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RESUMEN 

Uno de los problemas más conocidos al momento de hacer el análisis estructural de una 

edificación de albañilería confinada es lo largo e iterativo que son los procesos de cálculo, 

por esta razón en esta investigación se tuvo como principal objetivo el uso de Redes 

Neuronales Artificiales para desarrollar un modelo que clasifique e identifique ciertos 

comportamientos para obtener el mismo resultado, pero de forma más rápida y sencilla. Para 

cumplir con el objetivo se consideraron viviendas las cuales fueron analizadas haciendo uso 

de un software de análisis estructural comercial, este paso previo sirvió para generar la matriz 

de entrenamiento con datos de entrada y datos de salida para el aprendizaje de la Red 

Neuronal Artificial (RNA). Para la obtención del código de programación se hizo una 

selección adecuada de parámetros a usarse para que la aproximación hecha por la RNA sea 

la correcta, para ello se usó una metodología basada en procesos matemáticos simplificados 

desarrollados en el software de programación Python. Cuando se tuvo la combinación de 

parámetros correctos se elaboró el modelado en el software de análisis estructural comercial 

para el caso de estudio de esta investigación, el cual se trató de una vivienda la cual fue 

analizada de forma convencional siguiendo los lineamientos indicados en la Norma E070, 

finalmente, se obtuvieron las distorsiones de entrepiso y estas se compararon con la 

distorsión de entrepiso obtenido con la RNA. De esta manera se demostró que el uso de las 

RNA pueden ser una alternativa para el cálculo de valores de distorsión de entrepiso en 

edificaciones de albañilería confinada. 

Palabras Clave: Redes neuronal artificial, albañilería confinada, mampostería, distorsión de 

entrepiso, deriva de entrepiso, análisis estructural. 
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ABSTRACT 

 

One of the best-known problems when carrying out the structural analysis of a building with 

confined bricklaying is how long and iterative the calculation processes are. For this reason, 

in this research, the main objective was the use of Artificial Neural Networks to develop a 

model that classifies and identifies certain behaviors to obtain the same result, but in a faster 

and easier way. To meet the objective, firstly houses were analyzed using commercial 

structural analysis software. This previous step served to generate the training matrix with 

input data and output data for the learning of the Artificial Neural Network (ANN). To obtain 

the programming code, an adequate selection of parameters to be used was made so that the 

approximation made by the ANN is correct, for this purpose a methodology based on 

simplified mathematical processes developed in the Python programming software was used. 

When the combination of correct parameters was obtained, the modeling was developed in 

the commercial structural analysis software for the case study of this investigation, which 

was a house that was conventionally analyzed following the guidelines indicated in the 

Standard E070. Finally, distortions between stories were obtained and these were compared 

with the ones obtained with the ANN and thus, it was demonstrated that the use of ANIN 

can be an alternative for the calculation of distortion values between stories in a building 

with confined bricklaying 
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CAPÍTULO I. INTRODUCCIÓN 

1.1. Realidad problemática 

El perfil longitudinal costero de América del Sur pertenece a las zonas de 

mayor actividad sísmica del mundo (Mejía et al., 2023). Las ciudades de centro y sur 

de Latinoamérica han demostrado ser vulnerables a actividades sísmicas registradas y 

el Perú por su ubicación en el cinturón de fuego no escapa de la vulnerabilidad. En el 

sismo del 2007 registrado en las provincias de Chincha y Pisco, se tuvo 47 225 

viviendas destruidas, 44 927 inhabitables y 44 810 afectadas (Robert et al., 2009), al 

igual que éste, muchos otros eventos sísmicos, han dejado un gran número de pérdidas 

de vidas y económicas. Una de las causas de la significable cifra es el deficiente diseño 

de las viviendas.  

Se sabe que un 70% de las viviendas en el país son construidas de manera 

informal, usando sistemas que aplican de manera incorrecta la albañilería confinada, 

además son construidas sin supervisión técnica, un gran porcentaje de estas viviendas 

son consideradas vulnerables ante los eventos sísmicos que dada a nuestra ubicación 

geográfica en el anillo sísmico del Pacífico sabemos que puede ocurrir en cualquier 

momento (Capeco, 2018). Las viviendas que no cuentan con un adecuado análisis y 

diseño son una constante preocupación en el contexto peruano. Estas afirmaciones 

demuestran lo importante que es diseñar adecuadamente una edificación. 

Según Julio Kuroiwa, ingeniero peruano, experto en sismos y en mitigación de 

desastres, mencionó que, la Albañilería confinada es el método constructivo peruano 

más adecuado para la realidad del país, y, por ende, para el desarrollo de viviendas de 

interés social, seguras y económicas (Capeco, 2018). Así como el ingeniero Julio 

Kuroiwa, otros ingenieros como San Bartolomé apostaron por la Albañilería e hicieron 

investigaciones con el fin de difundir el uso del sistema de Albañilería. También 
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tenemos la norma técnica, que es un documento legal y que abarca investigaciones 

importantes sobre estructuración, análisis y diseño en Albañilería. 

La Albañilería Confinada según la Norma Técnica Peruana E.030-2018 

establece requisitos mínimos ante un sismo con el fin de evitar pérdidas humanas, 

asegurar la funcionalidad de los servicios básicos y reducir daños materiales. El 

comportamiento de las ocurrencias sísmicas va a depender mucho de las exigencias de 

análisis, diseño, los materiales empleados, la técnica constructiva, el control de calidad 

y la inspección de las edificaciones (SENCICO, 2019), la presente investigación se 

centrará en el análisis estructural en el proceso de diseño. 

Para ubicar las etapas de un proyecto de estructuras, a continuación, se detalla 

brevemente los 6 pasos predominantes de un proyecto de ingeniería estructural 

(Ottazzi, 2014): 

1. La concepción; es la parte donde se establece el tipo de estructura, su 

prevalencia, funcionalidad y tipo de material 

2. Estructuración; es la parte subjetiva donde se ubican los elementos según el 

criterio del proyectista. 

3. Modelado y análisis estructural; es la etapa de la idealización estructural y 

además se usa la geometría, material, las cargas y se selecciona las herramientas de 

análisis. 

4. El diseño; aquí se define las secciones cumpliendo con las recomendaciones 

de la norma. 

5. Los planos; los esquemas, datos que se han hallado en las etapas previas y 

que es necesario plasmarlo y entregarlo para la ejecución de la obra. 

6. Los costos; es el presupuesto para la ejecución de toda la obra.  
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Figura 1. Etapas de un proyecto estructural 
Fuente: Extraído de Ottazzi (2014) 

 

El cálculo de estructuras es un proceso iterativo que puede tardar mucho 

tiempo, según BuildSoft (2022) de la unión europea, afirma que el análisis estructural 

hace muchos años era complejo, el ingeniero debía resolver múltiples matrices, y tener 

un resultado que luego debía iterar hasta tener un valor acorde con lo que indica la 

norma del país, sin contar que en el proceso podía haber equivocaciones. BuildSoft, 

también menciona que los softwares de diseño han reemplazado el proceso manual y 

han hecho ahorrar mucho tiempo al ingeniero civil. Así como hemos estado a la 

vanguardia con métodos matemáticos que simplificaron el lápiz y el papel por 

softwares de computación es probable que podamos dar otro nuevo salto hacia otra 

tecnología de estos tiempos. 
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Actualmente el proceso de análisis y diseño estructural es iterativo y muy lento, 

sería ideal que el primer diseño cumpla con todos los requerimientos; sin embargo, 

esto no sucede y el ingeniero estructural vuelve a procesar una y otra vez los datos 

hasta que el análisis cumpla con los requisitos del reglamento (Bojórquez et al., 2016), 

la mejora en los procesos de diseño está ligada al tiempo que toma este. Al tener 

procesos iterativos frecuentes, es decir, reelaboración de modelos estructurales para el 

análisis de viviendas, se genera la posibilidad de errores y atrasos en el proceso en su 

conjunto, una forma de mejorar este problema sería mediante la aplicación de redes 

neuronales, las cuales podrían simplificar el número de iteraciones, mediante la 

optimización de ciertos parámetros, es así que en esta investigación se hace uso de 

RNA para optimizar el tiempo en la etapa del análisis estructural, dejando para 

próximas investigaciones la simplificación de las otras etapas del desarrollo de un 

proyecto estructural. 

La primera comprobación que se hace para verificar si una estructura tendrá un 

buen comportamiento ante un sismo, es el cálculo de la densidad de muros, 

edificaciones con poca densidad de muros han demostrado comportamientos frágiles 

ante eventos sísmicos  (Bartolomé, 2005), el siguiente paso es el análisis estructural 

para lo cual se recurre al uso de un software de análisis estructural comercial, con esto 

obtenemos el cálculo de la distorsión de entrepiso. Estos pasos se repiten una y otra 

vez hasta que el método ensayo y error de como resultado un valor que según la 

recomendación de la norma E-030, es aceptable. En consecuencia, esta serie de pasos 

que son parte del análisis estructural de la edificación podrían ser desarrollados 

siguiendo un modelo que clasifique e identifique ciertos comportamientos para obtener 

el mismo resultado, pero de forma más rápida y simple. 
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Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) funcionan de forma similar a cómo 

funcionan las neuronas del cerebro, pueden considerarse modelos caracterizados por 

algoritmos muy eficientes que operan de forma masivamente paralela y permiten 

desarrollar tareas como el aprendizaje de órdenes para luego reconocer patrones 

similares, clasificarlos, optimizarlos y tomar decisiones inteligentes (Flórez y 

Fernández, 2008), también son una herramienta vinculada a la inteligencia artificial, 

la cual busca a partir de procesos de aprendizaje modelados matemáticamente estimar 

y optimizar ciertos procesos (Baeza et al., 2001), en esta investigación serán aplicadas 

con la intención de mejorar el proceso de diseño de viviendas multifamiliares de 

Albañilería confinada. 

Python, es un programa que consta de un lenguaje de programación simple que 

permite obtener un algoritmo eficiente y limpio, además se encuentra en internet como 

software libre, es importante desarrollar el algoritmo para el cálculo de la distorsión 

de entrepiso en edificaciones de albañilería ya que el programa Python es un lenguaje 

de programación que garantiza la creación de un buen código, por esta razón, se ha 

decidido desarrollar este software en el lenguaje de programación Python 

Se decidió representar el código usando el lenguaje python porque es gratuito, 

versátil, tiene un lenguaje popular además por su gran cantidad de recursos es 

adecuado en dar herramientas para desarrollar el algoritmo de aplicación. 

1.2. Antecedentes 

1.2.1. Antecedentes Internacionales 

Cabrera et al. (2022), en su artículo “Predicción de demanda eléctrica 

utilizando redes neuronales artificiales para un sistema de distribución de energía 

eléctrica”, de Colombia. Los investigadores recopilan datos con una antigüedad de 6 
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años sobre las demandas energéticas de la población durante todos los meses del año. 

Los datos les fueron facilitados por la concesionaria eléctrica. Estos datos fueron 

ingresados a la RNA del tipo perceptrón multicapa, usando dos combinaciones entre 

neuronas diferentes, de ambas pruebas el  modelo con 12 neuronas en la capa de 

entrada, 9 neuronas en la capa oculta y 1 neurona en la capa de salida resultó ser el 

más óptimo ya que, con esa prueba la medición del error resulto en 3.17%, con este 

resultado los autores demuestran el nivel de confiabilidad del modelo y su efectividad 

para hacer proyecciones de demanda de energía eléctrica en tiempos de mayor 

horizonte. 

Según Hoyos (2020) en su artículo “Detección de defectos en fibras textiles 

utilizando algoritmos de Deep Learning” de Colombia, plantea el uso de RNA para 

la detección de fallas en el proceso de control de calidad en la fabricación de prendas 

textiles. El autor propone el modelo aprendizaje profundo o Deep Learning con 

procesamiento de imágenes llamado redes convolucionales (CNN). El autor obtuvo 

una cantidad de 2000 datos brindados por la Universidad Antonio Nariño, luego estas 

imágenes fueron ingresadas al programa Google cloud y probadas con el algoritmo 

de CNN, después de la distribución de datos, las pruebas arrojaron una precisión del 

89.89%, con este resultado el autor califica el proceso como bueno. Finalmente, el 

autor desarrolla el prototipo de visión por computadora y lo mantiene vigente para 

que la industria textil, pueda usarla. 

Según Mula et al. (2020) en su artículo “Aplicación de sistemas inteligentes al 

control de calidad de la producción de piezas en serie mediante la reconstrucción de 

imágenes” de España, platean un sistema de control para disminuir la cantidad de 

piezas defectuosas en la industria con el uso de machine learning. Por medio de una 

base de datos con una gran cantidad de imágenes, los autores crearon un algoritmo 
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capaz de clasificar y detectar fallas. Los autores resaltan el gran aporte de su 

investigación, así como también la escala a otros ámbitos también industriales como 

son la procura, la logística y la optimización de la producción y su seguimiento en 

tiempo real. Con el desarrollo de la investigación los autores consiguieron 

principalmente ahorro de tiempo, materiales y gasto energético. 

Según Carrillo (2019) en su investigación titulada “Redes neuronales 

artificiales, una aplicación al mercado inmobiliario habitacional de segmento medio 

de la ciudad de Morelia Michoacán, México”, demuestra las bondades de las redes 

neuronales artificiales en la estimación de precios de inmuebles. Carrillo (2019), usa 

la red neuronal back propagation para la predicción de precios, además establece 

pruebas variando la función de activación, el porcentaje de datos para el 

entrenamiento, prueba y validación y finalmente mide el error con la herramienta 

estadística error absoluto medio, obteniendo que la función de activación sigmoidea 

arroja datos de error muy bajos además son desarrollados en un tiempo corto de 15 

minutos con respecto a las demás pruebas. 

Según Martínez et al. (2019) en su investigación “Clasificación de 

microorganismos en muestras de agua aplicando deep learning en imágenes de 

microscopia” de Colombia, plantean el uso Deep learning para el procesamiento digital 

de imágenes de microscopia, donde se identifican microorganismos contaminantes. 

Los autores dividieron la base de datos en entrenamiento, test y validación. 

Combinaron parámetros para determinar cuál de las pruebas tuvo menor error, siendo 

la prueba más eficiente la que tuvo un epoch de 100 y minibatchsize de 0.015, en el 

entrenamiento. Finalmente, el algoritmo planteado por los autores demostró tener un 

nivel de reconocimiento de microorganismos en el agua con un nivel de efectividad de 
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95.65%. Esta investigación permite realizar un análisis más exacto y en menor tiempo 

que el método tradicional. 

1.2.2. Antecedentes Nacionales 

Según Incio et al. (2023), en su tesis “Modelo de red neuronal artificial para 

predecir resultados académicos en la asignatura Matemática II” tuvo como objetivo 

probar dos algoritmos para determinar su exactitud en la predicción de problemas 

pedagógicos, el total de muestras fue de 66 alumnos a quienes se les hizo preguntas 

endógenes y exógenas determinantes para su clasificación. Luego de seleccionada la 

estructura de la RNA, los autores usaron dos algoritmos Lenverg-Marquardt (LM), 

recomendada por algunos autores y con gran uso en la lista de algoritmos de Matlab, 

y scaled Conjugate Gradient (SCG), el cuál es una versión mejorada de algoritmo de 

retropropagación,  y la verificación la hicieron con R(Coeficiente de correlación, lo 

más cercano a 1) y MSE(error cuadrático medio, lo más cercano a cero), demostrando 

que el método de LM tiene un porcentaje de exactitud de 86% con respecto al 

algoritmo SCG con un porcentaje de exactitud de 70%. Finalmente, la principal 

conclusión del autor fue que el algoritmo LM es una herramienta importante para 

resolver problemas de pronóstico pedagógico. 

Según Maltartida (2022), en su artículo “Predicción de la contaminación 

atmosférica generada por las emisiones del CO2 en el Perú utilizando los métodos 

ARIMA y Redes Neuronales” debido a que volvemos a las altas cifras de emisión de 

CO2, con respecto a las cifras del 2020, con el objetivo de poder hacer una predicción 

confiable para las emisiones futuras de CO2, el autor propone dos modelos: ARIMA 

(método estadístico) y redes neuronales. Ambos modelos verificados por las siguientes 

herramientas para la detección de pronóstico: raíz cuadrada del error cuadrático medio 
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(RMSE), error absoluto medio (MAE) y error porcentual absoluto medio (MAPE). El 

autor concluyó que el método más apropiado para la predicción de emisión de CO2 en 

el Perú son las redes neuronales con 5 entradas 10 nodos en la capa oculta y 1 capa de 

salida, con este conocimiento las autoridades podrían formular políticas que generen 

cambios significativos para reducir las emisiones de CO2 en el Perú. 

Según Quiñones et al. (2020), en su artículo “Red neuronal artificial para 

estimar un índice de calidad de agua” menciona que las redes neuronales artificiales 

son adecuadas para estimar pronósticos para relaciones no lineales y plantea las redes 

neuronales para predecir parámetros químicos y microbiológicos que pueden influir 

en la calidad del agua. Quiñonez, usando el algoritmo de levenberg-Marquardt y para 

la verificación del rendimiento usa la raíz del error cuadrático medio (RMSE) y el 

coeficiente de correlación, de esta comparación obtiene un coeficiente de correlación 

óptimo de 0.94 pudiendo determinar el índice de calidad de agua con referencia al 

oxígeno disuelto, la demanda bioquímica de oxígeno, nitratos, turbidez del agua, 

coliformes fecales, y potenciales de hidrógeno, en ese sentido el autor resalta que se 

puede extender su investigación en otros aspectos medioambientales tal como la 

contaminación además destaca que las RNA puede ser una gran alternativa contra las 

predicciones y tendencias tradicionales. 

Según Muñoz (2019) en su tesis de “Métodos simplificados de análisis sísmico 

para viviendas de albañilería estructural” de Perú, plantea el método simplificado para 

edificaciones de albañilería. En la investigación el autor propone tres métodos para la 

simplificación del análisis en una edificación de albañilería. El primer método es el 

análisis por elementos finitos usando el software ETABS, el segundo método es el 

análisis de elementos estructurales considerando los muros en volado y el tercer 

método es el análisis por longitudes. Previo a la verificación el autor realiza un estudio 
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para determinar el área común para la aplicación de la investigación, de esta manera 

concluye que las viviendas más comunes se desarrollan en un área de entre 96m2 y 

150m2. Finalmente, el autor halló el desplazamiento con cada uno de los métodos 

simulando la vivienda con y sin confinamientos y llegó a la conclusión que la rigidez 

total de la vivienda está determinada por los muros de albañilería, siendo los 

confinamientos elementos que no aportan rigidez. En la comparación de métodos llegó 

a la conclusión que el método por análisis de elementos estructurales considerados en 

volados tiene un nivel de confiabilidad de 93.97% mientras que, el método de análisis 

por longitudes tiene un nivel de confiabilidad de 95.94%, siendo el que más se 

aproxima al método de análisis por elementos finitos, por tanto, es el método que 

recomienda para análisis de viviendas de entre 2 y 3 niveles. 

1.3. Marco Teórico  

1.3.1. Primera variable: Redes Neuronales Artificiales 

La Inteligencia artificial es la forma de resolver problemas de manera similar 

a como lo haría un humano. El Machine learning es una subárea de la Inteligencia 

Artificial que implica el desarrollo de algoritmos los cuales se encarga de resolver 

problemas sin haber sido explícitamente programado para ello. En relación con el 

Machine Learning tenemos la técnica de Deep Learning que es la rama que se encarga 

de resolver problemas complicados mediante redes muy profundas, es decir mediante 

una o varias etapas para su desarrollo (Instinto Programador, 2020). 

En la figura 2 se muestra la inteligencia Artificial como un todo para aprender, 

almacenar y clasificar el conocimiento para lo cual es necesario usar, herramientas 

matemáticas, métodos de búsqueda, métodos de optimización, etc. Luego se muestra 

Machine Learning como una subárea basada en métodos matemáticos para el 
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reconocimiento de patrones, entre el método matemático para el aprendizaje se tiene 

el árbol de decisión.  

 

 

Figura 2. Mapa de superposición de relaciones en Inteligencia Artificial 
Fuente: Instinto Programador (2020) 

Un constituyente importante de la Inteligencia Artificial es el Deep Learning y 

dentro de este se encuentran las redes neuronales que se encargan de emular algunas 

características del cerebro humano y aprenden a facilitar la resolución de problemas 

complejos, como la predicción de eventos (Flórez et al.,2008, p.53).  

Haciendo una analogía, las neuronas biológicas actúan como 

microprocesadores que a diferencia de las RNA no reciben información organizada, 

sino más bien las reciben desordenadas a partir de estímulos del entorno para después 

clasificarlas internamente. En la siguiente figura se tiene un resumen entre las 

actividades de una neurona biológica comparada secuencialmente con una neurona 

artificial. 
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Figura 3. Cuadro comparativo entre la neurona biológica y la neurona artificial 
Fuente: Lopez, R. (2008)  

En la figura 4 se muestra un modelo estándar para ilustrar el sistema que 

compone la red neuronal, conformado por una red con datos de entrada activados por 

una función denominada parte logarítmica, la red está compuesta por capas y esta a su 

vez está compuesta por varias neuronas, en el grafo los nodos representan a las 

neuronas y las conexiones a las sinapsis, entonces, la red neuronal es un conjunto de 

varias neuronas enlazadas entre capas que actúan para dar un dato de salida (Larranaga 

P., 1997). 

  

Figura 4. Sistema de composición de la red neuronal artificial 
Fuente: Larranaga, P. (1997)  

En la figura 5 se muestra el esquema típico de una red neuronal, aquí se 

aprecian los principales constituyentes de una red, los cuales son una capa de entrada 

la cual se encadena a la capa intermedia llamada capa oculta ésta según su complejidad 
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puede conformarse por un gran número de capas, finalmente la encargada de transferir 

el resultado de la red al exterior es la llamada capa de salida. 

 

Figura 5. Estructura de una red neuronal artificial 
Fuente: Adaptado de Arenas, F. (2016)  

 

En cada conexión llamada también sinapsis está asignado un valor de 

importancia, el cual es llamado peso. Además, cada neurona tiene un valor de sesgo, 

que también es llamado, bias. El resultado de cada neurona depende del valor de sesgo 

y de las sumas ponderadas de capas anteriores. En cada neurona se obtiene una función 

lineal que es modificada por otra ecuación lineal o no lineal, llamada función de 

activación. En la figura 6 se muestra la representación de una neurona con los valores 

de entrada p y los pesos w, que ingresan a la neurona, y la función está representada 

por la suma ponderada y el valor de sesgo b, el resultado de esta función es operado 

por la función de activación, y el resultado es el valor de p, el cuál es el valor de ingreso 

para la siguiente neurona (Villalba, et al., 2012). 
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Figura 6. Estructura matemática de una red neuronal artificial 

Fuente: Villalba, et al. (2012)  

 

Los principales constituyentes de las RNA que influyen en la selección del 

modelo, es decir el número de capas y el número de neuronas por capa son conocidos 

también como parámetros de la RNA. 

1.3.1.1. Tipos de Redes Neuronales Artificiales 

Las RNA se clasifican conforme a su arquitectura y al tipo de conectividad 

entre neuronas. A continuación, se describe a los tipos más importantes: 

1.3.1.1.1 Perceptrón multicapa 

Está compuesta por una capa de entrada, capas intermedias también conocidas 

como capas ocultas y una capa de neuronas de salida, todos estos elementos en 

conjunto reciben información organizada de tablas o base de datos para clasificarlas 

como entradas y salidas, pero son las capas ocultas las que en realidad hace todo el 

trabajo fundamental (Möller, Luchesi, Foschi, & Rubinstein, 2005).  

En la figura 7 se muestra un ejemplo de arquitectura para el perceptrón 

multicapa, la red tiene como finalidad la clasificación de vocales, para lo cual tiene 

una capa de entrada con 20 datos, en las capas ocultas se procesan todas las variables 

que puedan existir para la capa de entrada, es decir texturas, grosores y colores, datos 

que incrementan el nivel de complejidad para obtener el resultado buscado, el tipo de 

aprendizaje del ejemplo es del tipo supervisado ya que se tienen datos de entrada y 
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están relacionados a datos de salida deseados, el aprendizaje de la red consiste en 

modificar el nivel de importancia de las conexiones entre neurona repetidas veces hasta 

que los resultados de la red sean muy similares o tengan un nivel aceptable en la capa 

de salida, la figura muestra el aprendizaje de la red para la respuesta E, es decir la red 

aprendió que el dato de salida es la E, dando como resultado el vector 0 1 0 0 0 (Palmer 

et al., 1999).  

 

Figura 7. Entrenamiento de un perceptrón multicapa supervisado para la 

clasificación de vocales 
Fuente: Palmer et. al. (1999) 

1.3.1.1.2 Feedforward (Redes unidireccionales)  

Es el tipo de conexión donde las neuronas solo siguen un sentido, hacia 

adelante. El número de capas de la red puede estar determinado por una o varias, es 

decir, monocapa o multicapas, en ambos casos los ingresos son proyectados por una o 

varias capas, según sea el caso, que realizan cálculos y dan como respuesta la salida 

(Larranaga P., 1997). 
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1.3.1.1.3 Feedback (Redes recurrentes)  

Es el tipo de conexión donde las neuronas funcionan hacia adelante y hacia 

atrás, además las neuronas se conectan con capas anteriores y entre otras neuronas de 

la misma capa. En la figura 8 se muestra un grafo de la arquitectura descrita (Larranaga 

P., 1997). 

 

Figura 8. Arquitectura de una Red Neuronal Artificial del tipo recurrente 
Fuente: Freeman (1991) 

1.3.1.2. Redes Neuronales Artificiales según su aprendizaje 

El aprendizaje de las RNA consiste en el entrenamiento de la red para que 

determine el nivel de importancia y las mejore con el objetivo de hacer que la respuesta 

se acerque a la correcta. 

El autor Mirjalili et al. (2020), menciona tres modos distintos de aprendizaje 

para una red neuronal, estos son las siguientes: 

1.3.1.2.1 Aprendizaje supervisado 

Este tipo de aprendizaje es llamado de esta manera por tener un controlador en 

el desarrollo del proceso, el primer paso que sigue el aprendizaje es contar con los 

datos de entrenamiento etiquetados, el siguiente paso es asignar una tarea de 

clasificación, finalmente se obtiene la predicción de resultados, para luego volver a 

ejecutarse los pasos anteriores (Charytoniuk, 2000). 
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1.3.1.2.2 Aprendizaje no supervisado 

Con esta técnica partimos desde una base de datos sin etiquetas, tampoco es 

necesario hacer una retroalimentación, por el contrario, esta técnica explora en sí 

misma y es capaz de extraer información a partir de estructuras que guardan cierta 

relación y agruparlas (Charytoniuk, 2000).  

1.3.1.2.3 Aprendizaje reforzado 

Este otro tipo de aprendizaje tiene un proceso de decisión definido por el 

entorno, primero se tiene una serie de tareas, luego para determinar el estado de la 

decisión se le somete a un condicionamiento que puede ser positivo o negativo, 

finalmente el aprendizaje se lleva a cabo a partir de una serie de acciones diferidas 

(Charytoniuk, 2000). 

1.3.1.3. Algoritmos de aprendizaje de Redes Neuronales Artificiales 

Los algoritmos en la RNA establecen reglas basadas en varias operaciones con 

la finalidad de inferir una solución a la red. 

1.3.1.3.1 Backpropagation 

Esta es una generalización de un algoritmo conocido como mínimos cuadrados, 

donde lo que hacen las neuronas es actualizar los pesos y las ganancias con base al 

error medio cuadrático. Para enseñar a esta red se debe entrenar datos que trabaje en 

un proceso iterativo que modifique el peso de los nodos, el resultado es comparado 

con un objetivo y el error que resulte se propaga de retorno a cada una de las neuronas 

para ver el grado de influencia que tiene cada una en el resultado (Ponce, 2010).  

La función de error mide la distancia entre el vector de salida calculado y el 

conjunto de valores expuestos como deseados. Con esta medida el algoritmo de 

aprendizaje ajusta los pesos en la red para, a cada iteración. 
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La parte matemática del algoritmo sigue la siguiente secuencia (Meza R., 2013): 

La señal error de salida producido por la neurona j, es la salida esperada dj 

menos la salida obtenida yj definida por: 

𝑒𝑗(𝑛) = 𝑑𝑗(𝑛) − 𝑦𝑗(𝑛)          ...Ec.  1 

donde n, es el número de capas 

El error cuadrático medio para la neurona j es:  

𝜉(𝑛) =
1

2
𝑒𝑗

2(𝑛)                        ...Ec.  2 

Es así como el error cuadrático medio para todas las neuronas se obtiene al 

sumar 1/2e2
j(n), esto para todas las neuronas visibles donde se puede calcular el error. 

Se tiene entonces: 

𝜉(𝑛) =
1

2
∑ 𝑒𝑗

2(𝑛)𝑗𝜀𝐶            ...Ec.  3 

En la fórmula (Ec. 3) C, incluye todas las neuronas con capas de salida. 

La energía del error cuadrático medio se obtiene sumando todos los (n)  

Implementando el descenso de gradiente para esta función, se calcula las 

derivadas parciales del error medio. 

Δ𝑤[𝑖, 𝑗] = −𝜂
𝜕(𝑒2)

𝜕𝑤[𝑖,𝑗]
       ...Ec.  4 

Donde η indica el tamaño de pasos en el descenso de gradiente, también 

conocida como constante multiplicadora de la pendiente de curva. 

1.3.1.3.2 Árbol de decisión 

Los árboles de decisión son uno de los algoritmos más sencillos y fáciles de 

implementar y a su vez de los más poderosos, su estilo es gráfico y se basa en un 

modelo tipo diagrama de flujo. El principal objetivo es el aprendizaje inductivo a partir 
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de observaciones y construcciones lógicas basados en reglas, que sirven para 

representar y categorizar una serie de condiciones que suceden de forma sucesiva para 

la solución de un problema (Berlanga et al., 2013). 

Este algoritmo se comporta como un árbol de decisión de forma recursiva al 

considerar el criterio del mayor peso entre neuronas, es decir, elige el mejor camino 

ante una situación con varios posibles resultados, eligiendo la mejor clasificación a los 

datos (Berlanga et al., 2013).   

1.3.1.3.3 Ádam 

El método Adam es uno de los más usados actualmente esto se debe a que 

acelera el proceso de convergencia con modelos matemáticos más eficientes, combina 

el método clásico con RMSprop para obtener un mejor rendimiento, e incluye términos 

de corrección de sesgo inicial, Chafla et al. (2019). 

1.3.1.4. Funciones de activación: 

La función de activación se encarga de definir el comportamiento de la neurona 

para una determinada salida. A continuación, se describen las funciones de activación 

más empleadas:  

Función escalón, la función escalón de la figura 9, muestra como esta función 

de transferencia acerca la salida de la red a cero, si el argumento de la función es menor 

que cero y la lleva a uno si este argumento es mayor que uno. Esta función crea 

neuronas que clasifican las entradas en dos categorías diferentes, característica que le 

permite ser empleada en la red tipo Perceptrón multicapa. (Freeman, 1991) 
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Figura 9. Función transferencia escalón 
Fuente: Freeman (1991) 

Función de Transferencia lineal, la salida de una función de transferencia 

lineal es igual a su entrada, esta función es sencilla y es usada para modelos de baja 

complejidad. En la figura 10 se representa su gráfica (Freeman, 1991). 

 

Figura 10. Función de transferencia lineal 
Fuente: Freeman (1991) 

Función sigmoidal, según Freeman (1991), esta función toma los valores de 

entrada, los cuales pueden oscilar entre más y menos infinito, y restringe la salida a 

valores entre cero y uno, de acuerdo con la expresión: 

𝒂 =
𝟏

𝟏+𝒆−𝒏    ...Ec.  5 
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Esta función es comúnmente usada en redes multicapa, como la Backpropagation, en 

parte porque la función logsig es diferenciable, como se muestra en la figura 11. 

 

Figura 11. Función de transferencia logarítmica sigmoidal 
Fuente: Freeman (1991)  

Función ReLu (unidad lineal rectificadora), es una de las funciones más 

populares para el Deep Learning, esta función permite el paso de todos los valores 

positivos sin variarlos y para todos los valores negativos los cambia a 0, la función se 

define como R(z)=max(0,z)R(z)=max(0,z), en la figura 12 se muestra la gráfica de la 

función (Antona, 2017).  

 

Figura 12. Función ReLu 
Fuente: Antona(2017) 

          La forma de controlar el comportamiento del algoritmo de aprendizaje es 

mediante elementos denominados hiperparámetros, el cual incluye, la función de 

activación, el learning rate, la función de error y las épocas, estos elementos influyen 
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en la velocidad y en la calidad del algoritmo y se eligen mediante pruebas hasta 

encontrar una combinación adecuada para la RNA (Sánchez, J., & Campos, M., 2021). 

1.3.1.5. Herramienta computacional Python 

          Python es considerado entre los programadores, una herramienta muy atractiva 

para uso profesional por su sistema didáctico, práctico, expresivo y legible, lo cual 

hace fácil la traducción de métodos de cálculo por medio del programa (Fernandez, 

2013). 

         Sus características principales son las siguientes: 

a) Lenguaje de programación usado para diversos propósitos, para detallar algunas 

áreas donde actualmente se desarrolla de manera importante: diseño de páginas 

web, ciberseguridad, inteligencia artificial, ciencia de datos, química, etc. 

b) Entorno de alto nivel, con capacidad de almacenamiento suficiente para abastecer 

la matriz con innumerables datos. 

c) Haciendo una analogía gráfica aprendizaje versus tiempo, se podría decir que el 

aprendizaje se comporta como una curva exponencial. 

d) Es un programa de fuente abierta, es decir, cualquier persona puede hacer un 

aporte a su desarrollo. 

e) Es un lenguaje interpretado y no compilado, es decir se usa un intérprete que lee 

el código fuente línea por línea por lo cual no es necesario compilar el código, en 

la presente tesis se usó un intérprete interactivo desde la web. 

f) Es necesario usar un editor de texto, para escribir el código, en la presente tesis se 

usó el Google Colaborate. 

          El Índice de Popularidad de Lenguajes de Programación (PYPL), el cual se crea 

a partir de la concurrencia de búsquedas hechas de un programa, indica que Python es 
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el lenguaje con mayor frecuencia de búsquedas entre tutoriales y discusiones en blogs 

(PYPL, 2022). En la siguiente figura se muestra el análisis hecho por PYPL, donde 

clasifican a Python en el primer lugar de crecimiento, popularidad y confianza hasta 

enero del 2022. 

 

Figura 13. Lenguajes de programación más usados hasta enero del 2022 
Fuente: Publicación, PYPL (2022) 

1.3.1.5.1 Librerías interactivas en Python 

  Las librerías son las herramientas que resuelven necesidades específicas, 

simplifican operaciones para desarrollar secuencias de forma fácil y rápida. Han sido 

creadas por desarrolladores que hacen libre la utilización con un fin colaborativo. 

A continuación, se hace una breve descripción de las principales librerías en 

Python (Instinto Programador, 2020). 
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Figura 14. Librerías de Python, usadas en la investigación 

Fuente: Elaboración propia 
 

a) Pandas. Manipula estructuras de datos posee la capacidad de leer, 

escribir, elaborar tablas y analizar la data. 

b) Matplotlib. Se clasifica dentro de las librerías de visualización y análisis 

de datos. Crea histogramas trazados lineales y de 3D, gráficos de 

dispersión, etc. 

c) Numpy. Es una librería para manejo de datos. Agrega soporte para 

vectores, facilita el tratamiento de matrices y funciones matemáticas. 

d) Seaborn. Tiene las mismas funciones que el matplotlib pero con una 

variedad en colores y diseños sofisticados para una mejor presentación y 

visualización. 

e) Tensorflow. Su función principal es desarrollar redes neuronales. Esta 

librería es muy usada en los entornos de investigación y producción por 

Python 

Librerías generales 
Librerías de 
visualización 

Librerías de 
aprendizaje profundo 

• Pandas 

• Matplotlib 

• Numpy 

• Seaborn 

• Tensorflow 

 

 

 

• Tensorboard 
 

 

 

• Sklearn 
 

 

 

• Keras 
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sus características de funcionalidad, ofrece depuración, visualización, 

servicio para presentación, etc. 

f) Tensorboard. Es un visualizador dinámico del Tensorflow. Muestra la 

operación entre capas, genera histogramas, muestra imágenes, textos y 

para los resultados permite ver el experimento, hacerle seguimiento y 

luego compartirlo fácilmente. 

g) Sklearn. Considerada una de las estrellas del aprendizaje automático. Es 

ideal para la predicción y transformación de datos, pasando por los pasos 

de aprendizaje desde datos, transformación y finalmente predicción. 

Usado para machine learning. 

h) Keras. Es otra de las estrellas del aprendizaje automático, hace bloques 

de construcción para facilitar la interacción entre capas. 

1.3.1.6. Herramienta estadística 

 La relación entre un resultado y otro es medido con la herramienta siguiente: 

1.3.1.6.1 Coeficiente de correlación 

Mide la fuerza y el sentido de relación lineal que existe entre dos variables 

cuantitativas, se define como la covarianza entre las variables X e Y dividido entre la  

desviación estándar de X, multiplicado por la desviación estándar de Y, el resultado 

puede tomar valores entre -1 y +1,  cuando tome valores de -1, entonces se tiene 

asociación lineal perfecta negativa , cuando tome valores de +1, entonces se tiene una 

asociación lineal perfecta positiva y cuando tome el valor de 0, entonces hay 

asociación  nula (Lalinde, 2018). 

 

 



 Uso de redes Neuronales Artificiales en el cálculo 
 de la distorsión de entrepiso en  

edificaciones de albañilería confinada, Lima 2022 
 

  
Fernández Castillo, Solange                                                                                                                                          Pág. 

38 

 

Figura 15. Rango de valores para la interpretación de la correlación 
Fuente: Lalinde (2018) 

1.3.2. Segunda variable: Distorsión de entrepiso en la albañilería confinada 

La Albañilería confinada es un sistema estructural, ampliamente utilizado en 

la construcción de edificaciones medianas y multifamiliares, este sistema utiliza para 

la edificación de los muros unidades de ladrillos de arcilla cocidos de manera artesanal 

o industrial, el ladrillo es asentado con aglomerante (mortero) y luego es reforzado 

mediante columnas de confinamiento, los muros de ladrillos de arcilla son los 

elementos estructurales que resisten toda la carga de la edificación (San Bartolomé & 

Quiun, 2004). 

1.3.2.1. Densidad de muros  

La característica principal del sistema de albañilería confinada es la densidad 

de muros. En la norma E.070, capitulo VII se establece que las estructuras en 

albañilería confinada deben tener una densidad mínima de muros portantes con 

capacidad estructural (longitud mínima de 1.2 m), estos absorben fuerza cortante y son 

los que soportan la fuerza sísmica en cada dirección del edificio. La densidad mínima 

de muros se determina mediante la sumatoria de las áreas de los muros reforzados 

entre el área de la planta típica, como se aprecia en la siguiente ecuación:    

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑑𝑒 𝐶𝑜𝑟𝑡𝑒 𝑑𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑀𝑢𝑟𝑜𝑠 𝑅𝑒𝑓𝑜𝑟𝑧𝑎𝑑𝑜𝑠

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡𝑎 𝑡í𝑝𝑖𝑐𝑎
=  

∑ 𝑳.𝒕

𝑨𝒑
    ...Ec.  6 

Donde: 
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L: Longitud total del muro 

t: espesor del muro 

Ap: Área de la planta típica 

1.3.2.2. Verificación de la mínima densidad de muros  

Esta verificación se hace para determinar la mínima cantidad de muros para la 

edificación, la siguiente fórmula obedece a la recomendación de la Norma E070 para 

la verificación de la densidad de muros mínima para una vivienda. 

∑ 𝐿.𝑡

𝐴𝑝
≥

𝑍𝑈𝑆𝑁

56
           ...Ec.  7 

Donde: 

Z: Factor de zona sísmica  

U: Categoría de la edificación o factor de uso 

S: Factor de suelo 

N: Número de pisos 

1.3.2.3. Distorsión de entrepiso 

Es también llamada distorsión máxima de entrepiso, la Norma E030 propone, 

la distorsión máxima de entrepiso para el material de albañilería debe ser menor a 

0.005 y se calcula con la siguiente expresión:  

𝐷𝐼 = 0.75𝑥
𝑅0𝑥𝐷

ℎ
< 0.005    ...Ec.  8 

DI: Distorsión inelástica máxima de entrepiso (Deriva o Drift) 

R0: Factor de reducción 

h: altura de entrepiso 

D: desplazamiento lateral elástico o desplazamiento relativo 
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1.3.2.4. Parámetros sísmicos 

La norma E070, establece una base para el diseño donde se establecen 

parámetros sísmicos indicados a continuación: 

Z=Un porcentaje de la intensidad de la aceleración de la gravedad para un nivel 

de sismo de 475 años de periodo de retorno con la probabilidad de 10% de ser excedida 

en 50 años. 

S=El paso de la aceleración de un estrato de suelo a otro obedece a un factor 

de amplificación que depende del tipo de suelo. 

U=factor que relaciona el tipo de edificación y el tipo de sismo, teniendo en 

cuenta sismos de 475años, 975años y 2475 años de periodo de retorno, entonces para 

una edificación común tendremos un periodo de retorno de 475años. 

C=Factor de amplificación que transmite la aceleración de la base a la propia 

edificación 

Ro=Coeficiente básico de reducción, indica la ductilidad, la redundancia y la 

sobreresistencia en base al material, en base a la configuración estructural lo cual 

quiere decir si la edificación es regular o irregular. 

En la Norma Técnica E.030 se considera que en la costa peruana la aceleración 

sísmica y por ende el riesgo es mayor, por presentarse el choque de placas 

continentales. Cada zona tiene una categoría con un factor de aceleración en unidades 

de “g”, este factor se interpreta como la aceleración máxima horizontal en un suelo 

rígido con una probabilidad de 10% de ser excedida en 50 años. 

En el ítem 3.3.4 del capítulo III se muestra un cuadro resumen dónde se 

especifica todos los parámetros usados en el desarrollo de esta investigación. 
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1.3.2.4.1 Perfil del suelo  

La clasificación para los perfiles del suelo, denominados también factores de 

amplificación del suelo están determinados en la norma E.030 – 2018. En la tabla 1 se 

aprecia además la categorización de los perfiles del suelo por la velocidad de onda en 

el estrato. 

Tabla 1 

Clasificación de los perfiles del suelo  

Perfil �̅�𝑠 �̅�60 𝑆�̅� 

𝑆0 > 1500 m/s - - 

𝑆1 500 m/s a 1500 m/s > 50 >100 kPa 

𝑆2 180 m/s a 500 m/s 
15 a 

50 

50 kPa a 100 

kPa 

𝑆3 < 180 m/s < 15 
25 kPa a 50 

kPa 

𝑆4 Clasificación basada en el EMS 

Nota, tomado de la Norma E.030 (2018) 

 

Tabla 2 

Período 𝑇𝑃 y 𝑇𝐿 

PERÍODOS 𝑻𝑷 Y 𝑻𝑳 

 𝑆0 𝑆1 𝑆2 𝑆3 

𝑻𝑷 (S) 0.3 0.4 0.6 1.0 

𝑻𝑳 (S) 3.0 2.5 2.0 1.6 

Nota, tomado de la Norma, capitulo II (2018) 

Tabla 3 

Factor “S” por cada tipo de suelo 

FACTOR DE SUELO “S” 

ZONA / SUELO 𝑆0 𝑆1 𝑆2 𝑆3 

𝒁𝟒 0.80 1.00 1.05 1.10 

𝒁𝟑 0.80 1.00 1.15 1.20 
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𝒁𝟐 0.80 1.00 1.20 1.40 

𝒁𝟏 0.80 1.00 1.60 2.00 

Nota, tomado de la Norma E.030, capítulo II (2018) 

1.3.2.4.2 Factor de Amplificación Sísmica (C) 

El factor de amplificación sísmica es la respuesta que tiene la estructura a la 

aceleración del suelo en el que será construido. En la norma E.030-2018 se define las 

siguientes amplitudes, haciendo uso de los periodos del suelo periodos cortos son Tp =

1.0 y largos TL = 1.6  :  

𝑇 <  𝑇𝑃        𝐶 = 2,5         ...Ec.9 

𝑇𝑃 < 𝑇 <  𝑇𝐿        𝐶 = 2,5. (
 𝑇𝑃

𝑇
)      ...Ec.10 

𝑇 > 𝑇𝐿        𝐶 = 2,5 (
 𝑇𝑃.𝑇𝐿

𝑇2 )        ...Ec.  11 

Donde: 

𝑇 : Período de Vibración de la estructura  

𝑇𝑃 : Período de plataforma del espectro (periodo corto) 

𝑇𝐿 : Zona con desplazamiento constante (periodo largo) 

Este factor depende del período de la estructura y del tipo de suelo. Por ello 

se determinó para el caso específico el coeficiente sísmico C, haciendo uso del periodo 

estático de la estructura 𝑇: 

𝑇 :  el período fundamental de la estructura se calculó mediante: 

𝑇 =
ℎ𝑛

𝐶𝑡
  ...Ec.  12 

Donde: 

ℎ𝑛 = Altura total de la edificación 

𝐶𝑡 = Art. 28.4 de la Norma E.030 que señala que se utiliza en edificios de albañilería 

y en edificios de concreto armado duales. 
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1.3.2.4.3 Categoría de la edificación y factor de uso 

Según la norma E.030 cada estructura se clasifica de acuerdo con su uso e 

importancia (Tabla 5 del Art. 15).  

1.3.2.4.4 Peso Sísmico de la edificación (P) 

La norma E.030 (2018) indica que el peso sísmico (P) para edificaciones 

comunes se debe calcular adicionando a la carga estructural (peso de muros y techo) 

la carga permanente (acabados de piso y tabiques) y un porcentaje de la carga viva. En 

el caso de las edificaciones comunes o de categoría C, se considera que se debe añadir 

el 25% de la carga viva, como se muestra en la siguiente ecuación. 

𝑃𝑠 = 1.0  𝐶𝑀 + 0.25 𝐶𝑉  ...Ec.  13 

1.3.2.4.5 Coeficiente básico de reducción (R) 

El factor de reducción del espectro por sistema estructural y ductilidad se 

define como el producto del coeficiente básico de reducción 𝑅0 y los factores de 

irregularidad en altura 𝐼𝑎 y en planta 𝐼𝑝. Por tanto, se tiene la siguiente equivalencia: 

𝑅 =  𝑅0. 𝐼𝑎. 𝐼𝑝  ...Ec.  14 

Para el sistema de albañilería confinada el factor de reducción es  𝑅0 = 3 

Donde:  

𝑅0 : Coeficiente básico de Reducción  

𝐼𝑎 : Irregularidad en altura 

𝐼𝑝 : Irregularidad en planta 

1.3.2.5. Análisis sísmico dinámico (análisis modal espectral) 

La Norma E030, propone el modelo de análisis dinámico modal espectral lineal 

-elástico como uno de los procedimientos para el análisis sísmico, el análisis involucra 
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la interacción de la masa de la estructura y la rigidez de esta, con este análisis se 

evalúan los espectros de respuesta máximos en cada dirección.  

Como ya se mencionó, la Norma E030, refiere un diseño de sismo raro con un 

período medio de retorno de 475 años haciendo la conversión se tiene una probabilidad 

de excedencia de 10% en 50 años (SEAOC, 1995). 

Lo que se suele hacer en la actualidad para el análisis sísmico es verificar los 

desplazamientos con el sismo real de periodo de retorno 475 años, considerando 

valores en el rango inelástico. Y para la etapa de diseño no se toma un sismo real de 

periodo de retorno 475 años, sino más bien se diseña con un sismo reducido por un 

factor de ductilidad y se hace la verificación en el rango elástico. 

La Norma E030, también propone el análisis sísmico haciendo control de 

distorsiones, escalamiento de la cortante en la base y la verificación por el tipo de 

sistema estructural.  

En el análisis dinámico los desplazamientos están ocasionados por una sola 

fuerza, la hipótesis de diafragma rígido asume que en un piso todos los nudos se 

desplazan la misma dimensión, los desplazamientos relativos son la diferencia de 

desplazamientos que hay entre un piso y otro. El desplazamiento del piso más alto va 

a ser llamado también desplazamiento lateral absoluto, por ser tomado desde el primer 

piso en análisis. 

1.3.2.5.1 Demanda Sísmica para el análisis dinámico  

La norma técnica E.030 define al análisis dinámico como un método que 

representa las solicitaciones sísmicas mediante un conjunto de fuerzas actuando en el 

centro de masas de cada nivel de la edificación. El criterio de centro de masa es 

asumido por el principio que al ser el piso un sistema rígido al enfrentarse a un 
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movimiento sísmico todo el sistema se moverá por traslación, generando al centro una 

masa gobernante. La siguiente ecuación determina la seudo aceleración del espectro 

elástico para el análisis de la edificación:  

𝑆𝑎 =  
𝑍.𝑈.𝐶.𝑆

𝑅
 . 𝑔   ...Ec.  15 

Dónde: 

𝑍 = Zona de peligro sísmico 

𝑈 = Factor de uso  

𝑆 = Tipo de suelo  

𝑅 = Factor de reducción 

𝐶 = Coeficiente de amplificación sísmica dependiente del periodo  

𝑔 = Aceleración de gravedad en  
𝑚

𝑠2 

1.3.3. Herramienta para el modelado estructural ETABS      

El programa Etabs es un producto creado por la comunidad de ingeniería 

estructural o como es conocido Computer and Structures (CSI) este programa ha 

implementado el uso de elementos finitos para dar soluciones a una variedad de 

problemas relacionados a la ingeniería estructural, la fuerte aproximación que tiene al 

dar una respuesta la ha convertido en una herramienta confiable y práctica, por esa 

razón ha sido elegida para usarse en esta investigación. 

1.3.3.1. Propiedades del modelamiento 

Considerando que la edificación es una estructura con ladrillo de tipo 

industrial con confinamiento, se determinó las siguientes propiedades:         

• Resistencia del concreto mínimo    : f’c=175  kg/cm2  
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• Resistencia de la albañilería            : f’m= 65  kg/cm2 

• Resistencia del acero                      : f’y=4200 kg/cm2 

• Módulo de elasticidad del concreto: Ec= 1997.54 kg/mm2 

• Módulo de elasticidad del Ladrillo: Em= 500 f’m 

• Coeficiente de Poisson                     : µ= 0.25 

• Peso del concreto armado por m3    : γCA=2400 kg/cm3 

La denominación a las unidades de albañilería fue tomada de la Norma E.070, 

que considera a los prismas de albañilería como unidades de arcilla, King Kong 

Industrial. El módulo de elasticidad de las arcillas que se ha tenido en cuenta en la 

presente investigación es el indicado en la Norma E.070. 

1.4. Justificación del problema 

Técnicamente la presente investigación es importante porque significa un 

gran paso para el uso de nuevas tecnologías en los procesos de análisis estructural. 

Considerando lo afirmado por Nathals et al (2023), con respecto al diseño estructural, 

“Para el dimensionamiento de los elementos estructurales, se ha acostumbrado a tener 

en cuenta solo los esfuerzos y desplazamientos”, aunque esta afirmación involucra 

todo el proceso de diseño estructural, la presente investigación solo se centra en el 

proceso de análisis estructural y ratifica la consideración de Nathals, puesto que, se 

tomó en cuenta los desplazamientos como principios fundamentales del análisis 

estructural. Es así que, son las distorsiones de entrepiso calculadas las que nos van a 

indicar en relación con la Norma E-030, la rigidez de la edificación y si el valor está 

dentro de los parámetros aceptados. 

Socialmente la investigación podría estar al alcance de los usuarios, y pueden 

percibir de una manera sencilla si su vivienda posee cierto nivel de vulnerabilidad 
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sísmica. Según Tello et al (2023), es importante que la población conozca la 

vulnerabilidad de sus viviendas para que puedan tomar medidas de reforzamiento y de 

esta manera protejan la integridad física de sus viviendas y de sus ocupantes. 

Social-económico, según la afirmación de Tello et al (2023), para la 

población es más económico reforzar una vivienda a construir desde cero una vivienda 

en colapso, para lo cuál esta herramienta podría desarrollarse para una detección 

temprana para los habitantes de viviendas en riesgo.  

Económicamente la investigación tiene un gran aporte, directamente con las 

empresas dedicadas al diseño, por la disminución de tiempo invertido lo que se traduce 

en ganancia económica para las empresas dedicadas a este rubro. 

Desarrollo e investigación, el presente trabajo contribuye de forma positiva a 

la generación de conocimiento, aportando directamente a la investigación tecnológica. 

Según lo afirma Cervantes et al (2019) en Latinoamérica, los países de Argentina, 

Brasil, Chile, Colombia y México tienen una población de investigadores de 82407, 

329706, 6000, 13001 y 6.2 millones, respectivamente, mientras que, en el Perú, sólo 

hay 2289 investigadores calificados por Concytec, una cifra bastante baja y 

preocupante en comparación con otros países y considerando que hay muy pocos 

esfuerzos para promover el desarrollo de las investigaciones.  

1.5. Formulación del problema 

• ¿En qué medida la utilización de redes neuronales artificiales es confiable en 

el cálculo de la distorsión de entrepiso en edificaciones de albañilería 

confinada, Lima-2022? 
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1.6. Objetivos 

1.6.1. Objetivo general 

• Determinar el coeficiente de correlación en los resultados de las Redes 

Neuronales Artificiales en los cálculos de la distorsión de entrepiso para 

edificaciones de albañilería confinada, Lima-2022. 

1.6.2. Objetivos específicos 

• Definir la arquitectura de la RNA y los parámetros para el entrenamiento 

de la RNA, es decir número de capas y neuronas, el optimizador, función 

de activación, épocas y función de pérdida adecuada para el cálculo de la 

distorsión de entrepiso. 

• Calcular mediante la Red Neuronal Artificial, la distorsión de entrepiso 

aplicado a un caso de estudio. 

• Determinar la distorsión de entrepiso mediante el procedimiento 

convencional aplicado a un caso de estudio y compararlo con el resultado 

calculado mediante la Red Neuronal Artificial. 

1.7. Hipótesis 

Teniendo en cuenta los objetivos planteados anteriormente, las hipótesis 

serían las siguientes. 

1.7.1. Hipótesis general 

• La Red Neuronal Artificial tiene un coeficiente de correlación mayor al 75% 

en el cálculo de la distorsión de entrepiso en edificaciones de albañilería 

confinada, Lima-2022 
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1.7.2. Hipótesis específicas 

• Existe una arquitectura para la RNA que es adecuada para el cálculo de la 

distorsión de entrepiso. 

• Existe un cálculo mediante la RNA, para determinar la distorsión de entrepiso 

aplicado a un caso de estudio. 

• Existe una metodología para determinar la distorsión de entrepiso mediante 

el procedimiento convencional aplicado a un caso de estudio y la 

comparación con el cálculo de la RNA es muy cercano. 

1.8. Impactos 

• Los resultados de esta investigación podrían ser aplicables en empresas 

dedicadas al diseño, quienes podrían generar un impacto positivo en costo y 

tiempo durante la etapa de análisis estructural. 

• Los usuarios de viviendas en albañilería confinada podrían aplicar este 

método para hacer una primera verificación y con ayuda de un profesional 

evaluar si la vivienda necesita reforzamiento. 

• Esta investigación también generará una mayor conocimiento y acercamiento 

hacia la aplicación de las RNA. Incrementando su desarrollo y uso.
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CAPÍTULO II. METODOLOGÍA 

2.1.  Tipo de investigación 

2.1.1. Tipo de investigación: 

El tipo de estudio se ha definido como aplicada, porque su uso es para un 

problema específico y su aplicación es concreta. El nivel de investigación se define 

como descriptiva puesto que, se tiene como meta mostrar la forma en la cual se aplica 

las RNA a la mejora del cálculo de distorsiones en el proceso de análisis de estructural 

de albañilería confinada. El tipo de diseño es correlacional debido a que se mide la 

relación que existe entre un valor y otro y clasificarlo según su nivel de fuerza. Ñaupas, 

Valdivia, Palacios, y Romero (2018) mencionan que la investigación básica: “Es 

básica porque sirve de cimiento a la investigación aplicada o tecnológica” (p. 133).  

2.1.2. Nivel de investigación: 

El nivel de la investigación es descriptivo, en vista que pretende describir cómo 

se puede utilizar la RNA en la predicción de las distorsiones de las edificaciones, según 

Hernández, Fernández y Baptista. (2014) se puede definir como: “aquella que describe 

fenómenos”  

2.1.3. Diseño de la investigación: 

El diseño se ha definido como correlacional debido a que la verificación del 

aporte se verifica por medio de una comparación de variables. Usando este método se 

buscó determinar el nivel de relación que existe entre dos variables. Para determinar 

la correlación se usó una forma de medida estadística llamado coeficiente de 

correlación.  
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2.2. Población y muestra (Materiales, instrumentos y métodos) 

El proyecto desarrollado, consideró el modelamiento de una edificación en 

albañilería confinada, dado que el análisis requiere comparar los resultados en una 

vivienda. 

2.2.1. Población: 

Se encuentra definida por las edificaciones caracterizadas con sistema 

constructivo en albañilería confinada con cinco niveles y un área promedio de 90 m2, 

además de encontrarse en zona de alto riesgo sísmico Z4 con suelo blando, el caso de 

estudio es una vivienda multifamiliar ubicado en el distrito de Santa Rosa, este distrito 

pertenece al Litoral Norte en la ciudad de Lima, está delimitado al norte y al Este con 

el distrito de Ancón, al Oeste con el Océano Pacífico y al Sur con el distrito de 

Ventanilla. 

2.2.2. Muestra:  

La muestra se ha definido como no probabilística, en vista que se tiene un caso 

de estudio.  

Para el caso de estudio se tomó en cuenta una estructura multifamiliar, definida 

como estructura de uso común, cuenta con cinco niveles y el sistema estructural 

propuesto es albañilería confinada, con las características de continuidad estructural 

en planta y altura, no se considera irregularidades. En este aspecto para el análisis 

estructural se considera un factor de reducción 𝑅0 = 3 de acuerdo con lo establecido 

en la norma E.030 en el Art. 18.2 “Sistemas estructurales y coeficientes básicos de 

reducción de fuerzas sísmicas 𝑅𝑜”. Mediante esta información previa se procedió a 

construir el espectro elástico para el análisis de la edificación, considerando el criterio 
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de diseño sismo resistente, se debe señalar que la ubicación de la vivienda es en el 

Distrito de Santa Rosa en la ciudad de Lima, cuenta con un área de 90m2, por las 

características del suelo se consideró que es un suelo arenoso clasificado como S3 y la 

zona de peligro sísmico está definido como Z4, en la vivienda denominada caso de 

estudio se desarrolla y se calculan las distorsiones de entrepiso con el método de 

modelado tradicional para luego compararla con los resultados de la RNA el cual tiene 

un aprendizaje verificado. 

2.3. Técnicas e instrumentos de recolección y análisis de datos 

2.3.1. Técnicas de investigación   

La recolección de datos se ha desarrollado de una manera ordenada siguiendo 

una técnica observacional aplicada al análisis documental, Sampieri (2014), porque 

los datos de cada ejemplo ingresados a la RNA fueron clasificados y luego 

documentados. 

2.3.2. Instrumentos de investigación   

Los instrumentos usados para la documentación fueron formatos de registro y 

hojas de cálculo. 

El instrumento usado para la recolección de datos es el software ETABS, y para 

la aplicación se utilizó el lenguaje de programación Python. 

Luego para la comparación, se documentará mediante una técnica 

observacional la aplicación de la forma tradicional versus la aplicación de la RNA. 

2.4. Procedimiento 

El procedimiento general para la presente investigación lo componen pasos que 

se muestran en la tabla 4, en esta tabla se aprecia que existe una primera fase de 
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recolección documental, se muestra también que hay dos etapas de análisis de datos, 

esta secuencia de pasos fue planteada de esta manera debido a que en un inicio se 

obtuvieron datos a través de la elaboración de modelos  en el programa de análisis 

estructural y estos datos fueron usados para el aprendizaje de la RNA, a partir de una 

definición de arquitectura se encontró un algoritmo optimo que predice la distorsión 

de entrepiso, finalmente se hizo la evaluación del desempeño de la RNA por medio de 

una validación en un caso de estudio. 

Tabla 4 

Secuencia del estudio 

Etapas Análisis del procedimiento Clasificación 

Cualitativa 1. Revisión documental Recolección 

Cuantitativa 

2. Elaboración de modelos estructurales 

para el entrenamiento de la RNA 

Análisis de datos 

Cualitativa 

3. Metodología para el desarrollo de la 

RNA 

Análisis de datos 

Cuantitativa 

4. Evaluación del desempeño de la RNA y 

validación en caso de estudio 

Resultados 

Fuente: elaboración propia en base a la metodología desarrollada   

El desarrollo de la secuencia de estudio propuesta en la tabla 4 se aborda a 

continuación: 

2.4.1. Revisión documental 

Para el desarrollo del proyecto se han realizado revisiones sistemáticas a otras 

investigaciones. La investigación teórica involucró búsqueda clasificada según 
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influencia con el tema, además también se hizo una depuración de temas poco 

relacionados a la presente investigación. 

A continuación, se hace mención los pasos más importantes dentro de la 

revisión documental: 

1. Revisión de las recomendaciones de las Normas E-020, E-030, E070. 

2. Búsqueda de la aplicación (software) idónea para la realización de los 

modelos estructurales. 

3. Búsqueda del tipo de RNA, ventajas y desventajas. 

4. Selección de un terreno para la aplicación del aprendizaje de la RNA. 

5. Búsqueda de los errores que se obtuvieron durante el proceso de validación 

en otras investigaciones y la relación que se podría encontrar con los 

resultados de la RNA aplicados al caso de estudio. 

La mayoría de estos datos fueron encontrados en artículos de investigación, 

Normas vigentes y libros de consulta. 

2.4.2. Elaboración de modelos estructurales para el entrenamiento de la RNA 

El proceso de elaboración de los modelos consta de los siguientes pasos: 

1. Recolección de datos: Para ello fue necesario definir las arquitecturas de 

las 200 viviendas a entrenar, esta actividad involucró la definición de 

alcances, necesidades que cubriría la vivienda y la funcionalidad de los 

servicios. Para definir las arquitecturas de las 200 viviendas se elaboró un 

plano en planta para cada uno de los modelos, las distribuciones 

arquitectónicas son similares entre sí, de tal manera que el área constante 

es de 90m2, habiendo cambios solo en el área libre, el número de niveles 

fue variable, estando comprendidas en rangos de altura de 2 y 8 pisos (el 
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número de pisos fue mayor al indicado para edificios de albañilería con el 

objetivo de asignar a las RNA valores que estén muy cercanos y también 

muy alejados de la predicción), la geometría de la estructura en planta es 

para todas del tipo rectangular. Luego de tener las arquitecturas de 

viviendas definidas se procedió a calcular los datos como son la densidad 

de muros en X-X y en Y-Y, área de la vivienda, el número de pisos y la 

altura de entrepiso 

2. Análisis estructural: Es la etapa donde se obtiene las distorsiones a partir 

del modelado de las 200 viviendas en el programa ETABS, como parte de 

la idealización estructural se usó el diafragma rígido, también se aislaron 

tabiques y alfeizares que presentaron discontinuidad, es decir no se 

modelaron, además también se verificó la correcta transferencia de cargas 

en cada modelo. 

El proceso para el modelado consistió en la definición de los materiales, 

seguido de la definición de los elementos estructurales, tales como losa, 

columnas, muros, etc, siguiendo en su mayoría las pautas mostradas en las 

investigaciones de (Muñoz, 2019) y (Deza, 2019). 

En la figura 16 se muestra el modelo de una vivienda desarrollada en el 

programa ETABS, luego de corrido el modelo se hace la extracción de los 

datos de distorsiones en los ejes X-X e Y-Y. 
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Figura 16. Modelado en el programa 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

A continuación, se detalla el tratamiento que se da a uno de los modelos 

para el entrenamiento, se muestran los datos obtenidos del programa 

ETABS. 

En la tabla 5, la segunda columna representa la información obtenida del 

programa ETABS, distorsión elástica, la tercera columna es el cálculo de 

la distorsión inelástica, la cual debe ser verificada con lo que indica la 

Norma E-030, que no debe ser mayor a 0.005, se cumple esta condición 

por lo cual se verifica que los datos ingresados de densidad de muros son 

correctos. 
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Con la siguiente ecuación 5 se calculó la distorsión inelástica: 

𝐷𝐼 = 𝟎. 𝟕𝟓𝒙𝑹𝒙𝒅   ...Ec.  16 

La norma E 030 en el capítulo V, artículo 31, hace la recomendación de 

multiplicar por 0.75R a la distorsión de entrepiso, para incurrir en el rango 

inelástico. En la tabla 5 se aprecia un cálculo de la distorsión elástica para 

un modelo ingresado al programa ETABS, utilizando la expresión 5. 

Tabla 5 

Distorsión en Dirección X 

Nivel de piso d(m) DI=0.75*Rd 

5 0.00190 0.0012 

4 0.00200 0.0014 

3 0.00190 0.0015 

2 0.00150 0.0014 

1 0.00080 0.0009 
Fuente: Elaboración propia, cálculo de la distorsión elástica 

El aprendizaje de la RNA depende en gran medida de la cantidad y calidad 

de datos ingresados para el entrenamiento,  

En la tabla 6 se muestran resultados de 10 de los 200 modelos generados, 

específicamente se muestran los datos obtenidos en la fase de análisis 

estructural, además de reunir el resultado del cálculo para encontrar la 

distorsión máxima de entrepiso también se muestra la densidad de muros 

en los ejes X-X e Y-Y, el área, el número de pisos y la altura de entrepiso, 

esta información es necesaria para poder pasar al siguiente paso que es la 

definición de la RNA. 
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Tabla 6 

Datos extraídos de la etapa de análisis estructural 

2.4.3. Metodología para el desarrollo de la RNA  

En adelante se detallan cada uno de los pasos que se siguieron para la 

elaboración de la RNA, teniendo como base el trabajo desarrollado por Aguilar I. 2019. 

2.4.3.1. Data para el entrenamiento 

Del apartado anterior tenemos la tabla 6, en la tabla las 5 primeras columnas 

después de la columna de item son los datos de entrada a la red y las dos últimas 

columnas son los datos de salida, es decir el valor que se espera pueda predecir la 

RNA. Para el aprendizaje de la RNA se utilizó un total de 200 ítems, cada uno 

correspondiente a un modelo. 

2.4.3.2. Tratamiento de datos 

Para que los datos ingresados a la RNA sean procesados por la red en tiempos 

más cortos y puedan comportarse de una manera uniforme, deben ser tratados para ser 

incluidos al lenguaje de programación, esto se logra aplicando una ecuación de 

Item 
Variables de entrada Variables de salida 

Densidad de muros Área Piso Altura Distorsión de entrepiso 

X-X Y-Y    X-X Y-Y 
1 0.035 0.070 78.83 5 2.7 0.009 0.001 
2 0.064 0.065 75.11 5 2.7 0.004 0.002 
3 0.036 0.060 81.17 8 2.7 0.017 0.002 
4 0.010 0.052 80.57 5 2.7 0.020 0.001 
5 0.039 0.061 77.57 5 2.7 0.007 0.002 
6 0.035 0.069 83.00 8 2.7 0.015 0.002 
7 0.037 0.072 83.24 8 2.7 0.019 0.005 
8 0.036 0.066 60.94 5 2.7 0.008 0.001 
9 0.047 0.075 72.51 5 2.7 0.005 0.002 

10 0.035 0.060 81.16 5 2.7 0.005 0.002 

Fuente: Elaboración propia 
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escalamiento, este procedimiento consiste en dividir cada dato entre el valor máximo 

de entre todos los registros (Aguilar I. 2019). 

2.4.3.3. División de datos 

Para esto se adoptó la separación del dataset en 2 grupos uno de entrenamiento 

y el otro de test (train, test), el entrenamiento es donde se va a obtener los parámetros 

e hiperparámetros que hacen que la RNA se comporte de manera óptima y el test set 

es donde se pone a prueba el entrenamiento, cabe indicar que en el grupo de 

entrenamiento hay una subdivisión la cual consiste en separar la data en dos partes una 

es la data de train set y el otro es la data de valid set (The TensorFlow Hub 

Authors ,2022), para entender mejor este proceso se muestra la figura 17. Siguiendo 

este preámbulo se dividió los 200 modelos en 2 grupos, el primer grupo llamado 

entrenamiento se conformó del 80% de los datos y el segundo grupo llamado test set 

se conformó del 20% de los datos, pero, para validar que el entrenamiento es correcto 

se procedió con la subdivisión explicada previamente, es así que el entrenamiento es a 

su vez separado en un 80 % llamado train set y el 20% llamado valid set finalmente el 

resultado del entrenamiento se verifica en el conjunto de test set. En la figura se 

muestra la división de los datos y las cifras que conforman cada división. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 17. División de datos 

Dataset = 200 datos (100%) 

 

 

 

 

Entrenamiento = 160 datos (80%) 

 

 

 

Train set 

128 datos 

(80%) 

Valid set 

32 datos 

(20%) 

Test set 

20 datos 

 (20%) 
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Fuente: Elaboración propia 

2.4.3.1. Definición de arquitectura de la RNA 

Es una de las partes principales del desarrollo de la RNA, consiste en 

determinar el número de capas y determinar el número de neuronas en cada capa. El 

número de neuronas y capas se elige a criterio, realizando pruebas tipo ensayo y error, 

hasta encontrar una arquitectura para la red neuronal que se acerque a la solución del 

problema, Herrera et al. (2013) en su artículo “Redes Neuronales Artificiales para 

representar la atenuación de la intensidad sísmica” de Colombia, mencionan que el 

número de neuronas elegido por el modelador debe hacerse de forma heurística, puesto 

que no existe un método demostrado que calcule el número de neuronas suficientes 

para un problema. 

En este apartado se asigna el tipo de arquitectura de red neuronal para el 

entrenamiento. El tipo de arquitectura que se eligió es el llamado Sequential model, el 

cual establece una arquitectura asignando capas y neuronas, se eligió este tipo de 

arquitectura, ya que es el adecuado para el tipo de resultado que se espera de la red, el 

cual es un valor numérico, es decir no estamos ante problema de clasificación u 

ordenamiento. Se asignó una capa densa la cual genera actividad entre todas las 

neuronas de una capa y otra. 

 

Elección de hiperparámetros para la RNA 

Los hiperparámetros son las características que se deben asignar a la RNA, 

para su desarrollo, el desenvolvimiento de la RNA dependerá de la buena elección de 

estas combinaciones. 

La función de activación, en la presente investigación se usó la función ReLu, 

siguiendo la recomendación de Antona (2017) quién mencionó: “Las funciones 
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sigmoide e hiperbólica solían ser las funciones de activación más utilizadas. Sin 

embargo, hoy en día, se consiguen mejores resultados utilizando la función de 

activación rectificadora” (p.28).  

El optimizador, se usó el método de ADAM (gradiente descendiente) es el 

que usa por defecto la libería keras, es eficiente porque usa poca capacidad de memoria 

a pesar de que se trabaje con una gran cantidad de datos. Chafla et al. (2019) en su 

artículo “Influencia de los Algoritmos de Entrenamiento de RNAs en la Predicción del 

Nivel de Embalse de agua en una Estación Hidroeléctrica” de Ecuador, muestra 

resultados de la investigación en donde el algoritmo Adam es de los que tiene los 

mejores resultados en comparación con los otros algoritmos de su investigación.  

El learning rate, es la tasa de aprendizaje con que funciona el optimizador 

conforme pasa el tiempo (The TensorFlow Hub Authors ,2022), haciendo una analogía 

los valores más cercanos a 1 son pasos más grandes (menor tiempo y más 

probabilidades de no acercarse al número de soluciones) y los valores cercanos a 0, 

son pasos cortos (mayor tiempo y más probabilidades de encontrar las soluciones), en 

esta investigación se eligió un valor intermedio tal que asegure el hallazgo de las 

soluciones. 

La función de pérdida, mediante esta función se valúa la diferencia entre el 

dato a obtener con el dato a predecir, la función de pérdida se logra reducir durante 

cada iteración, aunque existen varios métodos para calcular el error durante el 

aprendizaje, en esta investigación se usó el método del error medio absoluto (mean 

absolute error), (The TensorFlow Hub Authors ,2022). 

Las épocas (epoch), son el número de iteraciones necesarias para que la RNA 

aprenda y logre reducir las pérdidas, este número puede ser muy elevado en RNA 

complejas, sin embargo, en redes que intentan resolver problemas relativamente 
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sencillos un mayor número de iteraciones no asegura un mejor aprendizaje, por tal 

razón se eligió un número tal que se haya reducido el número de pérdidas y no requiera 

mucho tiempo de proceso. 

Para seleccionar la arquitectura adecuada para la RNA, se hizo una serie de 

pruebas, en la tabla 7 se muestra 10 de las combinaciones hechas para la selección de 

la RNA, las columnas de parámetros modificados fueron los siguientes, learning rate 

y épocas; las columnas de parámetros no modificados fueron, la función de activación, 

optimizador y función de error, esta elección de modificar parámetros o no 

modificarlos se realizó siguiendo las recomendaciones de los autores mencionados en 

el ítem 2.4.3.1 del capítulo II. 

La columna que tiene el nombre de “Correlación” es la evaluación estadística 

de asignación de hiperparámetros, esta medida fue aplicada por Mariño, S. I., et al. 

(2016), en su artículo “Propuesta metodológica para desarrollo de modelos de redes 

neuronales artificiales supervisadas”. Al aplicar la correlación se obtienen valores 

todos entre 0 y 1, donde el que se aproxime más a 1 corresponde a la combinación más 

adecuada que se puede elegir para el desarrollo de la RNA, esa herramienta estadística 

es comprobada en las dos últimas columnas donde se muestra los resultados de 

distorsión en X e Y para cada una de las pruebas de la correlación.  
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Para encontrar un tamaño de modelo apropiado, es mejor comenzar con 

relativamente pocas capas y parámetros, luego comenzar a aumentar el tamaño de las 

capas y modificar los parámetros hasta que se valide el aprendizaje de la RNA. (The 

TensorFlow Hub Authors ,2022). A continuación, se muestra una serie de pruebas que 

se realizó para encontrar la combinación de parámetros adecuada tal que de por 

resultado una correlación favorable. 

Tabla 7 

Prueba para la selección de parámetros usados para la RNA 
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X
 

D
is

to
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ió
n
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n
 

Y
 

01 8-2 

Relu 

Adam 0.01 Mean 
absolute 

error 
300 

0.79 0.63 0.006 0.002 

02 5-2-2 

Relu 

Adam 0.003 Mean 
absolute 

error 
300 

0.64 0.56 0.010 0.001 

03 10-2-2 

Relu 

Adam 0.03 Mean 
absolute 

error 
500 

0.92 0.70 0.005 0.002 

04 20-20-2 

Relu 

Adam 0.001 Mean 
absolute 

error 
300 

0.81 0.63 0.007 0.002 

05 20-20-
10-5-2 

Relu 

Adam 0.001 Mean 
absolute 

error 
300 

0.86 0.68 0.006 0.002 

06 20-20-
15-10-
8-5-2 

Relu 

Adam 0.001 Mean 
absolute 

error 
300 

0.86 0.68 0.004 0.002 

07 20-20-
15-10-
8-5-2 

Relu 

Adam 0.01 Mean 
absolute 

error 
300 

0.88 0.72 0.006 0.002 

08 20-5-2 

Relu 

Adam 0.01 Mean 
absolute 

error 
300 

0.89 0.75 0.007 0.002 

09 20-20-
10-5-2 

Relu 
Adam 

0.01 Mean 
absolute 

error 

500 0.91 0.74 0.004 0.002 

10 20-20-
10-5-2 

Relu 
Adam 

0.01 Mean 
absolute 

error 

300 0.95 0.84 0.005 0.001 

Fuente: Elaboración propia 
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.  

Luego de haber hecho las pruebas necesarias, se encontró una combinación 

adecuada para hacer la predicción, está compuesta por 5 capas activadas por la función 

Relu. Se usó el optimizador Adam con una learning rate (tasa de aprendizaje) de 0.01. 

El número de iteraciones elegido para obtener la convergencia, es decir el número de 

épocas, fue 300. Se obtuvo con esta configuración la mejor respuesta en cuanto a la 

correlación.   

La siguiente imagen muestra cómo se distribuyen las neuronas y capas según 

la arquitectura elegida la cual se definió con cinco neuronas en la capa de entrada, las 

capas ocultas se definieron con 20, 20, 10 y 5 neuronas en la primera, segunda, tercera 

y cuarta capa respectiva y finalmente en la capa de salida se asignaron 2 neuronas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 18. Arquitectura de la RNA 
Fuente: Elaboración propia con http://alexlenail.me/NN-SVG/index.html 
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2.4.3.2. Entrenamiento de la RNA 

Cuando se ha establecido el tipo de arquitectura de la RNA se realiza una serie 

de secuencias ciclicas de entrenamiento, iteraciones para que la RNA ajuste los 

parámetros según los hiperparámetros elegidos reduciendo el mean absolute error. A 

continuación se muestra una figura en donde se aprecia la secuencia del entrenamiento 

el cuál sigue un proceso ciclico, esta iteración se repite el número de veces que se le 

asigna. 

 

                                                                                            

 

 

 

Figura 19. Entrenamiento de la RNA 
Fuente: Elaboración propia 

La arquitectura elegida para la RNA es configurada según los hiperparámetros 

elegidos, la convergencia de los resultados se aprecia evaluando la función de error, 

que se representa de forma exponencial invertida. 

2.4.3.3. Evaluación del desempeño de la RNA 

En la figura 20 se muestra como la combinación de parámetros e 

hiperparametros más optima obtenida en el proceso anterior, es decir el mejor 

resultado de la función de pérdida (error medio absoluto), es verificada en un nuevo 

proceso denominado evaluación del desempeño de la RNA, en esta etapa se utiliza el 

conjunto de datos que se designó como test set. 
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Figura 20. Evaluación de la RNA 
Fuente: Elaboración propia 

Finalmente, para esta etapa se considera valida la combinación testeada, 

siempre y cuando este alcance valores muy cercanos a la unidad cuando se evalúa la 

red con la correlación, este proceso de validación estadístico se llevó a cabo según la 

aplicación de Mena Frau, C., & Montecinos Guajardo, R. en su artículo “Comparación 

de redes neuronales y regresión lineal para estimar productividad de sitio en 

plantaciones forestales, utilizando geomática” (2006). 

2.4.4. Validación en caso de estudio  

En esta etapa se pone a prueba la RNA, prediciendo las distorsiones en X, Y 

de una vivienda elegida llamada caso de estudio, se detalla el caso de estudio en el 

ítem 2.2.2. 

Casanova, F. y Atilus, W. (2013), en su artículo “Desarrollo de una red 

neuronal artificial para validar cálculos en el diseño estructural de puentes” hacen la 

comparación entre resultados proporcionados por las RNA y los resultados calculados 

por un programa comercial, la diferencia obtenida está alrededor del 1% con lo cual 

validan el funcionamiento de la RNA. En esta investigación se hace la validación de 

la RNA con resultados que están muy cercanos a lo obtenido en el caso de estudio. 

Entrenamiento 
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A continuación, se ha desarrollado una secuencia lógica para validar la 

funcionalidad de la RNA, para ello se hace una comparación entre las distorsiones 

obtenidas después del modelado en ETABS y las distorsiones obtenidas con la RNA 

entrenada. No hay un consenso en cuanto valor del error máximo aceptado para 

considerar como adecuado un proceso de validación en el caso de las RNA, la mayoría 

de los autores mencionan que es suficiente con obtener valores cercanos a cero tal 

como lo mencionan Herrera et al. (2013) y Casanova et al. (2013). En esta 

investigación se consideró que cuando la comparación entre la distorsión con el 

programa ETABS y la distorsión con la RNA alcanzaba valores muy bajos, entonces 

se considera a la RNA como válida y lista para su aplicación en casos reales. 

  Método tradicional                    Aplicación de RNA(CE) 

 

          Aprendizaje 

 

 

 

 

 

 

Figura 21. Mapa de flujo para la validación de la RNA 
Fuente: Elaboración propia 

 

2.5. Análisis éticos 

En la presente tesis se ha respetado el derecho de autor, ello se refleja en cada 

una de las citas usadas. 
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La presente tesis tiene un fin investigativo, en ninguna circunstancia fue 

desarrollado en busca de una recompensa ni mucho menos ha sido desarrollado bajo 

intereses empresariales.
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CAPÍTULO III. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION 

3.1. Desarrollo de la Red Neuronal Artificial  

A continuación, se muestra los resultados que se obtuvieron para la determinación 

del conjunto de los elementos que constituyen la RNA, es decir la Arquitectura final de la 

RNA propuesta. Se procederá a hacer una descripción detallada del resultado principal de 

esta etapa, el cual está constituido por el código de programación en su conjunto. 

3.1.1. Operaciones preliminares 

Importación de librerías, se hizo la importación de librerías, las cuales son archivos 

que forman parte del código de programación y que proporcionan diversas funcionalidades. 

La importación de las librerías en el lenguaje de programación Python, sigue el siguiente 

orden; import (importar), “nombre de la librería”, as (como), “nombre de la librería como 

se hará el llamado durante la redacción del código”. 

En la figura 22 se muestra el proceso de importación de librerías agrupadas en; 

librerías de visualización, son las que crea histogramas y gráficos para una mejor 

comprensión del comportamiento de los datos; librerías de manejo de data tabular, son las 

que pueden elaborar tablas, analizar datos, tratamientos de matrices y funciones 

matemáticas; y las librerías para el modelo de la RNA, son las encargadas de realizar el 

entrenamiento profundo. 

 

Figura 22. Evaluación de la RNA 
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Fuente: Elaboración propia 

Importación del dataset, en este punto se ingresan al modelo el dataset, estos datos 

son de fundamental importancia para el aprendizaje, también son llamados matriz de 

entradas y salidas (input, output), siendo los datos de entrada DENX, DENY, P, H y AR y 

los datos de salida DIX y DIY. Dichos datos fueron importados desde un archivo csv, 

separados por puntos y comas, para su importación se hizo uso de la librería pandas, la 

importación y una muestra del dataset se aprecia en la figura 23. 

 

Figura 23. Porción de código implementado 
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

 

Tratamiento de datos, se realizó un análisis de datos para determinar el coeficiente 

de correlación entre las variables, se usó el método de correlación, método para medir el 

comportamiento de variables usado por Jiménez et al. (2018), en su artículo “Modelado y 

Predicción del Fenómeno El Niño en Piura, Perú mediante Redes Neuronales Artificiales 

usando Matlab”. En la figura 24 se entiende que los valores positivos indican una mayor 

correlación entre una y otra variable, mientras que los valores negativos determinan una 

relación inversa entre variables. En este sentido la correlación bilateral muestra que existe 

una mayor significancia de P, número de pisos, tanto para la distorsión en X e Y. 
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Figura 24. Validación de dataset 
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

 

Para optimizar la calidad del dataset se hizo el escalamiento de los datos con el fin 

de normalizarlos y tener la data entre rangos uniformes, con una velocidad de 

procesamiento adecuada, tal que los tiempos de espera no sean tan grandes, este método 

fue usado por Cabrera et al. (2022), en su artículo “Predicción de demanda eléctrica 

utilizando redes neuronales artificiales para un sistema de distribución de energía 

eléctrica” . En la figura 25 se muestra cómo se hizo el proceso de escalamiento, se dividió 

entre el valor máximo a todos los datos correspondientes al entrenamiento y al test. 

 

Figura 25. Escalamiento del dataset 
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

 

División de datos, como se mencionó en el capítulo de la metodología es necesario 

dividir el dataset en dos grupos principales uno es el grupo de entrenamiento y el otro es el 

grupo de test, en la figura 26 se muestra la porción de código dónde haciendo llamado a la 
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librería sklearn se asigna el 20% de datos para el test tanto para las variables de X y Y, 

quedando la diferencia para el entrenamiento. 

 

Figura 26. División del dataset 
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

 

Asignación de la arquitectura de la RNA, para la construcción del modelo de la 

RNA, fue necesario usar la librería tensorflow, y dentro de ella se hizo uso de la función 

sequential (esquema proporcionado por tensorflow para ordenar mediante capas el modelo 

de una RNA), se definió la arquitectura de la red con una capa de entrada, una de salida y 

3 capas ocultas. En la figura 27 se muestra una porción del código donde se asignan los 

parámetros (capas y neuronas) y un hiperparametro llamado función de activación. 

 

Figura 27. Arquitectura para el entrenamiento de la RNA 
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

3.1.2. Asignación de hiperparámetros 

Luego de haber asignado los parámetros y un hiperparámetro llamado función de 

activación se asignan los demás hiperparámetros. En la figura 28 se muestra la asignación 

del optimizador (Adam), el learning rate (0.01), la función de error (mean absolute error) 

y el número de épocas (300). 
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Figura 28. Hiperparámetros elegidos para el entrenamiento de la RNA 
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

 

3.1.3. Entrenamiento de la RNA 

Los hiperparámetros elegidos son usados en este apartado para variar los pesos y 

conseguir que la función de error asignada se reduzca y cuando llegue a la cantidad de 300 

épocas, se tenga una RNA entrenada, en la figura 29, se muestra una porción de las 

iteraciones hechas evaluada en la función de error (val_loss), se observa como la función 

val_loss sigue una tendencia a la baja mientras aumenta el número de épocas, el valor más 

bajo que se obtuvo es 0.03. 

En el proceso de entrenamiento se desarrolla de manera cíclica, iterando una y otra 

vez, con el objetivo de obtener una métrica (val_loss) con un valor bajo, este menor valor 

es el que indica la ruta para el mejor aprendizaje y finalmente esta es la ruta con la que se 

verificar el aprendizaje en la data del test. 
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Figura 29. Iteraciones para el entrenamiento de la RNA 
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

 

3.1.4. Verificación del entrenamiento de la RNA 

En este punto veremos cuál es el porcentaje en que aprendió el modelo entrenado, 

la evaluación se hizo con la correlación, este se usa para evaluar la calidad de las 

puntuaciones de similitud de valores reales contra los predichos (The Tensorflow Hub 

Authors, 2022), la correlación va a estar en los intervalos [0,1], donde 0 expresa un 

aprendizaje nulo y 1 indica un aprendizaje del 100%. En la figura 30 se muestra que la 

correlación de los X predichos es de 95%, mientras que la correlación de los Y predichos 

es de 84%.   
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Figura 30. Correlación de la predicción en X, Y  
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

3.2. Resultados de la predicción para la distorsión con la RNA  

Finalmente se tiene la red neuronal artificial entrenada, como parte de la 

verificación se ingresó el valor de densidad de muros en X e Y, número de pisos, altura de 

entrepiso y área de la vivienda calculado en el caso de estudio tal como se muestra en la 

figura 31. 

  

Figura 31.  Resultado del entrenamiento de la RNA 
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

En la figura 32 se muestra la predicción del modelo, obteniendo las distorsiones en 

los sentidos X e Y respectivamente. Se recuerda que en el paso del escalamiento se dividió 

la data entre el valor máximo con el fin de uniformizar los datos, entonces en este apartado 

se multiplica el código por el dato mayor para poder obtener el resultado sin ningún 

escalamiento.  Entonces la RNA mostró como resultado la distorsión en X= 0.005 y la 

distorsión en Y= 0.001.  
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Figura 32. Resultado de la predicción hecha por la RNA 
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

3.3. Resultados del cálculo de la distorsión usando el procedimiento convencional 

En este item, se determinan las características arquitectónicas del proyecto, en la 

figura 32 se puede apreciar la planta típica y la distribución de ambientes.  
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Figura 33. Planta arquitectónica 
Fuente: Elaboración propia con Autocad 

3.3.1. Descripción de la Estructura 

La edificación multifamiliar se encuentra en el distrito de Santa Rosa, Provincia y 

Región de Lima, en zona sísmica Z4, las dimensiones de la estructura son 𝐿𝑀𝐴𝑌𝑂𝑅 =

15.00 𝑚. en el lado mayor dirección YY, y 𝐿𝑀𝐸𝑁𝑂𝑅 = 6.00 𝑚 en la dirección XX.  El área 
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del proyecto es 90 m2. La altura de entrepiso es 2.70 m. y la altura total de la estructura es 

13.50 m. La vivienda ha sido calificada como una estructura regular. 

En la siguiente tabla se aprecia los niveles y las alturas de la edificación: 

Tabla 8 

Niveles y altura del edificio 

Niveles de la estructura Altura (m) 
Acumulado 

(M) 

Nivel 05 2.7 13.5 

Nivel 04 2.7 10.8 

Nivel 03 2.7 8.1 

Nivel 02 2.7 5.4 

Nivel 01 2.7 2.7 

Base  0 0 

 
Nota, elaboración propia 

 

Las cargas propias y cargas vivas de la edificación multifamiliar se describen en 

la siguiente tabla, se consideró los pesos unitarios establecidos en la Norma Técnica de 

cargas E.020. 

Tabla 9 

Cargas propias y vivas 

Tipo de Carga Peso Unitario Tabla 

Carga propia de concreto armado 2400 kg/m3 - 

Carga propia de acabados 50 kg/m2 - 

Carga propia de acabados en azotea 30 kg/m2 - 

Carga viva en Piso 200 kg/m2 Tabla 01 – E.020 

Carga viva en Azotea 100 kg/m2 Tabla 01 – E.020 

 
Nota, elaboración propia 

3.3.2. Densidad de Muros  

La norma técnica E.070 determina que, para determinar el valor de densidad 

mínima de muros, se debe utilizar los factores de zona sísmica, importancia de la estructura 

y factor de suelo correspondiente a la zona sísmica. Por tanto, se tiene que cumplir: 

∑ 𝑳.𝒕

𝑨𝒑
 ≥

𝒁.𝑼.𝑺.𝑵

𝟓𝟔
    ...Ec.  17 

Donde:  



 Uso de redes Neuronales Artificiales en el cálculo 
 de la distorsión de entrepiso en  

edificaciones de albañilería confinada, Lima 2022 
 

  
Fernández Castillo, Solange                                                                                                                                          Pág. 79 

𝒁 = 𝟎. 𝟒𝟓   Zona sísmica 4 

𝑼 = 𝟏   Estructura de uso común para vivienda multifamiliar   

𝑺𝟑 = 𝟏. 𝟏   Factor de Suelo para zona sísmica 4  

𝑵 = 𝟓   Numero de niveles de la estructura  

Seguidamente se determinó la densidad de muros para la estructura, el área fue 

calculada con la multiplicación de cada una de las longitudes por el espesor efectivo del 

muro que para este caso de estudio se consideró ladrillos asentados de tipo soga, es decir 

con un t=0.125m, el cálculo de la densidad de muros para las direcciones X e Y se aprecia 

en las siguientes tablas 10 y 11:  

Tabla 10 

Densidad de muros en la dirección XX 

Dirección X-X 

Muro L(m) t(m) Lt(m2) 

X1 6.00 0.125 0.75 

X2 4.72 0.125 0.59 

X3 1.92 0.125 0.24 

X4 1.92 0.125 0.24 

X5 4.72 0.125 0.59 

X6 4.72 0.125 0.59 

X7 1.28 0.125 0.16 

X8 2.28 0.125 0.29 

X9 2.28 0.125 0.29 

X10 1.24 0.125 0.16 

X11 1.50 0.125 0.19 

    Densidad en X 4.07 
Nota, elaboración propia 

 

Continuando con el cálculo también se obtuvo la densidad de muros en la dirección 

YY, ver tabla 11. 

Tabla 11 

Densidad de muros en la dirección YY 

Dirección Y-Y 

Muro L(m) t(m) Lt(m2) 

Y1 12.33 0.125 1.54 

Y2 1.70 0.125 0.21 
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Y3 1.32 0.125 0.17 

Y4 1.77 0.125 0.22 

Y5 1.60 0.125 0.20 

Y6 15.00 0.125 1.88 

    Densidad en Y 4.22 
Nota, elaboración propia 

 

Comparando los resultados de la densidad de muros de la estructura y el área de 

planta 𝐴𝑝 = 70.18 𝑚2 , con el mínimo requerido se determina que en ambas direcciones 

se supera lo requerido por la norma E.070: 

En la Dirección XX: 

∑ 𝐿.𝑡

𝐴𝑝
≥

𝑍.𝑈.𝑆.𝑁

56
   ...Ec.  18 

4.07

70.18
= 0.058 

0.058 ≥ 0.0442 

En la Dirección YY: 

∑ 𝐿.𝑡

𝐴𝑝
≥

𝑍.𝑈.𝑆.𝑁

56
  ...Ec.  19 

4.22

70.18
= 0.060 

0.060 ≥ 0.0442 

Con el cumplimiento de este primer requerimiento de la norma técnica E.070 para 

las estructuras con albañilería confinada se procedió al modelamiento para determinar las 

distorsiones de la estructura frente a la fuerza sísmica espectral. 

3.3.3. Análisis de parámetros normativos para el caso de estudio 

Se debe señalar que la norma exige la utilización del sismo severo Z4 = 0.45 para 

el análisis de las estructuras en la zona 4.  
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3.3.3.1. Perfil del suelo  

Para determinar el estudio, se consideró que la edificación se encuentra en un 

suelo de tipo blando sin presencia de estratos licuables, sin presencia de limos ni arcillas y 

sin presencia de napa freática. Se determinó que los periodos cortos son Tp = 1.0 y largos 

TL = 1.6 correspondientemente para el suelo S3. Por ende, se determinó un suelo S3 =

1.10, dicha información sirvió para la elaboración del espectro elástico. 

3.3.3.2. Factor de Amplificación Sísmica (C) 

El período fundamental de la estructura se calculó mediante: 

𝑇 =
ℎ𝑛

𝐶𝑡
 ...Ec.  20 

Donde: 

ℎ𝑛 = 13.50𝑚  (altura total de la edificación) 

𝐶𝑡 = 60  (Art. 28.4 de la Norma E.030 señala el uso de este valor para edificios de 

albañilería y en edificios de concreto armado duales). 

Se procedió a calcular el periodo estático, mediante la altura de la edificación y el 

coeficiente 𝐶𝑡 .  

𝑇 =
13.5

60
= 0.225 𝑠  ...Ec.  21 

Comparando con los intervalos de los factores de amplificación sísmica 

establecido en la norma E.030, se verificó que: 

𝑇 < 𝑇𝑝  ,  0.225 < 1.0  ...Ec.  22 

Se determinó, mediante esta comparación que el factor de amplificación sísmica 

“C” equivalente para la estructura de albañilería confinada es  𝐶 = 2.5.  
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3.3.3.3. Categoría de la edificación y factor de uso 

En este caso la edificación se determinó como una estructura de uso multifamiliar 

clasificada en la categoría C “Edificaciones Comunes” con su correspondiente factor de 

uso de U = 1. 

3.3.3.4. Peso Sísmico de la edificación (P) 

En la investigación se siguió la recomendación de la norma E.030 (2018), como 

se muestra en la siguiente ecuación. 

𝑃𝑠 = 1.0  𝐶𝑀 + 0.25 𝐶𝑉   ...Ec.  23 

3.3.3.5. Coeficiente básico de reducción (R) 

El modelo estructural no tiene pisos de mayor altura que la planta típica, la 

densidad de muros es similar en ambas direcciones, por lo cual se asume que no presenta 

irregularidades. El sistema estructural utilizado fue definido en albañilería confinada según 

la norma E.030, que señala que el coeficiente de reducción es igual a  𝑅0 = 3. 

3.3.4. Cuadro resumen de parámetros normativos 

Finalmente, en la edificación se determinó los siguientes parámetros para la 

elaboración del espectro de análisis, como se aprecia en la tabla 12. 

Tabla 12 

Resumen de coeficientes sísmicos  

Descripción Coeficiente 

Z (Zona de peligro sísmico) 0.45 

U (Factor de uso) 1 

C (Coeficiente Sísmico) 2.5 

S (Factor de suelo) 1.1 

Ro (Coeficiente básico de reducción) 3 
Nota, elaboración propia 
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3.3.5. Demanda Sísmica para el análisis dinámico  

Para el caso de estudio se determinaron los siguientes valores mediante la 

ecuación:  

𝑆𝑎 =  
𝑍.𝑈.𝐶.𝑆

𝑅𝑜
 . 𝑔    ...Ec.  24 

Tabla 13 

Resumen de coeficientes para el análisis dinámico 

Descripción Coeficiente 

Z (Zona de peligro sísmico para la costa peruana) 0.45 

U (Factor de uso para vivienda de uso comun) 1 

C (Coeficiente de amplificación sísmica) 2.5 

S (Factor de suelo, flexible para suelos arenosos) 1.1 

Ro (Coeficiente básico de reducción para albañilería) 3 

g (Aceleración de la gravedad en m/s2) 9.8 
Nota, elaboración propia 

La máxima pseudo aceleración para el análisis dinámico de la estructura por 

espectro fue: 

𝑆𝑎 = 0.4125 𝑔    ...Ec.  25 

En la tabla 14 se aprecia el espectro para sismo severo generado para la zona 

sísmica 4, con suelo flexible S3. Se debe mencionar que los resultados del análisis sísmico 

mediante este espectro determinaron los resultados elásticos de deformación, sin embargo, 

en el artículo 31 de la norma E.030 para la determinación de desplazamientos laterales se 

exige los resultados en el rango inelástico, por lo cual para estructuras regulares se procedió 

a multiplicar los resultados por 0.75 R. 

Tabla 14 

Espectro para un sismo severo 

T Sa T Sa 

0.00 0.4125 1.50 0.2750 

0.05 0.4125 1.55 0.2661 

0.10 0.4125 1.60 0.2578 

0.15 0.4125 1.65 0.2424 

0.20 0.4125 1.70 0.2284 

0.25 0.4125 1.75 0.2155 
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0.30 0.4125 1.80 0.2037 

0.35 0.4125 1.85 0.1928 

0.40 0.4125 1.90 0.1828 

0.45 0.4125 1.95 0.1736 

0.50 0.4125 2.00 0.1650 

0.55 0.4125 2.05 0.1570 

0.60 0.4125 2.10 0.1497 

0.65 0.4125 2.15 0.1428 

0.70 0.4125 2.20 0.1364 

0.75 0.4125 2.25 0.1304 

0.80 0.4125 2.30 0.1248 

0.85 0.4125 2.35 0.1195 

0.90 0.4125 2.40 0.1146 

0.95 0.4125 2.45 0.1100 

1.00 0.4125 2.50 0.1056 

1.05 0.3929 2.55 0.1015 

1.10 0.3750 2.60 0.0976 

1.15 0.3587 2.65 0.0940 

1.20 0.3438 2.70 0.0905 

1.25 0.3300 2.75 0.0873 

1.30 0.3173 2.80 0.0842 

1.35 0.3056 2.85 0.0813 

1.40 0.2946 2.90 0.0785 

1.45 0.2845 2.95 0.0758 

    3.00 0.0733 
Nota, elaboración propia 

 

En la siguiente figura se puede apreciar el espectro elástico con la seudo 

aceleración correspondiente a los datos de la tabla 14:  
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Figura 34. Espectro elástico para el análisis sísmico 
Fuente: Elaboración propia 

 

3.3.6. Procedimiento de modelamiento del caso de análisis 

3.3.6.1. Idealización y análisis de estructuras 

La idealización de la estructura es el punto base para seguir con las etapas del 

análisis estructural. En ese sentido en la actualidad se simplifican modelos constructivos 

por una idealización matemática que hace el análisis más manejable, en ese sentido para la 

presente investigación se toman en cuenta principios y fundamentos básicos de la 

ingeniería civil, partiendo de los conceptos adquiridos en los cursos iniciales a la carrera 

de ingeniería civil. 
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3.3.6.2. Materiales del modelo  

Se procedió a generar los materiales del proyecto, para el concreto con f’c=175 

kg cm2 de acuerdo con lo mínimo requerido en la norma E.070 para concreto en 

estructuras con albañilería confinada. Se determinó el módulo de elasticidad para el 

concreto, mediante la siguiente ecuación: 

𝐸𝑜 = 15100 √𝑓′𝑐2
   ...Ec.  26 

𝐸𝑜 = 15100 √175 
2

 𝑘𝑔/𝑐𝑚2 

𝐸𝑜 = 1,977.44  𝑘𝑔/𝑚𝑚2 

En el caso de la mampostería el módulo de elasticidad se determinó mediante: 

𝐸𝑚 = 500 ∗ 𝑓′𝑐   ...Ec.  27 

𝐸𝑚 = 500 ∗  65
𝑘𝑔

𝑐𝑚2
= 325 𝑘𝑔/𝑚𝑚2 

 

En la siguiente figura, se aprecia la incorporación de las propiedades del material 

para el concreto.  
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Figura 35. Propiedades del material 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

   

Después de generar las grillas y el material, se procedió a generar los muros y 

pisos con sus respectivos espesores y propiedades de modelamiento. 

En la figura 36 se aprecia la generación del muro de cabeza utilizando el material 

generado para la mampostería, la sección se generó mediante el comando Define/ Section 

Properties/Wall Section.  
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Figura 36. Propiedades de muro portantes 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

 

Después de generar las secciones se procedió a realizar el modelado de la 

edificación, como se aprecia en la siguiente figura 37.   

 

Figura 37. Modelo estructural en 3D 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 
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La planta típica de la albañilería confinada se aprecia en la figura 38.       

 

Figura 38 Planta típica del modelo 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

3.3.6.3.  Incorporación del principio de diafragma rígido 

El sistema de elementos horizontales conformado por los aligerados no tiene 

aberturas significativas, tampoco presentan discontinuidad en el diafragma. En este 

aspecto se procedió a incorporar el principio de diafragma rígido al modelo para cada 

planta. 
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Figura 39. Principio hipotético del diafragma rígido 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

 

El principio de diafragma rígido considera que, en la dirección horizontal, las 

losas son infinitamente rígidas, por lo que en el plano no existe deformación importante 

que pueda alterar la distorsión de la estructura.    

3.3.6.4. Peso sísmico del modelo estructural  

Los pesos unitarios para determinar el peso sísmico se determinaron mediante la 

norma E.020 del RNE, Sección 6.1 y Anexo 01. Se consideró como cargas muertas 

aquellas cargas de tipo permanentes pero que no tienen función estructural, como los 

pesos unitarios para acabados de piso, tabiquería o muros no portantes, y las cargas vivas 

según el concepto de uso de la edificación. Para ello, se procedió a incorporar estas cargas 

en el modelo generando patrones de carga, tal como se aprecia en la siguiente figura: 
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Figura 40. Patrones de carga 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

 

La estimación del peso, según el artículo 26 de la Norma E030, para edificaciones 

de la categoría C, como la edificación se trata de albañilería confinada, se considera el 

100% de la carga muerta y el 25% de la carga viva, esta combinación es aceptada porque 

se asume que en el momento que ocurra un sismo existe un 25% de probabilidad que la 

carga viva se encuentre dentro de la edificación. Con este criterio se procedió a configurar 

en la ventana de Mass Source Data los porcentajes de cada uno de los patrones de carga 

para obtener el peso sísmico, como se aprecia en la figura 41.  

 

Figura 41. Peso sísmico 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 
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3.3.6.5. Espectro sísmico         

Se procedió a generar el espectro para el análisis sísmico, considerando los 

parámetros normativos visualizados en el análisis previo. En la figura 42 se aprecia el 

valor de la aceleración sísmica de 0.4125g para un 5% de amortiguamiento.  

 

Figura 42. Espectro para el análisis 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

3.3.6.6. Generación de los casos de carga       

Después de subir el espectro sísmico, se generó dos casos de carga para realizar 

el análisis modal espectral, según lo recomendado en la E.030 se consideró el 100% de 

la fuerza sísmica en la dirección principal de análisis, y el 30% de análisis en la dirección 

perpendicular para cada caso. Igualmente, de acuerdo con lo recomendado por la E.030 
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en el análisis se consideró el método de combinación cuadrática completa (CQC), como 

se aprecia en la siguiente ventana:  

 

Figura 43. Caso modal de análisis sísmico en la dirección XX 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

 

Se consideró excentricidad accidental en el modelado, como menciona el artículo 

28.5 de la Norma E030-2018, para diafragmas rígidos se considera el 5% de la dimensión 

del edificio porque el centro de masa no siempre coincide con el centro de rigidez, 

entonces existe una excentricidad accidental ya que la fuerza aplicada va a generar un 

momento torsor. 

3.3.7. Resultados del Análisis 

Se determinó los resultados del análisis, considerando en primer lugar el periodo 

de la edificación, que es un indicador adecuado de un análisis correcto. En la figura 44 se 
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aprecia el periodo fundamental 𝑡 = 0.291 𝑠.  para el primer modo de vibración, este 

resultado se aproxima al periodo estático previamente calculado en la ecuación 21,  𝑡 =

0.225 𝑠.    

 

Figura 44. Periodo fundamental de la estructura 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

 

Para evaluar los resultados de la estructura la norma E.030 recomienda que en 

cada dirección de análisis el porcentaje de participación de masa supere el 90%. Por tanto, 

se verificó que la participación modal de masas supere lo requerido, en la figura 45 se 

aprecia que en la dirección XX se llegó al 97.34% y en la dirección YY se llegó al 95.89% 

para los 12 casos modales configurados previamente a realizar el análisis.  
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Figura 45. Participación de masas en el análisis 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

 

Para determinar los desplazamientos laterales, se procedió a realizar el filtrado de 

los casos de carga, seleccionando las combinaciones de carga. El filtrado se obtuvo 

mediante la opción “desplazamientos en el centro de masa”, como se aprecia en la figura 

46.  
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Figura 46. Filtrado de resultados 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

 

Los resultados de la deformación lateral para la edificación con albañilería 

confinada se aprecian en las figuras 47 y 48. Para el cálculo de las distorsiones ver tablas 

15 y 16, se señala que el resultado de las distorsiones obtenidos en ambas direcciones 

cumple con lo mencionado en el artículo 32 de la norma E.030 sobre el límite para la 

distorsión de entrepiso, que para el caso de sistemas con albañilería confinada es de ∆=

0.005.  
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Figura 47. Resultado de deformación lateral en el eje X 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

 

 

Figura 48. Resultado de deformación lateral en el eje Y 
Fuente: Elaboración propia con ETABS 

 

Tabla 15 

Cálculo de distorsión en la dirección XX 

Story Load Case/Combo 

Altura 

de 

piso 

Desplazamiento 

Relativo 

Distorsión= 

0.75x3xDesplazamiento 

 relativo Norma 

    mm mm Δ  E030 

Story5 SISMO_DINA_XX 2700 1.39 0.0031 0.005 
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Story4 SISMO_DINA_XX 2700 1.57 0.0035 0.005 

Story3 SISMO_DINA_XX 2700 1.60 0.0036 0.005 

Story2 SISMO_DINA_XX 2700 1.40 0.0032 0.005 

Story1 SISMO_DINA_XX 2700 0.86 0.0019 0.005 

Nota, elaboración propia 

 

  

Tabla 16 

Cálculo de la distorsión en la dirección YY 

Story Load Case/Combo 

Altura 

de 

piso 

Desplazamiento 

Relativo 

Distorsión= 

0.75x3xDesplazamiento 

 relativo Norma 

    Mm mm Δ   E030 

Story5 SISMO_DINA_YY 2700 0.44 0.0010 0.005 

Story4 SISMO_DINA_YY 2700 0.38 0.0009 0.005 

Story3 SISMO_DINA_YY 2700 0.50 0.0011 0.005 

Story2 SISMO_DINA_YY 2700 0.49 0.0011 0.005 

Story1 SISMO_DINA_YY 2700 0.45 0.0010 0.005 

Nota, elaboración propia 

 

3.4. Nivel de confiabilidad de la Red Neuronal 

3.4.1. Análisis de correlación de variables 

En la figura 49 y 50 se muestra la gráfica para los resultados del coeficiente de 

correlación para la estructura de la RNA, para las variables X e Y, respectivamente. Los 

puntos representan los valores pronosticados correspondiente a la data de entrenamiento, 

mientras que lo que se espera es que formen una línea recta. En este sentido se observa que 

la predicción es eficiente y se constata un buen desempeño de la RNA, pues se verificó un 

valor de correlación para X de 0.96, y para Y de 0.84, lo cual según la figura 15 mostrada 

en el marco teórico, indica una relación lineal fuerte y positiva entre los datos obtenidos en 

el programa ETABS y los obtenidos por la RNA. 
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Figura 49. Gráfica de correlación de la variable X 
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

 

 

Figura 50. Gráfica de correlación de la variable Y 
Fuente: Extraída del editor de texto Google colaborate 

3.4.2. Análisis de resultados entre la predicción de la RNA y el proceso 

convencional 

Tal como se muestra en las tablas 15 y 16, las distorsiones según el método 

tradicional en los sentidos X e Y son 0.004 y 0.001 respectivamente, mientras que los 

resultados mostrados en la figura 32, predicción hecha por la RNA, en los sentidos X e Y 

son 0.005 y 0.001 respectivamente. De los datos mostrados se puede deducir la siguiente 

fórmula para el cálculo del error: 
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% 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 =
(𝐷𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑠𝑖ó𝑛 𝑚é𝑡𝑜𝑑𝑜 𝑅𝑁𝐴−𝐷𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑠𝑖ó𝑛 𝑚é𝑡𝑜𝑑𝑜 𝑡𝑟𝑎𝑑𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙)

𝐷𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑠𝑖ó𝑛 𝑚é𝑡𝑜𝑑𝑜 𝑡𝑟𝑎𝑑𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙
∗ 100   ...Ec.  28 

% 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑒𝑗𝑒 𝑋 =
(0.005 − 0.004)

0.004
∗ 100 

% 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑒𝑗𝑒 𝑋 = 25% 

% 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑒𝑗𝑒 𝑌 =
(0.001 − 0.001)

0.001
∗ 100 

% 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑒𝑗𝑒 𝑌 = 0% 

Entonces, se obtuvo un error para la distorsión en el sentido X de 25% y un error 

para la distorsión en el sentido Y de 0%. 
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CAPÍTULO V. DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES 

4.1.  Discusión de Resultados 

La discusión del resultado referente al objetivo general: 

 

El uso de las RNA para la predicción de distorsiones en los sentidos X e Y de una vivienda 

de albañilería confinada mostró resultados que demuestran la confiabilidad de su uso, los 

porcentajes de error en el sentido X e Y son valores menores al 30%, con lo cual se verifica una 

buena confiabilidad, sobre todo en el eje Y, ya que por la arquitectura propuesta de la vivienda 

en ese sentido se tiene mayor densidad de muros.  

La discusión del resultado referente al objetivo específico 1: 

 

Se eligió una combinación adecuada para la arquitectura de la RNA, tal y como se detalló 

en el ítem 2.4.3 del capítulo II, se mostró también que este procedimiento funciona y es habitual 

para la creación de RNA, tal y como lo indica Aguilar I. (2019). Como resultado se obtuvieron 

los siguientes parámetros, optimizador Adam con una learning rate (tasa de aprendizaje) de 0.01. 

El número de iteraciones elegido para disminuir la función de error fue de 300 epoch. Con esta 

combinación se obtuvo una respuesta usando la evaluación estadística de la Correlación, este 

valor se clasificó como correlación fuerte. 

La discusión del resultado referente al objetivo específico 2: 

Se eligió una vivienda representativa para calcular la distorsión de entrepiso en los 

sentidos X e Y usando la RNA entrenada y probada previamente. En el ítem 3.1. del capítulo III, 

se muestra el desarrollo de la elaboración del código los cuales son pasos previos al cálculo de 

la distorsión de entrepiso usando la RNA, estos pasos implican la importación de librerías, la 

importación del dataset con toda la información obtenida en el programa ETABS, el tratamiento 

de datos para hacer que el lenguaje de programación entienda los valores dentro de un rango, la 

división de datos para el entrenamiento, la validación y el test,  la asignación de la arquitectura 
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de la RNA que ha sido probada en el ítem 2.4.3.1., la asignación de hiperparámetros que han sido 

probados o seguidos según las recomendaciones de otros autores, el entrenamiento de la RNA 

por medio de procesos iterativos, la verificación del entrenamiento de la RNA por medio de la 

evaluación estadística de la correlación, todos estos pasos para llegar a obtener la predicción para 

la distorsión de entrepiso con la RNA para el caso de estudio elegido. 

La discusión del resultado referente al objetivo específico 3: 

Se desarrolló el análisis estructural hasta el cálculo de la distorsión de entrepiso, 

cumpliendo con las recomendaciones de la Norma E-070 así como también siguiendo en su 

mayoría las pautas mostradas en las investigaciones de (Muñoz, 2019) y (Deza, 2019). Entre los 

varios pasos para determinar la distorsión de entrepiso se tuvo la determinación de la densidad 

de muros, luego se analizaron y determinaron los parámetros normativos para el caso de estudio, 

se calculó la demanda sísmica para el análisis dinámico, finalmente con ayuda del programa 

ETABS se hizo el procedimiento para el modelado del caso de estudio y posterior obtención de 

distorsiones. 

4.1.1. Limitaciones 

La presente investigación, está enfocada en el cálculo de la distorsión de entrepiso por 

medio de las RNA, por consiguiente, se aclara que las limitaciones son las siguientes:  

• Se excluye de esta investigación otros estudios que influyen en el 

comportamiento de la albañilería tales como: configuraciones del sistema 

estructural no mencionados en la literatura antes vista (rigidez en planta 

y elevación, discontinuidades verticales u horizontales, presencia de 

columnas cortas, otros parámetros de zona, suelo y uso, entre otros) 
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• Los datos de entrada para el aprendizaje de la RNA están limitados a 

edificaciones de 90m2, con un suelo arenoso clasificado como S3 y con 

un factor de amplificación sísmica de Z=0.45. 

4.1.2. Implicancias 

Las principales implicancias de los resultados obtenidos son los siguientes. 

El resultado de error que se ha obtenido implica fuerte grado de aceptación para el 

uso de las RNA en viviendas con características similares usadas en la recolección de datos. 

A continuación, implicancias significativas. 

- La presente investigación podría remarcar un punto de partida para la aplicación 

masiva de Redes Neuronales Artificiales en la optimización del diseño de estructuras 

en proyectos estructurales. 

- El uso, aplicación y desarrollo de las RNA por parte de empresas privadas.  

- Fuerte impacto en el abaratamiento de los costos, en la etapa de análisis estructural de 

viviendas. 

- Fuerte impacto en la optimización del tiempo de diseño, en la etapa de análisis 

estructural de viviendas. 

4.2. Conclusiones 

La conclusión referente al objetivo general:  

Se logró cumplir con el objetivo general el cual es: “Determinar el porcentaje de 

correlación en los resultados de las Redes Neuronales Artificiales en el cálculo de la 

distorsión de entrepiso para edificaciones de albañilería confinada, Lima-2022”, se 

determinó el grado de correlación de la RNA el cuál es para el eje X, 96% y para el eje Y, 

84%, resultado que indica una relación lineal fuerte y positiva entre los resultados 

obtenidos por la RNA y los datos obtenidos por método tradicional. 

La conclusión referente al objetivo específico 1:  
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Se logró cumplir con el objetivo específico 1 el cual es: “Definir la arquitectura de 

la Red Neuronal Artificial adecuado para el cálculo de la distorsión de entrepiso”, se 

definió la arquitectura para una red neuronal artificial el cual luego de varias pruebas y 

posteriormente un proceso de validación mediante un caso de estudio, demostró ser una 

herramienta útil para la predicción de valores de distorsión en edificaciones de albañilería 

confinada de 5 niveles y de 90m2 de área aproximada, de esta manera se demostró que la 

red neuronal propuesta es una herramienta útil para optimizar el tiempo de diseño de este 

tipo de edificaciones, se determinó que la arquitectura más apropiada para el caso analizado 

tiene una capa de entrada, cuatro capas ocultas y 1 capa de salida, siendo el número de 

neuronas 5,20, 20, 10, 5, 2 respectivamente. El modelo que se usó para el desarrollo de la 

RNA es el tipo sequential el cual se desarrolló con el uso de la librería Tensorflow y además 

se establecieron hiperparámetros haciendo las pruebas correspondientes para determinar 

una combinación adecuada, tal que se obtuvo una correlación fuerte. 

La conclusión referente al objetivo específico 2:  

Se logró cumplir con el objetivo específico 2 el cual es: “Calcular mediante la RNA, 

la distorsión de entrepiso aplicado a un caso de estudio”, se calculó mediante la RNA la 

distorsión de entrepiso para el caso de estudio elegido, siendo la predicción hecha por la 

RNA, en los sentidos X e Y, 0.005 y 0.001 respectivamente, el caso de estudio mantuvo 

las mismas características que las viviendas usadas como data para el aprendizaje de la 

RNA. 

La conclusión referente al objetivo específico 3: 

Se logró cumplir con el objetivo específico 3 el cual es: “Determinar la distorsión 

de entrepiso mediante el procedimiento convencional aplicado a un caso de estudio”, se 

desarrolló el análisis estructural hasta el cálculo de la distorsión de entrepiso, cumpliendo 

las recomendaciones de las normas peruanas. En ese sentido se realizó el cálculo de las 
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distorsiones según el método tradicional en los sentidos X e Y y se obtuvieron los 

resultados de 0.004 y 0.001, respectivamente. 

Finalmente se comprueba la hipótesis propuesta, en la medida que la red neuronal 

diseñada es útil para optimizar el proceso de diseño de edificaciones de albañilería 

confinada, ya que esta reduciría el número de iteraciones necesarias por el método 

tradicional cuando se está en la etapa de análisis estructural. 
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ANEXOS 
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