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I. Resumen

En este trabajo de investigacion se realizo el andlisis de las estructuras escolares U170 y U270,
siendo un edificio de un piso con espacio para dos aulas y con dos niveles, ocho aulas y un espacio
intermedio donde estan las escalas respectivamente. Se realizaron estudios estaticos para conocer
el Factor de seguridad (FD), que es un pardmetro que brinda SolidWorks y estudios de vibracion
que imitan el movimiento sismico para identificar el comportamiento y resistencia de la estructura
ante un evento de este tipo. Por otra parte, se disefid y entrend una red neuronal artificial utilizando
Matlab con los resultados de las simulaciones para predecir un resultado similar al que se obtuvo
en la simulacion. Asi mismo, se propuso un disefio de una interfaz grafica para la red pueda ser

usada de manera simple.
Il. Abstract

In this research work it was made the analysis of the U170 and U270 school structures, being a
one-level building with space for two classrooms and with two levels, eight classrooms and an
intermediate space where the stairs are, respectively. Static studies were made to know the Safety
Factor (FD), which is a parameter provided by SolidWorks and vibration studies that mimic the
seismic movement to identify the behavior and resistance of the structure to an event of this type.
On the other hand, an artificial neural network was designed and trained using Matlab with the
results of the simulations to predict a result similar to that obtained in the simulation. Likewise, a

design of a graphic interface for the network could be used in a simple way.
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I11. Introduccion

Los sismos son sacudidas en la corteza terrestre que se producen debido a la liberacién de energia
acumulada, cuando la corteza terrestre se rompe, produciendo vibraciones que se distribuyen en
todas las direcciones. Estos han ocurrido desde hace millones de afios y afectan a todo el mundo.
Hasta la fecha no hay una manera de saber con exactitud cuando y en donde se presentara un sismo,
de manera que paises del primer mundo aplican nuevos métodos en la construccién de estructuras
para que logren resistir el movimiento generado por los sismos, con la finalidad de recibir la menor

cantidad de dafio posible y aun mas importante, evitar pérdidas humanas [1].

Los sismos dependen del movimiento de las placas tectonicas y Meéxico esta situado donde
convergen las Placas Cocos, Riveray la Placa del Caribe, las cuales estan en continuo movimiento
(fig. 1), debido a esto se producen constantes sismos en las diferentes zonas de la Republica

Mexicana.
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Figura 1. Placas tectdnicas de México
Obtenida en: https://www.sgm.gob.mx/Web/MuseoVirtual/imagenes/riesgos/mapa.png

La Ciudad de México, aunque no se encuentre sobre la costa, es uno de las zonas de mayor

actividad sismica, debido a que se localiza lo suficientemente cerca para recibir los efectos, la causa
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de que estos sismos sean mas peligrosos en esta zona es la naturaleza de su terreno ya que fue

construida en lo que fue un lago [2].

Entre los sismos mas fuertes en México, se destacan los sismos del 57 y 85. El 28 de julio de 1957,
se registré un sismo que tuvo una magnitud de 7.5 grados, el epicentro se localizé a 100 km al
sureste de Acapulco, a una profundidad de 25 km., entre los dafios que causé en la Ciudad de
México esta la caida del Angel de la Independencia y un edificio de la Escuela Superior de
Ingenieria 'y Arquitectura del IPN [3]. El jueves 19 de septiembre de 1985 ocurri6 un sismo de una
magnitud de 8.1, que fue originado en la brecha de Michoacén, en las costas del Pacifico, los dafios
materiales (muchas de las construcciones que colapsaron eran relativamente nuevas) y victimas (se
desconoce el nimero total de victimas, tampoco se conoce el nimero de personas afectadas por el
desastre, entre damnificados y quienes sufrieron secuelas psicologicas) se produjeron en tres
delegaciones: Cuauhtémoc, Venustiano Carranza y Gustavo A. Madero [4].

En septiembre de 2017 México sufrié dos sismos de gran magnitud. El primero se registrd la noche
del 7 de septiembre a las 23:49 horas, con una magnitud de 8.2 informo el Servicio Sismoldgico
Nacional. Este fue el movimiento telirico mas intenso que se ha tenido en el pais luego del vivido
en 1985 [5][6]. El segundo ocurrid el 19 de septiembre, a las 13:14 horas, con magnitud 7.1, este
sismo colapsé 44 edificios (incluyendo varias escuelas) con un saldo de 117 muertos, el traslado
de 699 personas a diversos hospitales y 201 que no han sido localizadas segun [7][8].

Hoy en dia existe el Sistema de Alerta Sismica Mexicano (SASMEX) que surgio a partir del
terremoto de 1985 como un método preventivo en caso de sismos fuertes, éste es operado por el
Centro de Instrumentacion y Registro Sismico A.S. (CIRES), su funcién principal es advertir de
manera anticipada cuando algun sismo que ya ocurrid se calcula fuerte y puede causar dafios, el
calculo de la estimacion de la magnitud del sismo es en segundos, si éste es de magnitud mayor a
4.0 grados la informacidn se publica en aproximadamente 5 minutos [9][10]. La red sismoldgica
nacional actualmente cuenta con cerca de 102 equipos para el registro de sismos que estan
organizados en diferentes subredes: Red sismologica de banda ancha, Red sismos del Valle de

México, Red sismica del volcan Tacand y la Red sismoldgica Convencional [11].

Maestria en Ciencias de la Computacion Pa g ina 2 | 148

Universidad Autonoma del Estado de México



Disefio y entrenamiento de una red neuronal para la estimacion de dafio en una estructura escolar bajo vibraciones
Centro Universitario UAEM Ecatepec

Con las pérdidas humanas y materiales que provocaron los ultimos sismos del 7'y 19 de septiembre
del 2017, se tiene que la alerta sismica como método preventivo no es 100% efectiva y surge la
necesidad de otras herramientas que sean un complemento, por ejemplo, que se pueda tener
conocimiento de las estructuras que son un riesgo, ya sea por un mal disefio, la ubicacion o por la
edad del mismo, para que las autoridades u organizaciones correspondientes tomen las medidas
apropiadas (una restauracion y reforzamiento o simplemente una demolicidn).

Con el uso de la inteligencia artificial en este trabajo se plantea el desarrollo de una red neuronal
que sea capaz de estimar la resistencia de las estructuras ante sismos, los resultados de la misma
serén interpretados para tomar la decision de si la estructura analizada esta en riesgo de colapsar.
Se propone utilizar la estructura de las escuelas publicas (tomando en cuenta que en muchas de
ellas no cuentan con la organizacién Optima para reaccionar ante un desastre natural, por ejemplo,
la coordinacion necesaria para evacuar en caso de sismos) por lo que se eligieron los edificios U170
y U270 del catalogo de la SEP, su disefio brinda la ventaja de ser muy similares entre si desde nivel
primaria hasta medio superior, por lo cual, la red neuronal podria funcionar para varias estructuras

de diferentes niveles educativos.
V. Hipdtesis

Una red neuronal artificial serd capaz de obtener las tensiones, desplazamientos y el factor de

seguridad con exactitud de una estructura escolar a partir de los datos generados por simulaciones.

V. Objetivos

Objetivo General

Disenfar, entrenar y probar una red neuronal que sea capaz de predecir la tension, desplazamiento

y factor de seguridad de una estructura escolar bajo vibraciones.
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Objetivos Particulares

1. Modelar un edificio de un piso en 3D basado en una estructura escolar U170 utilizando
SolidWorks.

2. Modelar un edificio de dos pisos en 3D basado en una estructura escolar U270 utilizando
SolidWorks.

3. Utilizar SolidWorks para simular vibraciones a los modelos U170 y U270 3D disefiados
previamente.

4. Identificar las zonas mas vulnerables y la resistencia general de las estructuras.

5. Disefiar, entrenar y probar una red neuronal utilizando Matlab para el comportamiento los
edificios tipo U170 y U270.

6. Disefiar una interfaz en Matlab para utilizar las redes neuronales de una manera que sea

facil interpretar los resultados.
V1. Metodologia

Se utiliza la metodologia de prototipos (fig. 2) debido a que permite disefiar y desarrollar modelos,
los cuales pueden ser escalables o bien ser utilizados como guia ya sea para realizar uno nuevo aun
mas complejo o para descartar disefios que son poco eficientes.

K Establecer \
objetivos del

prototipo

Establecer
funcionalidad del
prototipo

Evaluacion del
prototipo

v,

Desarrollo
rapido del

K prototipo /

Figura 2. Diagrama de metodologia de prototipos
Elaboracién propia con base en: http://eccianalisis.blogspot.mx/2013/05/modelo-de-construccion-de-prototipos.htmi

Maestria en Ciencias de la Computacion Pa g ina 4 | 148

Universidad Autonoma del Estado de México


http://eccianalisis.blogspot.mx/2013/05/modelo-de-construccion-de-prototipos.html
http://eccianalisis.blogspot.mx/2013/05/modelo-de-construccion-de-prototipos.html

Disefio y entrenamiento de una red neuronal para la estimacion de dafio en una estructura escolar bajo vibraciones
Centro Universitario UAEM Ecatepec

Capitulo 1 Marco tedrico

1.1 Analisis de estructuras

Desde hace varios afios se buscan diferentes maneras para construir edificios capaces de soportar
los movimientos que generan los sismos. Primero se utilizaron aisladores de base, lo cual tenia
como objetivo la colocacidn de una capa intermedia entre el edificio y el terreno. Esta técnica tiene
cierto grado de eficiencia, pero depende de las caracteristicas de la excitacion de la estructura. En
la ingenieria estructural los sistemas de control han tomado fuerza, éstos no se enfocan en el
aislamiento de la estructura, sino en limitar la respuesta por medio de dispositivos estratégicamente
colocados en las estructuras. Los sistemas activos pueden ejercer fuerzas sobre las estructuras de
empujey de jale, su principal desventaja es el excesivo uso de energia que puede no estar disponible
en el momento de un sismo. Los sistemas semiactivos son menos eficientes, estos utilizan
caracteristicas de los activos y pasivos, estos sistemas se oponen al movimiento de la estructura de
forma variable, de tal modo lo hace estable y la energia requerida puede ser suministrada por una
bateria de baja potencia [12].

Para la construccion de edificios los ingenieros cominmente utilizan el método de esfuerzos
permisibles (ASD), aunque estan migrando al disefio por factores de carga y resistencia (LRFD)
ya que al parecer LRFD presenta algunas ventajas debido a que contempla al disefio platico y al
disefio limite también conocido como disefio por colapso [12].

1.1.1 Disefio estructural [13]

El disefio de estructuras engloba un conjunto de actividades que desarrolla el lider del proyecto
para determinar la forma, dimensiones y caracteristicas que tendré la estructura. El objetivo es
disefiar un sistema capaz de resistir las fuerzas a las que podria estar sometido sin colapsar o tener
un comportamiento no deseado.

Para la construccion de un sistema estructural se debe pasar por las siguientes etapas:
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e Estructuracion: en esta etapa del proceso se establecen los materiales base de la estructura
y la forma general de ésta, asi como la distribucién de sus componentes, dimensiones y
caracteristicas mas importantes.

e Analisis: Aqui se encuentran las actividades que dan respuesta al comportamiento de la
estructura bajo fuerzas exteriores que puedan afectarla, se determinan los efectos de las
cargas que afectan al sistema durante su tiempo de vida util. Para esto es necesario contar
con diferentes modelos estructurales (ver seccion 1.1.3).

e Dimensionamiento: Esta etapa define en detalle las dimensiones de la estructura y se
evallan los requerimientos de seguridad, se elaboran los planos y especificaciones para la

construccion de la estructura.
Estado limite

El edificio debe contar con el sistema estructural que tenga un flujo correcto de las diferentes
fuerzas que generan las diferentes cargas, para que éstas sean transmitidas de forma continua a la
cimentacion. De igual manera, se debe tener la cimentacion que permita la transmisién de las

fuerzas al subsuelo. Es importante que las estructuras cumplan con lo siguiente:

e Contar con la seguridad apropiada contra la aparicion de estados de limite de falla posibles
por la combinacién de las cargas que estan presentes.
e No sobrepasar ningun estado limite de servicio que no vayan acorde al correcto

funcionamiento de la estructura.

El estado limite de falla es cualquier escenario que corresponda al agotamiento de la capacidad de
carga de la estructura o de cualquiera de sus componentes como la cimentacion o dafios que afecten

directamente a su resistencia.

Estado limite de servicio es la aparicion de desplazamientos, grietas, vibraciones o dafios que

afectan el funcionamiento de la estructura, pero no perjudican la capacidad para soportar cargas.
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Las cargas también conocidas como acciones que se toman en cuenta en el disefio de una estructura

son tres: cargas permanentes, variables y accidentales.

e Cargas permanentes: éstas se ejercen de forma continua sobre la estructura y su intensidad
no varia mucho con el tiempo. Entre dichas cargas se encuentran las cargas muertas (peso
propio de la estructura), el empuje elastico de suelos y de liquidos; los desplazamientos y
las deformaciones de la estructura que cambian poco con el tiempo.

e Cargas variables: estas cargas cambian de manera significativa con el tiempo, las
principales son las cargas vivas (personas), la temperatura, las deformaciones y
hundimientos que no son constantes, de igual manera entran los efectos dindmicos.

e Cargas accidentales: estas cargas no son propias del correcto funcionamiento de la
estructura, y su intensidad puede variar bruscamente por breves lapsos, aqui se encuentran
los eventos sismicos, los efectos del viento, cargas por granizo, explosiones, incendios y

otros fendmenos inesperados.
Resistencia del disefio

Para que la estructura sea capaz de soportar dichas cargas se toma en cuenta la resistencia del disefio
el cual es la resistencia a una accion o carga o una combinacion de ellas que podria provocar algun
estado limite. La resistencia se calcula con procedimientos analiticos basados en resultados tedricos
y experimentales (ver seccion 2.1.3). En la tabla 1 se muestran las ventajas y desventajas el uso de

acero en la construccion de estructuras.
1.1.2 Andlisis sismico

Es fundamental el analisis simico, ya que permite conocer las fuerzas que ejerce un sismo sobre la
estructura. La seccion 3 de las Normas Técnicas Complementarias para Disefio por Sismo (NTDS)
marca el espectro de aceleraciones a que deben adoptarse cuando se use el analisis dindmico. La

aceleracion de la gravedad a esté dada por:
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Acero estructural

Ventajas

Desventajas

Resistencia. Cuenta con una alta resistencia por
unidad de peso, que significa un peso bajo en general
de toda la estructura, esto es importante en puentes con
claros grandes y en edificios altos o en estructuras con
cimentaciones deficientes

Costo de mantenimiento. La mayoria de los aceros no
dejan de ser susceptibles a la corrosién al estar
expuesto al agua y al aire, por lo que debe de pintarse
constantemente.

Elasticidad. EI acero es el que tiene un
comportamiento mas cercano a la teoria que otros
materiales. Los momentos de inercia de la estructura
de acero pueden ser calculados con precision en
comparacion con estructura de concreto reforzado

Costo de proteccién contra fuego. Aunque los
elementos no son flamables, la resistencia del acero se
reduce cuando es expuesto a altas temperaturas
ademas que el acero es un conductor de calor, de
manera que se puede extender la temperatura de un
punto a otro. Esto provoca que deban usarse aislantes
para aumentar la seguridad.

Durabilidad. La duracién de las estructuras de acero
puede ser indefinidas si se le da el correcto
mantenimiento, algunas investigaciones muestran que
con ciertas condiciones no se necesita mantenimiento
alguno a base de pintura.

Pandeo. Esta deformacion se presenta en los
elementos estructurales entre mas largos y delgados
sean. Al utilizarse como columnas, debe utilizar
mucho material para evitar el pandeo.

Ductilidad. Esta propiedad permite a un material
soportar grandes deformaciones sin fallar a los
esfuerzos de tension. Cuando elementos estructurales
son sometidos a cargas normales se generan esfuerzos
en varios puntos, la ductilidad de los aceros comunes
les permite fluir en esos puntos asi evitando fallas
prematuras.

Fatiga. Entre las ventajas se habl6 anteriormente de la
gran resistencia del acero, pero esta puede ser reducida
con un gran nimero de cargas, 0 cambios agresivos en
la tension.

Uniformidad. Esta propiedad permite a las otras no
tengan cambios significativos con el tiempo, cosa que
no ocurre con el concreto reforzado.

Fracturas. En ciertas condiciones como bajas
temperaturas el acero pierde su ductilidad y presentar
fracturas.

Tenacidad. La tenacidad en los aceros indica su
resistencia y ductilidad. Un elemento de acero cargado
hasta deformarse es capaz de resistir grandes fuerzas.
Esta es una caracteristica importante ya que indica que
los elementos pueden ser deformados durante la
construccion sin presentar fracturas. En otras palabras,
la tenacidad es la capacidad de absorber energia.

Ampliaciones. Las estructuras de acero permiten
realizar apilamientos sin gran complicacion.

Otras. Entre otras ventajas que presenta el acero
estructural se encuentran la facilidad de unir diversos
calibres, realizar conexiones con soldadura, el uso de
tornillos y remaches, realizar estructuras prefabricadas
bajo disefio y la posibilidad de reutilizar material.

Tabla 1. Ventajas y desventajas del acero
Elaboracion propia, basada en [12].
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Donde T, T, y T}, Se expresan en segundo, c es un coeficiente sismico y es el mas importante de
la accién sismica que se emplea para el analisis estatico y dindmico. Este coeficiente es una
cantidad adimensional que establece la fuerza constante horizontal que se ejerce en la base de la

estructura como una fraccion del peso total de la misma [14].

La ciudad de México se divide en diferentes zonas por el tipo de suelo (tabla 2).

Zona Descripcion
Lomas (1) Suelos formados por rocas o considerados en general
firmes. Superficies intercaladas, dep6sitos arenosos.
Transicién (11) | Depdsitos profundos que se encuentran a 20 m. Con
estratos arenosos e intercalados con capa de arcilla
lacustre con espesores variables de centimetros a
metros.
Lacustre (I11) | Constituida por depésitos de arcilla altamente
compresible, separados por capas arenosas con
contenidos diversos. Estas capas son firmes, duras y
con varios espesores
Tabla 2. Tipos de suelo
Elaboracién propia basada en: [12]

En la tabla 3 se observan los Valores de T,, T}, y r segun las zonas de la tabla de 2.

Zona T, T, T
| 0.2 0.6 1/2
I 0.3 15 2/3
I 0.6 3.9 1.0

Tabla 3. Valoresde Ta, Tby r
Elaboracidn propia basada en: [12]

En la figura 3 se especifican las zonas (A, B, C y D) en las cuales se divide la Republica Mexicana
por nivel de intensidad de los sismos. Donde en A son los sismos de intensidad ligera'y D la mayor
intensidad. En la Tabla 4 se enlistan los valores para realizar los calculos para el analisis sismico

dependiendo de la zona y el tipo de tierra.
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Zona sismica
de la Tipo de suelo a C T.(S) Ty(S) T
Republica ° a b
Mexicana
Zona A | (Terreno firme) 0.02 0.08 0.2 0.6 0.5
Il (Terreno de 0.04 0.16 0.3 15 2/3
transicion)
I (Terreno 0.05 0.2 0.6 2.5 1
compresible)
Zona B | (Terreno firme) 0.04 0.14 0.2 0.6 Y
Il (Terreno de 0.08 0.3 0.3 15 2/3
transicion)
Il (Terreno 0.1 0.36 0.6 2.9 1
compresible)
Zona C I (Terreno firme) 0.36 0.36 0 0.6 Y
Il (Terreno de 0.64 0.64 0 14 2/3
transicion)
Il (Terreno 0.64 0.64 0 1.9 1
compresible)
Zona D | (Terreno firme) 0.50 0.50 0 0.6 0.5
Il (Terreno de 0.86 0.86 0 1.2 2/3
transicion)
I (Terreno 0.86 0.86 0 1.7 1
compresible)

Tabla 4. Valores por tipo de suelo y zonas de la RepUblica Mexicana
Elaboracién propia basada en: [12]
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Figura 3. Zonas sismicas de la Republica Mexicana
Obtenida en: https://sites.google.com/site/microzonecct/_/rsrc/1308002596260/principal/metodologia/Figura%204-

2-1.jpg
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Simuladores sismicos

Cada afio se registra mundialmente un promedio de un sismo con una magnitud de 8 o superior y
aproximadamente 17 sismos de entre 7.0 y 7.9. La fuerza de estos sismos excede las capacidades
de algunas estructuras ya sea porque estan en una mala ubicacion, tienen deterioro o estan mal
disefiados. Debido a esto miles de personas han fallecido por estos colapsos [15]. Estos desastres
dieron inicio a la ingenieria sismica en el mundo, que tiene como objetivo probar, observar y
analizar los efectos de los sismos en estructuras reales y a escala para estimar la capacidad de los

elementos estructuras, con el fin de mejorar el disefio de las construcciones [16].

Hoy en dia las mesas vibratorias tienen la aproximacion mas real a los movimientos de un sismo.
Estos simuladores se han desarrollado principalmente en Estados Unidos y Japédn (fig. 4),

experimentando con capacidades de carga de miles de toneladas [17].

14
2 -
g 10 N Capacidad
zg .  § de Carga (KN)
E 8 - \ @<200
5 §
s § § §200-500
B \
B o, § £ 500-1000
3 § B>1000
2 A\
5. \ .
Europa Asia Suramérica
Figura 4. Nimero de simuladores sismicos
Fuente: [1]
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1.1.3 Modelos estructurales [13]

Un modelo estructural puede ser definido como cualquier representacion fisica de una estructura o
una porcién la misma, comunmente el modelo es construido a una escala reducida. Hay diferentes

modelos estructurales y son clasificados dependiendo su uso y el resultado que se busca:

e Modelos elasticos: son utilizados cuando se busca obtener resultados de elasticidad. Hay
una similitud directa con el prototipo, pero se desarrollan con materiales homogéneos y
elasticos que pueden no ser pertenecientes al prototipo.

e Modelos indirectos: son una variacion de los elasticos, usadas para obtener lineas de
influencia para acciones y reacciones internas como pueden ser fuerzas cortantes y fuerzas
axiales.

e Modelos directos: tienen una similitud geométrica con el prototipo en todos los aspectos
y las cargas son aplicadas de la misma forma que al prototipo.

e Modelos de resistencia: tambien conocidos como modelos reales, son hechos con
materiales similares a los del prototipo con la finalidad de predecir el comportamiento del
prototipo para todas las cargas aplicadas.

e Modelos para efectos de viento: se utilizan para clasificar la modelacion bajo fuerzas
originadas por el viento.

e Modelos dinamicos: tienen gran importancia, ya que son utilizados para estudiar los
efectos que tienen las vibraciones o cargas dinamicas.

e Otros: se encuentran los modelos térmicos, fotomecanicos, fotoelasticidad y de procesos
constructivos, estos son de gran apoyo en la planeacion, disefio y construccion de

estructuras complejas.
Modelacion dindmica de estructuras

En la investigacion estructural, los modelos dindmicos a escala reducida han demostrado ser
una herramienta para generar conocimiento y entendimiento sobre el comportamiento de

estructuras en situaciones complejas.
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La dindmica de una estructura es controlada por el equilibrio balanceado de las fuerzas que
dependen del tiempo que se ejercen sobre una estructura. Estas fuerzas estan conformadas por las
fuerzas de inercia (resultado de la masa local y la aceleracion), las fuerzas de resistencia (estan en
funcién de la rigidez de la estructura en la direccion particular en la que el movimiento se esta
llevando a cabo). Por ultimo las fuerzas de amortiguamiento o disipacion de la energia
(relacionadas con el material y disefio de construccion). La similitud dinamica del modelo y del

prototipo real esta dado por la siguiente relacion:

Qt*\ _ [Qt?
(m)m— (m)p @

Utilizando el factor de escala:

Q t M l
L =5, F=5 =Sy =5 3)

La relacion de modelo-prototipo esta dada por:

SiSu
S, =

4)

Variables Sismicas Fundamentales
Grupo Cantidad fisica
Fuerza, Q
Presion, q
Aceleracion, a
Aceleracion gravitacional, g
Velocidad, v
Tiempo, t
Longitud, |
Geometria Desplazamiento,
Frecuencia, w
Modulo de elasticidad, E
Esfuerzo, jo
Deformaciones, e
Relacidon de Poisson, v
Densidad de masa, p
Energia, EN
Tabla 5. Variables sismicas fundamentales
Elaboracién propia basada en [15]

Cargas

Propiedades del material
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1.2 Estructuras escolares tipo U170 y U270 [18]

La Secretaria de Educacion Publica (SEP) presenta un catalogo de los tipos de estructuras utilizadas
en las escuelas mexicanas. En dicho catalogo se describen mas de 30 tipos de estructuras, algunas
de ellas son solo variaciones de un mismo tipo, ya sea porque agregaron un techo a dos aguas o las
vigas se separan algunos centimetros mas. Las estructuras elegidas son la U170 y la U270, son
estructuras de un piso y dos pisos respectivamente, ambas fueron implementadas en los afios 70’s.
El grosor de las columnas y trabes en edificios de escuelas tienen un promedio aproximado de

45x35cm y 35x30cm respectivamente.

1.2.1 Estructura tipo U170

Cuenta con un solo nivel, el disefio fue implementado en 1970, la estructura base es metalica
prefabricada. Tiene una distancia de 3.06 metros entre columnas y 8 metros para la trabe
transversal. Este disefio puede ser encontrado en la version de 48 m? y 96 m? que son de una 'y

dos aulas respectivamente. En la tabla 6 se muestran las especificaciones de su geometria.

Geometria
Niveles Claro Claro Claro Altura libre Nivel Volado | Volado | Volado | Material
longitudinal | transversal | tscalera | cerramiento frontal | posterior | lateral
1 3.06 8.00 N/A 2.50 Entrepiso N/A N/A N/A N/A
Apoyo Seccién
A B
Metdlica prefabricada 0.12 0.30 Azotea 2.25 2.25 0.60 Losa de
concreto

Tabla 6. Geometria de estructura tipo U170
Elaboracién propia basada en [18]

En las figuras 5 y 6 se muestran las vistas lateral y frontal respectivamente. En la fig. 5 se puede
observar las distancias entre las dos columnas que es de 8 m y una altura de 2.5 m hasta el medio
de la trabe transversal, ésta tiene un largo de 12.2 m dejando asi un volado tanto trasero como
frontal de 2.1 m. En la fig. 6 se observa solo la mitad de la vista frontal del edificio, mostrando la

distancia entre las columnas que es de 3.06 m y la misma altura de 2.5 m.
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Figura 5. Vista lateral U170
Elaboracidn propia basada en: [18].
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Figura 6. Vista frontal U170
Elaboracidn propia basada en: [18].

1.2.2 Estructura tipo U270

Cuenta con dos niveles, el disefio se implementd en el afio de 1970, tiene una estructura metalica
prefabricada como base, con una distancia entre columnas de 3.06 metros, con uno de 4 metros
para la escalera, el claro transversal es de 8 metros. Las columnas y las trabes son de diversos
calibres. Las columnas en la parte inferior se unen a dados o cubos de concreto. En la tabla 7 se

muestra la informacion de su geometria.

Maestria en Ciencias de la Computacion Pa g ina 15 | 148

Universidad Autonoma del Estado de México



Disefio y entrenamiento de una red neuronal para la estimacion de dafio en una estructura escolar bajo vibraciones
Centro Universitario UAEM Ecatepec

Geometria
Niveles Claro Claro Claro | Altura libre Nivel Volado | Volado | Volado | Material
longitudinal | transversal | escalera | cerramiento frontal | posterior | lateral
2 3.06 8.00 4.00 2.50 Entrepiso 2.20 0.00 0.00 Losa de
Apoyo Seccién concreto
A B
Metalica prefabricada 0.12 0.30 Azotea 2.25 2.25 0.60 Losa de
concreto

Tabla 7. Geometria de estructura tipo U270
Elaboracion propia basada en: [18].

En la figura 7 se observa la vista lateral del edificio tipo U270, al igual que el U170, la separacion
entre las columnas tranversales es de 8 m, con una altura de 2.5 m tanto en el primer nivel como

en el segundo, el volado del entrepiso es de 2.20m y el superior es de 2.25, en el entrepiso no hay
volado posterior pero si uno superior de 2.25 m.

i1
—k

0.40
E[}_. ﬁ | o Il
S Izzs ) p ? 2.5 |
m|m H|m
_. 8 = 1;:--—1— -------- = —-—-:I— ------ |m
o J
|
mm !
|
3 |
!
|
|

Figura 7. Vista lateral U270
Elaboracién propia basada en: [18].

En la figura 8 se presenta la mitad izquierda de la vista frontal del disefio U270, la distancia entre
cada columna sigue siendo de 3.06 m excepto en el medio del edificio, en donde se ponen a una

distancia de 4 m para la escalera de acceso al segundo piso.
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Figura 8. Vista frontal U270 (mitad izquierda)
Elaboracidn propia basada en: [18].

Se presenta el ejemplo (fig. 9) de la Escuela Secundaria Oficial No. 791 “Josefa Ortiz de
Dominguez” situada en Diana Laura Riojas 30, Luis Donaldo Colosio, 55010 Ecatepec de Morelos,

Méx. La cual tiene un disefio de estructura U270.

Figura 9. Fotografia de escuela con modelo U270
Fotografia propia.
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1.3 Software para disefio y simulacién estructural

1.3.1 SolidWorks

El modelado de solidos en 3D es un aspecto fundamental para el desarrollo de productos y

proporciona la base para el disefio, la simulacion y la fabricacion de cualquier pieza y ensamblaje

de una amplia gama de sectores, aplicaciones y productos. SolidWorks permite agilizar el disefio

para ahorrar tiempo. Las operaciones clave de modelado de sélidos en 3D de SolidWorks permiten:

Crear modelos sélidos en 3D de cualquier pieza y ensamblaje, sin importar lo grande o
complejos que sean.

Mantener todos los modelos en 3D, dibujos en 2D y otros disefios y documentos de
fabricacion sincronizados gracias a la asociatividad, que realiza seguimientos y
actualizaciones de forma automatica.

Hacer variaciones de los disefios rapidamente, mediante el control de los parametros de
disefio claves.

Editar directamente el modelo con solo hacer clic y arrastrar geometria del modelo.
Generar superficies para cualquier geometria en 3D, incluso formas estilizadas y organicas
complejas.

Analizar de forma instantanea el modelo en 3D para obtener cualquier propiedad de

volumen y masa sélida (masa, densidad, volumen, momentos de inercia, etc.).

Con SolidWorks se puede perfeccionar el disefio y la fabricacion de estructuras soldadas,

marcos Yy bases que forman la estructura base de productos desarrollados en muchos sectores.

Crear disefios con extrusiones y generar listas de cortes y listas de materiales necesarios para

la fabricacion [19].
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1.4 Redes Neuronales Artificiales (RNAS)

El uso de sistemas inteligentes provenientes de la inteligencia artificial para resolver problemas
cotidianos es una herramienta de apoyo cuando los modelos matematicos no logran representar con
exactitud el comportamiento de algun sistema. Las redes neuronales artificiales son utilizadas como
mecanismo de aprendizaje en diferentes modelos computarizados [20]. Sim6n Haykin define a las
redes neuronales como “un procesador masivamente paralelo distribuido que es propenso por
naturaleza a almacenar conocimiento experimental y tenerlo disponible para uso propio” [21]. Su

mecanismo es similar al cerebro por los siguientes dos aspectos:

e EIl conocimiento es adquirido por la red mediante un proceso llamado aprendizaje.
e El conocimiento se almacena mediante la modificacion del peso sinéptico de las diferentes

conexiones entre las neuronas.

Las redes neuronales artificiales también se conocen como unidades de proceso, y su
funcionamiento es simple. Consisten en recibir en las entradas, las salidas de las neuronas vecinas

y calcular otro valor de salida, el cual es enviado a las neuronas restantes [22].

Los modelos de las RNAS se representan por tres tipos de capas, la primer capa es la de entrada,
en ella se encuentran las neuronas que estaran recibiendo los valores de entrada desde el exterior
de la red; la segunda capa se conoce como capa oculta, en ésta se encuentran un conjunto de
neuronas para las cuales sus entradas y salidas pertenecen al mismo sistema, es decir, estas
neuronas no tienen contacto con el exterior; la tercer capa es la de salida, aqui las neuronas tienen
sus entradas provenientes de la segunda capa y las salidas van hacia el exterior, devolviendo los

resultados. La figura 10 muestra el modelo estandar de una red neuronal.
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Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 10. Imagen de un modelo de la red neuronal
Elaboracién propia basada en: [23].

1.4.1 Neurona artificial [22]

El elemento basico de la red neuronal es la neurona artificial, también llamada célula o automata,
que posee un estado interno conocido como nivel de activacion, éste recibe sefiales que le permiten
cambiar el estado. Si se denomina S al conjunto de estados posibles de la neurona, S podria ser por
ejemplo S = {1,0}, siendo el 1 el estado activo y 0 el estado inactivo. S también puede tener un

mayor numero de valores por ejemplo S = {0,1,2, ...,n}.

Las neuronas (fig. 11) tienen una funcion que permite modificar el nivel de activacion a partir de
las sefiales que reciben; a esta funcion se le conoce como funcidn de transicion de estado o funcion
de activacion. Las sefiales que reciben las neuronas pueden provenir del exterior de la red o de

neuronas vecinas.

El nivel de activacion de una neurona depende de las sefiales de entrada recibidas y de los valores
0 pesos sinapticos, pero no de valores de estados de activacion anteriores. Para poder calcular el
estado de activacion se debe calcular primero el total de la entrada de la neurona (se calcula
realizando la suma de todas las entradas ponderadas multiplicandolas por ciertos valores).
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f&

Figura 11. Esquema de una neurona
Elaboracién propia basada en: [23].

1.4.2 Estructura de una red [22]

Se le conoce como estructura de la red o patron de conectividad a la forma en la que las neuronas
se conectan entre si. La estructura mas basica es la red multicapa que se muestra en la figura 12. El
primer nivel se conforma por las neuronas de entrada, luego estan las capas intermedias, conocidas
como ocultas, en donde las neuronas responden a rasgos particulares que pueden aparecer en los
patrones de entrada (es posible tener varios niveles ocultos); el ultimo nivel es el de salida, las

neuronas envian los resultados de toda la red

Capas ocultas

Entradas

Figura 12. Estructura de una red
Elaboracién propia basada en: [23].
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1.4.3 Funcionamiento de las RNAs [23]

Para cada vector de entrada que es introducido a la red, cada elemento de dicho vector se destina a
una neurona de entrada correspondiente. Una vez que la entrada ha sido recibida, cada neurona de
la red la procesa y produce una salida que se distribuye entre las conexiones de las neuronas.
Cuando la entrada ha sido propagada completamente por toda la red, se genera un vector de salida,
cuyos elementos son cada uno de los valores de salida de cada neurona de la capa de salida. El

modelo de la figura 13 se puede describir con la siguiente ecuacion:
S =F(F(X-W;) - Wy) (5)

Donde W, - W, son los pesos de la primera y segunda capa; F es la funcion de activacion, que es
idéntica para todas las neuronas; X es el vector de entrada y S es el vector de salida que genera la
red. Los pesos W; - W, son matrices de conexion entre las capas de la red, entonces es una

multiplicacion de matrices.
Ejemplo 1

A continuacion, se resuelve el ejemplo de la red para la figura 13 que es una RN de dos capas.

Donde:
1 2 4 2 3
W,=1|3 2 1| W,=12 1
2 5 1 1 2

La funcion de activacion F(x) = 2x y de entrada es el vector x = {—2,1,3}. Segun la ecuacion 1:

1 2 4
A=X-W,=(-213)-(3 2 1|=(713,-4)
2 5 1
2 3
S=F(F(A) -W,) = (14,26,—-8)-[2 1|=F((72,52)) = (144,104)
1 2
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Figura 13. Red neuronal de doble capa
Elaboracidn propia basada en: [23].

1.4.3.1 Entrenamiento

El esquema de aprendizaje de una red es lo que determina el tipo de problemas que seré capaz de
resolver. Las Redes Neuronales Artificiales son sistemas que aprenden por medio de ejemplos, esto
quiere decir que la capacidad que tiene una RNA para resolver problemas esta directamente
relacionada al tipo de ejemplos de los que dispone en su proceso de aprendizaje. Los ejemplos para
el aprendizaje deben tener las siguientes caracteristicas:

e Ser significativo: EI nimero de ejemplos debe ser suficiente. Si el conjunto de ejemplos es
reducido, la red no sera capaz de adaptar sus pesos de manera eficaz.

e Ser representativo: Los componentes del conjunto de aprendizaje deberan ser diversos. Si
el conjunto de aprendizaje mas ejemplos de un tipo que el resto, la red sera especialista en
dichos subconjuntos de datos. Es importante que todas las regiones significativas sean

representadas equitativamente en el conjunto de aprendizaje.

El proceso de aprendizaje de una RNA consiste en el calculo de los valores exactos de los pesos
para cada una de sus conexiones, que la capacita para resolver un problema de manera eficiente.
El aprendizaje general consiste en ir introduciendo gradualmente los ejemplos del conjunto de

entrenamiento y modificar los pesos de las conexiones siguiendo un esquema de aprendizaje
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determinado. Una vez introducidos todos los ejemplos, se comprueba si se cumplio cierto criterio

de convergencia, de lo contrario se repite el proceso y el conjunto de entrenamiento vuelve a ser

introducido a la red. La configuracion de los pesos puede ser durante el ingreso de cada ejemplo

del conjunto de aprendizaje o cuando todos los ejemplos hayan sido introducidos.

El criterio de convergencia depende del tipo de red y del tipo de problema a resolver. El periodo

de aprendizaje se puede finalizar mediante:

Numero fijo de ciclos: Se establece el nimero de veces que el conjunto de entrenamiento
sera introducido y una vez superado dicho numero, se acepta la red resultante.

Cuando el error descienda por debajo de la cantidad determinada: Se tiene que definir una
funcién de error. Puede ser de patron individual o a nivel de la totalidad del conjunto de
entrenamiento. El valor propuesto debe ser un valor que pone un rango de error aceptado,
el proceso de aprendizaje se detendré cuando la red produzca un valor de error menor al ya
establecido. Para el caso que la red genere un nivel de error por encima al establecido, es
recomendado tener un segundo criterio de término, por ejemplo, el del numero fijo de
ciclos.

Cuando la modificacion de los pesos sea irrelevante: para algunos modelos se establece un
esquema de aprendizaje que hace que las conexiones vayan modificandose cada vez con
menor impacto. Si el proceso de aprendizaje no se detiene, llegara un momento en que no

se produce un cambio en los pesos, en ese punto se finaliza el proceso de aprendizaje.

Existen tres tipos esquemas de aprendizaje, supervisado, no supervisado y aprendizaje por

refuerzo. A continuacion, se describen solo el supervisado y no supervisado, ya que son los

mas utilizados en este tipo de aplicacion.

1.4.3.1.1 Entrenamiento supervisado

Los datos del conjunto de aprendizaje tienen dos atributos, los datos propiamente dichos, y cierta

informacidn relativa a la solucién del problema. Por ejemplo, si se disefia una RNA para clasificar
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un conjunto de datos en este caso un sistema para clasificar frutas, los ejemplos tendran los datos
de la fruta, e informacion de la solucion y de qué fruta se trata. El funcionamiento del esquema de
aprendizaje supervisado que se muestra en la figura 13 consiste en modificar los pesos cada vez
que un ejemplo es introducido y es procesado para obtener la salida, dicha salida se comparara con
el resultado que deberia producirse. Para este entrenamiento se dice que hay un maestro externo el
cual determina si la red funciona de manera adecuada, comparando la salida producida y la

esperada.

Ajuste de pesos

Red Fruta o[ Fruta
neuronal predicha real

Figura 14. Aprendizaje supervisado
Elaboracién propia.

1.4.3.1.2 Entrenamiento no supervisado

En este entrenamiento, el conjunto de aprendizaje solo tiene informacion de los ejemplos, y no hay
algo que sirva como guia para el proceso en el cual la red aprende la informacién. No hay un
maestro que guie el aprendizaje. En la Figura 14 se tiene un diagrama general de este tipo de

entrenamiento.

Ajuste de pesos

Patron de Red ! R Salida
entrada cd neurona | generada
Figura 15. Aprendizaje no supervisado
Elaboracion propia basada en: [23]
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1.4.3.2 Perceptrén [22]

En los afios 50 surgio el modelo Perceptron, este modelo se desarroll6 para que fuera capaz de
realizar tareas de clasificacion de manera automatica. Tomaba ejemplos de diferentes clases,
deseando que determinara las ecuaciones de las superficies que hacian de limite de dichas clases.
Los ejemplos proveian los patrones de entrenamiento, que aportaban la informacion necesaria para
que el sistema construyera las superficies discriminantes. Al final debia ser capaz de determinar

para cualquier ejemplo nuevo, a qué clase pertenecia.

La arquitectura de esta red es simple. Cuenta con una sola capa en la que hay un conjunto de
entradas, éstas pueden ser las entradas necesarias dependiendo del problema; teniendo una o mas

salidas. Cada una de las neuronas de entrada tienen conexion con las neuronas de salida.

Figura 16. Arquitectura del modelo Perceptrén
Elaboracidn propia basada en: [22]

En la figura 16 se muestra el modelo del Perceptron, donde x;, x5, --- x;,, son entradas y la salida es
Vi Wi, Wy, -+ W, SON l0s pesos entre las conexiones. Hay un pardmetro extra, conocido como umbral
denotado por 8, este umbral se usa como factor de comparacién para generar la salida y éstos

estaran en la misma cantidad al nimero de salidas.
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La salida de este modelo se calcula con la activacién de la neurona de salida mediante la suma de

los pesos multiplicados por las entradas:

!/

y' = YiLiwix; (6)

El Perceptrén de una capa perdié popularidad porque no era capaz de resolver el problema XOR,

el cual se corrigi6 con el Perceptron multicapa.
1.4.3.2 Backpropagation [23]

El entrenamiento o aprendizaje de la red es la manera en la cual se modifican los parametros de la
misma, dicha modificacion se hace para que la salida generada, sea o mas cercana posible a la
salida real del sistema analizado. Por lo tanto, para cada entrada es necesario una salida deseada.

El aprendizaje de la red se observa como un problema de minimizacion:
Min, E ()

Siendo W el conjunto de los pardmetros de la red (pesos y umbrales); E es una funcion de error
que evalla la diferencia entra la salida generada por la red y la salida real deseada. Este error se

puede definir como:
1
E=-Yn-1e(n) ®)

N es el nimero de patrones o datos y e(n) es el error generado por la red correspondiente al patron

n, dado por:
e(n) = 215 (Si(n) — yi(n))? (9)

Aunque el aprendizaje debe realizarse para minimizar el error total (ecuacion 9), la manera mas

utilizada es el método del gradiente, el cual es una sucesiva minimizacién de los errores para cada
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patron e(n), en lugar del error total. Utilizando este método, cada parametro w se modifica para

cada patron de entrada n como se muestra:

de(n)
ow

wnh)=whnh-1)—«a (10)
Donde e(n) es el error para las entradas n y a es una ganancia de aprendizaje, este parametro
influye en la magnitud de desplazamiento en la superficie del error. Se recomienda que a tenga un
valor pequefio para mejores resultados, la desventaja de esto, es que el entrenamiento es méas lento

que si a tuviera un valor grande (Ejemplo: @ = 0.001 es més lento, pero mejor que a = 0.1).

En la figura. 18 se observa un sistema con dos entradas y una red neuronal la cual trata de seguir

las salidas del mismo.

*

u, Y1

> Sistema |
- u *
12 I y

2

Figura 17. Ejemplo de RN con Backpropagation
Elaboracidn propia basada en: Presentacion en clase de Deep Learning impartida por el Dr. Wen Yui Liu, disponible
en http://www.ctrl.cinvestav.mx/~yuw/teach.htm
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Resolviendo matematicamente la red neuronal presentada en la figura 17 se obtienen las siguientes
salidas en las diferentes etapas:

Feedforward propagation

05 = a3(Wisuy + Waosuy)

04 = 0,(Wisuq + Woauy)

05 = as(Wysuy + Wosuy)
V1 = 0¢ = 06(W3605 + W0, + W5605)
Y2 07(W3,03 + Wy7;04 + Ws;05)

Il
=)
N

Il

Backpropagation

€01 = Y1 — V1
€02 =Y2— Y2
e = €010 = €01
e; = €9207 = €p2
e3 = eq03W36 + €703 W3y
ey = €604 Wae + €70, Wy
es = eg0sWse + e705Ws5

Aprendizaje

Wie(k + 1) = Wse(k) — a03(k)0g(k) = W34(k) — aO3(k)epq

Wis(k +1) = Wi3(k) — a0,(k)ez(k) = Wi3(k) — auy(k)[epr 03W3e + €, 03W35]
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1.5 Estado del arte

¢ Qué caracteristicas debe tener una casa sismo-resistente? [24]

Los terremotos provocan catastrofes que, en gran parte, podrian evitarse utilizando técnicas anti
terremotos o sismos resistentes. ;Como debe ser una casa para que soporte terremotos altamente

destructivos?

Chile, Japdn, California o Nepal son algunas de las zonas activas en cuanto a movimientos de tierra.
Sin embargo, no en todos los sitios un terremoto es similar, de igual intensidad y profundidad, o
provocan los mismos muertos y heridos. Todo depende en la manera de construir los edificios para
gue no se derrumben ante posibles sismos. ¢Qué caracteristicas deben tener los edificios para que
sean lo mas resistentes posibles? Estas son las mas importantes segun los especialistas:

e Altura: la altura del edificio es uno de los factores mas importantes en la resistencia a
los terremotos. De hecho, en ciertas ciudades los reglamentos limitaban la altura de los
edificios, aunque hoy en dia se tiende a valorar su altura en funcion de la calidad del
disefio arquitectonico.

e Simetria: un edificio es simétrico respecto a dos ejes en planta si su geometria es
idéntica en cualquiera de los lados de los ejes. Cuando un edificio no es simétrico
incrementa la posibilidad de que se produzca una torsion en su planta, haciéndolo
vulnerable ante un terremoto.

e Distribucion de masas: los especialistas recomiendan una distribucion uniforme de las
masas que conforman el edificio, tanto en planta como en altura, cambiando en funcion
de las distintas zonas y alturas en base a la rigidez.

e Estructuras rigidas en planta: la mayor cantidad de muros estructurales en la base,
mejora la estabilidad y resistencia frente a un movimiento sismico.

e Distribucién de puertas y ventanas: la simétrica distribucion de los elementos de

apertura de las viviendas es importante para aumentar la resistencia del edificio al
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colapso, asi como un tamafio acorde al resto de la estructura, no debiendo superar més
de la mitad del muro.

e Calidad de los materiales: otro de los factores esenciales a la hora de medir la
resistencia al derrumbe de los edificios es la calidad de los materiales. La buena calidad
de la construccion mejora la capacidad de absorcion de energia en el movimiento
sismico. Los expertos coinciden en la importancia del hormigén armado y el acero para
que el edificio se pueda balancear sin llegar a caerse.

e Los cimientos: son clave en la flexibilidad y resistencia de los edificios: cada suelo
tiene una cimentacion especifica tanto en profundidad, forma y tamafio, por lo que es

esencial un estudio del terreno previo a la construccion del inmueble.

El trabajo (estrategias para el modelado y andlisis sismico de estructuras histdricas) [25] tuvo la
finalidad de salvaguardar vidas humanas y también el valor de los edificios historicos y culturales.
Al analizar estructuras que fueron construidas con técnicas que actualmente no aplican debido a
que los edificios actuales se construyen con materiales y técnicas diferentes, es necesario tener una

comprensidn total del comportamiento y caracteristicas de los materiales usados.

Aunque hoy en dia se cuentan con teorias y técnicas para el analisis y modelacion numérica, que
permiten obtener el comportamiento de estructuras complejas con gran precision. Este tipo de
analisis estructural para edificios historicos es insuficiente debido a que la mamposteria es un
material compuesto que tiene valores de resistencia a compresion y no resiste a tensiones, lo que
entorpece proponer modelos que predigan su comportamiento. Se hace la revision de tres

condiciones: las pasadas, actuales y futuras.

e Analisis de condiciones pasadas: Este analisis permite conocer la historia de las
estructuras a través del tiempo. Identificando valores intrinsecos (culturales, historicos,
artisticos etc.) ademas que ayuda a comprender las condiciones actuales.

e Analisis de condiciones actuales: Estas condiciones permiten conocer el grado de dafio

actual del inmueble y en esta etapa se planea la accidn necesaria para mantener la estructura.
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e Analisis de condiciones futuras: Este analisis es de vital importancia, ya que permite tener

una prevision de futuras condiciones.

Para realizar el andlisis estructural hay tres métodos y dos tipos de andlisis que son cominmente

utilizados:

e Elementos finitos: Este método define todo tipo de geometria en dos o tres dimensiones
de estructuras continuas ademas de tomar en cuenta las caracteristicas de los materiales. Su
principal desventaja es el requerimiento de equipos de cémputo de gran poder.

e Elementos discretos: Este método es el mejor en caso de estudios discontinuos, ya que el
movimiento entre elementos es posible asi mismo el cambio de geometria, y los parametros
se actualizan de forma automatica. Las estructuras analizadas con este método pueden ser
columnas de piedra, esculturas, arcos y templos griegos.

e Elementos rigidos: Es un método para el estudio dindmico no lineal, siendo sencillo debido
a gue no son necesarios muchos elementos, aun para estructuras complejas. Su principal
desventaja es que se limita al andlisis de dos dimensiones y es poco conocida.

e Analisis limite: Este analisis permite conocer el momento de colapso y las cargas méaximas,
se considera simple y rapido para la etapa de disefio.

e Andlisis eléstico lineal: Al igual que el andlisis de limite, el analisis elastico se considere
sencillo y rapido, este permite conocer las zonas débiles de la estructura, asi como las que

tienen algin comportamiento no deseado.

En las figuras 18 y 19 se muestran algunos de los analisis que se realizaron en algunas estructuras

histéricas de México.

Este trabajo propuso una manera integral de analizar y modelar numéricamente estructuras
historicas, la cual se conforma de cinco pasos: Adquisicion de datos, seleccion de la herramienta
de analisis, proceso de calibracion y vibracion, tipo de analisis y el analisis paramétrico. También

advierten al ingeniero que en el caso de las estructuras historicas requieren un conocimiento amplio
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de la estructura a analizar. De igual manera se enfatiza la importancia que tienen las estructuras

“viejas” como patrimonio cultural.

Figura 18. Modelos de elementos finitos de la Catedral yrel Sagrarib de la ciudad de México
Fuente: [25]

b)

Figura 19. Mecanismo de colapso de la fachada de una iglesia tipica den Oaxaca donde
Donde a) es andlisis estatico no lineal; b) es analisis dinamico no lineal y c) los dafios observados después del sismo
del 15 de junio de 1999.
Fuente: [25]
En el trabajo (modelacion estructural para cargas sismicas) [26] la modelacion fisica es una
herramienta importante en el anlisis de estructuras y materiales complejos o con comportamiento
desconocido. En este trabajo se presentaron los pardmetros mas importantes de la modelacion
fisica. Teniendo presente que es fundamental la atencion en la dificultad que tiene la modelacion

con cargas dindmicas, en especial las de origen sismico.
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En el trabajo se concluyd que las pruebas sobre modelos a escala son utilizadas mayormente en
educacidn e investigacion, también durante el disefio y desarrollo de productos; son considerados
una valiosa herramienta para el anlisis de estructuras. De igual manera la experimentacion con
modelos a escala necesita una planeacion rigurosa para tener la mayor similitud con la estructura
real. La modelacion de estructuras permite tener un mayor acercamiento al comportamiento

estructural.

En el trabajo (estimacion de dafio sismico en edificaciones de mamposteria a partir de la aplicacion
de funcion de vulnerabilidad simuladas) [27] se aplica un modelo para evaluar el nivel de dafio que
pueden tener las estructuras de mamposteria de un ciudad de colombia ante un sismo. Dicho
modelo esta basado en el uso de funciones de vulnerabilidad o matrices de probibilidad de dafio,
obtenidas a partir de tecnicas de simulacion.

Contruyeron funciones para valores de aceleraciéon o movimientos sismicos de 0.02, 0.05, 0.10,

0.15, 0.20 y 0.25¢g. En la figura 20 se observa la relacion del dafio y la aceleracion.

4
100 =
%0 - ===
80 el P P
oy ~ P ~ - i
£ 70 P Phe P ’ Aa=0.02
‘g 60 P e - ’ - --.Aa=0.05
7 s .
$ %0 # o - - — - -Aa=0.1
® [ .1 ’ — - =Aa=0.15
2 20 17 s - al Aa=0.2
2 30 » b 1 — — Aa=0.
20 A P ' Aa=0.25
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o indice de Vulnerabilidad
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Figura 20. indice de vulnerabilidad
Fuente: [27]

Para poder estimar el dafio en una estructura con el uso de las matrices, se calificaron once

pardmetros, ver Fig. 21.
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Figura 21. Parametros de vulnerabilidad
Fuente: [27]

Donde:

1. Sistema estructural
Calidad del sistema resistente
Resistencia estructural
Posicidn de la cimentacién
Diafragmas horizontales
Configuracion en la planta
Configuracion en elevacion

Distancia maxima entre los muros

© © N o g > e D

Tipo de cubierta

10. Estado de conservacion
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Rango de dafio

P(D/V,A =0.21) 0~5 6~20 | 21~45 | 46~80 | 81~100
3~5 1.11% | 1.89% | 5.11% | 9.44% | 82.44%
4~7 0.94% | 0.65% | 2.33% | 6.69% | 89.39%
7~10 1.10% | 0.47% | 0.39% | 1.49% | 96.55%

Tabla 8. Matriz de probabilidad de dafio para una aceleracion de 0.21g
Fuente: [27]

En la figura 22 se observa la representacion grafica de la tabla 8, donde se agrupan los porcentajes
de las estructuras con su indice de dafio y vulnerabilidad en el caso de un evento sismico con una
aceleracion de 0.21g.

100 -
90
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60
50
40
30
20
10

indice de Dafio (%)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
indice de Vulnerabilidad

Figura 22. Funcién de vulnerabilidad para una aceleracién de 0.21 g
Fuente: [30]

Con el uso aleatorio de parametros que intervienen en la determinacién de la vulnerabilidad sismica
en estructuras de mamposteria se evalUa el dafio global que podria tener una edificacion en caso de
un evento sismico. Es importante mencionar que las funciones no fueron calibradas por falta de
datos reales de dafio de las estructuras que fueron construidas. Una de las limitantes mencionadas

para el desarrollo de este trabajo fue la informacion disponible, veridica y justificable.

En el trabajo de tesis (Calibracion de umbrales de dafio sismico para el anélisis de fragilidad sismica

de estructuras de hormigén armado mediante analisis estatico no lineal “Push-Over”) [28] para
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obtener el grado de maestro en Ingenieria estructural y de la construccion en la Universidad
Politécnica de Catalunya en Barcelona en la cual se menciona la importancia del analisis simico en
una estructura ya que permite garantizar el mejor disefio frente a un sismo, ademas que brinda el
comportamiento estructural con el que se puede caracterizar de manera correcta el nivel de dafio

que pueda presentar la estructura ante un evento sismico.

Se definen conceptos de una estructura como por ejemplo la rigidez, resistencia y ductilidad, se
tocan los factores que afectan a cada uno de los parametros mencionados, tanto en nivel de material,
seccién, elemento y sistema estructural. Se definen los dafios locales en rotulas a través de
diagramas de momento-curvatura, los niveles de dafio manojeados son: leve, moderado, severo y
completo. Al final, se cuantifican las rétulas y sus niveles de dafio local identificadas, con dicho

conteo se busca el dafio total de los elementos estructurales para tener un dafio global.

En (Influencia de la no linealidad de material en las deflexiones inmediatas de vigas de concreto
reforzado) [29] Se presentan los resultados analiticos y experimentales de una investigacion
realizada por el Grupo de Investigacion GIES sobre la influencia de la no linealidad de material
sobre las deflexiones inmediatas de vigas de concreto reforzado. Bajo condiciones reales y
diferentes situaciones de carga fueron ensayados seis vigas de dicho material. El comportamiento
tedrico de las vigas fue simulado mediante el modelo no lineal de material del programa comercial
de elementos finitos ANSYS. La comparacion de los resultados del modelo no lineal de ANSYS,
las recomendaciones del codigo de construccion ACI 318, y los ensayos experimentales, mostraron
gue el comportamiento estructural de una viga simplemente apoyada esta fuertemente influenciado

por la no linealidad de material.

El concreto se considera un material fragil, presenta una buena resistencia a la compresion,
mientras que su resistencia a la traccion es minima. Normalmente los esfuerzos maximos a tension
que soporta son muy bajos, por lo que para condiciones de disefio se suelen despreciar, y su
resistencia a la traccion es suministrada por las barras de acero que sirven como refuerzo. La
interaccion entre estos dos materiales (concreto y acero) permite tener un material compuesto con

el cual se ha construido gran parte de la infraestructura mundial.
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En los resultados se observa que para los modelos analizados pero ANSYS presento un
comportamiento mas rigido que las experimentales, en otras palabras, mostraron menor
deformacion para el mismo nievel de carga. El error entre los resultados corresponde al 17.5%. El
equipo de investigacion afirma que teniendo enc cuenta las diferentes fuentes de error del proceso
experimental con los modelos no lieneles de elementos finitos, tiene un grado de exactitud

aceptable.

En el trabajo (analisis numérico experimental de un rin de aleacion AlSi7Mg) [30] se hicieron
investigaciones del comportamiento de un rin de aleacion AIlSi7Mg, el cual es usado en
automoviles compactos de Volkswagen (VW). Para esto, se realizd analisis experimental y
numeérico. En el primero se utilizé una maquina para prueba de fatiga de momento flexionante, un
equipo de medicion de laser escaner donde se detectaron las zonas de concentraciones de esfuerzos
y la méxima amplitud de desplazamiento en el rin. Mientras que en el segundo se obtuvieron los
esfuerzos que ocasionaban la fatiga por el elemento finito, utilizando los paquetes de computo
ANSYS y Catia. La diferencia de los ciclos de vida de fatiga obtenidos entre ambos anélisis fue
del 0.6 %. Mientras que el tiempo gue se optimizo por el MEF, fue de un 85% menos que el analisis

experimental.

Al obtener una estimacién de la vida atil del componente, se permite identificar posibles
deficiencias geométricas presentes en el disefio, dando mayor flexibilidad al disefiador de realizar
los cambios pertinentes. Esto nos lleva a la optimizacion de tiempos y seleccion de materiales. En
la tabla 9 se muestran las propiedades que se analizan en el rin, de igual manera en la figura 23 se

obserba el modelo 3D del rin en el software ANSYS.

Propiedad Ideal Real Unidad
Médulo de Young 72.50 71.40 GPa
Relacion de Poisson 0.33
Resistencia de cadencia 90.00 185.95 MPa
Resistencia ultima de tensién 240.00 227.02 MPa
Densidad 2686.00 2614.60 Kg/m?®

Tabla 9. Propiedades mecéanicas del rin de aleacién AISi7Mg
Fuente: [33]
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) AT

Figura 23. Modelo 3D de un rin de aleacion AlSi7Mg
Fuente: [33]

En la investigacion se concluye que el anélisis por medio del software indica que el esfuerzo
soportado es mayor que al analisis experimental, debido a que ANSYS considera un material idea,
libre de vacid, imperfecciones y discontinuidades en la estructura, lo que es en la realidad esto es

poco probable.

En Redes neuronales artificiales para representar la atenuacion de la intensidad sismica [31], el
estudio de atenuacién de la intensidad sismica desempefia un papel importante en los anélisis de
amenaza que incluyan eventos historicos. EI mapeo de la atenuacion de la intensidad generalmente
se realiza por medio de regresiones de la intensidad en funcién de la distancia. Hoy existen distintas
formas para estudiar las caracteristicas de un evento sismico por medios instrumentales; sin
embargo, los expertos enfrentan el problema del carécter cualitativo de las fuentes de informacion
y el mapeo de la relacién entre intensidad, magnitud y distancia para la generacién de escenarios

de riesgo con base en informacion historica.

En los resultados se propone un procedimiento que fue validado para el mapeo de las intensidades
de 68 sismos ocurridos en el norte de Suramérica, entre 1766 y 2004. Se encontro que las RNA

presentan ventajas respecto a los modelos tradicionales de regresion:

e Preservan de mejor manera el primer momento estadistico.

e Reflejan un error de aproximacion menor.
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e La varianza explicada por las RNA se comporta mejor que los modelos de regresion
estadistica.

En la tabla 10, se presentan los tres modelos de las redes donde cada una tiene diferentes entradas

y salidas.
Modelos Variables de entrada Variables de salida
1 Magnitud (M) | Intensidad (1) | Distancia (D) | Intensidad epicentral (/o)
2 Magnitud (M) | Distancia (D) Intensidad (1)
3 Magnitud (M) Intensidad epicentral (Io)

Tabla 10. Variables de entrada/salida atenuacién sismica
Fuente: [31]
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Capitulo 2 Desarrollo “Simulacion y
RNAs”

2.1 Metodologia aplicada

Se disefid y construyeron (ver tabla 11) dos modelos 3D de estructuras escolares (U170 y U270),
para realizar simulaciones de vibracion sobre ellos, simulando las fuerzas de un sismo. Con los
resultados se crearon dos bases de datos que sirvieron para el entrenamiento de RNAs que
pretenden predecir las fuerzas que generan las vibraciones, alimentadas con las caracteristicas de
los edificios y las de las vibraciones. Al final se propuso el disefio de una interfaz grafica para un

uso simplificado de las redes finales.
2.2 Funcionalidad

El producto final es una interfaz facil de usar con la cual el usuario puede elegir la red neuronal e
ingresar las entradas a la misma. Los resultados que genere la red son mostrados con una grafica
para una mejor interpretacion y entendimiento por parte del usuario. Asi mismo, se mostraran las

zonas mas afectadas de la estructura.
2.3 Modelado 3D y simulacion

Con base en los disefios que plantea la SEP, como se muestra en la seccion 1.2, se disefiaron los
esqueletos que conforman a las estructuras U170 y U270. Inicialmente se debe seleccionar el tipo
de perfil que se utilizara como columna y viga, de acuerdo al grosor de las columnas utilizadas en
estructuras escolares (0.45 m x 0.5 m) y al catalogo de perfiles estructurales laminados de vigas W
[32]. En la figura 24 se muestra el disefio en SolidWorks de los perfiles a utilizar en la construccién

de los modelos.
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Primer prototipo: Edificio U170 y red neuronal

Disefio Modelar un edificio 3D con la estructura de tipo U170 utilizando
SolidWorks.
Desarrollo | Realizar simulaciones sobre el modelo disefiado ejerciendo fuerzas
similares a las de un sismo y generar una base de datos.
Anélisis Analizar y disefiar la RN, plantear el nimero de capas y el algoritmo de
entrenamiento.
Entrenar una red neuronal a partir de la base de datos.
Pruebas Evaluar el porcentaje de error de la red neuronal usando un conjunto de
datos de pruebas.
Segundo prototipo: Edificio U270 y red neuronal
Disefio Modelar un edificio con la estructura U270 utilizando SolidWorks.
Desarrollo | Realizar las simulaciones de fuerzas sobre el modelo y generar una
segunda base de datos.
Anélisis Disefiar y entrenar una segunda red destinada para el edificio U270
Pruebas Evaluar la nueva red neuronal con un conjunto de datos de prueba.
Tercer prototipo: Interfaz de usuario
Anélisis Establecer los requisitos para la interfaz de usuario de acuerdo a la
estructura de las redes neuronales.
Disefio Disefiar bocetos con los elementos necesarios que cumplan los requisitos
del analisis.
Desarrollo | Programar la interfaz planteada en los puntos anteriores y se ligaran con
las redes neuronales.
Pruebas Probar la interfaz desarrollada se ingresaran entradas las cuales seran

procesadas por la red neuronal, si los resultados son los esperados
entonces se dira que la interfaz esta trabajando correctamente junto con
la red neuronal.

Tabla 11. Metodologia utilizada
Elaboracion propia.
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Figura 24. Perfiles base para columnas y vigas
Elaboracion propia basada en [18]

2.3.1 Construccion de los modelos 3D del edificio U170y U270

Usando los perfiles ya mencionados (fig. 24) y las medidas especificadas en el catadlogo de
estructuras se construye la estructura U170 (fig. 25) y U270 (fig.26). Para cada disefio se hicieron
variaciones como lo es la distancia entre las columnas que fue desde 3.0 m hasta 3.19 m y dos
pesos aproximados de los seria su losa, con la finalidad de tener una base de datos mas grande y la

red neuronal a disefiar tenga mas ejemplos para su entrenamiento.

Figura 25. Modelo de la estructura escolar U170
Elaboracidn propia basada en: [18]

Maestria en Ciencias de la Computacion Pa g ina 43 | 148

Universidad Autonoma del Estado de México



Disefio y entrenamiento de una red neuronal para la estimacion de dafio en una estructura escolar bajo vibraciones
Centro Universitario UAEM Ecatepec

Figura 26. Modelo de la estructura escolar U270
Elaboracién propia basada en: [18]

2.3.2 Simulacion de fuerzas sobre el modelo de un piso

Para realizar la simulacion de fuerzas se utilizara Simulation de SolidWorks, esta herramienta tiene
una amplia variedad de areas de analisis. En este trabajo se usaran dos tipos de estudio, estético y
dindmico. Los estudios estaticos proporcionan herramientas para el andlisis de tensién lineal de
piezas y ensamblajes cargados con cargas estaticas. Con este estudio se puede saber si la pieza se
rompera bajo cargas normales, la fatiga y pandeo de disefios delgados. Ademas, se puede optimizar
el disefio. Por otra parte, los estudios dindmicos analizan objetos forzados por cargas que varian en
el tiempo. Algunos ejemplos tipicos pueden ser cargas de choque de componentes montados en
vehiculos, turbinas cargadas mediante fuerzas oscilatorias, componentes de aviones cargados
aleatoriamente, etc. Se encuentran disponibles tanto linealmente (pequefias deformaciones
estructurales, modelos de material basico) y no linealmente (grandes deformaciones estructurales,
cargas importantes y materiales avanzados). Con estos este estudio es posible conocer cuanto se

deformara un objeto bajo ciertas circunstancias [33].
2.3.2.1 Configuracion utilizada en SolidWorks

El siguiente paso a seguir una vez terminado el modelado de la estructura se realiza la simulacion
del analisis dindmico de vibracion. SolidWorks cuenta con diferentes modalidades para este

estudio, y cada uno de ellos brinda diferentes resultados, para este caso utilizamos el estudio de
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vibracion aleatoria que permite obtener la tension y desplazamiento en un punto de la estructura
segun aumenta la frecuencia del movimiento con un desplazamiento que se fija en la configuracion.
De igual manera se realiza un segundo estudio, pero es un analisis estatico, el cual permite conocer

el factor de distribucion de seguridad de la estructura, el cual se definird mas adelante.

En la figura 27 se muestra la configuracion para realizar la simulacion del estudio dindmico. Para
ejecutar una simulacién en SolidWorks es necesario darle cierta informacién, primero se debe
asignar un material al objeto, si el cuerpo esta constituido por piezas ensambladas, se pueden
configurar diferentes materiales. ElI segundo paso es indicar las caras del objeto las cuales
conforman la base y el tipo de amortiguamiento que en este caso sera proporcional conocido como
amortiguamiento Rayleigh. Como tercer paso es indicar las cargas externas, que serdn dos, la
direccién y cantidad del desplazamiento que se ejercera al objeto y una masa distribuida que
representa el peso aproximado de la losa. Por Gltimo, se crea la malla, la cual divide en un conjunto
finito de elementos mas pequefios, si el objeto a analizar tiene una forma irregular o presenta zonas
asimétricas (como lo es la estructura escolar) se recomienda seleccionar el enmallado basado en

curvatura para evitar generar errores.

# Dinamico derecha (-Predeterminado-)
U170 2.06 x 2.5 (-1.0035 (5185)-)
7% Conexiones
= ;:5 Sujeciones
- @ Fijo-1
S| Cargas externas
Excitacion de |a base seleccionada-1
M8 Masa distribuida-1
-4 Malla
---‘%Amor‘tiguamiento (-Amortiguamiento de Rayleigh-)
-{~ Opciones de resultados
-1 [i) Resultados
é'"@Tensioneﬂ (-vonMises-Valor RMS (media cuadratica)-)
&l Desplazamientos1 (-Despl res-Valor RMS (media cuadratica)-)
E Respuestal (-Frecuencia-von Mises-Densidad espectral de potencia-)
E Respuesta? (-Frecuencia-URES-Densidad espectral de potencia-)

Figura 27. Configuracion de estudio dindmico en SolidWorks
Elaboracién propia
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En la figura 28 se encuentra la configuracion para el segundo estudio, el cual es estatico y permite
conocer el factor de seguridad del objeto. Los pardmetros a configurar son los mismos que se
explicaron para la figura 27, a diferencia que, en lugar de asignar un desplazamiento en la base, se
agrega la fuerza de gravedad. El factor de seguridad identifica las zonas seguras y no seguras de la

estructura (mas adelante se explica de mejor manera).

Puesto que algunas regiones del modelo experimentan muy poca tension, el valor maximo del
factor de seguridad es muy alto (por encima de 1.800.000). Para que el trazado sea mas
significativo se recomienda cambiar las escalas de 1 como factor minimo de seguridad y 100 como

méaximo factor de seguridad [33].

! Analisis estatico 1 (-Predeterminado-)
U170 3.06x 2.5 (-1.0035 (5185)-)

""" T3 Conexiones

—s:f Sujeciones

- 4% Fijo-1

= Cargas externas

D Gravedad-1 (-9.81 m/s"2:)

----- 22 Masa distribuida-1

----- % Malla

—}{tal Resultados

- Tensiones1 (-vonMises-)

=iy Desplazamientos1 (-Despl res-)
-} Deformaciones unitarias? (-Equivalente-)
[ Factor de seguridadl (-FDS5-)

Figura 28. Configuracion de estudio estatico en SolidWorks
Elaboracién propia

Seleccion de material

De acuerdo con el tema 1.1.1 Disefio estructural pag. 5 el acero estructural cuenta con sus ventajas
y desventajas, pero, aun asi, se convierte en un factor importante, ya que define la elasticidad, la
resistencia al calor, la resistencia a la tension y otras fuerzas que sean ejercidas a la estructura.
SolidWorks cuenta con una gran cantidad de materiales para aplicarlas al modelo y observar el

comportamiento de la estructura de acuerdo al material usado.
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En la figura 29 muestra la lista de los diferentes aceros estructurales con los que cuenta SolidWorks
(lado izquierdo de la imagen), una vez seleccionado un tipo, en este caso el 1.8901 (S460N), se
pueden ver las propiedades de dicho material como lo es el modulo elastico, Coeficiente de
Poisson, Mddulo cortante, Densidad de masa, Limite de traccion, de compresion entre otros. De

igual manera se pueden crear perfiles nuevos configurando las propiedades del material a crear.

3=
3=
3=
3=
3=
3=
3=
3=
3=
3=
3=
3=
3=
3=
3=

1.0035 (5185)
1.0036 (S235JRG1)
1.0037 (S235)R)
1.0038 (S235JRG2)
1.0044 (S275)R)
1.0045 (S355JR)
1.0050 (E295)
1.0060 (E335)
1.0070 (E360)
1.0114 (S235)0)
1.0116 (S235J2G3)
1.0117 (5235)2G4)
1.0143 (5275)0)
1.0144 (5275)2G3)
1.0145 (S275)2G4)
3= 1.0490 (5275N)
3= 1.0491 (S275NL)
3= 1.0545 (S355N) et
3= 1.0546 (S355NL)

3= 1.0553 (5355.0)

3= 1.0570 (5355)2G3)

Propiedades | Tablas y curvas | Apariencia | Rayado | Personalizado | Datos de aplicacién | Favoritos
Propiedades de material

No se pueden editar los materiales en la biblioteca predeterminada. Para editar un material,
copielo primero a una biblioteca personalizada,

Isotrépico elastico lineal

Sl - N/mA2 (Pa)

Tension de von Mises max

0 mm

3= 1.0577 (535512G4)
3= 1.0595 (S355K2G3)
3= 1.0596 (S355K2G4)
=
3= 1.8902 (S420N)
3= 1.8903 (S460NL)
3= 18912 (S420NL)
+#5 DIN Acero (Toolmaking)
+1- 3= DIN Acero (no aleado)
743 solidworks materials
88 sustainability Extras
-1 Materiales personalizados

Sujeciones

La configuracion de las sujeciones en SolidWorks se observa en la figura 30, donde las pequefias

Propiedad

Valor

Unidades

‘Médulo elastico

2.100000031e+011

N/mA2

0.28

N/D

\Coeficiente de Poisson
‘Médulo cortante

7.9¢+010

N/m#A2

7800

lka/mA3 |

\Densidad de masa
Limite de traccién

530000000

N/mA2

Limite d on

N/mA2

380000000

N/mA2.

Limite elastico

1.1e-005

/K

Conductividad térmica

14

W/(mK) |

‘Calor especffico

440

/(ka-K)

\Cociente de amortiauamiento del material

N/D

Figura 29. Seleccion de materiales en SolidWorks

Elaboracidn propia

flechas de color verde indican las caras que se han seleccionado como la base de la estructura.

Maestria en Ciencias de la Computacion

Universidad Auténoma del Estado de México

Pagina 47148



Disefio y entrenamiento de una red neuronal para la estimacion de dafio en una estructura escolar bajo vibraciones
Centro Universitario UAEM Ecatepec
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fija) A

Estandar i
@ Geometria fija
|4/ Rodilto/Control destizante

[@ Bisagra fija

Q) | |cara<t1> A

Cara<2>

Cara<3> E|
‘

Cara<4>

Geometria fija:

Figura 30. Seleccion de sujeciones U170
Elaboracidn propia

La seleccion de las caras que forman la base de la estructura es importante, ya que éstas definen la

manera en la que el cuerpo se comportara bajo fuerzas externas, la base de la estructura debe ser

simétrica para que el peso de la estructura se encuentre equilibrado. Las caras de sujecion del

modelo U270 se observa en la figura 31.

Figura 31. Seleccion de sujeciones U270
Elaboracion propia
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Cargas externas
Excitacién en la base o sujecion seleccionada

En la figura 32 se observa la configuracion del movimiento o desplazamiento que se aplicara a la
base de la estructura, simulando el movimiento de la tierra cuando se esta teniendo un evento

sismico. Se debe elegir uno de los ejes x, y, z e indicar la magnitud de dicho desplazamiento.

Bl=RlE]e
[ Excitacién de la base seleccionada |
¥ X

Tipo A

(® Desplazamiento
O velocidad
O Acaleracién

= [Fio1 o
PSD Desplazamiento A
El (mmA2mz ~
o [ E—

[ invertir direccién
\&1 0 mmA2/Hz

=

[<]le

mm*~2/Hz

@® Lineal
O cuna

Figura 32. Excitacion en la base o sujecion seleccionada
Elaboracidn propia

Masa distribuida (Peso calculado de una losa de concreto)

En la figura 33 se pueden ver las caras de la estructura que fueron elegidas para cargar el peso de
la losa de concreto y encargarse de distribuir las fuerzas hacia la base. El peso de la losa se calcula
multiplicando el volumen de ésta (la cual varia dependiendo de la separacion de las columnas y

espesor en cada estructura que se modeld) por la densidad del concreto que es 2400 kg/m3.

En el caso del modelo de la estructura U270, se deben aplicar dos masas distribuidas, una

corresponde al peso de la losa del entrepiso y otra para la losa superior. En la figura 34 se observa
la distribucion de los pesos.
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Figura 33. Masa distribuida en U170
Elaboracién propia

Figura 34. Masa distribuida en U270
Elaboracion propia
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Creacion de malla

Como se mencion6 anteriormente, para crear la malla de la estructura modelada, se selecciona el
enmallado basado en curvatura, dejando las configuraciones restantes por default. En las figuras

35y 36 se muestran el enmallado final en la estructura U170 y U270 respectivamente.

Figura 35. Malla en la estructura U170
Elaboracion propia

La malla final de cada modelo depende del tamafio y forma del mismo, aunque como ya se
menciono se pueden especificar el nimero de elementos que conforman a la malla, se decidié dejar

por default los valores que utiliza SolidWorks.

Figura 36. Malla en la estructura U270
Elaboracidn propia
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2.4 Creacion de la base de datos

Para la creacion de la base de datos para el conjunto de entrenamiento que utilizara la red neuronal,
se deben elegir las entradas de la misma, dicha seleccion se realiza identificando los factores que
influyen directamente en el comportamiento del sistema a analizar (para este caso, los modelos de
las estructuras escolares). Para el estudio de vibracion los dos factores son: la frecuencia con la que
se realiza el movimiento y la amplitud o desplazamiento que tendréa la base del cuerpo, simulando
que es el desplazamiento del suelo que recibe un edificio real durante un sismo. Entre los factores
mas importantes que definen la resistencia de un edificio en este estudio se seleccionaron la

distancia entre las columnas, el material utilizado y el peso aproximado de la losa segin su grosor.

En las tablas 12 y 13 se muestran los factores seleccionados como entradas y sus diferentes valores
a tomar, mientras que en la tabla 14 se encuentran las salidas. La base de datos se crea simulando
el estudio de vibracion con todas las posibles combinaciones del valor de las entradas.

Entradas Valores Unidades
Frecuencia 0.5,1,15,2,25,3,3.5,4,4.5,5,5.5y 6 Hz
Desplazamiento 2,4,8,16,24,36,48,60,76,90y 110 mm
Distancia entre columnas 3.0,3.06,3.12y 3.19 m
Grosor de losa 10y 15 cm
Material 1.0035,1.0114,1.0545y 1.8901 Etiqueta
Tabla 12. Entradas para la red U170
Elaboracién propia
Entradas Valores Unidades
Frecuencia 0.5,1,15,2,25,3,3.5,4,4.5,5,5.5y6 Hz
Desplazamiento 2,4,8,16,32,48,64,90y 110 mm
Distancia entre columnas 3.0,3.06,3.12y 3.19 m
Grosor de losa 10y 15 cm
Material 1.0035,1.0114,1.0545 vy 1.8901 Etiqueta

Ta

bla 13. Entradas para la red U270
Elaboracién propia
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Salidas Valores Unidades
Tension 1 O0al N/mm?
Desplazamiento 1 0al mm
Tension 2 0al N/mm?
Desplazamiento 2 0al mm
Distribucion del 0al Sin unidad
factor de seguridad

Tabla 14. Salidas para las redes del U170 y U270
Elaboracion propia

Como se menciona en el marco tedrico las Redes Neuronales han mostrado ser herramientas
computacionales muy poderosas, pero tienen ciertas desventajas que se irdn mencionando durante
el desarrollo. En este punto, la desventaja es la asignacion de un valor a un objeto. Por ejemplo, se
desea utilizar como entrada al material utilizado en la estructura, se tienen cuatro aceros (tabla 15),
que se diferencian en la resistencia que presentan a fuerzas externas. Como entradas para el material
se tomara su valor (asignado por SolidWorks). En el caso de que SolidWorks solo presentara el

nombre del material se tendria que asignar en valor diferente para cada tipo de material.

Material
Valor/Nombre real
1.0035(S185)
1.0114(5235J0)
1.0545(S355N)
1.8901(S460N)
Tabla 15. Lista de materiales

Elaboracion propia

2.4.1 Aumentos entre frecuencias y desplazamientos

En la figura 37 se observan las combinaciones de entrada Unicamente para dos de los seis factores.
Por ejemplo, para la entrada de frecuencia, cuando el valor sea de 0.5 Hz, se tendran que realizar
simulaciones contra los diferentes desplazamientos (2, 4, 8, 16, 24,36, 48,60,76,90 y 110 mm);
después se cambia el valor de la frecuencia y ésta sera simulada contra todos los desplazamientos

nuevamente.
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Combinacion entre frecuencia y amplitud
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Figura 37. Combinacidn de frecuencias con desplazamientos
Elaboracion propia

2.4.2 Extraccion de los datos para la base de datos

Una vez terminada la simulacion, SolidWorks permite obtener algo que llama “Gréfica de
respuesta” donde se aprecia la tension o desplazamiento en un nodo. Se debe de recordar que se
realiza un enmallado de la estructura, es decir, se divide la estructura completa en un conjunto de
elementos finito. Teniendo una gran cantidad de nodos en la estructura (la cantidad de nodos
depende del tamafio de la estructura y de la configuracion en la creacion de la malla). En la figura
38 se muestra el ejemplo del comportamiento de la tension de acuerdo a la frecuencia en un nodo

situado en la conexién de una columnay una viga.

Grafica de respuesta

a
z 3.00+14
§ 200-14

1.00+14-

720

2

Figura 38. Impresion de pantalla “Grafica de respuesta
Elaboracidn propia
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Para crear la base de datos, se seleccionaron 12 puntos, en incrementos de 0.5 Hz. De esta manera
se obtienen un total de 24 patrones de salida por simulacién. Se obtuvieron 12 resultados de tension
y 12 resultados de desplazamiento con un movimiento horizontal, obteniendo 24 resultados
similares, pero con el movimiento vertical, se debe recordar que los movimientos simulan un
evento sismico. En la tabla 16 se tienen los datos que se extrajeron de la grafica de respuesta
proveniente de SolidWorks mientras que en la figura 43 se tiene la nueva grafica con los datos

seleccionados.

Frecuencia (Hz) | Tension (Von Mises)
0.5 1.20E+13
1 3.12E+14
15 1.89E+15
2 1.81E+15
2.5 1.19E+15
3 1.00E+15
35 1.02E+15
4 1.13E+15
4.5 1.27E+15
5 1.41E+15
5.5 1.56E+15
6 1.73E+15

Tabla 16. Ejemplo de extraccion de datos
Elaboracion propia

Datos extraidos
2.00E+15
1.50E+15
1.00E+15 oo

5.00E+14

TENSION (VON MISSES)

0.00E+00 ©
0 1 2 3 4 5 6 7
FRECUENCIA (HZ)

Figura 39. Datos extraidos de la “Grafica de respuesta”
Elaboracién propia
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2.5 Creacion de las redes neuronales (RNs)

En esta seccidn se describe la propuesta de la estructura general de la red o redes neuronales que
se piensan entrenar, una de las desventajas de las RN es que hasta la fecha no se tiene una férmula
que permita conocer el nimero de capas y de neuronas éptimo para el entrenamiento, teniendo la
necesidad de disefiar mas de una red y con el método de prueba y error encontrar la RN que presente

el mejor resultado

2.5.1 Disefio de la RN para los modelos U170 y U270

Se tienen cinco entradas, cada una representa un factor importante en la resistencia de la estructura
disefiada, asi mismo se tienen cinco salidas, dos para tensiones, dos para desplazamiento y un factor
de seguridad. Se debe recordar que las tensiones y desplazamientos se diferencian en el tipo de
movimiento que se configurd en la simulacion (horizontal o vertical). La figura 44 muestra de
manera general la estructura de la RN a crear, donde no tiene especificamente el niUmero de capas
ocultas y neuronas por capa. Mientras que en la tabla 16 se establecen las variaciones que se tendran
en las RNs, donde se cambia la cantidad de capas ocultas y el nimero de neuronas, esperando

encontrar resultados positivos para alguna configuracion.

No. red | No.capas | No.neuronas |Funcién de activacion | Algoritmo de optimizacion
1 1 11 TANSIG LM
2 1 22 TANSIG LM
3 1 44 TANSIG LM
4 1 11 TANSIG BR
5 1 22 TANSIG BR
6 1 44 TANSIG BR
7 2 11y5 TANSIG LM
8 2 22y 10 TANSIG LM
9 2 11y5 TANSIG BR
10 2 22y 10 TANSIG BR
11 3 11,11y 5 TANSIG LM
12 3 22,11y5 PURELINE LM
13 3 22,11y5 PURELINE BR

Tabla 17. Propuesta de arquitectura de RNs para pruebas
Elaboracidn propia
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Capa de entrada Capa de salida

¢ Distancia de Tensién 1

columnas Desplazamiento 1
Capas ocultas P

ey
s
*  Grosor de losa Q Tensién 2
e Material \ Desplazamiento 2

*  Desplazamiento

Factor de seguridad
en la base

*  Frecuencia

Figura 40. Estructura general de la red neuronal
Elaboracion propia

2.5.2 Preprocesamiento de los datos

Para tener un mejor aprendizaje de las redes neuronales durante el entrenamiento es necesario
someter la base de datos a una normalizacion y o transformacion, de manera que se tengan valores
de —1a1ode0al. Yaque hay funciones de activacion que solo comprenden valores en estos
rangos, no podrian regresar una salida con un valor mas alto. Por ejemplo, una funcién sigmoide
no podria dar como salida un 10, para esto se tendria que usar otra funcidn que pueda dar valores

mas grandes.
2.5.2.1 Variables dummies

Las variables dummies son una representacion de valores categoricos (Material 1, Material 2, -,
Material n) en valores binarios (0 — 1). En la base de datos se cambiaran las variables de grosor,
material, separacion entre columnas y la frecuencia. En la tabla 18 se muestra un ejemplo de cada
uno de las categorias y su dummy. La frecuencia va desde 0.5 e incrementa en razon de 0.5 hasta
Ilegar a 6, entonces se tienen 12 diferentes variables, en este caso se tienen 12 variables dummy, y
cada una de ellas toma el valor de 1 cuando se presente alguno de los valores posibles para la
frecuencia. Para el caso del desplazamiento, no se tiene una variable dummy, éste se normalizo al

valor mas alto que se tiene para esta entrada (110 mm).

En las salidas se normalizaron los dummies a sus valores mas altos posibles, de manera se tienen

valores de 0 — 1.
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Entradas Valores Variables Dummy
Grosor (cm) 10 0
Separacion (cm) 300 0 0/0]1
Material (1-4) 100 0 0/0]1
Desplazamiento (mm) 2 0.0182
Frecuencia (Hz) 0.5 0 0|0j0j0|0]0|0O|0]|0]0O]1

Tabla 18. Ejemplo de variables Dummies
Elaboracion propia

2.5.3 Redes entrenadas usando Matlab

Matlab tienen integrados diferentes algoritmos de optimizacion para minimizar el error entre la
salida de la red y la deseada, durante los entrenamientos se usaron, Levenberg-Marquardt y

Bayesian Regularization. A continuacion, se describe cada algoritmo:

Levenberg-Marquardt (Lm): EI algoritmo desarrollé a principios de la década de 1960 para
resolver problemas de minimos cuadrados en linea [34]. Es a menudo el algoritmo de propagacion
hacia atras mas rapido de la caja de herramientas, y es altamente recomendado como un algoritmo

supervisado de primera eleccion, aunque requiere mas memoria que otros algoritmos [35].

Bayesian Regularization (Br): Las redes bayesianas regularizadas son més robustas que las redes
de backpropagation y pueden reducir o eliminar la necesidad de una validacion cruzada prolongada
[36]. BR es una funcion de entrenamiento, que actualiza los valores de peso y sesgo de acuerdo
con la optimizacién de Levenberg-Marquardt minimizando la combinacion del error cuadratico y
pesos, después establece la combinacion correcta para producir una red que pueda generalizar
mejor [37]. Este algoritmo es mas lento que Lm, pero es eficiente cuando se carece de suficientes

datos para el entrenamiento.
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2.5.3.1 ToolBox de Matlab

Para el disefio y entrenamiento de las redes neuronales para este proyecto se utiliza el ToolBox
propio de Matlab, ya que esta herramienta permite crear las RNs de manera grafica, sin la necesidad

de utilizar codigo, de manera que se agiliza el proceso y se ahorra tiempo.

Para abrir el ToolBox basta con escribir el comando “nntool” en la consola de Matlab para iniciar
la herramienta como se muestra en la figura 45. En esta primera pantalla se pueden importar los

datos de entrada y las salidas deseadas para el entrenamiento.

Cuando se hace un clic al boton de Import, se abre una segunda pantalla en la cual se muestran las
matrices que se tienen en el momento en el WorkSpace, se debe seleccionar el conjunto de entradas,
habilitando el botéon de “Input Data” y después dar clic en “Import”, se hace lo mismo para el

conjunto de salidas, habilitando el “Target Data”. El procedimiento se muestra en las figuras 41-

43.

4\ Neural Network/Data Manager (nntool) - X
b Input Data: B Networks ol Output Data:
@ Target Data: Error Data:
) Input Delay States: ¥) Layer Delay States:
% Import... ¢ New... O open... $ Export... 38 Delete @ Help D Close

Figura 41. Ventana principal del ToolBox para RNS
Elaboracién propia
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e
lobi

= W Input Data:

| Output Data:

™ [entradas

&

Source
@ Import from MATLAB workspace
O Load from disk file

MAT-file Name

]
Ll

Select a Variable

(no selection)

Destination
Name
entradas
Import As:
Network
@ Input Data

O Target Data

% Imported
-

x

U Variable "entradas’ has been imported as Input Data into the Network/Data Manager.

O Initial Input States
O Initial Layer States
O Output Data

() Error Data

0 cee

Figura 42. Ventana seleccién de entradas

%

Source

@® Import from MATLAB workspace
O Load from disk file

MAT-file Name

Elaboracidn propia

Select a Variable

(no selection)
entradas

Destination
Mame
salidas
Import As:

Network

% Imported x O Input Data
i-) Variable 'salidas’ has been imported as Target Data into the Network/Data Manager. | (® Target Data

() Initial Input States

(O Initial Layer States.
O Output Data
() Error Data

Figura 43. Ventana seleccion de salidas
Elaboracién propia
El paso siguiente es hacer clic en “New”, el cual abre una nueva ventana (fig.44) donde se
configuran los diferentes parametros de la RN deseada, como es la asignacion de un nombre, el
tipo de red, que en este caso es de Feed-Foward BackPropagation, se seleccionan los datos de
entrada y salida que ya han sido importados, se selecciona la funcion de entrenamiento, la funcion
adaptativa y el namero de capas y neuronas en ellas. Una vez asignados los pardmetros necesarios,

se da un clic en “Create” y se puede ver la estructura final que tiene la RN como se observa en la

figura 45.
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"7 Create Metwork or Data - X
Metwork  Data
Name
Met2
Network Properties
MNetwork Type: Feed-forward backprop ~
Input data: entradas ~
Target data: salidas ~
Training function: TRAINGD
Adaption leaming function: LEARMGD
Performance function: MSE ~
Number of layers: 2
Properties for: |Layer2 ~
MNumber of neurens:
Transfer Function:
D View ¥ Restore Defaults
k,’) Help \,\f Create @ Cloze
Figura 44. Ventana configuracién general de la RN
Elaboracidn propia
1 Metwark: Net2 — O *
View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights
~
Hidden Layer Output Layer
Input Output
7 1
15 1
v
< >

Figura 45. Ventana estructura de la red disefiada
Elaboracién propia
El paso siguiente es en la definicion de los parametros para el proceso del entrenamiento de la red,
como se observa en la figura 46, en la pestafia “Train/Training Info” se seleccionan una vez mas
las entradas y salidas (Matlab las llama Inputs y Targets), ademas que se pueden nombrar las
matrices de resultados y errores que genere dicha red. Por otra parte, se deben definir el namero de
épocas o ciclos en los cuales la red neuronal estar4d modificando los pesos internos entre las

conexiones como se muestra en la figura 47.
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1 Network: Net2 - O X

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Trzining Info  Training Parameters

Training Data Training Results

Inputs Outputs Met?_outputs
Targets Errors Met2_errors

Init Input Delay States | (zeros) Final Input Delay States |Net2_inputStates
Init Layer Delay States | (zeros)

Final Layer Delay States |Met2_layerStates

‘E] Train Metwork

Figura 46. Ventana configuracion del conjunto de entrenamiento
Elaboracidn propia

IF1 Network: Net2 - O x

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow truel Ir 0.01
showCommandline | false

show 25

epochs 1000

time Inf

goal 0

min_grad 1e-05

max_fail B

‘:‘] Train Network

Figura 47. Ventana configuracion de parametros para entrenamiento
Elaboracion propia
Luego de hacer clic en “Train Network”, comienza el entrenamiento como se muestra en la figura
47, durante el proceso (el tiempo varia) se puede ver el nimero de época actual, el tiempo
transcurrido, de igual manera se puede observar cémo el gradiente va disminuyendo. Una vez que
la red neuronal esta lista, se deben exportar (fig. 49) los resultados, asi como la misma red al

WorkSpace de Matlab para guardar el proyecto y no perder los datos obtenidos.
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4\ Meural Netwerk Training (nntraintocl) — x
Neural Network
Hidden Layer Output Layer

Input Output

T 1

15 1

Algorithms
Data Division: Random (dividerand]
Training: Gradient Descent (traingd)
Perfermance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX
Progress
Epoch: 0 6 iterations 1000
Time: 0:00:00
Performance: 574 574 0.00
Gradient: 203 5.57e+04 1.00e-05
Validation Checks: 0 & |6
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1 epochs
v Opening Regression Plot
@ Stop Training Q Cancel

Figura 48. Ventana estado de entrenamiento de la RN
Elaboracion propia

% Export from Network/Data Manager

Select Variables

Met2_outputs

Met2_errors

Select one or more variables. Then [Export] the variables
to the MATLAB workspace or [Save] them to a disk file

3 Export

Select All Select None H Save @ Close

Figura 49. Ventana exportacion de los resultados de la RN
Elaboracion propia
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Capitulo 3 Resultados

3.1 Resultados de la simulacion en SolidWorks

En esta seccion se muestran los resultados que genera SolidWorks al realizar las simulaciones, con
las cuales se pueden identificar las zonas de la estructura que reciben mayor estrés y las zonas mas
seguras, ademas de conocer de forma general si es capaz de soportar las vibraciones sin presentar

dafios que indiquen un riesgo o posibilidad de colapso, y en consecuencia haya pérdidas humanas.

3.1.1 Tensién Von Mises

La tension de Von Mises esta basada en la teoria de Von Mises Hencky, también conocida como
teoria de la energia de cortadura o teoria de la energia de distorsion maxima. Dicha teoria dice que
un material ddctil comienza a ceder en una ubicacion cuando la tension de Von Mises es igual al
limite de tension. En la mayoria de los casos, el limite elastico es utilizado como el limite de
tension. Es importante tener en cuenta que el limite elastico de un material, es una propiedad que

depende de la temperatura del mismo [38].

En términos de las tensiones principales o, o,y o5 la tension de Von Mises se expresa:

— 2 — 2 _ 2
ovonMises = \/((Ul 92)"+(o 203) *+(01=03) ) (11)

Se presentan los resultados de la Tension de Von Mises en las dos estructuras (U170 y U270)
generados por SolidWorks. En la figura 50 se muestra graficamente como la tension en el edificio
U170 (fig. 51) va en aumento de acuerdo a la frecuencia, teniendo un crecimiento o pico para las
frecuencias de 1.5 a 2.5 Hz; antes de comenzar a disminuir hasta los 3 Hz, donde nuevamente la
tension comienza a aumentar, pero de una manera suave, cuando el desplazamiento definido en la

simulacion aumentd, se tiene como resultado un aumento en la tensién, sin cambiar el
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comportamiento de como la fuerza es ejercida, es decir se tiene un pico entre los rangos de

frecuencia mencionados.

Tension de Von Mises U170 3.19 x 2.5m

__ L5E+15

&

s 1E+15

B SE+14

B2

=

p 0

g 0 1 2 3 4 5 6 7
c

‘O

2 _

= Frecuencia

= —@—Desp.:2 Desp.:4 Desp.:8 Desp.:16

—@— Desp.:24 —@—Desp.:32 —@—Desp.:48 —@—Desp.:60

—@—Desp.:76 —@—Desp.:90 —@—Desp.:110

Figura 50. Tension Von Mises en el modelo U170
Elaboracidn propia

De igual manera, en la figura 51 se observa que no se llega al limite elastico de la estructura, del
lado derecho se tiene una pequefia flecha roja, indicando el punto donde el limite se encuentray la
tonalidad que este tiene, el cual es un color azul claro, llegando a ser verde agua, esto significa que

la estructura esta lejos de la fractura.

won Mises (N/m*2)
2,105, 166,720,000
l 1,928,748,480.000
. 1,754,330,112,000
- 1,578,811,744.000
. 1403493376000
| 1,228,075,008.000
. 1,052,656,576.000
| 877,238,272.000
| 701,819,904.000

| 526,401,568.000

350,983,232,000
175,564,880.000
146,524,594

— Limnite elastico: 350,000,000.000

Figura 51. Visualizacion de la tensién en el modelo U170
Elaboracién propia
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Se tiene el mismo comportamiento de tensién en el edificio U270, los resultados visuales en la
estructura y su grafica estan en las figuras 52 y 53.

Tension Von Mises U270 3.19 x 2.5m

5.00E+15
4.00E+15
3.00E+15
2.00E+15
1.00E+15

0.00E+00 e s e, e s e o e

05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6
Frecuencia (Hz)

Tension Von Mises (MPa)

=@==Desp.:2 Desp.:4 Desp.:8 Desp.:16
e=@==Desp.:32 ==@==Desp.:64 e=@==Desp.:90 e=@==Desp.:110

Figura 52. Tensién Von Mises en el modelo U270
Elaboracion propia

von Mises (N/mm*2 (MPa))
310571
284.690
_ 258810
. 232928
_ 207.048
_ 181167
| 155287
L 120406
L 103525
L 77645
51764

25883

0.002

Figura 53. Visualizacion de la tensién en el modelo U270
Elaboracién propia
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3.1.2 Desplazamiento

Otro de los resultados que brinda SolidWorks es el desplazamiento que presento la estructura, es
decir, cuanto se movié o deformo cada punto del objeto a causa de las fuerzas aplicadas en él. El
comportamiento del desplazamiento es similar a la tension, habiendo un crecimiento cuando la
frecuencia esta entre 1.5y 2.5 Hz. La gréafica de los desplazamientos se encuentra en la figura 54
y la visualizacion del edificio en la 55, en ella se observa que el mayor desplazamiento se encuentra

en la parte superior.

Desplazamiento (mm) U170 3.19x 2.5 m

. 500

g 400

8 300

c

(5]

€ 200

I

& 100

o

$ 0

a 0 1 2 3 4 5 6 7

Frecuencia (Hz)
—@— Desp.:2 —@— Desp.:4 Desp.:8 —8— Desp.:16
Desp.:24 —@— Desp.:36 —@— Desp.:48 —@— Desp.:60

—@— Desp.:76 —@— Desp.:90 —@— Desp.:110

Figura 54. Desplazamiento (mm) en el modelo U170
Elaboracién propia

URES {mrm)
46,708
44444

L 42185
. 39926
. 37.667
. 35408
| omme
. 30800
| 28631

L 26,373

24.114
21.855
19.596

Figura 55. Visualizacion del desplazamiento (mm) en el modelo U170
Elaboracidn propia
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Las figuras 56 y 57 se encuentran los desplazamientos del U270, teniendo el picoentre 1.2y 2.5 Hz
al igual que en el U170, asi mismo la parte superior de la estructura es la que presenta el mayor
desplazamiento.

Desplazamiento (mm) U270 3.19x 2.5 m

500
450
400
350

N NN W
o u o
o O O

=
u
o

Desplazamiento (mm)
S
o

(9]
o

Frecuencia (Hz)

—@— Desp.:2 ®— Desp.:4 Desp.:8 Desp.:16
—@— Desp.:32 —@—Desp.:64 —@— Desp.:90 —@— Desp.:110

Figura 56. Desplazamiento (mm) en el modelo U270
Elaboracion propia

URES (mm)
43515
I 47.022
L 44528
- 42085
_ 39542
. 37048
| 34556
L 32,062
L 29569

L 27076

24,582
22,089
19596

Figura 57. Visualizacion del desplazamiento (mm) en el modelo U270
Elaboracién propia
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3.1.3 Distribucion del factor de seguridad (FDS) [39]

SolidWorks permite evaluar cada nodo del modelo basado en el criterio de error a esto se le conoce
como el factor de seguridad. Ademas, indica la distribucién de dicho factor en todo el objeto. De
esta manera es posible conocer las areas del objeto con mayor resistencia, las areas que reciben una

mayor tensién o que simplemente han fallado.

e Un factor de seguridad inferior a 1.0 significa que el material ha fallado.
e Un factor de seguridad de 1.0 significa que el material ha comenzado a fallar.

e Un factor de seguridad superior a 1.0 significa que el material es seguro.

El material que se encuentra en una ubicacién empezaré a fallar si se aplican nuevas cargas iguales
a las actuales multiplicadas por el factor de seguridad resultante, teniendo en cuenta que las
tensiones/deformaciones unitarias permanecen en el intervalo lineal. Por ejemplo: un factor de
seguridad de 1.0 en una ubicacidn significa que el material esta alcanzando el limite elastico. Por
ejemplo, un factor de seguridad de 2.0 significa que el disefio es seguro en esa ubicacién y que el
material alcanzara el limite el&stico si dobla las cargas. Puesto que algunas regiones del modelo
experimentan muy poca tension, el valor maximo del factor de seguridad es muy alto (por encima

de1.800.000). Para que el trazado sea mas significativo, cambiando el valor maximo a 100.

El FDS del modelo U170 se presenta en la grafica de la figura 58, este valor puede cambiar con el
material utilizado, en este trabajo se muestra el resultado con cuatro aceros estructurales (tabla 15
y fig. 29), teniendo un FDS desde 3.5 hasta 9.7 aprox. Visualmente se puede decir que en la

estructura U170 tiene menor mayor vulnerabilidad en las trabes de 8 m.
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Factor de seguridad U170 3.19x 2.5 m
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Figura 58. Distribucion del factor de seguridad en el modelo U170
Elaboracion propia

100.000
91.750
83,500
L 75250
. 67.000
| 58.750
50500
. 42250
. 34,000
. 25750

. 17.500

l 9.250
1,000

Figura 59. Visualizacion del factor de seguridad en el modelo U170
Elaboracion propia

El FDS del U270 (fig.60 y 61) va desde 3.1 hasta 7.1, en la figura 61 se observa que las columnas

y trabes del intermedio y parte superior presentan la mayor variacion de factor de seguridad.
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Factor de seguridad U270 3.19x2.5m
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Figura 60. Distribucion del factor de seguridad en el modelo U270
Elaboracion propia
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Figura 61. Visualizacion del factor de seguridad en el modelo U270
Elaboracion propia

3.2 Resultados de las redes neuronales desarrolladas

El disefio y entrenamiento de las redes neuronales se hizo utilizando el ToolBox de Matlab, aunque

se llevo a cabo un segundo entrenamiento utilizando Python para comparar los resultados.
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3.2.1 Redes entrenadas usando MATLAB

3.2.1.1 Redes para el U170

Una vez terminado el entrenamiento se seleccionan las redes con mejor funcionamiento de entre
las redes propuestas (tabla 17), esto es, las que tengan un menor error, para ello, se calcul6 el error
cuadratico (MSE) y el coeficiente de correlacion (R) entre la salida real y la generada por la red

para ambos datos entrenamiento y simulacion

El MSE obtiene el promedio de los cuadrados de los errores entre el valor real y el simulado, como
en un modelo de regresion. El error cuadratico medio se puede utilizar para evaluar un modelo de
regresion, entre mas bajo significa, un mejor modelo con un menor error [40]. EI  mide la fuerza
de una relacion lineal entre dos variables. Una correlaciéon de 1 significa que hay una buena
correlacion y que los resultados simulados son parecidos a los reales mientras que un valor de 0

significa que no existe o es una correlacion variada [40][41].

En la tabla 19 se encuentran las redes con menor error cuadratico y mayor coeficiente de
correlacion, siendo las mejores la Red Br con dos capas ocultas de 22 y 10 neuronas

respectivamente, y Br con una sola capa oculta con 22 neuronas.

Como ya se menciono, la arquitectura de dos capas ocultas con 22 y 10 neuronas, con el algoritmo
Br present6 el menor MSE' y el mejor R, en la figura 66 se tiene el performance del entrenamiento,
ésta muestra como fue disminuyendo el MSE en cada época con los datos de entrenamiento y
pruebas, mientras que en la figura 62, se muestra el ejemplo de la representacion de los resultados

en las figuras siguientes.
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Error cuadréatico medio MSE Coeficiente de correlacion R
No. red Red Entrenamiento | Simulacion | Entrenamiento | Simulacion

1 Br 22-10 0.00010494 0.00030055 0.9988 0.9961
2 Br 22 0.0001175 0.00030107 0.9987 0.9961
3 Br11-5 0.00011844 0.0003039 0.9986 0.9961
4 Lm 22-10 0.00012022 0.0003081 0.9986 0.996
5 Lm 44n 0.00012395 0.0003108 0.9986 0.996
6 Lm 11-5n 0.00012648 0.00031441 0.9985 0.996
7 Lm 11-11-5n 0.00012713 0.00031117 0.9985 0.996
8 Br 11n 0.00012802 0.00012802 0.9985 0.9985
9 Lm 22n 0.00012931 0.00030233 0.9985 0.9961
10 Br 44 0.00013014 0.0002987 0.9985 0.9961
11 Lm 11 0.00013209 0.00029202 0.9985 0.9962
12 Lm 22-11-5n PURELINE 0.0017 0.00086998 0.9807 0.9895
13 Br 22-11-5n PURELINE 0.0017 0.00086845 0.9807 0.9897

Tabla 19. Error cuadrético y coeficiente de correlacion U170
Elaboracion propia

Figura 62. Simbologia de los resultados
Elaboracidn propia
Las x azules representan los resultados que las RNAs generaron, la linea continua es el valor real.
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El entrenamiento se realizd con tres conjuntos de datos: de entrenamiento, pruebas y validacion,
estos conjuntos se seleccionaron de forma aleatoria. EI primer conjunto (70% de datos) la red
aprende el conocimiento, con los datos de pruebas (15% de datos) y validacion (15% de datos) se
comprueba qué tan bien aprendid la red, y se configuran los pesos internos para disminuir el error.
Cuando ya no es posible disminuir el error configurando los pesos con més épocas el entrenamiento
se detiene, sucede igual, si los resultados en la validacion en lugar de mejorar empeoran. Una vez
que la red ha terminado el entrenamiento se pueden comparar las salidas reales con las que genero
la red. En las figuras 63, 64, 65, 66 y 67 se muestra dicha comparacion, con la finalidad de que
fuera més facil identificar la salida real con la de la red se tomaron solo 200 datos, las x son las
salidas que produjo la red. T1,D1,T2 y FDS muestran que la salida de la red sigue el

comportamiento de los valores reales, D2, tiene variaciones entre los datos 60 a 120.

T1 del U170 Net BR 22-10n

D1 del U170 Net BR 22-10n
- . 09 : : :

‘ 08 ‘

| | 06

0.01¢

001 L L L L L Rl L L L L L L L L |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 10 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 63. T1 Br 22-10n U170 Figura 64. D1 Br 22-10n U170
Elaboracion propia Elaboracion propia
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Figura 65. T2 Br 22-10n U170 Figura 66. D2 Br 22-10n U170
Elaboracion propia Elaboracion propia

FDS del U170 Net BR 22-10n
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Figura 67. FDS Br 22-10n U170
Elaboracién propia

En las figuras 68, 69, 70, 71y 72 se tiene el porcentaje de error en cada una de las salidas para
T1,D1,T2,D2y FDS, en las gréaficas se observa queenT1,T2y FDS se tiene el menor porcentaje
de error, estando en casi 0 para la mayoria de los datos, con la excepcion de algunas salidas que se
considera ruido en la base de datos, en D1 y D2 se tienen el mayor porcentaje de error, desde
1000% hasta 6000%.
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Figura 68. Porcentaje de error T1 Figura 69. Porcentaje de error D1
Elaboracion propia Elaboracién propia
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Figura 70. Porcentaje de error T2

Figura 71. Porcentaje de error D2
Elaboracion propia

Elaboracion propia

Porcentaje de error FDS
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Figura 72. Porcentaje de error FDS
Elaboracion propia
Terminando el entrenamiento de la red, ésta puede recibir nuevos datos para generar una salida,
pueden ser los mismos que se usaron en el entrenamiento si €s que no se cuenta con mas, aunque
lo ideal es tener nuevos para probar el funcionamiento de la red neuronal. Se debe tener en cuenta
gue estas nuevas entradas deben estar dentro del rango de los valores con los que aprendid la red,
de lo contrario los resultados podrian estar lejos del deseado.

Para las redes nuronales, se realizaron simulaciones extra en SolidWorks, con parametros diferenes
a los usados para la base de datos de entrenamiento, por ejemplo, para los datos para entrenar las

redes, se tenian valores en desplazamiento de la base de 2,4, 8,16, 24, 36,48,60,76,90y 110, y
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generar datos para simular la red, se usaron valores como 20,55 y 70, de esta forma los valores

no salen del rango de conocimiento de la red.

En las figuras 73, 74, 75, 76 y 77 se muestran los resultados de la simulacién de la red, para ello se
usaron 144 datos. Las x son las salidas que generd la red, se puede observar que estos datos siguen

el comportamiento de las salidas deseadas, teniendo la mayor exactitud en D1,T2 y FDS.

T1 del U170 en Simulacién de Net BR 22-10n
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Elaboracion propia Elaboracion propia
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Elaboracion propia
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Figura 77. Simulacion de FDS
Elaboracion propia

Los resultados que generaron las diferentes redes neuronales pertenecientes a los datos del edificio

U170, se presentan las mismas salidas T1, D1, T2, D2 y FDS, para todas ellas, es la misma

interpretacion. La posicién de las salidas en las figuras se representa en la siguiente imagen (fig.

78). Dicha posicion serad la misma para los resultados de las redes entrenadas para la estructura

u270.

T1

D1

T2

D2

FDS

Figura 78. Posicionamiento de salidas en figuras
Elaboracion propia
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Figura 79. Resultados Net BR 22n U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de una capa oculta con 22 neuronas y con un
algoritmo de Regularizacion Bayesiana.
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Figura 80. Resultados Net BR 11-5n U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de dos capas ocultas con 11 y 5 neuronas en cada
unay con un algoritmo de Regularizacion Bayesiana.
Elaboracion propia.
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Figura 81. Resultados Net LM 22-10n U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de dos capas ocultas con 22 y 10 neuronas en cada
unay con un algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Elaboracién propia
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Figura 82. Resultados Net LM 44n U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de una capa oculta con 44 neuronas y con un
algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Elaboracion propia
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Figura 83. Resultados Net LM 11-5n U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de dos capas ocultas con
unay con un algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Elaboracién propia
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Figura 84. Resultados Net LM 11-11-5n U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de tres capas ocultas con 11, 11 y 5 neuronas en
cada unay con un algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Elaboracion propia
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Figura 85. Resultados Net BR 11n U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de una capa oculta con 11 neuronas y con un
algoritmo de Regularizacion Bayesiana.
Elaboracién propia
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Figura 86. Resultados Net LM 22n U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de una capa oculta con 22 neuronas y con un
algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Elaboracién propia
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Figura 87. Resultados Net BR 44n U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de una capa oculta con 44 neuronas y con un
algoritmo de Regularizacion Bayesiana.
Elaboracién propia
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Figura 88. Resultados Net LM 11n U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de una capa oculta con 22 neuronas y con un
algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Elaboracion propia
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Figura 89. Resultados Net LM 22-11-5n Pureline U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de tres capas ocultas con 22, 11 y 5 neuronas en
cada unay funcién de activacion PURELINE y con un algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Elaboracién propia
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Figura 90. Resultados Net BR 22-11-5n Pureline U170
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de tres capas ocultas con 22, 11 y 5 neuronas en
cada unay funcién de activacion PURELINE y con un algoritmo de Regularizacion Bayesiana.

Elaboracién propia

Maestria en Ciencias de la Computacién 1IPA g ina 90 | 148

Universidad Auténoma del Estado de México il



Disefio y entrenamiento de una red neuronal para la estimacion de dafio en una estructura escolar bajo vibraciones
Centro Universitario UAEM Ecatepec

En las figuras hubo variaciones en cada una de las salidas para las diferentes redes entrenadas, se
encontrd que en la salida 3y 4 (T2 y D2) hay mucho mayor error, debido a esto se realiz6 un
entrenamiento extra, separando las salidas 1y 2 de las salidas 3,4 y 5, en dos redes diferentes para
probar si de esta manera el resultado de dichas salidas podia mejorar. En la tabla 20 se tiene el MSE

y R, mientras que en la figura 91 se observan las salidas.

Error cuadratico | Coeficiente de | Error cuadratico | Coeficiente de
medio correlacion medio correlacion
No. Red | Red TlyD1 T2,D2y FDS
1 BR 22 1.08E-04 0.9972 7.82E-07 1

Tabla 20. MSE y Coeficiente de correlacion Net BR 22n Salidas separadas U170
Elaboracion propia

En el experimento de entrenar las salidas T2, D2 y FDS, se puede apreciar a simple vista que los
resultados de estas salidas mejoraron ya que sigue el comportamiento original, en comparacion con
las redes anteriores. El coeficiente de correlacion de esta Gltima fue de 1, el mientras que para la
red con mejor comportamiento que fue la de red Br 22-10n tuvo un coeficiente de 0.9988 ademas
de tener un menor error cuadratico de 7.82E — 07 contra 1.05E — 04. Sin embargo, la red
entrenada con solo T1y D1 no superd los resultados de la Br 22-10n ya que el MSE fue 1.08E-04
y con coeficiente de correlacion de 0.9972. Las comparaciones anteriores se pueden observar en la

tabla 21, y en las figuras 83 y 84 se presentan graficados el MSE y el R.

Error cuadratico Coeficiente de
No. Red Red medio correlacion
1 BR22T1yD1 1.08E-04 0.9972
2 BR22T2,D2y FDS 7.82E-07 1
3 BR 22-10 (Todas las salidas) 1.05E-04 0.9988

Tabla 21. Comparacién de MSE y Coeficiente de Correlacion U170
Elaboracién propia
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Figura 91. Resultados Net BR 22n Salidas separadas U170
Resultados de dos redes neuronales del modelo U170, con arquitectura de una capa oculta con 22 neuronas funcién
de activacion y con un algoritmo de Regularizacion Bayesiana.
Elaboracion propia
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Comparacion de MSE de las mejores redes
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Figura 92. Comparacién de MSE de las mejores redes U170
Elaboracidn propia

Comparacion de R de las mejores redes
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Figura 93. Comparacion de R de las mejores redes U170
Elaboracion propia

3.2.1.2 Redes para el U270

En esta seccion estan enlistadas las diferentes RNs entrenadas para la estructura U270 siendo la
namero 1 la que presenta un menor error, las salidas son las mismas (T1,D1,T2,D2 y FDS) y

siguiendo posicionamiento de las figuras anteriores (fig. 78).

Para el modelo U270 la red que dio mejores resultados (tabla 22) consta de una sola capa oculta
con 44 neuronas en ella y con un algoritmo de Regresion Bayesiana, para el U170 la mejor fue la

Br de dos capas con 22 y 10 neuronas.

Maestria en Ciencias de la Computacion Pa g ina 93 | 148

Universidad Autonoma del Estado de México



Disefio y entrenamiento de una red neuronal para la estimacion de dafio en una estructura escolar bajo vibraciones

Centro Universitario UAEM Ecatepec

Error cuadratico medio Coeficiente de correlacion
MSE R
No. Red Red Entrenamiento | Simulaciéon | Entrenamiento | Simulacion

1 Br 44 5.86E-05 0.0011 0.9995 0.9918
2 Lm 22-10 6.96E-05 0.0074 0.9994 0.9439
3 Br 11-5n 8.50E-05 7.15E-04 0.9993 0.9946
4 Br 22n 8.90E-05 7.49E-04 0.9993 0.9943
5 Lm 44n 9.97E-05 0.0267 0.9992 0.8371
6 Lm 11-5n 1.02E-04 0.0956 0.9992 0.6818
7 Lm 11-11-5n 1.04E-04 0.1768 0.9992 0.4994
8 Lm 22n 1.31E-04 0.0172 0.9989 0.8864
9 Br 22-10 1.60E-04 0.0011 0.9987 0.9915
10 BR 11n 1.98E-04 6.53E-04 0.9984 0.9949
11 Lm 11ln 2.33E-04 2.33E-04 0.9981 0.9981
12 Lm 22-11-5n PURELINE 0.0031 0.0027 0.9748 0.979
13 Br 22-11-5n PURELINE 0.0031 0.0013 0.9748 0.9915

Tabla 22 MSE y Coeficientes de correlacién de las redes del U270
Elaboracidn propia

En las figuras 94 y 95 se presenta el performance o disminucion del MSE de lared Br44ny la

regresion lineal con todos los datos durante el entrenamiento.

Best Training Performance is 3.1766¢.05 at epoch 1000

©
Figura 94 Performance red Br 44n U270.
Elaboracion propia
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Figura 95. Regresion red Br 44n U270
Elaboracidn propia

En la figura 96 se observan los resultados del entrenamiento de la red Br 44n, en donde las salidas
generadas por la red son las x; teniendo un menor error para las salidas T1, D1y FDS ya que para

T2y D2 hay resultados que estan por debajo del valor real.

Los errores cuadraticos de cada salida se encuentran en la figura 97, donde T1, T2 y FDS tienen un
menor error, con pocos picos en T1y T2; ya que éstos se presentan en escasos puntos se puede
decir que es ruido en los datos y no afectan en la red en general, lo mismo pasa con FDS, por el
contrario el error cuadratico en D1y D2 se presenta en muchas de las salidas, lo que indica que la

red no aprendio de buena manera estas dos.

El porcentaje de error para cada salida se observa en la figura 98, y éste es muy similar al MSE,
siendo casi cero con algunas excepciones paraT1,T2y FDS y para D1y D2 el porcentaje de error

es elevado para muchas de las salidas.
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Figura 96. Resultados Net Br 44n U270
Elaboracién propia
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Figura 97. Error cuadratico Net Br 44n U270
Elaboracidn propia

En las figuras 99 a la 103, se tienen los resultados de la simulacion de la red Br 44, con 144 patrones
nuevos, de esta manera se puede saber si la red puede predecir los resultados cuando es alimentada
con entradas con las que no fue entrenada, en dichas figuras se observa que la red genera salidas
que tienen un comportamiento similar a los valores reales, en la salida FDS la red no logro seguir

la salida real a partir del dato no. 110.
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Elaboracion propia
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Elaboracion propia Elaboraci6n propia
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Figura 101. Simulacién T2 red Br 44n U270

Elaboraci6n propia Figura 102. SlmuIaC|o.r,1 D2 re(_j Br 44n U270
Elaboracion propia
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Figura 103. Simulacién FDS red Br 44n U270
Elaboraci6n propia

A continuacion, se presentan los resultados (tablas 37-48) de las otras redes que se entrenaron.
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Figura 104. Resultados Net Lm 22-10n U270
Resultados de la red neuronal del modelo U270, con arquitectura de dos capas ocultas con 22 y 10 neuronas en cada
unay con un algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Elaboracién propia
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Figura 105. Resultados Net Br 11-5n U270
Resultados de la red neuronal del modelo U270, con arquitectura de dos capas ocultas con 11 y 5 neuronas en cada
unay con un algoritmo de Regularizacién Bayesiana.
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Figura 106. Resultados Net Br 22n U270
Resultados de la red neuronal del modelo U270, con arquitectura de una capa oculta con 22 neuronas y con un
algoritmo de Regularizacién Bayesiana.
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Figura 107. Resultados Net Lm 44n U270
Resultados de la red neuronal del modelo U270, con arquitectura de una capa oculta con 44 neuronas y con un
algoritmo de Levenberg-Marquardt.
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Figura 108. Resultados Net Lm 11-5n U270
Resultados de la red neuronal del modelo U270, con arquitectura de dos capas ocultas con 11 y 5 neuronas en cada
unay con un algoritmo de Levenberg-Marquardt.
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Figura 109. Resultados Net Lm 11-11-5n U270
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de tres capas ocultas con 11, 11 y 5 neuronas en
cada unay con un algoritmo de Levenberg-Marquardt.
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Figura 110. Resultados Net Lm 22n U270
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de una capa oculta con 22 neuronas y con un
algoritmo de Levenberg-Marquardt.
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Figura 111. Resultados Net Br 22-10 U270
Resultados de la red neuronal del modelo U270, con arquitectura de dos capas ocultas con 22 y 10 neuronas en cada

unay con un algoritmo de Regularizacién Bayesiana.
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Figura 112. Resultados Net BR 11n U270
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de una capa oculta con 11 neuronas y con un
algoritmo de Regularizacién Bayesiana.
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Figura 113. Resultados Net Lm 11 U270
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de una capa oculta con 11 neuronas y con un
algoritmo de Levenberg-Marquardt.
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Figura 114. Resultados Net Lm 22-11-5n PURELINE U270
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de tres capas ocultas con 22, 11 y 5 neuronas en
cada unay funcion de activacion PURELINE y con un algoritmo de Levenberg-Marquardt.
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Figura 115. Resultados Net Br 22-11-5n PURELINE U270
Resultados de la red neuronal del modelo U170, con arquitectura de tres capas ocultas con 22, 11 y 5 neuronas en
cada unay funcion de activacion PURELINE y con un algoritmo de Regularizacion Bayesiana.
Elaboracion propia
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También se realiz6 el experimento de separar las salidas 1y 2 de las 3, 4 y 5 en redes diferentes
con la finalidad de mejorar el resultado que dio la red Br 44n del U270. En la tabla 23 se presenta
el MSE y el r de ambas redes. La red con las salidas T2, D2 y FDS tuvo un mejor entrenamiento,
conun MSE = 1.95E — 05y un R = 0.999.

MSE | R MSE | R
No. Red Red TlyD1 T2,D2y FDS
1 BR 22 1.90E-04 | 0.9933 195E-05 | 0.9999

Tabla 23. MSE y R Net BR 22n Salidas separadas U170
Elaboracion propia

Se comparan (tabla 24) los resultados obtenidos de estas dos redes separadas, con salidas separadas
y con la que tuvo el menor MSE teniendo las 5 salidas con el primer lugar del U270, para saber
cual tiene mejor comportamiento. Estos datos se encuentran graficados dentro de las figuras 116 y
117, en ellas se tiene que la red para T2, D2 y FDS, tienen un MSE més pequefio y un mayor r, lo
que la coloca como la mejor, sin embargo, la red BR 44n supera los resultados de le red que tienen
aT1ly D1 conunmejor MSE y un R mas alto. Los resultados de las redes con salidas separadas se
encuentran en las figuras 118-122, T1, D1 y FDS presentan un buen comportamiento, generando

salidas muy cercanas al valor real, mientras que en T2 y D2 se tienen salidas con un valor lejano

al real.
No. Red Red Error cuadratico medio | Coeficiente de correlacion
1 Br22T1yD1 1.90E-04 0.9933
2 Br22T2,D2y FDS 1.95E-05 0.9999
3 Br 44 (Todas las salidas) 5.86E-05 0.9995

Tabla 24. Comparacion de MSE y r entre red con salidas separadas y la BR 44 del U270
Elaboracidn propia
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Comparacién de MSE U270
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Figura 116. Comparacion de MSE U270
Elaboracién propia

Comparacion R U270
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Figura 117. Comparacion de R U270
Elaboracién propia
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Figura 120. T2 Net Br 22n salidas separadas Figura 121. D2 Net Br 22n salidas separadas
U270 U270

Elaboracién propia Elaboracion propia

FDS del U270 Net BR 22n
1.1 - - -

1 P

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 122. FDS Net Br 22n salidas separadas U270
Elaboracion propia

3.2.2 Redes entrenadas usando Python
En esta seccion se presentan experimentos que se llevaron a cabo con el uso del lenguaje de
programacion Python y las librerias de Keras para el entrenamiento de redes neuronales y tener el

resultado de las mismas en un ambiente diferente a Matlab. En un inicio se podria decir que los

resultados deben de ser similares tanto en Matlab como en Python.
3.2.2.1 Redes Python para el U170

En la tabla 25 se enlistan las redes neuronales que fueron entrenadas para el U170, el nimero de
capas ocultas, las neuronas en ellas, la funcidn de actuacion utilizada y el algoritmo para reducir el

error, la primer red abarca las 5 salidas originales, teniendo una exactitud del 98% (una de las

Maestria en Ciencias de la Computacion Pa g ina 114 | 148

Universidad Autonoma del Estado de México



Disefio y entrenamiento de una red neuronal para la estimacion de dafio en una estructura escolar bajo vibraciones
Centro Universitario UAEM Ecatepec

ventajas de Keras es que en automético genera el valor del Accuracy al final de cada

entrenamiento), las otras dos redes tienen salidas separadas, al igual que en Matlab, la exactitud
obtenida fue de 98 y 100%.

Funcion de Algoritmo de
No. | Capas | Neuronas | activacion aprendizaje Salidas Exactitud
Todas
1 1 22 Sigmoid Gradiente por descenso | (T'1,D1,T2,D2y FDS) 98%
2 1 22 Sigmoid Gradiente por descenso TlyD1 98%
3 1 22 Sigmoid Gradiente por descenso T2,D2y FDS 100%

Tabla 25. Redes en Python U170
Elaboracidn propia
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Figura 123. Performance Net 22n GD U170
En esta figura se observa el nimero de épocas y como el error disminuye aumentando la exactitud, alcanzando su
maximo a partir de la época 30.
Elaboracion propia
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Figura 124. Red 22n GD Python U170
En la tabla se tienen las salidas generadas por la red con una sola capa oculta de 22 neuronas, con una funcion de
activacion sigmoide y el algoritmo de gradiente por descenso. Donde la linea de color azul son los valores reales y la
naranja el resultado de la red.
Elaboracion propia
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Figura 125. Simulacién red 22n GD U170
Se muestran las salidas generadas de la red anterior, usando 120 datos diferentes a los del entrenamiento. Donde la

linea de color azul son los valores reales y la naranja el resultado de la red.
Elaboracién propia
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Figura 126. Performance de las redes 22n GD con salidas separadas U170
En esta tabla se muestra el performance de dos redes, cada una con una capa oculta de 22 neuronas, con una funcién
de activacién sigmoide y el algoritmo de gradiente por descenso. Se tiene como la exactitud aumenta en cada época
de entrenamiento, la grafica del lado izquierdo tiene la salida T1 y D1, mientras que en la de la derecha se tienen
T2,D2yFDS.
Elaboracidn propia
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Figura 127. Red 22n GD Python salidas separadas U170
En la tabla se tienen las salidas generadas por las dos redes con una sola capa oculta de 22 neuronas, con una funcion
de activacion sigmoide y el algoritmo de gradiente por descenso. Donde la linea de color azul son los valores reales y
la naranja el resultado de la red.
Elaboracién propia
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Figura 128. Simulacién de Red 22n GD Python salidas separadas U170
Se muestran las salidas generadas por las redes que se entrenaron con 2 y 3 salidas, usando 120 datos diferentes a los
del entrenamiento. Donde la linea de color azul son los valores reales y la naranja el resultado de la red.
Elaboracion propia
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3.2.2.2 Redes Python para el U270

Al igual que en la tabla 25, la nimero 26 enlista las 3 redes que se entrenaron para el modelo U270
utilizando Python y Keras, dichas redes presentaron una exactitud de 98, 99 y 99%. Siendo las

redes con salidas separadas la que tuvieron un mejor comportamiento.

No. | Capas | Neuronas Fun_mon- ,de Algorltmo _de Salidas Exactitud
activacion aprendizaje
1 1 22 Sigmoid Gradiente por descenso Todas 98%
(T1,D1,T2,D2y FDS)
2 1 22 Sigmoid Gradiente por descenso TlyD1 99%
3 1 22 Sigmoid Gradiente por descenso T2,D2y FDS 99%
Tabla 26 . Redes en Python U270
Elaboracion propia
10 -
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Figura 129. Performance Net 22n GD U270
En esta figura se observa el nimero de épocas y como el error disminuye aumentando la exactitud, alcanzando su
maximo desde las primeras épocas, manteniéndose casi de manera lineal desde la época 4 aproximadamente.
Elaboracidn propia
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Figura 130. Red 22n GD Python U270
En la tabla se tienen las salidas generadas por la red con una sola capa oculta de 22 neuronas, con una funcion de
activacion sigmoide y el algoritmo de gradiente por descenso. Donde la linea de color azul son los valores reales y la
naranja el resultado de la red.
Elaboracién propia
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Figura 131. Simulacion red 22n GD U270
Se muestran las salidas generadas de la red anterior, al igual que en la red del U170 se utilizaron 140 datos diferentes
a los del entrenamiento. Donde la linea de color azul son los valores reales y la naranja el resultado de la red.
Elaboracion propia

10 ’,/ — 100
09 /" 095
03 FJ 090
F
g 07 & o085
- 2
¥ < 080
05
075
04
- 070 - entrenamiento
03 — entrenamiento validacion
validacion . . . ; . .
T - - . - . 0 100 200 300 400 500
0 100 200 300 400 500 Frnrac

Epocas

Figura 132. Performance de Redes 22n GD Python salidas separadas U270
En esta tabla se muestra el performance de dos redes, cada una con una capa oculta de 22 neuronas, con una funcién
de activacién sigmoide y el algoritmo de gradiente por descenso. Se tiene como la exactitud aumenta en cada época
de entrenamiento, la grafica del lado izquierdo tiene la salida T1 y D1, mientras que en la de la derecha se tienen T2,
D2y FDS.
Elaboracidn propia
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Figura 133. Red 22n GD Python salidas separadas U270
En la tabla se tienen las salidas generadas por las dos redes con una sola capa oculta de 22 neuronas, con una funcion
de activacion sigmoide y el algoritmo de gradiente por descenso. Donde la linea de color azul son los valores reales y
la naranja el resultado de la red.
Elaboracidn propia
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Figura 134. Simulacién Red 22n GD Python salidas separadas U270
Se muestran las salidas generadas por las redes que se entrenaron con 2 y 3 salidas, usando 140 datos diferentes a los
del entrenamiento. Donde la linea de color azul son los valores reales y la naranja el resultado de la red.
Elaboracion propia
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3.2.3 Interfaz en Matlab para uso de la RN

Se disefi6 una interfaz para que puedan hacer uso de las redes neuronales de una manera simple sin
la necesidad de programar en el ambiente de Matlab. En esta seccidn se muestra la interfaz (fig.
96) la cual esta conformada por el titulo del proyecto y el nombre de la Universidad, asi mismo
cuenta con 16 campos de texto de los cuales 11 perteneces a entradas y los 6 restantes a las salidas,
cada uno de ellos tiene su etiqueta que indica con que informacién se debe llenar el campo, por
ultimo cuenta con un unico botdn de Calcular, al hacer clic en este, se manda a llamar a la red
neuronal, se toman los datos de los campos de entrada y son entregados a la red para que regrese

la salida que corresponde al patrén dado.

Universidad Autonoma del Estado de México
CU UAEM Ecatepec

Entradas Gisatio y e e

N

Interfaz de usuario para realizar simulaciones en una red neuronal

. ol e 1 N Salidas

7

Figura 135. Interfaz de usuario
Elaboracidn propia

Como se observa en la figura 35, en la parte izquierda se tienen las entradas de la red, y en el
derecho las 5 salidas. Para que la interfaz pueda ser usada de manera Optima, se debe de desarrollar
la documentacidn necesaria basico, como lo es un manual de usuario, que contenga los rangos

datos aceptados como entradas, para que el resultado sea correcto.

Es importante mencionar que se han dado valores iniciales en los campos, para que no ocurran

errores en el programa, si es que el usuario presiona el boton de calcular y los campos estan vacios.
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Conclusiones

Se disefid un modelo en 3D del esqueleto de las estructuras escolares U170 y U270 utilizando el
Software SolidWorks, para ambos modelos, se realizé una simulacion de dos tipos de anélisis:
estatico y dinamico. Con los analisis antes mencionadas se crearon dos bases de datos, una para
cada modelo (se registraron 4224 y 3072 datos respectivamente) realizando configuraciones en los
pardmetros del software como lo son la frecuencia de la vibracion, el desplazamiento en la base, el
material del modelo entre otros. Los datos extraidos de las simulaciones fueron dos tensiones y dos
desplazamientos, debido a que se realizaron dos simulaciones de vibracion: el primero simul6 un
sismo oscilatorio y el segundo uno trepidatorio ademas de obtener el factor de seguridad en el

andlisis estatico, dichas fuerzas fueron tomadas de un punto medio de las estructuras.

Los resultados permitieron encontrar que las estructuras se ven mayor afectadas con frecuencias
de 1.5a 3 Hz ya que es cuando se tienen tensiones mas altas. Cuando la frecuencia pasa de los
3 Hz la tension y desplazamientos comienzan a descender, dando la sensacion de que la estructura
se estabiliza bajo las vibraciones. Cuando se utiliz6 una frecuencia de 0.5 a 6 Hz, con un
desplazamiento en la base de 2 a 110 mm. el limite elastico de la estructura no se sobrepaso, es

decir, que la estructura no se fracturaria bajo los esfuerzos a los que fue sometido.

Las simulaciones también permitieron conocer las areas mas vulnerables, éstas se encuentran en
los claros transversales de 8 m, ya que en él se centra mas la tension, aun asi, se llegaron a
tener FDS que se podrian considerar como altos 7.3 en el edificio U270 y 9.7 para el U170, esto
varia con el material que se utiliza en las vigas, e indica que dichas estructuras podrian soportar
hasta 7.3 y 9.7 veces el peso que actualmente estdn cargando antes de colapsar, el FDS brinda

conocimiento de qué tan bien fue disefiado el modelo.

Con los datos que se generaron de las simulaciones, se llevé acabo el entrenamiento de un conjunto
de redes neuronales artificiales utilizando Matlab como software principal, se realizaron

entrenamientos con configuraciones diferentes como el nimero de capas y neuronas, también
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usando diferentes funciones de activacion con la finalidad de encontrar la arquitectura que diera
los mejores resultados. Se entrenaron las mismas estructuras de NN con los datos de ambos
modelos (U170 y U270), la mejor red para el U170 fue la Br 22-10n que es una red de dos capas
ocultas, con 22 y 10 neuronas respectivamente, con un algoritmo para reducir el error de Regresion
Bayesiana, obteniendo un MSE= 1.05E-04 y un R=0.9988; para el U270 el mejor modelo de red
fue la Br 44, una red con una sola capa oculta con 44 neuronas, con Regresién Bayesiana, con un
MSE = 5.86E — 05yunR = 0.9995.

A pesar de que éstos fueron los mejores modelos, se identificd que en las salidas 3y 4 (T2 y D2)
generaban resultados que mas se alejaban de los valores reales debido a esto, se realizaron
entrenamientos de redes en donde se separaron las salidas, unared para T1y D1y otracon T2, D2
y FDS con la finalidad de mejorar los resultados, el experimento fue positivo, se descubrié que al
separar las salidas, las redes podian aproximar de mejor maneraa T2 y D2 conun MSE = 7.82E —
07 conun R = 1 parael U170y un MSE = 1.95E — 05 con un R = 0.999 para el U270.

Aunque el separar las salidas, no es la mejor opcion ya que una de las ventajas mas poderosas de
las Redes Neuronales Artificiales es que pueden tener n nimero de entradas con m nimero de
salidas, es posible que se puedan tener mejores resultados sin la necesidad de separar las salidas

con un conjunto de datos mas grande.

Se realizaron pruebas de entrenamiento de RNAs utilizando el lenguaje de programacion de Python
con la libreria Keras y los datos de las simulaciones para hacer una comparacion del
comportamiento de las redes de Matlab con las de Python. Una de las ventajas que brinda Keras es
que durante el entrenamiento indica la exactitud que se tiene en cada época se entrend una red con
una sola capa de 22 neuronas usando el Gradiente por descenso para disminuir el error entre las
salidas y la funcion de activacion sigmoide. Se obtuvo una exactitud del 98% tanto en el U170y
el U270, sin embargo, se encontrd que al igual que en Matlab las salidas del T2 y D2 no se estaban
aprendiendo correctamente asi que también se realizaron entrenamientos de redes, separando las

salidas, después de hacer esto, la exactitud del entrenamiento fue del 99% para el U270 y del 100%
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para el U170. El entrenamiento en el edificio U170 se puede deber a que se cuenta con un mayor
namero de datos, ya que la diferencia es mayor a 1000 de datos que en el U270. Con base en estos
resultados, se puede decir que el entrenamiento de RN en Matlab y Python obtienen resultados muy
similares ya que ambos presentaron la misma dificultad para aprender las salidas T2 y D2 y una

exactitud aproximada.

Por ultimo, se hizo el disefio de una interfaz de usuario como propuesta utilizando Matlab, con la
cual es posible alimentar y simular la red neuronal de manera sencilla y sin la necesidad de cédigo,
se podrian usar nuevos datos, ya sean provenientes de simulacién o de caracteristicas reales de una
estructura escolar y obtener un resultado aproximado de la tension y desplazamiento que sufriria

con el movimiento sismico especificado.
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Trabajo futuro

Para optimizar o mejorar los resultados que brindan las redes neuronales para las estructuras U170
y U270 es necesario realizar nuevas simulaciones, utilizando nuevos materiales, agregando un
rango mayor de frecuencias y desplazamientos en la base. Como se menciond anteriormente el
tiempo de la simulacion y extraccion de datos requiere de aproximadamente 25 minutos y el

numero de simulaciones ideal es de 600 como minimo.

El paso siguiente en el uso de la inteligencia artificial para evaluar el comportamiento de las
estructuras escolares es tener nuevos datos, que pertenezcan a los demas tipos de edificios, para
poder realizar el entrafiamiento de una red que aprenda las caracteristicas de cada uno de ellos, la

base de datos tendria que contener los datos suficientes para obtener el mejor aprendizaje en la red.

Una vez lista la red con el conocimiento de todas las estructuras escolares, se tendria que evaluar
los edificios de las escuelas, para conocer cuales son mas afectadas por los movimientos sismicos

y si son estructuras seguras para las personas que asisten en ellas.
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