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Finalmente, doy gracias también por el apoyo constante a mi familia, sin el
cual no hubiera llegado jamás tan lejos.



Esta página ha sido intencionalmente dejada en blanco.



a Dina



Esta página ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Resumen

Las cerámicas piezoeléctricas son componentes fundamentales para la construc-
ción de transductores eléctricos, entre otras aplicaciones. La incorporación de estos
materiales requiere diseñar sistemas electromecánicos que permitan aprovechar el
efecto piezoeléctrico, de acuerdo a la aplicación deseada.

En la actualidad, estos sistemas son diseñados con ayuda de programas de
simulación que permiten anticipar el comportamiento del producto final. Para ello,
es necesario conocer en detalle las propiedades de los materiales involucrados, por
lo que su caracterización es muy importante.

Existen variadas técnicas que atacan el problema de identificar los paráme-
tros del modelo lineal de estas cerámicas. Muchas de estas técnicas se basan en
la medida experimental de la curva de impedancia eléctrica y fueron analizadas
en el desarrollo de esta tesis. Se aplicó una técnica de optimización basada en ele-
mentos finitos al estudio del envejecimiento en cerámicas. Estos resultados fueron
publicados en la revista “Advances in Applied Ceramics”.

Como aporte a la solución del problema, se resolvió implementar un nuevo
abordaje utilizando redes neuronales. El objetivo fue probar el concepto de utilizar
dichas redes para los parámetros más sensibles del modelo, de forma de obtener
una solución aproximada que se refina posteriormente. Se diseñó y entrenó una red
neuronal de convolución para la resolución de este problema sobre datos sintéticos,
simulados con un algoritmo de elementos finitos. El entrenamiento se realizó para
un caso particular de geometŕıa y solo para algunos de los parámetros del modelo.

En este manuscrito se presentan los fundamentos básicos para la comprensión
de las temáticas abordadas, la implementación del trabajo realizado, y los resulta-
dos obtenidos. También se incluyen conclusiones y trabajo a futuro sobre la técnica
con aprendizaje automático.

La técnica desarrollada en el marco de esta tesis presenta resultados alenta-
dores en cuanto a la posibilidad de usar estos sistemas para resolver el problema
inverso en la caracterización de cerámicas. Se obtuvieron parámetros que reprodu-
cen las curvas con errores menores al 0,1 %, y los errores en cada parámetro (de
los estudiados) dan por debajo del 0,5 % en media.
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Abstract

Piezoelectric ceramics are a fundamental piece for the contrucción of electrical
transducers among other applications. To use the piezoelectric effect according to
one’s application a complex electromechanical design is needed. Nowadays simu-
lation software is used to aid with this design. For these programs to emulate the
final product behaviour it is imperative to know the material properties of all the
elements that make up the system. Thus the characterization of these materials
becomes of great importance.

It is possible to find in literature a variety of techniques for the identification
of linear model parameters of piezoelectric ceramics. Some of these methodologies
are based on the analysis of the experimental impedance curve and therefore are
discussed through the development of this thesis. One of the said techniques is
applied in a case study regarding the aging effect. The results of that work were
published in “Advances in Applied Ceramics” Journal.

As a contribution to the solution of this problem, a new approach was imple-
mented using neural networks. The objective was to test the concept of using these
networks, thus it was done for only the most sensitive parameters of the model in
order to obtain an approximate solution that would be refined later. A convolu-
tion neural network was designed and trained to solve this problem on simulated
synthetic data with a finite element algorithm. The training was carried out for a
particular case of geometry.

This manuscript presents the fundamentals for the understanding of the cove-
red topics, the implementation of the work done, and the obtained results. Con-
clusions and future work for the machine learning technique are also included.

The developed technique within the framework of this thesis presents encou-
raging results regarding the possibility of using these systems to solve the inverse
problem in ceramics characterization. Parameters that reproduce the curves with
errors less than 0,1 % were obtained, and the errors in each parameter (of those
studied) are below 0,5 % on average.
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Caṕıtulo 1

Introducción

En el presente caṕıtulo se introduce el problema tratado durante el desarrollo
de esta tesis. Se describe la motivación para abordar esta temática, con detalles
del enfoque elegido. También se describe la organización del documento.

1.1. Motivación

El efecto piezoeléctrico es el fenómeno que relaciona la deformación mecánica
con la polarización eléctrica. De esta forma tenemos materiales que se deforman
frente a un campo eléctrico y que a su vez generan una diferencia de potencial
eléctrico al deformarse [1].

Materiales piezoeléctricos son utilizados en una gran variedad de dispositivos
electrónicos y electromecánicos. Algunos ejemplos de aplicaciones donde los encon-
tramos son: transductores de ultrasonido para uso médico e industrial, motores y
actuadores, acelerómetros, dispositivos de ultrasonido de potencia para procesos
qúımicos y sistemas de detección de anomaĺıas en sólidos. Para poder ser usados
en todas estas aplicaciones los componentes piezoeléctricos precisan un sistema de
conexionado y acople, tanto eléctrico como mecánico, que se adapte a la funciona-
lidad deseada [2]. En la práctica, es necesario diseñar sistemas complejos donde el
elemento piezoeléctrico es una parte de los mismos.

El uso de herramientas de diseño asistido por computadora, conocido por sus
siglas en inglés CAD, para sistemas electromecánicos es una práctica común en
la industria. Estas herramientas permiten incorporar al diseño las caracteŕısticas
particulares de los materiales a utilizar, de manera de obtener un modelo del
dispositivo y su comportamiento esperado luego de la construcción. Sin embargo,
es necesario un conocimiento de las caracteŕısticas de los materiales que permita
al software (que implementa algún método de simulación computacional), modelar
el comportamiento. Como consecuencia de esto, la precisión en el modelado final
estará limitada por el conocimiento de los materiales involucrados.
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Los materiales homogéneos e isotrópicos, como por ejemplo metales, plásticos
o cerámicas convencionales, son caracterizados por dos constantes elásticas inde-
pendientes. En cambio, los materiales más complejos son anisotrópicos y por lo
tanto requieren mayor cantidad de constantes para representar completamente su
comportamiento. En materiales piezoeléctricos, en particular, según la simetŕıa
del material podŕıamos precisar hasta cuarenta y cinco constantes independientes:
veintiuna elásticas, dieciocho piezoeléctricas y seis dieléctricas, para representarlos
completamente [3]. En el caso más simple y ampliamente utilizado en la indus-
tria, donde el material es axisimétrico con polarización en el eje axial, hay que
determinar diez parámetros para obtener el modelo. Estos son, cinco constantes
elásticas, tres piezoeléctricas y dos dieléctricas. En el caso de considerar la atenua-
ción debido a las pérdidas mecánicas del material estos se modelan como números
complejos [4].

1.2. Descripción del Problema

La determinación de los parámetros del modelo no es simple, ya que se tiene un
sistema con varios grados de libertad que se encuentran acoplados en la solución
de la dinámica del sistema.

La técnica tradicional y aceptada en el estándar [5] utiliza modelos simplifi-
cados unidimensionales para resolver el problema. Esta solución da un punto de
partida razonable para muchas aplicaciones. Sin embargo con el desarrollo de méto-
dos computacionales de cálculo como los elementos finitos [6] [7] [8], la importancia
de contar con modelos más ajustados se hace evidente.

Tenemos entonces las herramientas de simulación altamente especializadas, que
permiten la construcción de dispositivos a partir de estas cerámicas en particular,
pero no pueden utilizarse en toda su potencia porque no hay un conocimiento pre-
ciso del material. Este problema es general, no hay fabricantes que den información
exacta sobre sus materiales, solo existen valores aproximados [9].

No obstante, el método de elementos finitos (Finite Element Method, FEM)
abrió una oportunidad para el ajuste numérico del modelo [10] [11] [12] [13] [14].
Generalmente, como primer paso se tiene una curva de impedancia eléctrica ex-
perimental, medida con un analizador o puente de impedancias directamente en
la cerámica. Por otra parte, puede realizarse una simulación de elementos finitos
que reproduzca la curva de impedancia para una cerámica dada su geometŕıa,
densidad y constantes constitutivas. A partir de esto se implementa un método de
optimización que ajusta los parámetros del modelo hasta minimizar el error entre
la curva de los datos experimentales y la curva de los datos numéricos [9].

Esta técnica para identificar los parámetros del modelo piezoeléctrico, se basa
en la minimización de la diferencia entre la curva de impedancia experimental y
una curva de impedancia obtenida mediante un algoritmo que implementa FEM.
La caracterización de estos materiales presenta un desaf́ıo, ya que involucra con-
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1.3. Enfoque elegido

ceptos f́ısicos de la mecánica de los sólidos, medidas en laboratorio de magnitudes
eléctricas y mecánicas, y el manejo de técnicas de optimización numérica, aśı como
también un conocimiento a priori de cómo influyen los parámetros del modelo en
la forma de la impedancia eléctrica.

En la actualidad existe un método que logra obtener un juego de veinte cons-
tantes (diez parámetros complejos) que al introducirlas en un algoritmo de FEM
es capaz de reproducir la curva de impedancia eléctrica obtenida en el laboratorio
para una cerámica dada. No obstante, el ajuste final obtenido depende fuertemen-
te de conocer un conjunto de parámetros “cercano” para utilizar como condición
inicial. De esta forma, la técnica tiene dos etapas, una de las cuales requiere cierto
conocimiento sobre la sensibilidad de la forma de las curvas estudiadas al variar
los parámetros. Esto se puede resumir como conocimiento previo o experiencia en
el uso de la técnica, lo que hace que sea necesario contar con un experto para el
caso de querer caracterizar nuevos materiales o geometŕıas. Otro de los problemas
de esta técnica, es que cada paso de ajuste en el algoritmo requiere una simulación
FEM de la curva entera, lo que hace que sea un proceso lento y demandante en
cuanto a recursos computacionales.

Recapitulando, el objetivo de estas técnicas de identificación es determinar los
parámetros del modelo piezoeléctrico, que en el caso de cerámicas axisimétricas
serán diez constantes complejas. Dicha identificación se realiza a partir de la curva
de impedancia eléctrica. Sabemos cómo resolver el problema de obtener la curva de
impedancia a partir de los parámetros del modelo. Queremos resolver el problema
inverso.

1.3. Enfoque elegido
En los últimos años han resurgido con resultados prometedores, los modelos

de Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Network, ANN). Estos modelos
presentan gran potencial en cuanto a la habilidad de aproximar funciones continuas
sobre conjuntos compactos de <n [15]. Tienen además la ventaja de que pueden
obtener el modelo de aproximación a partir de conjuntos de datos conocidos.

El problema inverso de determinar los parámetros a partir de la curva de impe-
dancia es altamente no lineal y mal condicionado. Por lo tanto parece un problema
adecuado para buscar una solución mediante técnicas de aprendizaje automático.
Para entrenar cualquier modelo de redes neuronales artificiales lo principal es con-
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tar con suficientes datos que nos permitan ajustar el modelo. Cuántos datos serán
suficientes depende entre otras cosas de cual sea el modelo elegido.

La lógica de trabajo es la siguiente, dado que para cualquier conjunto conocido
de parámetros (constantes del material) podemos obtener la curva de impedancia
simulada mediante el algoritmo FEM, es posible usar estas simulaciones para gene-
rar una base de datos de curvas de impedancia y sus correspondientes constantes
constitutivas. Luego, utilizaremos estos datos como conjunto sobre el que entrenar
y validar nuestro modelo de ANN y obtendremos una función que, usando como
entrada la curva de impedancia, devuelva los valores de los parámetros. De esta
manera, en vez de tener un algoritmo elaborado para cada nueva curva, tendre-
mos un algoritmo rápido, simple y pre-entrenado, que aplique a una familia de
cerámicas.

Esta idea se podŕıa generalizar para distintas geometŕıas y materiales, siempre
y cuando se cuente con un software que permita simular las curvas de impedancia
eléctrica.

1.4. Organización del documento
El presente documento describe el trabajo realizado para la comprensión del

problema tratado y la implementación propuesta. El caṕıtulo 2 presenta algunos
detalles sobre el modelo f́ısico de los materiales estudiados y la nomenclatura uti-
lizada para su descripción. Se presenta además el estado del arte en cuanto a su
caracterización, profundizando en particular en la técnica de caracterización me-
diante el análisis de curvas de impedancia descrita en [16] y [17]. Por ultimo, se
presenta un caso de aplicación de esta técnica, al estudio del envejecimiento de
cerámicas piezoeléctricas.

En el caṕıtulo 3 se presentan algunos conceptos básicos sobre las redes neu-
ronales artificiales. Se detallan sobre todo los aspectos relacionados a los modelos
implementados. En el caṕıtulo 4 se explicitan finalmente todos los detalles de la
solución final propuesta, las condiciones particulares que aplican en este caso y las
consideraciones de diseño realizadas para su implementación.

En el caṕıtulo 5 se presentan los resultados obtenidos, tanto en la etapa de
estudio previo de la técnica de optimización con elementos finitos como en la pro-
puesta que utilizao redes neuronales. En el trabajo previo se realizó un estudio
sobre el envejecimiento de las cerámicas con la técnica de optimización descrita
en el caṕıtulo 2. A partir de estos resultados se publicó el art́ıculo “Methodology
to evaluate variations in piezoelectric constants after aging process” en la revista
“Advances in Applied Ceramics” [18]. Como segunda parte se detallan los prime-
ros resultados obtenidos con la red neuronal entrenada. El documento termina con
las conclusiones sobre el trabajo realizado y propuesta de trabajo a futuro presen-
tadas en el caṕıtulo 6. Se incluye además un glosario de términos utilizados para
referencia del lector.
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Caṕıtulo 2

Caracterización de Cerámicas
Piezoeléctricas

El objetivo de este capitulo es presentar los modelos f́ısicos que rigen el fenómeno
de la piezoelectricidad, con particular énfasis en la aplicación concreta al caso de
estudio. También se intentará hacer un recuento de técnicas numéricas utilizadas
para la caracterización de estos materiales. Finalmente se presenta un caso de
estudio aplicando una de las técnicas en particular.

2.1. Efecto piezoeléctrico y ecuaciones constitutivas

El efecto piezoeléctrico puede ser descripto como un acoplamiento entre las pro-
piedades mecánicas y eléctricas de un material. Es decir, una deformación mecánica
produce un campo eléctrico en el sólido y a su vez, la aplicación de una diferencia
de voltaje en la superficie genera una deformación del material. Este efecto fue
descubierto a finales del siglo XIX. Dado que los primeros experimentos fueron
realizados sobre cristales de cuarzo y sal de Rochelle, en los comienzos la piezo-
electricidad se asociaba con las estructuras cristalinas y clases de simetŕıas propias
de los cristales. Más tarde, ya entrado el siglo XX, la búsqueda de materiales más
eficientes para la construcción de transductores piezoeléctricos llevó al descubri-
miento de las cerámicas piezoeléctricas.

El comportamiento mecánico de los materiales es descripto a partir de dos mag-
nitudes tensoriales: el tensor de deformaciones Si,j y el tensor de tensiones Ti,j .
Ambos son tensores simétricos con lo cual admiten la notación de Voigt, donde
pasamos de la representación matricial de nueve valores cada uno, a una repre-
sentación vectorial de seis dimensiones, Sp y Tp respectivamente. Este documento
seguirá las pautas definidas en el estándar IEEE [5] en cuanto a la notación pa-
ra las definiciones de las ecuaciones constitutivas. En la tabla 2.1 se muestra la
conversión de ı́ndices para la notación matricial y la vectorial.
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Índices Tensoriales Índices Vectoriales
11 1
22 2
33 3

32 = 23 4
13 = 31 5
21 = 12 6

Tabla 2.1: Relación de notación entre tensores y vectores

Las ecuaciones constitutivas para las cerámicas piezoeléctricas, son las que
relacionan las constantes mecánicas Tp y Sp con el campo eléctrico Ei y el despla-
zamiento eléctrico Di. Hay cuatro posibles combinaciones de ecuaciones constitu-
tivas, dependiendo de cuáles variables sean elegidas como independientes. En este
caso, las variables independientes son la deformación y el campo eléctrico. Esta
elección es adoptada en el estándar de la IEEE y además es útil para la formulación
de FEM. Una expresión general de estas ecuaciones constitutivas es:

Tp = Tp(S,E) , p = 1 . . . 6 (2.1)

Di = Di(S,E) , i = 1, 2, 3 (2.2)

Para pequeñas deformaciones y pequeños campos eléctricos, las ecuaciones (2.1) y
(2.2) se pueden linearizar, dando lugar a las clásicas ecuaciones constitutivas en el
rango lineal [1]:

Tp = cEpqSq − ekpEk , q = 1 . . . 6 k = 1, 2, 3 (2.3)

Di = εSikEk + eiqSq , q = 1 . . . 6 k = 1, 2, 3 (2.4)

Donde las constantes cEpq, ε
Sik y ekp forman las matrices de coeficientes: elásticos cE ,

dieléctricos εS y piezoeléctricos e, respectivamente. A su vez, los supeŕındices hacen
referencia a la variable que permanece constante en cada caso: campo eléctrico (E)
y deformación (S).

La matriz de constantes piezoeléctricas representa la interacción entre las va-
riables mecánicas y eléctricas. En este caso las derivadas parciales son iguales y
entonces se omite el supeŕındice [1]:

ekp = −(
∂Tp
∂Ek

)S = (
∂Dk

∂Sp
)E . (2.5)

Las cerámicas luego de sinterizadas son sometidas a un proceso de polarización
para lograr un efecto piezoeléctrico global. De esta manera el material resultante
es polarizado en la dirección de acción del campo aplicado durante este proceso.
Es entonces posible reducir el número de constantes independientes debido a la
simetŕıa presente, ya que tenemos un eje de polarización e isotroṕıa en el plano
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2.1. Efecto piezoeléctrico y ecuaciones constitutivas

Figura 2.1: Nomenclatura de ejes sobre cerámica ciĺındrica con polarización en el eje axial.

perpendicular a este. Estas cerámicas pertenecen al grupo de simetŕıa 6mm en
cristales. En la figura 2.1 se muestra un ejemplo de la nomenclatura utilizada para
los ejes sobre una cerámica ciĺındrica, con polarización en la dirección axial.

Finalmente, para estos materiales tendremos diez constantes independientes,
correspondiendo dos de ellas a constantes dieléctricas, tres piezoeléctricas y cinco
elásticas. Śı además modelamos las perdidas de enerǵıa en el material consideran-
do cada constante como un valor complejo [4], la caracterización final consta de
veinte constantes diferentes. Las matrices resultantes entonces para las constantes
elásticas, dieléctricas y piezoeléctricas tienen la siguiente forma respectivamente:



c11 + jc̄11 c12 + jc̄12 c13 + jc̄13 0 0 0
c12 + jc̄12 c11 + jc̄11 c13 + jc̄13 0 0 0
c13 + jc̄13 c13 + jc̄13 c33 + jc̄33 0 0 0

0 0 0 c44 + jc̄44 0 0
0 0 0 0 c44 + jc̄44 0
0 0 0 0 0 c66 + jc̄66

 (2.6)

 0 0 0 0 e15 + jē15 0
0 0 0 e15 + jē15 0 0

e31 + jē31 e31 + jē31 e33 + jē33 0 0 0

 (2.7)

ε11 + jε̄11 0 0
0 ε11 + jε̄11 0
0 0 ε33 + jε̄33

 (2.8)

Donde: c66 = c11−c12
2 y c̄66 = c̄11−c̄12

2 .

En las matrices (2.6), (2.7) y (2.8) las barras están para poder hacer referencia
a la parte real de la constante y la parte imaginaria de manera independiente.

Las propiedades de estas cerámicas dependen fuertemente del proceso de fa-
bricación, desde la composición qúımica y la calidad de estos componentes hasta
el propio proceso de sinterización y polarización. Es por esta razón que existen
distintos valores de parámetros incluso para cerámicas del mismo fabricante y con
el mismo aparente proceso de fabricación.
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Caṕıtulo 2. Caracterización de Cerámicas Piezoeléctricas

2.2. Caracterización a partir de medidas de impedancia
eléctrica

Existen variadas técnicas para la caracterización de materiales piezoeléctricos.
En esta sección se tratan solo algunas de estas. Se eligieron técnicas basadas en el
análisis de la curva de impedancia eléctrica.

2.2.1. Modelo eléctrico

Desde el punto de vista eléctrico, en un circuito lineal el voltaje y la amplitud
están relacionados por la impedancia eléctrica Z. Ante un voltaje sinusoidal de
frecuencia angular ω, la corriente será también una onda sinusoidal con la misma
frecuencia angular. Si bien el fenómeno de la resonancia en un material piezoeléctri-
co involucra magnitudes tanto eléctricas como mecánicas, es posible representar
todo el sistema electromecánico desde sus terminales eléctricos por medio de una
impedancia equivalente.

La impedancia eléctrica es función de la frecuencia angular, coincide en módulo
con el cociente entre los módulos de tensión y corriente. El desfasaje estará dado
por la relación entre las fases de ambas ondas sinusoidales. La parte real de la
impedancia es la resistencia (R) y la imaginaria la reactancia (X). Entonces la
expresión cartesiana de la impedancia se puede escribir como:

Z = R+ jX. (2.9)

Además, el inverso de Z es la admitancia, que es también un número complejo Y ,
donde la parte real se conoce como conductancia (G) y la parte imaginaria como
susceptancia (B):

Y = G+ jB. (2.10)

La impedancia eléctrica es una magnitud relativamente sencilla de relevar in-
cluso en rangos grandes de frecuencia. Es por esta razón que es de interés desarro-
llar métodos de caracterización de las propiedades constitutivas a partir de estas
curvas.

Existen modelos eléctricos, como el de Van Dyke [19], donde se modela el com-
portamiento de la cerámica con un circuito equivalente compuesto de un Conden-
sador en paralelo a la serie de Resistencia, Condensador y Bobina. Estos modelos
son ampliamente aceptados y son utilizados para ajustar el modelo en el rango
de frecuencias cercanas a uno de los modos de resonancia de las cerámicas. Sin
embargo, no logran ajustar la curva de impedancia en todo el rango de frecuen-
cias. En la figura 2.2 se ilustra el equivalente de Van Dyque y su correspondiente
modelo en frecuencia.

También existen modelos electromecánicos, como los desarrollados por Ma-
son [20] que vinculan las constantes constitutivas con las variables del modelo
electromecánico.
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2.2. Caracterización a partir de medidas de impedancia eléctrica

(a) Modelo Eléctrico (b) Diagramas de módulo y fase

Figura 2.2: Circuito equivalente de Van Dyke y análisis en frecuencia de la impedancia

Resultados de estas técnicas aplicadas en particular al caso de las cerámicas
son descriptas con mayor detalle por Peréz et al en [9]. Lo principal a destacar
es que si bien estas técnicas permiten determinar valores teóricos para algunos
parámetros, no son capaces de reproducir toda la forma de la impedancia eléctrica,
y en particular obtener los valores del juego completo de parámetros.

2.2.2. Clasificación de los Modos de Resonancia

Observando la curva en módulo de la impedancia eléctrica se pueden distinguir
distintos modos de resonancia según el origen f́ısico de los patrones de vibración.
En la figura 2.3 se pueden observar estos modos. Los RAmi corresponden a los
modos radiales, Em es el modo de borde o “edge”, los Cm son modos acoplados
entre los radiales y el modo espesor y THm es el modo de resonancia del espesor [9].

Figura 2.3: Modos de Resonancia en una cerámica Pz27 (20 mm diámetro y 2 mm espesor).
Imagen obtenida de [9]
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Caṕıtulo 2. Caracterización de Cerámicas Piezoeléctricas

2.2.3. Técnicas de optimización basadas en Métodos de Elemen-
tos Finitos

Los algoritmos que implementan Métodos de Elementos Finitos, lo que hacen es
descomponer el cuerpo del material en pequeños bloques o elementos y resolver las
ecuaciones dinámicas que modelan el comportamiento del sólido de manera local,
teniendo en cuenta las condiciones de borde impuestas por los bloques adyacentes,
y los ĺımites del sólido.

Para pequeñas deformaciones el comportamiento de las cerámicas puede ser
expresado como un sistema lineal en derivadas parciales. La estructura del material
es dividida en elementos, donde cada elemento tiene un set de puntos nodales para
los cuales la solución es computada. Las magnitudes f́ısicas involucradas en otros
puntos pueden ser interpoladas a partir de las solución en estos nodos.

Figura 2.4: Diagrama de proceso de optimización utilizado en técnicas basadas en FEM.

En una técnica de optimización basada en FEM, las constantes de las ma-
trices (2.6), (2.7) y (2.8) son obtenidas minimizando la distancia entre la curva
experimental y la curva obtenida mediante el algoritmo FEM. Esto es realizado
según el esquema mostrado en la figura 2.4. La simulación FEM necesita datos
de la geometŕıa de la pieza y valores iniciales de las constantes del modelo piezo-
eléctrico para generar Zfem. Luego, esta impedancia es comparada con la obtenida
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2.2. Caracterización a partir de medidas de impedancia eléctrica

experimentalmente mediante una función de costo. Existe un criterio de parada
que en función de el resultado obtenido decide si la solución es buena o si continua
el proceso de optimización. Entonces, se aplica alguna técnica de optimización pa-
ra elegir nuevos valores de las constantes del modelo piezoeléctrico (utilizando la
evaluación de la función de costo) y continuar de esta manera con el ciclo.

Todas las técnicas de optimización numérica, más allá de como los implementen
en cada caso particular, comparten los siguientes pasos:

1. Condiciones Iniciales

2. Cálculo FEM

3. Función de error

4. Algoritmo de Optimización

5. Condición de parada

En problemas de optimización no convexa, como estos, la elección de la condi-
ción inicial juega un rol fundamental en las posibilidades de éxito del algoritmo.
El algoritmo de cálculo de FEM podŕıa ser perfectamente software comercial, o
elaborado espećıficamente para el problema particular, pero no debeŕıa presentar a
priori ventajas en cuanto a la habilidad o no del algoritmo de alcanzar una solución
aceptable. Pues se asume que el algoritmo FEM elegido es capaz de simular bien
el comportamiento del material. En cuanto a la función de error y la elección del
algoritmo de optimización propiamente, son cuestiones t́ıpicas de cualquier pro-
blema de optimización, aśı como también lo es el elegir cuando o como dejar de
optimizar y dar por acabado el ajuste.

Todos los algoritmos de optimización basados en FEM requieren un set de
parámetros constitutivos iniciales a partir de los cuales comenzar el proceso. Una
opción es utilizar información provista por el fabricante (si la hubiera) o datos
reportados para alguna cerámica de similares caracteŕısticas. En general las pri-
meras simulaciones con este tipo de datos se apartan notablemente de los datos
experimentales. Si los recursos computacionales y los tiempos de cálculo de FEM
no fueran una condicionante, se podŕıa intentar optimizar desde ese punto, pertur-
bando aleatoriamente los parámetros iniciales para obtener distintas condiciones
de partida y aśı seguir intentando hasta alcanzar una condición de parada. Una
mejor opción es intentar partir de una condición inicial más cercana a la curva
experimental, ya que cuanto más cerca esté la condición inicial de la experimen-
tal menor es la posibilidad de caer en un mı́nimo local diferente al de la solución
buscada.

En el estándar de la IEEE [5] se pueden encontrar gúıas de como obtener
sets de parámetros a partir de muestras del mismo material con geometŕıas par-
ticulares. Estas técnicas han tenido en el correr de los años sucesivas mejoras.
Pardo y Berbol [21] en su revisión describen esta metodoloǵıa en detalle.

11



Caṕıtulo 2. Caracterización de Cerámicas Piezoeléctricas

Otra alternativa es utilizar un análisis de sensibilidad de acuerdo a lo descripto
por Peréz et al en [16] y [17]. Este análisis permite estudiar como vaŕıa la frecuencia
de los distintos modos de vibración al variar los parámetros constitutivos. En los
trabajos citados se explicita el análisis tanto para la parte real como la imaginaria
del parámetro. Con esta información es posible implementar una estrategia de
aproximación que permita acercar la curva simulada a la experimental para un
posterior refinamiento utilizando optimización numérica clásica.

Como se puede observar en la figura 2.5, las frecuencias de resonancia de los
distintos modos de vibración presentes en las curvas de impedancia coinciden con
la frecuencia de los máximos (locales) correspondientes en las curvas de conduc-
tancia (G). Análogamente para las antirresonancias y los máximos en la curva
de resistencia (R). Es por estos motivos que el análisis de sensibilidad se realiza
sobre estas curvas, representando la evolución de la ubicación en frecuencia de los
máximos en cada caso.

Figura 2.5: Frecuencia de modos de Resonancia y Antirresonancia en curvas de Impedancia,
Conductancia y Resistencia.

Para estudiar la sensibilidad de la curva con respecto a un parámetro, se cal-
culan sucesivas simulaciones FEM variando solo la parte real del parámetro a
estudiar. Luego, se pueden observar las variaciones en la forma de la curva debido
a ese parámetro. La figura 2.6 se puede observar un ejemplo de este análisis. De
los estudios de sensibilidad se desprende qué parámetros afectan más a qué mo-
dos y cuáles no parecen influenciar tanto su frecuencia. Teniendo en cuenta que
lo que se busca en esta etapa es una buena condición inicial para el algoritmo
de optimización, se buscará una estrategia de aproximación que tome en cuenta
la información de la sensibilidad. El objetivo es acercar ambas curvas moviendo
solo la parte real de los parámetros más sensibles. Es importante destacar que el
mismo estudio se puede realizar para la parte imaginaria de los parámetros, pero
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2.2. Caracterización a partir de medidas de impedancia eléctrica

(a) c12 - Resistencia (b) c33 - Resistencia

(c) c12 - Conductancia (d) c33 - Conductancia

Figura 2.6: Estudio de Sensibilidad para dos parámetros, c12 y c33.

su efecto en la frecuencias de los modos es despreciable [9]. Luego de este proceso
se utilizan los parámetros obtenidos para lanzar el algoritmo de refinamiento. Los
resultados de aplicar este método para una cerámica PZ27 de 20 mm de radio y
2 mm de espesor se pueden observar en la figura 2.7.

Figura 2.7: Resultado obtenido para una cerámica real mediante la técnica de Peréz et al.

Estas técnicas, son computacionalmente muy costosas, ya que cada paso de las
distintas etapas de aproximación requiere de la aplicación del algoritmo FEM. Es
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Caṕıtulo 2. Caracterización de Cerámicas Piezoeléctricas

por este motivo que se restringe el análisis a cerámicas piezoeléctricas con simetŕıa
de revolución, con el objetivo de reducir el costo computacional. Dada la simetŕıa,
el modelo se reduce a uno bidimensional y debido a las condiciones de borde se
puede simular un cuarto de la sección transversal de la pieza y reducir aśı los
tiempos requeridos [9].

2.2.4. Caso de estudio sobre el envejecimiento de cerámicas

La técnica de Peréz et al comentada en 2.2.3, y descripta con mayor detalle
en [16] y [17], logra el ajuste de las curvas de resonancia para un rango amplio de
frecuencias. Este enfoque permite no solo la obtención de los parámetros constitu-
tivos del material, sino que también es capaz de caracterizar pequeñas variaciones
sobre muestras similares. Esto podŕıa ser usado para la mejora del proceso produc-
tivo, rastreando por ejemplo el efecto de modificar cierto aspecto de este proceso
sobre las caracteŕısticas del material obtenido.

Uno de los objetivos del estudio presentado en esta sección es verificar si los
resultados hallados con esta metodoloǵıa tienen la precisión suficiente para detectar
variaciones pequeñas en el material. El otro objetivo es determinar el efecto del
paso del tiempo sobre los parámetros del modelo.

Luego de la sinterización, las cerámicas presentan polarización espontánea en su
estructura interna, con un valor promedio prácticamente nulo. Estas son entonces
sometidas a un proceso de polarización, que implica calentar el material, mientras
que al mismo tiempo se le aplica un campo eléctrico en la dirección en la que se
desea polarizarlo. De esta manera se obtiene la polarización macroscópica. Debido
a las interacciones microscópicas de los dipolos que componen el material, este
pierde su polarización macroscópica con el paso del tiempo, incluso sin ser sometido
a campos eléctricos ni fuerzas externas. A este efecto se lo conoce con el nombre
de envejecimiento (“Aging”).

Los efectos del envejecimiento son ampliamente conocidos, especialmente para
cerámicas comerciales como las PZT [22] [23]. Estas ceramicas son muy estables
y presentan pocos cambios incluso después de algunos años. En los últimos años
se están desarrollando cerámicas sin plomo de acuerdo a las recomendaciones am-
bientales. La información sobre el envejecimiento de estos materiales nuevos es
limitada. Sin embargo es un campo importante de estudio, ya que refiere a la
estabilidad del material según el paso del tiempo. Es por eso que se busca una
técnica para medir este efecto en materiales nuevos. Como primer aproximación
se evaluará la técnica en cerámicas Pz27 de Ferropem.

Un conjunto de discos de cerámica, con polarización en la dirección del espesor
fue evaluado luego de cinco años sin uso. Por lo tanto los efectos discutidos en este
trabajo se deben solo a la despolarización espontánea. Dado que las diferencias
observadas en las curvas son pequeñas, solo se utilizó una geometŕıa para este
estudio con la intención de reducir la variabilidad de los resultados.
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2.2. Caracterización a partir de medidas de impedancia eléctrica

Se consideró un grupo de diez muestras S1 . . . S10 de igual espesor (2 mm) e
igual diámetro (20 mm). Para cada una de estas muestras se tomaron medidas
de impedancia en dos ocasiones, con cinco años de diferencia entre medidas, pe-
ro respetando la metodoloǵıa utilizada. En la figura 2.8 se muestra la curva de
impedancia en torno al modo espesor para una de las muestras, comparando la
curva original con la envejecida. Se puede apreciar en la figura que los cambios
producidos en dicha curva son pequeños luego de cinco años.

En la figura 2.9 se ve el resultado de utilizar el algoritmo de optimización
basado en FEM para ajustar la curva experimental para una de las diez muestras.
Se utilizó como función de error la siguiente expresión:

error = 100

∑ωN
ω1

(|Z1 (ωi)| − |Z2 (ωi)|)2∑ωN
ω1
|Z1 (ωi)|2

. (2.11)

En la tabla 2.2 se muestran los resultados de evaluar el error entre la curva original
y la envejecida para cada muestra. De los datos se desprende que no todas las
muestras tienen las mismas variaciones. Por esta razón, se espera que la evolución
en los parámetros presente una dispersión similar.

Muestra S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10

Error 0,86 0,14 0,34 1,55 0,31 0,34 0,36 0,06 0,86 1,40

Tabla 2.2: Cambios en la curva de impedancia debido al envejecimiento

Figura 2.8: Ejemplo de los cambios en ‖Z‖ debido al envejecimiento. Para apreciar mejor las
diferencias se muestra en torno al modo espesor.
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Figura 2.9: Ejemplo de la curva experimental y la curva modelada para una cerámica en su
versión original y envejecida.

2.3. Métodos de caracterización que utilizan Algoritmos
de Redes Neuronales

Existen algunos trabajos realizados en el área de caracterización de materiales
utilizando algoritmos de redes neuronales. Incluso algunos autores utilizan estos
algoritmos para aproximar la solución al problema inverso. Sin embargo no se en-
contraron trabajos espećıficos sobre la caracterización de cerámicas piezoeléctricas.

Araujo et al en [24] comparan el desempeño de una red neuronal completa-
mente conectada con una técnica de gradiente en la tarea de caracterizar una placa
compuesta, usando como entrada a la red las frecuencias de los modos de vibración
libre medidas en las placas.

En cambio Hoole [25], Hacib et al [26] y Han et al [27], proponen técnicas de
redes neuronales completamente conectadas entrenadas en base a las simulaciones
de FEM para problemas electromagnéticos, como solución al problema inverso.
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Caṕıtulo 3

Fundamentos de Aprendizaje
Automático

Este caṕıtulo tiene el cometido de introducir algunos conceptos relacionados a
la temática de aprendizaje automático1, en particular de Redes Neuronales Artifi-
ciales. Sin embargo, no pretende ser más que una gúıa descriptiva de los aspectos
de esta temática que serán utilizados en la solución particular implementada en
este trabajo y descripta en el caṕıtulo 4.

El campo del reconocimiento de patrones tiene que ver con el descubrimiento
automático de regularidades en los datos a partir del uso de algoritmos compu-
tacionales y con el uso de estas regularidades para tomar acciones espećıficas, como
por ejemplo, clasificar datos en diferentes categoŕıas [28]. Lo que diferencia a los
algoritmos de ML de otros tipos de algoritmos es la capacidad de extraer autóno-
mamente información sobre el problema que intentan resolver, a partir de patrones
en los datos [29].

Un ejemplo de este tipo de aprendizaje es cuando dado un conjunto de puntos
o coordenadas en el plano (obtenidas experimentalmente), intentamos ajustar un
modelo matemático que definimos a priori. El ejemplo más sencillo seŕıa una recta.
Encontrar la recta que mejor aproxima a estos puntos es aprender de los datos.
Este problema puede resolverse mediante mı́nimos cuadrados, lo que devuelve una
solución anaĺıtica. Para ML los problemas de interés son aquellos que, o bien
no es posible escribir una solución anaĺıtica, o bien hacerlo es muy dif́ıcil para
humanos. Es importante aclarar que el fin de estos algoritmos es tener una solución
al problema, y no el proceso de aprendizaje.

Los datos o patrones son representados computacionalmente por un conjunto
de caracteŕısticas; la habilidad y experiencia del diseñador a la hora de elegir

1La expresión aprendizaje automático, como traducción del ingles Machine Learning
(ML), no es una traducción literal; es solo uno de los nombres aceptados para hacer
referencia a este campo de estudio. Otra expresión conocida es el Reconocimiento de
Patrones.
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qué caracteŕısticas son relevantes para un determinado problema, son claves en el
desempeño de estos algoritmos.

El resultado de correr un algoritmo de aprendizaje automático puede ser expre-
sado como una función g(x) que toma un dato x como entrada y genera la salida
y. Las dimensiones de x e y dependen del modelo implementado y del problema
particular y son decididos durante la etapa de entrenamiento.

Considerando a X como el espacio de entrada, que representa todos los posibles
valores de la entrada x. De igual manera, Y es el espacio de salida, que representa
todos los posibles valores de y. Entonces, podemos asumir que hay una función f que
mapea esos dos espacios, f : X → Y , tal que y = f(x), pero que es desconocida. En
este contexto, existe un conjunto de datos (t́ıpicamente usados para entrenamiento,
pero que se podŕıan usar validación o test) que se puede denominar D, que está
conformado por las parejas de entrada y salida (x1, y1), (x2, y2) (x3, y3) ... (xn, yn).

La tarea del algoritmo de aprendizaje es encontrar una función g : X → Y
que aproxima a la función objetivo f , que asumimos que existe. Podemos además
definir H como el conjunto de hipótesis h que manejamos como posibles funciones
que mapean X en y, h : X → Y . Con esta nomenclatura, uno elige una de esas
funciones h a partir del entrenamiento y a la función elegida le llama g.

Una vez entrenado el modelo, este puede ser usado para predecir el valor de y
incluso para valores de x nunca vistos. A esto se le llama capacidad de generaliza-
ción de un modelo. En general es común que el conjunto de entrenamiento contenga
ejemplos que no abarcan el espacio completo de posibles valores de entrada, con
lo cual, esta caracteŕıstica es uno de los objetivos principales en el reconocimiento
de patrones.

Las aplicaciones donde los conjuntos de entrenamiento están compuestos de los
vectores de entrada xi y las salidas esperadas para esos vectores yi, son conocidas
como problemas de aprendizaje supervisado. Ejemplos de esto son la clasificación y
la regresión. En la clasificación el problema es decidir a que categoŕıa y corresponde
cada x. En la regresión en cambio la salida toma valores continuos.

3.1. Redes Neuronales

El término “Redes Neuronales” se usa para describir una familia de algoritmos
utilizados ampliamente en el campo de reconocimiento de patrones. El nombre
tiene su origen en investigaciones que intentan modelar mediante expresiones ma-
temáticas, el comportamiento de sistemas biológicos de representación y procesa-
miento de información. A pesar de las ramificaciones de dichas investigaciones, los
modelos actuales utilizados en ML ya no pretenden emular a los sistemas biológi-
cos.

Las redes más conocidas por sus capacidades prácticas son las Feed Forward
Network (FFN). El nombre de estos modelos hace referencia al flujo de información
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entre las distintas etapas de procesamiento; en este caso implica que toda la infor-
mación fluye desde la entrada X a la salida y, por lo que no hay realimentación
entre etapas.

En ML cuando hablamos de modelo nos referimos a la familia de funciones
sobre las que se busca la solución. Luego la solución obtenida es una de esas fun-
ciones que se eligió a través del proceso de entrenamiento, t́ıpicamente ajustando
los parámetros del modelo.

En el caso de redes neuronales, esta función está basada en la composición de
funciones afines k con funciones de Activación a. Cada una de estas composiciones
es llamada neurona o perceptrón. La cantidad y tamaño de estos elementos, y el
tipo de activaciones son lo que hace a la arquitectura del modelo elegido.

De esta manera podemos hablar de un modelo de capas (de ah́ı el nombre
de perceptrón multicapa), donde cada capa i + 1 recibe de la capa anterior el
resultado de aplicar la Activación y la función af́ın. En la ecuación (3.1) se puede
ver la expresión de cada capa, donde zi es la salida de la capa i. En este sistema z
y b son vectores y W una matriz de dimensiones compatibles. El ancho de la capa,
o cantidad de elementos en W se conoce como número de neuronas de la capa.


ki = zTi−1Wi + bi
zi = a (ki(zi−1))
z0 = X

(3.1)

En la figura 3.1 se puede observar un ejemplo de una FFN, de dos capas con
cuatro y tres neuronas respectivamente y una capa de salida de dimensión dos.
Esta estructura donde toda la capa i depende de la salida completa de la capa
i−1 es llamada red neuronal completamente conectada. Entonces, una vez elegido
el modelo y a partir de pares de vectores conocidos x, y, se ajustan los valores de
wij y bi.

Para poder entrenar estos modelos es necesario tener una medida de la dife-
rencia entre la salida del modelo y la salida deseada. A esta diferencia se le llama
función de costo o error2 entre el valor objetivo de salida yi y el valor obtenido
según el modelo g(xi). Esta función se elige de acuerdo al problema particular, y
es fundamental para el entrenamiento.

También es necesario elegir las funciones de activación a utilizar. Existen dis-
tintas funciones de activación, pero la idea general de estas es introducir no li-
nealidades en el modelo. Estas funciones se aplican elemento a elemento en una
determinada capa, por lo que son funciones de < → <. En la figura 3.2 se puede
observar la respuesta para algunas de estas funciones.

El algoritmo más extendido para entrenar FFN para aprendizaje supervisado
es “backpropagation”. En este algoritmo se calcula, de forma eficiente el gradien-
te de la función de costo respecto a los pesos de la red. Esto permite ajustar los

2También referido habitualmente como “loss”, por su nombre en inglés.
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Figura 3.1: Ejemplo de Red Neuronal: Feed-Forward y Completamente Conectada.

Figura 3.2: Funciones de activación

parámetros en el sentido en el que el gradiente de la función de costos decrece, para
aśı minimizar la función de costo. Lo que se denomina gradiente descendente. Exis-
te una familia de algoritmos usados para entrenar redes neuronales de esta forma
y que son denominados genéricamente como métodos de descenso por gradiente.

Esto quiere decir en pocas palabras que se mide el error entre lo deseado y lo
obtenido, y luego se actualizan los parámetros en función de ese error, en el sentido
contrario al que crece la función de error. Estos métodos aplicados a FFN están
descritos con mayor detalle por Bishop [28] y Goodfellow et al [29]. Es importante
destacar sin embargo, que las no linealidades introducidas por las funciones de
Activación, hacen que la función de error sea no convexa. Esto implica que, el

20



3.1. Redes Neuronales

proceso de entrenamiento iterativo simplemente reducirá el valor del error a algún
mı́nimo local, pero no existen garant́ıas sobre la convergencia del algoritmo de
entrenamiento. Lo que es peor, el mı́nimo encontrado dependerá directamente de
los valores iniciales para los parámetros del modelo. Estos aspectos son campos
activos de investigación y nuevas metodoloǵıas siguen siendo desarrolladas para
paliar estos inconvenientes.

Un aspecto fundamental a la hora de implementar un modelo de ML es elegir las
caracteŕısticas o “features” con las que describir a los datos. Estas caracteŕısticas
serán la información de entrada del modelo. Las mismas deben ser seleccionadas no
solo de acuerdo al tipo de datos sino como también a la tarea espećıfica a resolver.
Un ejemplo de esto es la descripción de personas para decidir si son propensos a
tener una cierta enfermedad. Está claro que hay muchas métricas por las que uno
puede describir a una persona, pero el nombre a priori no pareceŕıa ser relevante a
la hora de diagnosticar a un paciente, como śı podŕıa ser la edad o el peso. Sobre
este aspecto existen también muchos autores que se han dedicado a mejorar el
proceso de extracción de caracteŕısticas.

Sin embargo, en los últimos años, gracias en parte al gran poder de cómputo de
los sistemas informáticos han surgido otros modelos de FFN. Un ejemplo de esto
son las “Deep Neural Networks”, o redes neuronales profundas, cuyo nombre hace
referencia a la cantidad de capas presentes en el modelo. Estas redes proponen
arquitecturas más complejas desde el punto de vista de la cantidad de parámetros;
pretenden con esto eliminar la necesidad de realizar una etapa de extracción de
caracteŕısticas independiente. Es decir que en este tipo de modelos, las primeras
capas serán las encargadas de resolver el problema de la extracción de caracteŕısti-
cas. La principal ventaja es que estos modelos se entrenan como una unidad por
lo que las caracteŕısticas aprendidas serán realmente relevantes para la tarea a
resolver.

Uno de los problemas de simplemente aumentar en profundidad las redes es
el aumento exponencial en la cantidad de parámetros, lo cual implica que para
poder entrenar este modelo hagan falta muchos más datos que en arquitecturas
menos profundas. Una forma de entender esto último es pensar en la tarea de
ajustar puntos en el plano a una curva dada; si la curva es muy compleja en su
descripción y se entrena con pocos puntos, seŕıa muy fácil obtener un modelo que
ajuste exactamente esos puntos y entonces perdeŕıa capacidad de generalizar para
nuevos datos. Podemos pensar por ejemplo en puntos que corresponden a una
recta con un cierto nivel de ruido, pero si intentáramos ajustar esos puntos con un
modelo de polinomio de grado 10. En este ejemplo conseguiŕıamos probablemente
un ajuste exacto para los puntos de entrenamiento, pero entonces perdeŕıamos
la capacidad de ajustar correctamente la recta, que es el modelo original. Este
problema es conocido con el nombre “Overfitting” o sobreajuste y es fundamental
intentar evitarlo, ya que un sobreajuste a los datos de entrenamiento hará que el
modelo pierda capacidad de generalización [30].

Una forma de evitar el sobreajuste a los datos de entrenamiento es ir controlan-
do el progreso midiendo el error sobre un conjunto de datos diferente (validation)
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al que entrenamos (training). De esta manera se deja de entrenar el modelo cuan-
do las mejoras en el conjunto de entrenamiento no se reflejan en el conjunto de
Validación. Esto es conocido como “early stopping”. También existen otros me-
canismos como ser, agregar un término regularizador a la función de costo que
penaliza el crecimiento en magnitud de los parámetros del problema, o agregar
“drop-out” [31]. Este último, refiere a apagar aleatoriamente un porcentaje de las
neuronas durante el entrenamiento, y ha demostrado muy buenos resultados en
cuanto a la regularización.

Gracias al teorema de aproximación universal [15], se sabe que con una red
arbitrariamente grande (puede ser poco profunda y muy ancha o muy profunda
con capas menos anchas) es posible representar cualquier función deseada, inde-
pendientemente de cual sea esta. Sin embargo, este no da garant́ıas en cuanto a la
capacidad del algoritmo de entrenamiento de aprender esta función.

3.1.1. Redes de Convolución

Las redes de convolución, conocidas por el acrónimo de su nombre en inglés
Convolutional Neural Network son particularmente útiles para procesar datos don-
de la información espacial es importante, como por ejemplo en imágenes (2D) o
en señales temporales (1D). El elemento básico descriptivo de una red de convo-
lución es similar al de las redes FFN visto anteriormente, con la particularidad de
que en lugar de tener una operación af́ın en cada capa sustituimos la misma por
una llamada convolución, que si bien no coincide estrictamente con la definición
matemática de convolución el concepto es el mismo [32].

En la figura 3.3 se muestra el ejemplo de como se calcula la convolución para
el caso de una dimensión. Se superpone el núcleo, con una parte de la entrada, se
hace un producto termino a termino y el resultado es sumado para dar lugar al
valor de la salida. Luego se mueve el núcleo y se repite la operación. El tamaño
del núcleo de la convolución en este tipo de capas es uno de los hiperparámetros
de diseño. En el caso de la figura este es de tamaño tres. Es importante notar que
en el caso de la convolución, el tamaño de la salida depende de la relación entre el
tamaño de la entrada y el tamaño del núcleo (kernel), aśı como también del factor
del “stride”. El stride especifica el intervalo en el que se desplaza la ventana de
convolución sobre la entrada. Es posible obtener salidas de igual tamaño al de la
entrada rellenado alrededor de la señal; esto es conocido como “padding”. El stride
y el padding también son hiperparámetros de diseño en las capas de convolución.

Las redes de convolución son muy usadas hoy en d́ıa, como primeras capas
de redes profundas, ya que por sus propiedades son adecuadas para la extracción
de caracteŕısticas. A las salidas de las capas de convolución se las llama “feature
maps”, o mapas de caracteŕısticas.

Lo usual es que estas redes intercalen las capas de convolución con capas, de
Pooling. Existen distintos tipos de Pooling. En la figura 3.4 se muestran el Max-
Pooling y el AvgPooling. Las capas de pooling actúan locamente sobre ventas de
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Figura 3.3: Convolución en una dimensión.

tamaño fijo, dado por un hiperparámetro de diseño de capa. En el caso de Max-
Pooling se elige el valor mayor presente en la ventana. Para el caso de AvgPooling
se hace el promedio de valores. El propósito de estas capas es agregar invarian-
za espacial a los modelos y además permiten reducir la cantidad de parámetros
necesarios en distintas profundidades de la red. Finalmente, todas las redes de
convolución terminan con algunas capas de red totalmente conectadas antes de la
salida.

Figura 3.4: Ejemplos de pooling en 2 dimensiones.

Una de las principales consideraciones de diseño en cuanto a estos problemas
es determinar la arquitectura de la red. Cuántas capas, de qué tipo y forma y cómo
estarán conectadas entre ellas.
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Caṕıtulo 4

Técnica implementada

El material de estudio son las cerámicas piezoeléctricas, y como se vio en el
caṕıtulo 2, existen técnicas que intentan obtener sus propiedades a partir de la
medida de la impedancia eléctrica de la cerámica. La curva obtenida depende, no
solo de los parámetros constitutivos del material, sino también de la geometŕıa
y la densidad de la cerámica que estamos estudiando. Para ajustar el modelo se
parte de unos parámetros conocidos (por ejemplo de una cerámica similar, o si
los hubiere los declarados por el fabricante), y medidas del tamaño y densidad
de la cerámica obtenidas experimentalmente. A partir de estos datos se obtiene
una curva mediante el algoritmo FEM y se compara con la curva experimental.
Según el resultado de esa comparación, y de acuerdo al análisis de sensibilidad, se
modifican los parámetros más sensibles del modelo dejando inalterados los demás.
Luego se vuelve a repetir la simulación y el ajuste mientras las curvas se sigan
aproximando. Una vez concluido este ajuste primario, se utilizan los valores finales
como condición inicial para un algoritmo de optimización numérica, como por
ejemplo el método de Nelder Mead [33]. Este será el encargado de realizar la
minimización final sobre el espacio de los diez parámetros complejos.

Estas técnicas implican ejecutar un algoritmo de FEM en cada paso de ajuste
para ambas etapas. Esto hace que el proceso sea costoso desde el punto de vista
computacional y conlleve tiempos largos de cómputo para el algoritmo completo.
Además, el tiempo de ejecución crece con el número de elementos y cantidad de
puntos seleccionados.

Entonces, la idea de este trabajo es explorar la posibilidad de sustituir la pri-
mera etapa de esta técnica iterativa de ajuste de curvas. Se propone un algoritmo
entrenado que resuelva el problema inverso, de obtener las constantes del modelo
a partir de la curva de impedancia eléctrica para los parámetros más sensibles. El
principal inconveniente de las Redes Neuronales, es que para entrenar buenos mo-
delos, se necesitan much́ısimos datos de un conjunto significativo de muestras. En
nuestro caso, tenemos un generador de datos de entrenamiento que es el algoritmo
de FEM. Lo que no tenemos es una ecuación matemática que nos permita resolver
el problema inverso. Entonces, en teoŕıa, podŕıamos construir una base de curvas
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de impedancia simuladas con las que entrenar una función que nos permita resolver
el problema inverso. Es decir, derivar los parámetros constitutivos a partir de la
curva de impedancia. Luego es posible utilizar el algoritmo entrenado para obtener
los parámetros constitutivos a partir de curvas de impedancia experimentales.

Este caṕıtulo presenta las consideraciones de diseño, el trabajo realizado duran-
te la primera aproximación al problema de obtener, mediante redes neuronales, una
función que tome como entrada la curva de impedancia (o algunas caracteŕısticas
de esta) y devuelva los parámetros constitutivos del material.

4.1. Definición y alcance del problema

Considerando la complejidad del problema y la alta dimensión en la que viven
los datos y usando de ejemplo la técnica del Dr. Peréz descripta en [16], se entrenó
un algoritmo con el objetivo de obtener solo cinco de los parámetros más sensibles,
análogamente a la primera etapa de dicha técnica. Esto tiene varias ventajas: en
primer lugar acota el problema a una dimensión menor y a su vez permitiŕıa
sustituir esta parte de la técnica con el nuevo algoritmo para luego seguir con la
optimización numérica original.

En el desarrollo de este trabajo se consideraron únicamente cerámicas perte-
necientes a la clase de simetŕıa 6mm, polarizadas en la dirección del espesor. La
caracterización utilizada asume además, que el material es homogéneo e isotrópico,
sin grietas ni defectos de fabricación en el cuerpo de la cerámica. Los parámetros
serán considerados independientes de la temperatura y la frecuencia. Es importan-
te aclarar que durante el desarrollo de este trabajo se utilizaron solamente datos
sintéticos obtenidos mediante simulación.

Se parte de un algoritmo FEM implementado en matlab explicado en [17],
que dados los 10 parámetros complejos y los datos geométricos de la cerámica
devuelve un valor de impedancia (compleja) para cada valor de frecuencia de un
vector elegido arbitrariamente. Se utiliza este algoritmo para simular curvas con
distintos parámetros, luego con estas curvas se entrena el modelo elegido, y se
verifica su funcionamiento.

Las constantes que deseamos encontrar para el material en esta etapa son: c11,
c13, c33, c44, e33. Estos parámetros forman parte de las matrices 2.6 y 2.7.

4.1.1. Base de Datos

Entrenar una ANN, requiere datos que sean significativos para la tarea a resol-
ver, no solo en cantidad sino en cuanto al tipo de datos. Por ejemplo, si queremos
un algoritmo para identificar pacientes con cierta enfermedad a partir de datos
cĺınicos, probablemente el color de ojos no sea tan relevante como si pueden ser el
peso y la altura de la persona. Con este objetivo se generaron mediante el algo-
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ritmo de FEM curvas sintéticas (es decir que no corresponden a medidas tomadas
experimentalmente de cerámicas reales) variando las constantes del modelo. Para
esto fue necesario elegir con qué criterio y en qué espacio variar los parámetros de
entrada del algoritmo, para obtener luego las curvas.

En primer lugar, el interés fundamental de este trabajo está en probar el con-
cepto de aproximar este problema de ajuste para el caso de las cerámicas. Por esta
razón se tomaron durante todas las simulaciones fijos los parámetros geométricos
y de densidad de la cerámica, aśı como el tamaño de la grilla para los elementos
del método y el vector de frecuencias.

4.1.2. Elección de Geometŕıa

Durante el desarrollo del caso de estudio presentado en el caṕıtulo 2, se trabajó
con datos experimentales de una familia de cerámicas. De ese trabajo se tienen
los datos para diez muestras por cada geometŕıa en seis tamaños distintos de la
misma cerámica, con lo cual, elegir una de estas permitiŕıa escalar el sistema y
eventualmente probarlo con alguna curva experimental.

Observando los modos presentes en las curvas de impedancia y con ayuda de
la experiencia del Dr. Peréz, se eligió trabajar con la cerámica Pz27 de 20 mm
de diámetro y 2 mm de espesor. Se usaron los parámetros obtenidos por el Dr.
Peréz como datos iniciales, a partir de los cuales generar la base de datos. En la
tabla 4.1, se pueden observar estos valores de referencia.

Nombre Real Imaginaria
c11 1,181e11 5,6e8 N/m2

c12 7,490e10 3,5e7 N/m2

c13 7,380e10 2,4e7 N/m2

c33 1,104e11 4,7e8 N/m2

c44 2,027e10 3,6e8 N/m2

e15 11,2 −0,0390 C/m2

e31 −5,1 0,0003 C/m2

e33 16,0 −0,1000 C/m2

ε11 8,7084e−9 −5,310e−13 C2/Nm2

ε33 7,3455e−9 −9,735e−11 C2/Nm2

Tabla 4.1: Datos iniciales para generar base de datos

Además, emulando la forma de trabajo de Peréz et al [16], se mantendrá fija
la parte compleja de las constantes constitutivas, variando solo la parte real. Sin
embargo es preciso introducir algún valor aqúı, para poder simular las curvas
en el algoritmo FEM provisto. Se eligió mantener el valor de estos parámetros
constantes e iguales a los de la curva de partida. Se utilizó un vector de frecuencias
de mil puntos que va de 13 kHz a 1,3 MHz, donde están relevadas las cerámicas
experimentalmente. De esta manera se podŕıa aplicar el algoritmo a estos datos.
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4.1.3. Estudio de Convergencia FEM

Uno de los parámetros claves en las simulaciones de FEM, es la cantidad de
elementos en la que queremos dividir la pieza a simular. A mayor cantidad de
elementos más se ajustará la simulación al comportamiento real de la cerámica.
Sin embargo, al crecer este número crece el costo computacional de la simulación.
Previo a generar la base de curvas para el entrenamiento se realizó un estudio de
convergencia sobre la geometŕıa elegida para encontrar el número de elementos
a partir del cual ya no se observan cambios apreciables en la curva obtenida. El
procedimiento es bastante simple; consiste en simular la curva con exactamente
los mismos parámetros y sobre el mismo vector de frecuencias, variando solamen-
te la cantidad de elementos de la grilla, observando luego las curvas obtenidas.
Cuando se utilizan pocos elementos las variaciones son grandes, pero a medida
que crece la cantidad de elementos y por ende estos se achican, los variaciones en
las curvas obtenidas empiezan a ser imperceptibles. El objetivo de este análisis es
elegir una cantidad de elementos que permitieran a los datos simulados ser com-
parados eventualmente con curvas reales. Es importante mencionar que siempre
existe un compromiso entre la cantidad de elementos del modelo y los tiempos de
cómputo requeridos para simularlos. El resultado de este análisis, fue que para la
geometŕıa elegida, una resolución de treinta elementos en el espesor es suficiente
para reproducir la curva original.

Este aspecto es relevante cuando se trabaja con cerámicas reales, como en el
caso del estudio de envejecimiento. Para el entrenamiento de la red, se trata de
un problema sintético que en principio no seŕıa relevante. Sin embargo, cuando se
quiera aplicar la red a un problema real si lo será.

4.2. Desarrollo

En esta sección se describen las tareas de generación de datos, diseño y elección
de arquitectura de red y de su entrenamiento. Se exploraron distintas arquitectu-
ras de red sobre los primeros datos, mientras en paralelo se continuaba con la
generación de más datos.

En una primera etapa se generaron 1.5 millones de curvas, variando los diez
parámetros y no solo los cinco que quiero ajustar, con la idea de introducir aleato-
riedad en la forma de las curvas que veŕıa la red (como una especie de ruido) y a
su vez, generar una base de datos que ya pueda servir en una segunda etapa para
expandir el modelo. Sin embargo, al intentar ajustar solo cinco de los parámetros
los resultados no fueron muy buenos. Sin embargo se entiende que la base de datos
por si sola es valiosa, y que con la experiencia ganada permitirá seguir avanzando.

28



4.2. Desarrollo

4.2.1. Generación de datos simulados

Se desarrolló un código en matlab que tomando como partida la cerámica plan-
teada en 4.1.2 vaŕıa la parte real de las cinco constantes deseadas en un entorno
del ±10 % del valor original, utilizando una función aleatoria con distribución uni-
forme. Luego se realiza la simulación utilizando FEM y se genera un archivo .mat
con toda la información potencialmente necesaria para entrenar la red, e incluso
alguna extra que podŕıa ser útil en una etapa posterior de validación de la técnica.
Se simularon 800 mil curvas distintas con este procedimiento. En la figura 4.1 se
muestran superpuestas las curvas obtenidas para diez muestras elegidas al azar. En
la tabla 4.2 se muestran los valores de la parte real de los parámetros que vaŕıan
de una curva a la otra.

Figura 4.1: Ejemplos del dataset Módulo y fase. Cada color representa un conjunto distinto de
parámetros constitutivos

Lograr generar estas curvas fue posible gracias al uso del Centro Nacional de
Supercomputación: ClusterUy.

La generación de las curvas es un proceso computacionalmente muy costoso.
Las primeras simulaciones se realizaron en un computador personal y se requeŕıa
un d́ıa para obtener 1000 curvas. Para facilitar la generación de curvas fue necesario
recurrir a los recursos computacionales del ClusterUy. Si bien esto permitió genera
las curvas en much́ısimo menos tiempo, familiarizarse con el uso del cluster insumió
cerca de dos meses de trabajo. Esto fue debido en parte a la falta de experiencia
en este tipo de sistemas y a la falta de soporte especifico para matlab.

El resultado de esto es un código funcional y escalable que permite generar
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curvas y que con pocas modificaciones seŕıa capaz de hacerlo para otras geometŕıas
o parámetros. Además de dos bases de datos que permitiŕıan variados estudios.

Curva c11 c13 c33 c44 e33

1010N/m2 1010N/m2 1010N/m2 1010N/m2 C/m2

711294 11,592 7,4423 11,762 2,2295 16,669
728014 12,294 7,7884 10,136 1,9654 14,408
728816 10,746 7,6869 10,964 2,1668 15,597
748296 12,383 7,6406 11,547 2,0201 14,456
760689 12,686 7,5740 11,489 2,1766 16,009
772244 12,530 6,8653 10,841 1,9364 16,763
781589 11,766 7,9499 10,967 1,8258 17,480
781740 12,546 6,6539 11,038 1,9625 15,863
790064 11,736 7,3057 10,202 2,0811 16,622
791435 11,703 7,1628 10,697 2,0881 16,145

Tabla 4.2: Valores de Constantes para Curvas graficadas

4.2.2. Diseño de Arquitectura de Red

Para el desarrollo de los algoritmos aprendizaje automático se utilizó el len-
guaje Python, en particular se usaron las libreŕıas de Tensorflow [34] y Keras [35].
Estas libreŕıas permiten diseñar, entrenar y evaluar algoritmos de redes neurona-
les. Además, se escribió una libreŕıa para el manejo de los datos, que permite el
entrenamiento sobre un conjunto grande de datos sin saturar la memoria RAM del
sistema.

En un principio se hicieron pruebas, intentando extraer caracteŕısticas de las
curvas, con un enfoque tradicional, inspirando las caracteŕısticas utilizadas en los
trabajos previos sobre esta problemática. Se extrajeron las posiciones en frecuen-
cia de los modos de resonancia y antirresonancia para los primeros Radiales y
para el modo de Espesor. Estas se utilizaron en redes neuronales completamente
conectadas con resultados cercanos al 4 % de error porcentual por parámetro.

También se intentó utilizar en redes completamente conectadas el vector com-
pleto de Amplitud en un caso, de Conductancia G y Resistencia R en otro. En
estas primeras etapas no se contaba con todos los datos sino solo un conjunto
reducido.

Con las distintas arquitecturas de red completamente conectada el mejor desem-
peño obtenido fue de 3 % de error absoluto promedio para el que ajustó peor de
los parámetros, y de 2,3 % en el que se obtuvo mejor resultado.

Luego, se comenzó a indagar en redes de convolución. En particular, se em-
pezó por probar con redes de convolución sobre el par de vectores R y G, con
distintas combinaciones de arquitecturas. Se obtuvieron similares resultados que
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los obtenidos utilizando directamente el vector de Amplitud en una CNN de simi-
lares caracteŕısticas, con lo cual se eligió este como dato de entrada. El vector de
amplitudes se obtiene de cerámicas experimentales directamente con un analiza-
dor de impedancias, por lo cual nos resultó apropiado utilizarlo como entrada al
sistema.

En cuanto a la arquitectura elegida, se realizaron distintas pruebas con los da-
tos para explorar el funcionamiento de los componentes de la red. En esta etapa se
buscaba alguna arquitectura que lograra bajar los errores porcentuales para los 5
parámetros de manera similar. Indagando en arquitecturas de convolución de 1-D
y teniendo en cuenta lo que ya sabemos de las señales estudiadas se probaron algu-
nas variaciones de la arquitectura final. En particular, sabemos de nuestras señales
que la información de interés esta muy localizada en algunos tramos de la señal,
además, las formas que queremos reconocer son muy similares. Finalmente se im-
plementó una red con tres capas de convolución-1D, con funciones de Activación
intercaladas con capas de Dropout, una capa de re-dimensionado “flatten”, luego
dos capas de red completamente conectada también intercaladas con Dropout, y
finalmente activaciones lineales para cada una de las 5 salidas. En cuanto a los
hiperparámetros elegidos, se realizó un búsqueda seudo aleatoria. Manualmente se
modificaron las combinaciones de hiperparámetros con el objetivo de mejorar el
desempeño de la arquitectura. Esto se repitió secuencialmente para todas las elec-
ciones, es decir: El tamaño de las capas, núcleos y pasos de aplicación. El método
de gradiente utilizado y sus hiperparámetros. El coeficiente de dropout. La elec-
ción no es sencilla, pero se determinó experimentalmente que con los parámetros
elegidos la función de costo alcanzaba valores muy pequeños en las primeras 10
Épocas.

En figura 4.2 se puede ver un esquema de la red implementada, donde para las
capas de convolución se muestra el tamaño de los núcleos, la cantidad de estos y el
Stride con el que son aplicados. También en la figura se incluyeron las activaciones
de las distintas capas y el valor elegido para Dropout.

Figura 4.2: Red implementada.

La función de Activación elegida para esta implementación se puede observar
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en la figura 4.3. Se conoce con el nombre de Exponential Linear Unit (ELU) [36]
y se define de acuerdo a la ecuación:

g(x) =

{
x si x > 0

α(ex − 1) si x < 0
(4.1)

Se eligió esta función de activación por mostrar mejor desempeño en la ar-
quitectura elegida, algunas de las otras funciones de activación estudiadas son
mencionadas en el caṕıtulo 3. Como función de costo se utilizó el error cuadrático
medio, Mean Squared Error (MSE), y para evaluar el modelo se utiliza el error
medio absoluto porcentual, Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Los valores
de las constantes constitutivas fueron re-escalados para mejorar la robustez del al-
goritmo. Esto se realizó dividiendo el valor de el parámetro real por una constante
fija para todos los datos, en cada constante. Los valores de escalado fueron 11e10

para c11 y c33, 7e10 para c13, 2e10 para c44 y 16 para e33. No se realizó normalización
ninguna sobre el vector de datos.

Figura 4.3: Comportamiento de ELU

En todas las capas se utilizó una inicialización de pesos aleatoria con distri-
bución normal “He-Normal” [37] para los núcleos. Además, en todos los casos se
inicializaron los bias constantes iguales a cero. Finalmente se entrenó la red utili-
zando el algoritmo de optimización “Adam” [38]. Es importante mencionar que en
esta etapa no se incluyeron capas de Pooling, ya que en este caso la información
de localización en el vector de datos es relevante para el problema planteado.
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Caṕıtulo 5

Resultados

En este caṕıtulo se resumen primero los resultados obtenidos en el trabajo
introducido en el caṕıtulo 2 sobre envejecimiento. Luego se presentan los resultados
obtenidos para la red neuronal entrenada.

5.1. Estudio sobre envejecimiento
Aplicando la técnica de optimización basada en FEM se obtuvieron dos sets

de valores de constantes constitutivas Pi para cada muestra del grupo estudiado.
Estos sets corresponden a los valores originales y a los obtenidos luego del enve-
jecimiento. Como forma de resumir la información se presenta solo el valor medio
y la desviación estándar (σ) para cada parámetro en el conjunto original y en el
conjunto envejecido. En la tabla 5.1 se muestran estos valores, aśı como también
las diferencias (∆) entre los parámetros de las muestras luego del envejecimiento.
Los valores de ∆ y ∆( %) están calculados, para cada parámetro de acuerdo a las
ecuaciones 5.1 y 5.2.

c11 c12 c13 c33 c44 −e31 e15 e33 ε11/ε0 ε33/ε0

1010N/m2 1010N/m2 1010N/m2 1010N/m2 1010N/m2 c/m2 c/m2 c/m2

ôri 12,021 7,457 7,446 11,354 2,143 5,002 11,380 16,425 1034 854
σori 0,078 0,060 0,053 0,048 0,017 0,117 0,267 0,126 50,9 12,40

σori( %) 0,65 0,80 0,71 0,42 0,79 2,33 2,34 0,77 4,92 1,45

ˆenv 12,038 7,474 7,456 11,357 2,139 5,006 11,281 16,468 1009 862
σenv 0,066 0,047 0,052 0,049 0,011 0,075 0,173 0,117 40,0 11,85

σenv( %) 0,55 0,63 0,70 0,43 0,51 1,50 1,53 0,71 3,96 1,38

∆̂ 0,017 0,019 0,010 0,003 0,004 0,004 0,099 0,043 25 8

∆̂( %) 0,19 0,39 0,13 0,11 0,28 1,16 1,3 0,30 2,71 0,90
σ∆ 0,016 0,024 0,009 0,014 0,007 0,059 0,125 0,056 19,7 4,2

Tabla 5.1: Valores medios (P̂ ) y deviación estandar (σP ) para las propiedades del material en
las muestras originales (ori), y las envejecidas (env).

∆ = |Pori − Penv| (5.1)
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∆( %) = 100
|Pori − Penv|
|Pori |

(5.2)

Las desviaciones estándar, obtenidas del set de diez muestras, representan las
variaciones en los parámetros debidas al proceso de fabricación y no a la estimación
numérica. Como se puede ver en la figura 2.9, ambas curvas se ajustan bien por
este método; las diferencias entre el modelo obtenido y los datos experimentales
en ambos casos son menores que el 1 % como se puede ver en la tabla 5.2. Sin
embargo, estas diferencias son del mismo orden de magnitud que las diferencias
obtenidas entre las curvas originales y las envejecidas.

Muestra S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10

Errorori 0,12 0,52 0,50 0,13 0,35 0,31 0,17 0,33 0,31 0,29
Errorenv 0,30 0,70 0,81 1,2 0,35 0,45 0,23 0,25 0,75 1,56

Tabla 5.2: Errores entre la curva simulada y la curva experimental para las curvas ajustadas.

5.2. Resultados obtenidos con Red de Convolución Im-
plementada

Finalmente se entrenó la red elegida durante 220 épocas. La evolución de las
variables de costo y de error es extremadamente lenta luego de las primeras 10
épocas, sin embargo nunca se dejó de mejorar tanto en entrenamiento como en
validación, por lo que se podŕıa seguir entrenando la red. En total se utilizaron
6×105 muestras para entrenamiento, 1×105 para validación (tanto para la elección
de la arquitectura como para el control durante el entrenamiento), se dejaron
otras 1 × 105 que solo se usaron en la etapa final de evaluación del algoritmo
implementado (Test).

Dado que el modelo elegido tiene cinco salidas, fue posible seguir la evolución
de cada uno de los parámetros constitutivos elegidos durante el entrenamiento. Los
valores finales obtenidos sobre el conjunto de Validación y Test respectivamente
se pueden observar en la tabla 5.3. Recordar que como función de costo se utilizó
MSE y como métrica de evaluación el MAPE.

c11 c13 c33 c44 e33

MSEV Al(10−2) 0,5118 0,4542 0,3144 0,5789 0,5866
MAPEV Al 0,4779 0,4317 0,3144 0,5734 0,5867
MSETEST (10−2) 0,5099 0,4550 0,3156 0,5782 0,5852
MAPETEST 0,4760 0,4325 0,3154 0,5724 0,5851

Tabla 5.3: Evaluación de algoritmo en espacio de parámetros

A su vez, para algunas de las muestras del conjunto de Test, elegidas al azar,
se obtuvo el vector de parámetros constitutivos aproximados y se utilizó este para
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generar la curva correspondiente por medio del algoritmo de FEM. En las figu-
ras 5.1 y 5.2 se muestran algunos ejemplos de estas curvas junto con la curva
original, para su comparación. Los diagramas de Resistencia y Conductancia co-
rrespondientes a estas mismas muestras fueron incluidos en el anexo A. Se incluyen
también las gráficas de las demás curvas elegidas.

Figura 5.1: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 760689

Figura 5.2: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 790064

Es importante destacar que este análisis se realizó solo para algunas de las
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muestras del conjunto. Esto se determinó aśı debido a los tiempos de cómputo del
algoritmo de FEM.

Además, para estas curvas se computó el error porcentual entre curvas con la
formula (2.11). El resultado de este cálculo se puede observar en la tabla 5.4 para
cada muestra. Dentro del conjunto de datos generados las muestras elegidas para
el conjunto de Test son las correspondientes a la numeración 700000− 799999.

Curva 711294 728014 728816 748296 760689
Error % 0,0326 0,0428 0,0277 0,0060 0,0082

Curva 772244 781589 781740 790064 791435
Error % 0,0174 0,0804249 0,00364 0,00984 0,0079

Tabla 5.4: Error entre curvas Original y Ajustada

También se calculó el error porcentual obtenido en la estimación de cada
parámetro para cada una de estas curvas, los resultados se muestran en la ta-
bla 5.5.

Curva c11 c13 c33 c44 e33

711294 0,0043 0,0058 0,0042 0,0109 0,0006
728014 0,0042 0,0025 0,0041 0,0117 0,0214
728816 0,0150 0,0055 0,0050 0,0067 0,0003
748296 0,0002 0,0025 0,0005 0,0085 0,0033
760689 0,0051 0,0034 0,0017 0,0002 0,0018
772244 0,0010 0,0006 0,0051 0,0017 0,0032
781589 0,0020 0,0030 0,0042 0,0024 0,0055
781740 5,053× 10−5 0,0029 0,0033 0,0004 0,0114
790064 0,0010 0,0014 0,0014 0,0015 0,0141
791435 0,0021 0,0017 0,0032 0,0005 0,0047

Tabla 5.5: Errores porcentuales en el espacio de los parámetros para las curvas analizadas.
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5.3. Resultados sobre otras muestras
Se realizaron pruebas sobre la base de datos generada con los 10 parámetros

elegidos al azar. El objetivo era probar el desempeño de la red sobre una muestra
cuyas constantes c12, e31, e15, ε11, ε33 fueran desconocidas.

Se procedió de igual manera que con los datos de test. Se evaluó el modelo sobre
1×105 muestras, obteniendo los valores de desempeño en el espacio de parámetros
que se muestra en la tabla 5.6. También se evaluó el error entre algunas de las
curvas, obteniendo los resultados de la tabla 5.7.

c11 c13 c33 c44 e33

MSE(10−2) 1,4099 1,3969 0,3798 0,8398 2,6067
MAPE 1,3174 1,3292 0,3796 0,8314 2,6158

Tabla 5.6: Evaluación en muestras con todos los Parámetros aleatorios

En las figuras 5.3 y 5.4 se muestran algunos ejemplos de estas curvas junto
con la muestra original, para su comparación. Los diagramas de Resistencia y
Conductancia correspondientes a estas mismas muestras fueron incluidos en el
anexo A. Se incluyen también las gráficas de las demás curvas elegidas.

Curva 1400433 1400608 1400699 1401032 1401263
Error % 0,09090 0,0959 0,0597 0,0295 0,1028

Curva 1402581 1402831 1405139 1406747 1408070
Error % 0,2329 0,0999 0,0742 0,1946 0,0640

Tabla 5.7: Error entre curvas Original y Ajustada, en muestras con todos los Parámetros
aleatorios
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Figura 5.3: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1400608, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.

Figura 5.4: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1408070, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.
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Caṕıtulo 6

Conclusiones

El desarrollo del trabajo constó de diferentes etapas. Primero se realizó una
etapa de aproximación al problema. Se estudió el fenómeno de la piezoelectricidad
y en particular los modelos involucrados en cerámicas piezoeléctricas axisimétricas
polarizadas. Luego fue necesario comprender distintas técnicas de aproximación
al problema de caracterización. Esto conllevó también la interiorización con la
temática de los elementos finitos y sus aplicaciones.

La aplicación de la técnica de Peréz et al [16] [17] al caso del envejecimiento
permitió comprender todos los elementos involucrados en la temática y definir los
siguientes pasos. A su vez, la pasant́ıa en el laboratorio CSIC de Madrid con la
Dr Lorena Pardo y la asistencia al congreso Piezo2017 y escuela de invierno aso-
ciada, fueron experiencias formativas que permitieron entender mejor la temática.
Además, se presentó un póster con los resultados del trabajo en dicho congreso y
se publicó el art́ıculo [18] en Advances in Applied Ceramics.

Finalmente se decidió abordar el problema con algoritmos de aprendizaje au-
tomático. Para esto fue necesario acotar el problema y definir un caso particular
de estudio. Esto se hizo en base a la experiencia del Dr. Peréz. La finalidad de
acotar el problema es hacer una prueba de concepto en plazos razonables para una
tesis de Maestŕıa.

Se eligió entonces intentar sustituir solo la primera etapa de aproximación a la
curva de la técnica de Peréz et al. De esta manera, seŕıa posible sustituir esa parte
de la técnica en una solución completa.

Se generaron las curvas para entrenar el algoritmo de Convolutional Neural
Network (CNN). Para esto fue necesario aprender como utilizar el Centro Nacional
de Supercomputación, ClusterUy, debido a los tiempos de cómputo involucrados.
Es importante aclarar que para obtener una red que pudiera en un futuro ser
aplicada a curvas obtenidas de cerámicas reales, se entendió que era necesario
generar la curvas del conjunto de entrenamiento utilizando una buena resolución
en el algoritmo Finite Element Method (FEM). Por los mismos motivos se trabajó
con vectores de frecuencia de mil puntos.
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Se diseñó y entrenó una CNN de tres capas de convolución y dos capas com-
pletamente conectadas. La red entrenada toma como entrada el vector de módulo
de amplitud de mil puntos y tiene cinco salidas, una por parámetro elegido.

Se evaluó el desempeño de la red obtenida en el espacio de los parámetros.
También se simularon las curvas para los valores obtenidos, comparando aśı los
resultados en la curva de impedancia.

A continuación se discuten los aspectos más relevantes de los dos enfoques abor-
dados en este trabajo de tesis, a saber, el estudio de envejecimiento de cerámicas
y la solución del problema de estimación de parámetros constitutivos a partir de
las curvas de impedancia.

6.1. Caso de estudio sobre el envejecimiento de Cerámi-
cas Piezoeléctricas

El desarrollo del trabajo de envejecimiento permitió familiarizarse con el pro-
blema estudiado y con la técnica de optimización basada en Métodos de Elementos
Finitos para el cálculo de las curvas simuladas. Para esto fue necesario comprender
la f́ısica involucrada en el fenómeno de la piezoelectricidad, aśı como los modelos
utilizados.

De los resultados de ese trabajo se concluye que si bien la técnica permite
buenas aproximaciones y es capaz de detectar diferencias tan pequeñas como las
mostradas en el caso de estudio, no parece razonable concluir demasiado en cuanto
a la magnitud del envejecimiento en śı de las muestras estudiadas, ya que las
diferencias entre ambas curvas (original y envejecida) son similares a las diferencias
entre el modelo obtenido con la optimización y la curva experimental. Sin embargo
se entendió que los objetivos se cumplieron en cuanto a la evaluación del método
propuesto y a la experiencia ganada. Se espera además que en casos de aplicación
de cerámicas que hayan sido sometidas a algún tipo de estrés por uso regular, las
diferencias sean mayores. Es claro que en este caso la técnica deberá ser evaluada
nuevamente.

Para el material estudiado, los parámetros del modelo presentan baja disper-
sión entre muestras de un mismo set. La fuente de mayor error para el ajuste
de los parámetros es el modelo FEM utilizado, ya que asume discos perfectos y
homogéneos. Sin embargo las cerámicas reales no son homogéneas y pueden pre-
sentar aberraciones geométricas. De esto se desprende que la fuente de error más
importante está probablemente en las hipótesis del modelo y no en la técnica.

A modo de resumen, para las variaciones detectadas en este set de cerámicas,
podemos dividir los parámetros en dos categoŕıas diferentes: si el valor medio del
cambio para un parámetro espećıfico es mayor o igual que la desviación estándar,
entonces se concluye que una variación debido al envejecimiento es detectada, de lo
contrario, no es posible concluir nada sobre este en particular. Con este criterio, las
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constantes elásticas C11 y C13 aumentan, mientras que las dieléctricas se acercan
entre si, es decir ε33 crece cuando ε11 decrece.

6.2. Técnica basada en Redes Neuronales
Se simularon dos sets de datos diferentes con muestras de curvas de impedancia

eléctrica y los parámetros constitutivos que corresponden a cada muestra.

En cuanto a la técnica implementada, se logró diseñar, implementar y entre-
nar por completo un algoritmo de Red de Convolución que permite aproximar el
problema inverso de la obtención de parámetros. En este caso se limitó el trabajo
a la obtención de la parte real de cinco parámetros de los mas sensibles, elegidos
de acuerdo al estudio de sensibilidad.

La red neuronal se entrenó sobre seiscientas mil curvas y se validó durante el
entrenamiento sobre cien mil. Luego se realizó la evaluación final de la función
obtenida sobre un segundo conjunto de cien mil muestras nunca vistas por el
algoritmo. En este último caso se obtuvieron resultados comparables a los del
conjunto de validación por lo que se concluye que no hay sobreajuste a los datos
de entrenamiento.

Los valores de error absoluto promedio obtenidos son buenos, si consideramos
que las muestras están generadas en un espacio de dimensión cinco, con un radio
de 10 % de variación en torno al valor de la curva de referencia.

Las curvas de impedancia obtenidas del ajuste realizado se ven en la mayoŕıa
de los casos superpuestas a las originales con pequeñas diferencias. El error medido
entre las curvas es muy pequeño para los casos en los que se realizó este análisis.
En particular, de los diez casos observados solo uno está por encima del 0,05 % de
error, e incluso en este caso está por debajo del 0,1 %. De las restantes hay tres
muestras cuyo error está por debajo del 0,01 %.

Se realizaron además evaluaciones de la función sobre muestras generadas va-
riando la parte real de las diez constantes constitutivas. En este caso, se evaluó el
desempeño del algoritmo sobre cien mil curvas, de estas caracteŕısticas, obteniendo
valores medios peores en todos los casos que para el conjunto de test, siendo los
errores medios absolutos para todos los parámetros menores al 3 %. En particular,
el menor MAPE obtenido fue para c33 del 0,4 % mientras que el mayor fue para
e33 con 2,6 %.
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6.3. Trabajos futuros
Durante el desarrollo de este documento ya se mencionaron algunas de las

posibilidades de nuevos trabajos a partir de lo desarrollado aqúı. El objetivo de
esta sección es recopilar posibles pasos a seguir para continuar con esta ĺınea de
trabajo.

Una forma de extender el trabajo realizado hasta este momento es evaluar el
desempeño de la red obtenida sobre curvas experimentales de cerámicas reales.
Esto se podŕıa realizar para cerámicas de la misma geometŕıa.

Otra forma de ampliar estos resultados es aplicar alguna de las técnicas existen-
tes a problemas sintéticos de las mismas caracteŕısticas y comparar los resultados
en cuanto a las curvas finales obtenidas. Esto se podŕıa hacer incluso sobre algunas
de las curvas ya generadas.

También puede ser interesante ajustar curvas (simuladas) cuyos parámetros
no estén dentro del rango de entrenamiento. Es decir, generar curvas a partir de
constantes constitutivas cuya parte real se encuentre a un radio mayor al 10 %, y
evaluar el desempeño del algoritmo sobre estas.

Finalmente, los resultados encontrados son alentadores en cuanto a buscar una
red que permita resolver el problema completo para los diez parámetros, la ventaja
aqúı es que ya se cuenta con una base de datos para intentarlo, al menos para la
parte real de los mismos.
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Apéndice A

Gráficas de Resultados

A.1. Curvas obtenidas para muestras del conjunto de
Test

A.1.1. Muestras del conjunto de Test

En esta sección se presentan los gráficos obtenidos para algunas muestras se-
leccionadas al azar.

Muestra Módulo y Fase R y G
711294 A.1 A.2
728014 A.3 A.4
728816 A.5 A.6
748296 A.7 A.8
760689 A.9 A.10
772244 A.11 A.12
781589 A.13 A.14
781740 A.15 A.16
790064 A.17 A.18
791435 A.19 A.20

Estas muestras fueron generadas de igual forma que las utilizadas para entrenar
la Red. Es decir, tomando valores al azar para la parte real de las constantes de
interés (c11, c13, c33, c44, e33) en un entorno del valor de la curva de referencia y
dejando el resto de las constantes del modelo fijas.
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Figura A.1: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 711294

Figura A.2: Ejemplos de Resultados R y G curva 711294
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Figura A.3: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 728014

Figura A.4: Ejemplos de Resultados R y G curva 728014
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Figura A.5: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 728816

Figura A.6: Ejemplos de Resultados R y G curva 728816
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Figura A.7: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 748296

Figura A.8: Ejemplos de Resultados R y G curva 748296
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Figura A.9: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 760689

Figura A.10: Ejemplos de Resultados R y G curva 760689
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Figura A.11: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 772244

Figura A.12: Ejemplos de Resultados R y G curva 772244
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Figura A.13: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 781589

Figura A.14: Ejemplos de Resultados R y G curva 781589
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Figura A.15: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 781740

Figura A.16: Ejemplos de Resultados R y G curva 781740
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Figura A.17: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 790064

Figura A.18: Ejemplos de Resultados R y G curva 790064
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A.1. Curvas obtenidas para muestras del conjunto de Test

Figura A.19: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 791435

Figura A.20: Ejemplos de Resultados R y G curva 791435
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Apéndice A. Gráficas de Resultados

A.1.2. Otras Muestras

En esta sección se presentan los gráficos obtenidos para algunas muestras se-
leccionadas al azar.

Muestra Módulo y Fase R y G
1400433 A.21 A.22
1400608 A.23 A.24
1400699 A.25 A.26
1401032 A.27 A.28
1401263 A.29 A.30
1402581 A.31 A.32
1402831 A.33 A.34
1405139 A.35 A.36
1406747 A.37 A.38
1408070 A.39 A.40

Estas muestras fueron generadas tomando distintos valores para la parte real
de las diez constantes constitutivas del modelo. Sin embargo, a la hora de simular
las curvas del resultado de ajuste, se utilizaron los valores de la curva de referencia.
Ninguna muestra generada de esta manera se utilizó para el entrenamiento de la
red.
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A.1. Curvas obtenidas para muestras del conjunto de Test

Figura A.21: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1400433, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.

Figura A.22: Ejemplos de Resultados R y G, curva 1400433, con los 10 parámetros constitutivos
elegidos de manera aleatoria.
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Figura A.23: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1400608, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.

Figura A.24: Ejemplos de Resultados R y G, curva 1400608, con los 10 parámetros constitutivos
elegidos de manera aleatoria.
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A.1. Curvas obtenidas para muestras del conjunto de Test

Figura A.25: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1400699, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.

Figura A.26: Ejemplos de Resultados R y G, curva 1400699, con los 10 parámetros constitutivos
elegidos de manera aleatoria.
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Figura A.27: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1401032, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.

Figura A.28: Ejemplos de Resultados R y G, curva 1401032, con los 10 parámetros constitutivos
elegidos de manera aleatoria.
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A.1. Curvas obtenidas para muestras del conjunto de Test

Figura A.29: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1401263, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.

Figura A.30: Ejemplos de Resultados R y G, curva 1401263, con los 10 parámetros constitutivos
elegidos de manera aleatoria.
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Figura A.31: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1402581, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.

Figura A.32: Ejemplos de Resultados R y G, curva 1402581, con los 10 parámetros constitutivos
elegidos de manera aleatoria.
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A.1. Curvas obtenidas para muestras del conjunto de Test

Figura A.33: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1402831, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.

Figura A.34: Ejemplos de Resultados R y G, curva 1402831, con los 10 parámetros constitutivos
elegidos de manera aleatoria.
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Figura A.35: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1405139, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.

Figura A.36: Ejemplos de Resultados R y G, curva 1405139, con los 10 parámetros constitutivos
elegidos de manera aleatoria.
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A.1. Curvas obtenidas para muestras del conjunto de Test

Figura A.37: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1406747, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.

Figura A.38: Ejemplos de Resultados R y G, curva 1406747, con los 10 parámetros constitutivos
elegidos de manera aleatoria.
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Figura A.39: Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1408070, con los 10 parámetros
constitutivos elegidos de manera aleatoria.

Figura A.40: Ejemplos de Resultados R y G, curva 1408070, con los 10 parámetros constitutivos
elegidos de manera aleatoria.
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Apéndice B

Manejo de Datos

Se construyeron dos datasets, aunque finalmente se utilizó solo uno de ellos
para el entrenamiento de la red. Cada muestra en el conjunto de datos correspon-
de a un vector de 1000 puntos. Este vector se corresponde con el módulo de la
impedancia eléctrica para esa muestra. Además, para cada uno de esos datos se
almacenan también los 5 valores correspondientes a las constantes constitutivas
correspondientes. El par vector amplitud - vector de salidas se almacena en un
único archivo.

Las muestras están nombradas con números consecutivos del 0 al 799999. Los
nombre corresponden al orden en el que fueron generados los datos. Estos datasets
consisten en una biblioteca de archivos, organizados jerárquicamente en directorios
de forma tal que cada subdirectorio contenga 100 mil muestras.

Se desarrolló en Python una clase capaz de generar a partir de los archivos
individuales batches de datos para el entrenamiento, evaluación y aplicación del
algoritmo. Esto, si bien llevó un tiempo de desarrollo, mejoró el desempeño de
los algoritmos de entrenamiento en cuanto al tiempo de cómputo. También hizo
posible el entrenamiento, ya que la totalidad de los datos ocupa demasiado espacio
en memoria para disponer de estos en RAM durante el entrenamiento. El código
desarrollado permite elegir el tamaño del batch y realizar un re-sorteo del orden
de las muestras al final de cada época, caracteŕısticas deseables para este tipo de
funciones.
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import numpy as np

from tensorflow import keras

class DataGenerator(keras.utils.Sequence):

'Generates data for Keras'

#this class asumes that files are named datos#. and are sorted

# 'n_sample' samples in data_dir/Da(ID)/

def __init__(self, list_IDs=[], n_samples=100000, data_dir='./',

batch_size=100, dim=(1000, 1), n_outs=5, shuffle=True):

'Initialization'

self.dim = dim

self.batch_size = batch_size

self.data_dir = data_dir

self.n_samples=n_samples #per folder

self.n_outs = n_outs

self.shuffle = shuffle

self.list_IDs = list_IDs #Da(ID)

self.on_epoch_end()

def __len__(self):

'Denotes the number of batches per epoch'

le=(self.n_samples*(len(self.list_IDs)))/self.batch_size

return int(np.floor(le))

def __getitem__(self, index):

'Generate one batch of data'

# Generate indexes of the batch

ind = self.indexes[index * self.batch_size:(index + 1)*self.batch_size]

# Generate data

X, y = self.__data_generation(ind)

return X, y

def on_epoch_end(self):

'Updates indexes after each epoch'

self.indexes = np.arange(self.n_samples*(len(self.list_IDs)))

if self.shuffle == True:

np.random.shuffle(self.indexes)

def __data_generation(self, ind):

'Generates data containing batch_size samples' # X : (n_samples, *dim)

# Initialization

X = np.empty((self.batch_size, *self.dim), dtype='float32')

y = np.empty((self.batch_size, self.n_outs,1), dtype='float32')

# Find list of IDs

ID = [self.list_IDs[int(np.floor(k /self.n_samples))] for k in ind]
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# Generate data

for i in range(self.batch_size):

#print(ID[i],indexes[i])

if (ID[i]!= 0):

dir = self.data_dir + '/Da' + str(ID[i])

sample=int(np.mod(indexes[i],self.n_samples))

file= dir+'{:0>5}'.format(sample)+'.npz'

arch = np.load(file)

else:

dir=self.data_dir + '/Da'+str(ID[i])

sample=int(np.mod(indexes[i],self.n_samples))

file=dir+'/datos'+str(sample)+'.npz'

arch = np.load(file)

# Store sample

X[i,:] = np.log10(arch['arr_0'])

# Store class

y[i,:] = arch['arr_1']

return X, (y[:,0],y[:,1],y[:,2],y[:,3],y[:,4])
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Apéndice C

Ciclo de entrenamiento

import numpy as np

from tensorflow import keras

import h5py

from data_classes import DataGenerator

import matplotlib.pyplot as plt

import os

os.environ['TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL'] = '3' # or any {'0', '1', '2'}

#Epocas

epoc = 10

# donde guardar estadisticas de entrenamiento

dirOUT = "history_n.hdf5"

# donde esta el modelo

mimodelo = "Red_nico.h5"

# Recrea el modelo, desde el archivo:

model = keras.models.load_model(mimodelo)

# Parametros Set Datos

params = {'n_samples': 100000,

'data_dir' : 'AMP',

'dim': (1000, 1),

'batch_size': 500,

'n_outs': 5,

'shuffle': True}

# Datasets cientos de miles, cuales van a que grupo

train=[1,2,3,4,5,6]

validation=[0]

#Generadores de Datos:

training_generator = DataGenerator(list_IDs=train, **params)



Apéndice C. Ciclo de entrenamiento

validation_generator = DataGenerator(list_IDs=validation, **params)

model_history = model.fit(x=training_generator,

validation_data=validation_generator, epochs=epoc,verbose=0)

#Guardo el modelo

model.save(mimodelo)

print("modelo guardado")

#Genero Archivo estadisticas de entrenamiento:

f = h5py.File(dirOUT, 'w')

(...)

f.close()

print("historia guardada")

# Plot the loss/error function (one per variable)

print("Ultima loss Train ", model_history.history['loss'][-1])

print("Ultima loss VAL ", model_history.history['val_loss'][-1])

print("Tra ",model_history.history['c11_mean_absolute_percentage_error'][-1],

model_history.history['c13_mean_absolute_percentage_error'][-1],

model_history.history['c33_mean_absolute_percentage_error'][-1],

model_history.history['c44_mean_absolute_percentage_error'][-1],

model_history.history['e33_mean_absolute_percentage_error'][-1])

print("Val ",model_history.history['val_c11_mean_absolute_percentage_error'][-1],

model_history.history['val_c13_mean_absolute_percentage_error'][-1],

model_history.history['val_c33_mean_absolute_percentage_error'][-1],

model_history.history['val_c44_mean_absolute_percentage_error'][-1],

model_history.history['val_e33_mean_absolute_percentage_error'][-1])
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Glosario

Activación Las funciones de activación son funciones (lineales o no) que se apli-
can individualmente sobre los valores de las señales.. 19, 20, 31

Dropout Eliminar aleatoriamente algunas conexiones durante el entrenamiento..
31

Pooling Capa de reducción dimensional. 22, 32

PZT Familia de cerámicas piezoeléctricas cuya composición es Titanato-Zirconato
de Plomo. 14

Stride Distancia entre puntos de aplicación (sobre la señal de entrada) del núcleo
de convolución.. 31

épocas Las épocas describen el número de veces que el algoritmo ve el conjunto
de datos completo. 34



Esta página ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Siglas

ANN Artificial Neural Network. 3, 4, 26

CAD Computer-Aided Design. 1

CNN Convolutional Neural Network. 22, 31, 39, 40

ELU Exponential Linear Unit. 32, 81

FEM Finite Element Method. 2–4, 6, 10–13, 15, 16, 25–29, 33, 35, 39, 40

FFN Feed Forward Network. 18–22

MAPE Mean Absolute Percentage Error. 32, 34, 41

ML Machine Learning. 17–19, 21

MSE Mean Squared Error. 32, 34
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analizadas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.6. Evaluación en muestras con todos los Parámetros aleatorios . . . . 37
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A.33.Ejemplos de Resultados Módulo y fase, curva 1402831, con los 10
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