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Sobre mi

Julio J Garcia Borja

Arquitecto Técnico @ UPM

BIM Manager @ UPC

Computational BIM Specialist @ Modelical
Associate Proffesor @ UPC/fCIM



https://es.linkedin.com/in/julio-j-garc%C3%ADa-borja-5b8b1348
https://www.edificacion.upm.es/
https://www.talent.upc.edu/ing/professionals/presentacio/codi/206400/bim-management-steering-building-information-modeling-business-models/
https://www.modelical.com/es/
https://www.fundaciocim.org/es/formacio/master-mer

Sobre mi

Formacion en ML

e DataCamp
e ASDM

@ DataCamp


https://www.datacamp.com/
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Formacion en ML

e DataCamp
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http://www.dia.fi.upm.es/ASDM

¢;,Donde estamos?



¢;,Donde estamos?

Esta de moda debido a 3 factores:

e Producciéon académica
e Reduccién de tiempos de computacion
e Big Data

® machine learning ® deep learning
SSSSS hterm Search term
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¢;,Donde estamos?

Esta de moda debido a 3 factores:

e Produccion académica

e Reduccion de tiempos de computacion  boore and more HERO
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;,Donde estamos?

Esta de moda debido a 3 factores: DATA GROWTH

40
X axis: Year

e Produccién académica 35 | s CbIdE o
Uniit of meafurement. Zettabytes

e Reduccion de tiempos de computacion 12871000 bytes

e Big Data
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Note: Post-2013 figures are predicted. Source: UNECE



Del BIM al Big Data



Del BIM al Big Data

Problemas BIM actuales:

e Nubes de puntos inmensas que
debemos racionalizar

e Muchos modelos por proyecto

e Muchos problemas de coordinacién que
gestionar

e Homogeneizacion de parametros para FM
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Problemas BIM actuales:
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Collaboration project




Del BIM al Big Data

Problemas BIM actuales:

e Nubes de puntos inmensas que debemos
modelar

e Muchos modelos por proyecto

e Muchos problemas de coordinacion que
gestionar

e Homogeneizacion de
parametros/modelos para FM

MaxPower(EmergencySupply) (zegcv)

MaxElectricalCurrent 28Vdc +100 mV/

EmergencySupply 24.000 voit

CharguerCurrent 0.300 A

ApparentLoad  65.000 volt A

4 Dimensions

ConduitRadius  0.010 m

ConduitDiameter 0.020 m

CableTrayWidth 0.060 m

CableTrayHeight 0.300 m

Width
Height
Depth
Identity Data
Type Name
Image
Comments

0.381m
0.353m
0.123m

ESS-RP1r-Supra




Del BIM al Big Data
Nacimiento de BIM Dashboards, el nuestro: ba\/watCh

e Baywatch



http://revit-tools.modelical.com

Del BIM al Big Data
Nacimiento de BIM Dashboards, el nuestro: ba\/watCh

e Baywatch
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Take Snapshot Settings

Baywatch


http://revit-tools.modelical.com

Del BIM al Big Data

Nacimiento de BIM Dashboards, el nuestro:

e Baywatch
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Monitorizacion desasistida de modelos
Cuadro de control de proyectos
Visualizacion de métricas BIM

Gestion de activos

Tracked models summar
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bayWatch
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http://revit-tools.modelical.com

Del BIM al Big Data

Nacimiento de BIM Dashboards, el nuestro:

e Baywatch
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Del BIM al Big Data

Nacimiento de BIM Dashboards, el nuestro:

e Baywatch

O

O
O
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Monitorizacion desasistida de modelos
Cuadro de control de proyectos
Visualizacion de métricas BIM
Gestion de activos

Project evolution for Instances

bayWatch



http://revit-tools.modelical.com

Del BIM al Big Data

Nacimiento de BIM Dashboards, el nuestro:

e Baywatch

o

O
O
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Monitorizacion desasistida de modelos
Cuadro de control de proyectos
Visualizacion de métricas BIM
Gestion de activos

bayWatch

Room area by project


http://revit-tools.modelical.com

Inteligencia Artificial



Top-Down VS Bottom-Up

e Top-Down
o La estructura del cerebro no es primordial
para la emergencia de la funcion cognitiva.
o  Sistema que trata de recoger el maximo
conocimiento sobre un tema muy concreto
para tratar de emular el comportamiento
de un humano avezado en la materia
mediante un sistema logico.
o Da lugar a sistemas expertos.
o  Popular entre 1950-1970.
o  Ejemplos:
m  MYCIN: Medicina
m Deep Blue: Ajedrez
m  Watson : Jeopardy!




Top-Down VS Bottom-Up

e Bottom-Up
o  La estructura del cerebro es primordial
para la emergencia de la funcion cognitiva.
o Hay que replicar los sistemas naturales
para poder hacer que un sistema artificial
acceda a las funciones cognitivas.
Da lugar a redes neuronales.
Popular desde 1985.
Ejemplos:
m  DeepMind: Alpha Go
m deepl translator
m From image to 3D

x1

x2

x3

x4

x5



https://en.wikipedia.org/wiki/AlphaGo
https://www.deepl.com/translator
http://cvl-demos.cs.nott.ac.uk/vrn/

Inteligencia artificial (1A)

Inteligencia humana exhibida por maquinas

¢, Donde estamos? |A estrecha

e Pueden hacer una o pocas cosas a la vez.

O reconocen imagenes o lenguaje...
e Necesitan codigo escrito por humanos

Boston Dynamics




Inteligencia artificial (1A)

Machine Learning

Deep Learning

1950 1960 1970 19




Machine Learning



Machine Learning (ML)

Sistemas de |IA que pueden aprender de la
experiencia para encontrar patrones en un
conjunto de datos en vez de programarlos con
unas reglas especificas

¢, Cémo funcionan?

e 1. Procesa datos
e 2. Aprende patrones de los datos
e 3. Clasifica nuevos datos que no ha visto

Son técnicas de Inteligencia artificial



Deep Boltzmann Machine (DEM) Bayesian
Deep Belief Networks (DBN) \;, ; /
: -, Deep Learning /
Convolutional Neural Network (CNN) D \ .-"I
Stacked Auto-Encoders / \ /
Random Forest \ I.-’f
Gradient Boosting Machines (GBM) | I\'\I ;,-
Boosting \ I"\. I.-"
Bootstrapped Aggregation (Bagging) Ensemble \
AdaBoost \ " / 4
Stacked Generalization (Blending) /| "‘-\\ I"-‘ I,-’!
Gradient Boosted Regression Trees (GBRT) J v\ ."II .,r"f
Radial Basis Function Network (REFN) Vo i/
Perceptron h \'-.. I"\ ,-"I ..-';
——( Neural Networks v [
1 N —~—L_
Learning Algorithms
=

}:M achine
B e Su \

Back-Propagation
)
Hopfield Network /

).-" i A

Decision Tree

A
*._ Dimensionality Reduction -
1\\.

Maive Bayes

[ Averaged One-Dependence Estimators (AODE)

Bayesian Belief Network (BEN)

Gaussian Naive Bayes
Multinomial Naive Bayes

e
"\_ Bayesian Network (BN)
Classification and Regression Tree (CART)

Iterative Dichotomiser 3 (ID3)

[ C4.5
C5.0
Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID)

' Decision Stump
I:'-\ Conditional Decision Trees

\_Ms

Principal Component Analysis (PCA)
Partial Least Squares Regression (PLSR

lr
| Sammon Mapping

/ Mulidimensional Scaling (MDS)

/' Projection Pursuit
Principal Component Regression (PCR)

Partial Least Squares Discriminant Analysis

Ridge Regression

7\_
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSQ) | g /
- Regularization
Elastic Met %7

Least Angle Regression (LARS)
Cubist / J

One Rule (OneR) | /

——— | Rule System /
Zero Rule (ZeroR) }7
e Y 4 /
/

/

Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction (RIPPER) /
Linear Regression

Ordinary Least Squares Regression (OLSR)
Stepwise Regression

Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

Locally Estimated Scatterplot Smoothing (LOESS)
Logistic Regression _;’

by Jason Brownlee
machinelearningmastery.com

Mixture Discriminant Analysis (MDA)

.
' Quadratic Discriminant Analysis (QDA)

"\ Regularized Discriminant Analysis (RDA)
1

','\.\ Flexible Discriminant Analysis (FDA)

1
\_ Linear Discriminant Analysis (LDA)

k-Mearest Neighbour (kNN)
pe
[ Learning Vector Quantization (LVQ)

Instance Based |- o
i Self-Organizing Map (SOM)

1
Locally Weighted Learning (LWL)

k-Means
k-Medians

\ II.
' Clustering | : o
+._ Expectation Maximization

1
\_ Hierarchical Clustering



., Como funciona?



Features (Atributos)

Se usan para entrenar un sistema de ML

Son las propiedades de las cuales estamos
intentando aprender

Altura: 3m

N

Area: 0.09m?



Features (Atributos)

Cogiendo los elementos estructurales como
ejemplo.

2 atributos querra decir que tengo 2
dimensiones (2D)

Mi sistema puede aprender a dividir la grafica
para discriminar pilares de los demas elementos
estructurales

Esto se puede usar para realizar futuras
clasificaciones que el sistema no haya visto

Altura




Features (Atributos)

Escoger atributos utiles para la discriminacion,
por tanto, influye en la calidad de mi sistema.

Si escojo atributos que no sean lo
suficientemente diferenciadores tendré una

modelo inservible.

% Acero

(Y )

Material



Informacion util

En ocasiones nos bastara con sistemas 1D




Informacion util

En ocasiones nos bastara con sistemas 2D




Informacion util

En ocasiones nos bastara con sistemas 3D




Informacion util

Pero para determinados problemas tendremos
que irnos a 20D o MillonesD como es el caso
del reconocimiento de imagenes en el que cada
pixel es un atributo




Problemas lineales / no lineales

e Lineales: Son aquellos en los que existe

al menos un clasificador lineal para partir ,

todos los casos.

e No lineales: Son aquellos en los que no
existe un clasificador lineal para partir
todos los casos.




Problemas lineales / no lineales

e Lineales: Son aquellos en los que existe al

menos un clasificador lineal para partir ,

todos los casos.

e No lineales: Son aquellos en los que no
existe un clasificador lineal para partir
todos los casos.
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Problemas lineales / no lineales

Lineales: Son aquellos en los que existe al
menos un clasificador lineal para partir
todos los casos.

No lineales: Son aquellos en los que no

existe un clasificador lineal para partir
todos los casos.




Underfitting (No ajustado)

Anadir dimensiones puede ayudarnos a resolver
problemas complejos pero también podemos
hacer que nuestro sistema se conozca tan
bien nuestros datos de entrenamiento que
no sea capaz de generalizar la nueva
informacion y falle en su clasificacion.




Well tuned (Bien ajustado)

Anadir dimensiones puede ayudarnos a resolver
problemas complejos pero también podemos
hacer que nuestro sistema se conozca tan
bien nuestros datos de entrenamiento que
no sea capaz de generalizar la nueva
informacion y falle en su clasificacion.




Overfitting (Sobreentrenamiento)

Anadir dimensiones puede ayudarnos a resolver
problemas complejos pero también podemos
hacer que nuestro sistema se conozca tan
bien nuestros datos de entrenamiento que
no sea capaz de generalizar la nueva
informacion y falle en su clasificacion.




Aprendizaje supervisado

e Datos de entrenamiento etiquetados




Aprendizaje no supervisado

e Datos de entrenamiento no etiquetados




Aprendizaje supervisado / no supervisado

Supervisado

e Datos de entrenamiento etiquetados
o 3m, 0.09m?, Pilar
o 3.1m,0.08m?2, Pilar
o 0.2m, 25m?, Forjado
e Supervision: Le doy como input el output
esperado
e Ejemplos:
o  Problemas de clasificacién (Classification)
o  Problemas de regresion (Regression)

No supervisado

e Datos de entrenamiento sin etiquetar
o 3m, 0.09m?
o 3.1m,0.08m?
o 0.2m, 25m?

e No le doy como input el output esperado
e Hago al sistema que busque patrones
e Ejemplos:

o  Problemas de agrupacion (Clustering)



Aprendizaje por refuerzo

Aprendizaje por ensayo-error

El programa aprende jugando millones de
partidas.

Cuando gana le damos una recompensa,
cuando pierde, no le damos recompensa
(recompensa negativa)

Podemos usar funciones de optimizacion para
buscar el resultado deseado
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Aprendizaje por refuerzo
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Ejemplos de uso con Dynamo



“Al” package

e By Radu Gidei, Grimshaw



https://twitter.com/radugidei?lang=en
https://grimshaw.global/

“DynamoAl” package

e By Sharad Jaiswal, Autodesk



https://twitter.com/sharadkjaiswal

“LunchboxML” package

e By Nathan Miller, Proving Ground

é‘fg&/o-LunchBoxML
5


https://provingground.io/about/nathan-miller/

ZeroTouch Nodes

e Son nodos programados en C#
e \entajas:

@) C# Delete LinePatterns

Delete LinePatterns

[ I % Toggle > out
o .NET frameworks (salimos de IronPython!) L out

o  Uls customizadas
o  Mejor IDE

e Inconvenientes:
o  No se puede acceder al codigo

Visual
Studio

g,Dénde empezar? Matteo Cominetti’s workshop
https://github.com/teocomi/dug-dynamo-unchained



https://github.com/teocomi/dug-dynamo-unchained

Accord

e C# .NET machine learning framework
e Implementable en dynamo via Zero Touch
Nodes

ro

NET

AcCC

Framewoirk




rupacion, clasificacion y prediccion

Agrupacion/Clustering: No supervisado
Clasificacion/Classification: Supervisado
Regresion/Regression: Supervisado

Classification.

Support Vector Machines , Logistic Regression ,
Decision Trees , Neural Networks , Deep Learning
(Deep Neural Networks), Levenberg-Marquardt
with Bayesian Regularization , Restricted
Boltzmann Machines , Sequence classification ,
Hidden Markov Classifiers and Hidden Conditional
Random Fields .

Regression.

Multiple linear regression , Multivariate linear
regression , polynomial regression, logarithmic
regression. Logistic regression , multinomial
logistic regression (softmax) and generalized linear
models . L2-regularized L2-loss logistic regression ,
L2-regularized logistic regression, L1-regularized
logistic regression , L2-regularized logistic
regression in the dual form and regression support
vector machines .

Clustering.

K-Means , K-Modes , Mean-Shift, Gaussian
Mixture Models , Binary Split, Deep Belief
Networks , Restricted Boltzmann Machines .
Clustering algorithms can be applied in arbitrary
data, including images , data tables, videos and
audio .



Regression: Linear Regression (LR)

e Modelo lineal
e Establece relaciones lineales entre un
escalar y una o mas variables




Regression: Linear Regression (LR)

e Modelo lineal

e Establece relaciones lineales entre un
escalar y una o mas variables

e Como era de esperar, las predicciones del LunchBoxML
nodo de Miller coinciden con las del de

Regression.LinearRegression

G |de| TestData > Result
Traininglnputs
TrainingOutputs

seed

V|V |\

Number 1

10.000 | > ‘ —

8 1677315.45830237

eL2 @L1 {1}

1677315.45830237




Regression: Linear Regression (LR)

e Cuarteto de Anscombe
o  Distribuciones graficamente distintas
o  Mismas métricas estadisticas, misma linea
de regresion

T T T T T T T T T T T T T T T T
4 6 8 10 12 14 16 18 £ 6 8 0 12 14 16 18

X4 Xz
6]
12 12
10 10
8 8
> L) >
(e 6 a
44 4
— ——
4 6 8 10 12 14 16 18 4 6 8 10 12 14 16 18

X3 X4



Regression: Non Linear Regression

e Modelo no lineal
e [Establece relaciones entre un escalary
una o mas variables




Regression: Polynomial Regression

e Modelo polinomial

e Establece relaciones polinomiales entre
un escalar y una o mas variables

e En el package de DynamoAl se puede
seguir las demostraciones matematicas




Clustering: Gaussian Mixture Model (GMM)

e Modelo probabilistico

e Sirve para representar la presencia de
subpoblaciones dentro de una
poblacién global



Classification: Naive Bayes Classifier

e Clasificador probabilistico
e Distribucion normal (gaussiana)




Classification: Naive Bayes Classifier

e Clasificador probabilistico
e Distribucion normal (gaussiana)




Classification: Naive Bayes Classifier

e Clasificador probabilistico
e Distribucion normal (gaussiana)




GRACIAS



ALGOMAD

ALGOMAD 2018 se esta cocinando!

http://www.algomad.orqg/



http://www.algomad.org/

MDUG



