internos. La frontera interna de las paredes fisicas
internas son definidas de distintas formas, sin embargo en el trabajo se consider6
las realizadas por Zou and He conocida como Bounce Back |[Zou & He, (1997)].

Este tipo de condicion asegura conservacion de masas y momentos en la frontera y



Flujo

Figura D.3: Modelo de condicion de frontera tipo bounceback. En el esquema se especfica

el “rebote” que soporta la distribucién f, especficamente en este modelo resulta que

C2 = C4,C5 = C7 y Ce = C8-

se utiliza para modelar s6lidos estacionarios sin deslizamiento. En este arreglo que
se muestra en la Figura el “rebote” de los elementos en la distribucion es tal
que C2 = C4,C5 = C7 Y C6 = Cg.

Con estos antecedentes se han revisado los conceptos fisicos basicos y conside-
raciones apropiadas para realizar la simulacion del flujo alrededor de un obstéaculo
cilindrico en dos dimensiones, para el trabajo descrito en el capitulo [l En otros
problemas pueda ser necesario tener mayores restricciones sobre las velocidades

maximas que se permiten en el c6digo asi como en las condiciones de frontera.






(zlosario

Algoritmo de backpropagation Algoritmo de aprendizaje supervisado utiliza-
do frecuentemente en redes neuronales artificiales basado en un método de

gradiente descendente. [21]

Aprendizaje automatico Programacion de algoritmos capaces de manejar una
gran cantidad de datos y encontrar una soluciéon a partir inicamente de

la informacién proporcionada para realizar o no alguna tarea especfica con

futuros datos desconocidos. [2] 5] [16] 21}, (42}

Capa limite Region donde una capa de fluido es adyacente a una frontera sélida.

A5}, [46]

Escalar de Weyl Elemento del tensor de Weyl que proporciona una medida sobre
la curvatura del espacio-tiempo y el cual gobierna la propagacion de las ondas

gravitacionales en regiones del espacio vacio. [25]

Estabilidad neutral Termino en la dindmica de fluidos para describir regimenes

estables o inestables en en el flujo de un fluido.

Flujo de Poiseuille Flujo de un fluido Newtoniano incompresible con un flujo

laminar a través de un tubo cilindrico en una seccién transversal constante,

en el cual se describe la caida de presion. 47, 62} [63] [88],

Punto de estancamiento En la dinamica de fluidos, un punto de estancamiento
es un punto en un campo de flujo donde la velocidad local del fluido es cero.
Estos existen en la superficie de los objetos inmersos en el campo de flujo,

donde el fluido es puesto en reposo debido a la interaccion con el objeto. [A6]
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Razoén senal-ruido Razon entre la potencia de una senal con un significado fisico

y el ruido de la senal medida.

Strain Deformacion ocurrida en los detectores debido al paso de una onda gravi-

tational a través del espacio. La deformacion del interferémetro provoca la

sefial observada en los detectores. [VI11], X111}, [23] [25] 26}, [36], [37] [109}, [LI0]
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