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RESUMEN

Uno de los problemas mas conocidos al momento de hacer el analisis estructural de una
edificacion de albafileria confinada es lo largo e iterativo que son los procesos de calculo,
por esta razén en esta investigacion 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 mas rapida y sencilla. Para
cumplir con el objetivo se consideraron viviendas las cuales fueron analizadas haciendo uso
de un software de andlisis estructural comercial, este paso previo sirvio 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 obtencion del codigo de programaciéon se hizo una
seleccién adecuada de parametros a usarse para que la aproximacion hecha por la RNA sea
la correcta, para ello se us6 una metodologia basada en procesos matematicos simplificados
desarrollados en el software de programacion Python. Cuando se tuvo la combinacion de
parametros correctos se elabor6 el modelado en el software de analisis estructural comercial
para el caso de estudio de esta investigacion, el cual se tratd 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
distorsion de entrepiso obtenido con la RNA. De esta manera se demostro que el uso de las
RNA pueden ser una alternativa para el calculo de valores de distorsién de entrepiso en

edificaciones de albadileria confinada.

Palabras Clave: Redes neuronal artificial, albafiileria confinada, mamposteria, distorsion de

entrepiso, deriva de entrepiso, analisis 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 EQ70. 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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CAPITULO I. INTRODUCCION

1.1. Realidad problematica

El perfil longitudinal costero de América del Sur pertenece a las zonas de
mayor actividad sismica del mundo (Mejia et al., 2023). Las ciudades de centro y sur
de Latinoamérica han demostrado ser vulnerables a actividades sismicas registradas y
el Per( por su ubicacion en el cinturdn 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 sismicos, han dejado un gran nimero de pérdidas
de vidas y econdmicas. Una de las causas de la significable cifra es el deficiente disefio

de las viviendas.

Se sabe que un 70% de las viviendas en el pais son construidas de manera
informal, usando sistemas que aplican de manera incorrecta la albafileria confinada,
ademas son construidas sin supervision técnica, un gran porcentaje de estas viviendas
son consideradas vulnerables ante los eventos sismicos que dada a nuestra ubicacién
geografica en el anillo sismico del Pacifico sabemos que puede ocurrir en cualquier
momento (Capeco, 2018). Las viviendas que no cuentan con un adecuado analisis y
disefio son una constante preocupacion en el contexto peruano. Estas afirmaciones

demuestran lo importante que es disefiar adecuadamente una edificacion.

Segun Julio Kuroiwa, ingeniero peruano, experto en sismos y en mitigacion de
desastres, menciond que, la Albafiileria confinada es el método constructivo peruano
mas adecuado para la realidad del pais, y, por ende, para el desarrollo de viviendas de
interés social, seguras y econdmicas (Capeco, 2018). Asi como el ingeniero Julio
Kuroiwa, otros ingenieros como San Bartolomé apostaron por la Albafiileria e hicieron

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

importantes sobre estructuracion, analisis y disefio en Albafileria.

La Albanileria Confinada segin la Norma Tecnica Peruana E.030-2018
establece requisitos minimos ante un sismo con el fin de evitar pérdidas humanas,
asegurar la funcionalidad de los servicios basicos y reducir dafios materiales. El
comportamiento de las ocurrencias sismicas va a depender mucho de las exigencias de
analisis, disefio, los materiales empleados, la técnica constructiva, el control de calidad
y la inspeccidn de las edificaciones (SENCICO, 2019), la presente investigacion se

centrara en el analisis estructural en el proceso de disefio.

Para ubicar las etapas de un proyecto de estructuras, a continuacion, se detalla
brevemente los 6 pasos predominantes de un proyecto de ingenieria estructural

(Ottazzi, 2014):

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

prevalencia, funcionalidad y tipo de material

2. Estructuracion; es la parte subjetiva donde se ubican los elementos segun el

criterio del proyectista.

3. Modelado y analisis estructural; es la etapa de la idealizacion estructural y
ademas se usa la geometria, material, las cargas y se selecciona las herramientas de
analisis.

4. El disefio; aqui 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 ejecucién de la obra.

6. Los costos; es el presupuesto para la ejecucion de toda la obra.
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El calculo de estructuras es un proceso iterativo que puede tardar mucho

tiempo, segun BuildSoft (2022) de la union europea, afirma que el analisis estructural

hace muchos afios era complejo, el ingeniero debia resolver multiples matrices, y tener

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

norma del pais, sin contar que en el proceso podia haber equivocaciones. BuildSoft,

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

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

vanguardia con métodos matematicos que simplificaron el lapiz y el papel por

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

tecnologia de estos tiempos.
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Actualmente el proceso de andlisis y disefio estructural es iterativo y muy lento,
seria ideal que el primer disefio 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 analisis cumpla con los requisitos del reglamento (Bojorquez et al., 2016),
la mejora en los procesos de disefio esta ligada al tiempo que toma este. Al tener
procesos iterativos frecuentes, es decir, reelaboracién de modelos estructurales para el
analisis de viviendas, se genera la posibilidad de errores y atrasos en el proceso en su
conjunto, una forma de mejorar este problema seria mediante la aplicacion de redes
neuronales, las cuales podrian simplificar el nimero de iteraciones, mediante la
optimizacion de ciertos pardmetros, es asi que en esta investigacion se hace uso de
RNA para optimizar el tiempo en la etapa del analisis estructural, dejando para
préximas investigaciones la simplificacion de las otras etapas del desarrollo de un

proyecto estructural.

La primera comprobacion que se hace para verificar si una estructura tendra un
buen comportamiento ante un sismo, es el calculo de la densidad de muros,
edificaciones con poca densidad de muros han demostrado comportamientos fragiles
ante eventos sismicos (Bartolomé, 2005), el siguiente paso es el analisis estructural
para lo cual se recurre al uso de un software de analisis estructural comercial, con esto
obtenemos el célculo de la distorsion de entrepiso. Estos pasos se repiten una y otra
vez hasta que el método ensayo y error de como resultado un valor que segun la
recomendacion de la norma E-030, es aceptable. En consecuencia, esta serie de pasos
que son parte del analisis estructural de la edificacion podrian ser desarrollados
siguiendo un modelo que clasifique e identifique ciertos comportamientos para obtener

el mismo resultado, pero de forma més rapida y simple.
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Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) funcionan de forma similar a como
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 dérdenes para luego reconocer patrones
similares, clasificarlos, optimizarlos y tomar decisiones inteligentes (Florez y
Fernandez, 2008), también son una herramienta vinculada a la inteligencia artificial,
la cual busca a partir de procesos de aprendizaje modelados matematicamente estimar
y optimizar ciertos procesos (Baeza et al., 2001), en esta investigacion seran aplicadas
con la intencion de mejorar el proceso de disefio de viviendas multifamiliares de

Albaiiileria confinada.

Python, es un programa que consta de un lenguaje de programacion simple que
permite obtener un algoritmo eficiente y limpio, ademas se encuentra en internet como
software libre, es importante desarrollar el algoritmo para el calculo de la distorsién
de entrepiso en edificaciones de albafiileria ya que el programa Python es un lenguaje
de programacion que garantiza la creacion de un buen cddigo, por esta razén, se ha

decidido desarrollar este software en el lenguaje de programacion Python

Se decidio representar el codigo usando el lenguaje python porque es gratuito,
versatil, tiene un lenguaje popular ademas por su gran cantidad de recursos es

adecuado en dar herramientas para desarrollar el algoritmo de aplicacion.

Antecedentes

1.2.1. Antecedentes Internacionales

Cabrera et al. (2022), en su articulo “Prediccién de demanda eléctrica
utilizando redes neuronales artificiales para un sistema de distribucién de energia

eléctrica”, de Colombia. Los investigadores recopilan datos con una antigtiedad de 6
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afios sobre las demandas energéticas de la poblacion durante todos los meses del afio.
Los datos les fueron facilitados por la concesionaria eléctrica. Estos datos fueron
ingresados a la RNA del tipo perceptron 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 result6 ser el
mas Gptimo ya que, con esa prueba la medicion 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 energia eléctrica en tiempos de mayor
horizonte.

Segun Hoyos (2020) en su articulo “Deteccion de defectos en fibras textiles
utilizando algoritmos de Deep Learning” de Colombia, plantea el uso de RNA para
la deteccidn de fallas en el proceso de control de calidad en la fabricacion de prendas
textiles. El autor propone el modelo aprendizaje profundo o Deep Learning con
procesamiento de imagenes llamado redes convolucionales (CNN). El autor obtuvo
una cantidad de 2000 datos brindados por la Universidad Antonio Narifio, luego estas
imagenes fueron ingresadas al programa Google cloud y probadas con el algoritmo
de CNN, después de la distribucién de datos, las pruebas arrojaron una precision del
89.89%, con este resultado el autor califica el proceso como bueno. Finalmente, el
autor desarrolla el prototipo de vision por computadora y lo mantiene vigente para
que la industria textil, pueda usarla.

Segln Mula et al. (2020) en su articulo “Aplicacion de sistemas inteligentes al
control de calidad de la produccién de piezas en serie mediante la reconstruccion de
iméagenes” de Espafa, 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 iméagenes, los autores crearon un algoritmo
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capaz de clasificar y detectar fallas. Los autores resaltan el gran aporte de su
investigacion, asi como también la escala a otros &mbitos también industriales como
son la procura, la logistica y la optimizacion de la produccién y su seguimiento en
tiempo real. Con el desarrollo de la investigacién los autores consiguieron
principalmente ahorro de tiempo, materiales y gasto energético.

Segin Carrillo (2019) en su investigacion titulada ‘“Redes neuronales
artificiales, una aplicacion al mercado inmobiliario habitacional de segmento medio
de la ciudad de Morelia Michoacan, México”, demuestra las bondades de las redes
neuronales artificiales en la estimacion de precios de inmuebles. Carrillo (2019), usa
la red neuronal back propagation para la prediccion de precios, ademas establece
pruebas variando la funcion de activacién, el porcentaje de datos para el
entrenamiento, prueba y validacion y finalmente mide el error con la herramienta
estadistica error absoluto medio, obteniendo que la funcion de activacion sigmoidea
arroja datos de error muy bajos ademas son desarrollados en un tiempo corto de 15
minutos con respecto a las demas pruebas.

Segin Martinez et al. (2019) en su investigacion ‘“Clasificacion de
microorganismos en muestras de agua aplicando deep learning en imagenes de
microscopia” de Colombia, plantean el uso Deep learning para el procesamiento digital
de imégenes de microscopia, donde se identifican microorganismos contaminantes.
Los autores dividieron la base de datos en entrenamiento, test y validacion.
Combinaron parametros para determinar cual de las pruebas tuvo menor error, siendo
la prueba més eficiente la que tuvo un epoch de 100 y minibatchsize de 0.015, en el
entrenamiento. Finalmente, el algoritmo planteado por los autores demostro tener un

nivel de reconocimiento de microorganismos en el agua con un nivel de efectividad de
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95.65%. Esta investigacion permite realizar un analisis mas exacto y en menor tiempo

que el método tradicional.

1.2.2. Antecedentes Nacionales

Segun Incio et al. (2023), en su tesis “Modelo de red neuronal artificial para
predecir resultados académicos en la asignatura Matematica 11” tuvo como objetivo
probar dos algoritmos para determinar su exactitud en la prediccién de problemas
pedagdgicos, el total de muestras fue de 66 alumnos a quienes se les hizo preguntas
endogenes y exdgenas determinantes para su clasificacion. 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 cudl es una version mejorada de algoritmo de
retropropagacion, y la verificacion la hicieron con R(Coeficiente de correlacion, lo
mas cercano a 1) y MSE(error cuadratico medio, lo mas 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
conclusion del autor fue que el algoritmo LM es una herramienta importante para
resolver problemas de prondstico pedagogico.

Segln Maltartida (2022), en su articulo “Prediccion de la contaminacién
atmosférica generada por las emisiones del CO2 en el Peru utilizando los metodos
ARIMA y Redes Neuronales” debido a que volvemos a las altas cifras de emision de
CO2, con respecto a las cifras del 2020, con el objetivo de poder hacer una prediccion
confiable para las emisiones futuras de CO2, el autor propone dos modelos: ARIMA
(método estadistico) y redes neuronales. Ambos modelos verificados por las siguientes

herramientas para la deteccion de prondstico: raiz cuadrada del error cuadratico medio
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(RMSE), error absoluto medio (MAE) y error porcentual absoluto medio (MAPE). El
autor concluy6 que el método mas apropiado para la prediccion de emisién de CO2 en
el Per( son las redes neuronales con 5 entradas 10 nodos en la capa ocultay 1 capa de
salida, con este conocimiento las autoridades podrian formular politicas que generen
cambios significativos para reducir las emisiones de CO2 en el Peru.

Segln Quifiones et al. (2020), en su articulo “Red neuronal artificial para
estimar un indice de calidad de agua” menciona que las redes neuronales artificiales
son adecuadas para estimar pronosticos para relaciones no lineales y plantea las redes
neuronales para predecir parametros quimicos y microbiol6gicos que pueden influir
en la calidad del agua. Quifionez, usando el algoritmo de levenberg-Marquardt y para
la verificacion del rendimiento usa la raiz del error cuadratico medio (RMSE) vy el
coeficiente de correlacion, de esta comparacion obtiene un coeficiente de correlacién
optimo de 0.94 pudiendo determinar el indice de calidad de agua con referencia al
oxigeno disuelto, la demanda bioquimica de oxigeno, nitratos, turbidez del agua,
coliformes fecales, y potenciales de hidrogeno, en ese sentido el autor resalta que se
puede extender su investigacion en otros aspectos medioambientales tal como la
contaminacion ademas destaca que las RNA puede ser una gran alternativa contra las
predicciones y tendencias tradicionales.

Segun Muinoz (2019) en su tesis de “Métodos simplificados de analisis sismico
para viviendas de albafileria estructural” de Peru, plantea el método simplificado para
edificaciones de albafileria. En la investigacion el autor propone tres métodos para la
simplificacion del andlisis en una edificacion de albafileria. EI primer método es el
analisis por elementos finitos usando el software ETABS, el segundo método es el
analisis de elementos estructurales considerando los muros en volado y el tercer

método es el analisis por longitudes. Previo a la verificacion el autor realiza un estudio
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para determinar el &rea comun para la aplicacion de la investigacion, de esta manera
concluye que las viviendas mas comunes se desarrollan en un area de entre 96mz2 y
150m2. Finalmente, el autor hall6 el desplazamiento con cada uno de los métodos
simulando la vivienda con y sin confinamientos y lleg6 a la conclusion que la rigidez
total de la vivienda estd determinada por los muros de albafileria, siendo los
confinamientos elementos que no aportan rigidez. En la comparacién de métodos llegd
a la conclusion que el método por analisis de elementos estructurales considerados en
volados tiene un nivel de confiabilidad de 93.97% mientras que, el método de analisis
por longitudes tiene un nivel de confiabilidad de 95.94%, siendo el que mas se
aproxima al método de andlisis por elementos finitos, por tanto, es el método que
recomienda para analisis de viviendas de entre 2 y 3 niveles.

1.3. Marco Teodrico

1.3.1. Primera variable: Redes Neuronales Artificiales

La Inteligencia artificial es la forma de resolver problemas de manera similar
a como lo haria un humano. ElI Machine learning es una subérea de la Inteligencia
Artificial que implica el desarrollo de algoritmos los cuales se encarga de resolver
problemas sin haber sido explicitamente programado para ello. En relacion 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
matematicas, métodos de blusqueda, métodos de optimizacion, etc. Luego se muestra

Machine Learning como una subarea basada en métodos matematicos para el
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reconocimiento de patrones, entre el método matematico para el aprendizaje se tiene

el arbol de decision.

Artificial Intelligence

Logical Systems
AVB=~(~AA-B)
A= B=-AVE
«(AA-B)
A®B=(AA-B)V(~AAB)
==[~(AA=B)A~(~AAB)]
ASB=(AAB)V(~AN-B)
==[~(AAB)A~{~AA~B)|

Machine Learning
Knowledge-Based Systems

e © 'S 3 Deep

Learning

Figura 2. Mapa de superposicion 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
caracteristicas del cerebro humano y aprenden a facilitar la resolucion de problemas
complejos, como la prediccién de eventos (Florez et al.,2008, p.53).

Haciendo una analogia, las neuronas bioldgicas actGan como
microprocesadores que a diferencia de las RNA no reciben informacion organizada,
sino mas bien las reciben desordenadas a partir de estimulos del entorno para después
clasificarlas internamente. En la siguiente figura se tiene un resumen entre las
actividades de una neurona biol6gica comparada secuencialmente con una neurona

artificial.
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- Sefales que llegan a las sinapsis. — - Entradas a la neurona.

- Carécter excitador o inhibidor de —» - Pesos de entrada.
las sinapsis de entrada.

N
- Estimulo total de la neurona. — - Net, 'Eo”'i(t) x(t)-
- Activacién o no de la neurona. — - Funcion de activacion.

- Respuesta de la neurona — - Funcién de salida.

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

En la figura 4 se muestra un modelo estandar para ilustrar el sistema que
compone la red neuronal, conformado por una red con datos de entrada activados por
una funcion denominada parte logaritmica, la red estd compuesta por capas y esta a su
vez esta 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 actlian para dar un dato de salida (Larranaga

P., 1997).

v oo eDm

Parte
algoritmica

Neurona Capa Red Sistema neuronal

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

En la figura 5 se muestra el esquema tipico de una red neuronal, aqui 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 segin su complejidad
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puede conformarse por un gran numero de capas, finalmente la encargada de transferir

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

ENTRADAS

7
7/.

7y

v/
N

SALIDAS

CAPA CAPA DE
QCULTA SALIDAS

Figura 5. Estructura de una red neuronal artificial

Fuente: Adaptado de Arenas, F. (2016)

En cada conexion llamada también sinapsis estd asignado un valor de

importancia, el cual es llamado peso. Ademas, 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 funcion

lineal que es modificada por otra ecuacion lineal o no lineal, Ilamada funcion de

activacion. En la figura 6 se muestra la representacion de una neurona con los valores

de entrada p y los pesos w, que ingresan a la neurona, y la funcion esta representada

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

por la funcidn de activacion, y el resultado es el valor de p, el cuél es el valor de ingreso

para la siguiente neurona (Villalba, et al., 2012).
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pr Py Py - - -» P, son las entradas

Figura 6. Estructura matematica de una red neuronal artificial
Fuente: Villalba, et al. (2012)

Los principales constituyentes de las RNA que influyen en la seleccién del
modelo, es decir el numero de capas y el nimero de neuronas por capa son conocidos

también como parametros 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 continuacion, se describe a los tipos méas importantes:

1.3.1.1.1 Perceptron multicapa

Esta 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 informacion 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 (Méller, Luchesi, Foschi, & Rubinstein, 2005).

En la figura 7 se muestra un ejemplo de arquitectura para el perceptron
multicapa, la red tiene como finalidad la clasificacion 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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estan 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

aprendi6 que el dato de salida es la E, dando como resultado el vector 0 1 0 0 0 (Palmer

etal., 1999).
Capa de Capade  galiga
Patron de  cntrada salida deseada
entrada Capa G i‘;_’_ 0
l _.+6\. oculta A
A //,{j o
! 1 ‘\,JJ
|
I
> '
AL
! ! /\‘”’ o) 0
@ N\
Uls 0

N qJ

Upervisor

Figura 7. Entrenamiento de un perceptrén multicapa supervisado para la
clasificacion de vocales
Fuente: Palmer et. al. (1999)

1.3.1.1.2 Feedforward (Redes unidireccionales)

Es el tipo de conexién donde las neuronas solo siguen un sentido, hacia
adelante. El nimero de capas de la red puede estar determinado por una o varias, €s
decir, monocapa o multicapas, en ambos casos los ingresos son proyectados por una o

varias capas, segun sea el caso, que realizan calculos 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 conexién donde las neuronas funcionan hacia adelante y hacia
atrés, ademas 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 segiin su aprendizaje

El aprendizaje de las RNA consiste en el entrenamiento de la red para que
determine el nivel de importanciay 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 Ilamado 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
clasificacion, finalmente se obtiene la prediccion 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 retroalimentacion, por el contrario, esta técnica explora en si
misma y es capaz de extraer informacion a partir de estructuras que guardan cierta

relacién y agruparlas (Charytoniuk, 2000).

1.3.1.2.3 Aprendizaje reforzado

Este otro tipo de aprendizaje tiene un proceso de decision definido por el
entorno, primero se tiene una serie de tareas, luego para determinar el estado de la
decision se le somete a un condicionamiento que puede ser positivo 0 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 solucion a la red.

1.3.1.3.1 Backpropagation

Esta es una generalizacion de un algoritmo conocido como minimos cuadrados,
donde lo que hacen las neuronas es actualizar los pesos y las ganancias con base al
error medio cuadratico. Para ensefiar 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 funcién 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 iteracion.
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La parte matematica del algoritmo sigue la siguiente secuencia (Meza R., 2013):

La sefial error de salida producido por la neurona j, es la salida esperada d;

menos la salida obtenida y; definida por:
ej(n) = d;j(n) —y;(n) .Ec. 1
donde n, es el nimero de capas

El error cuadratico medio para la neurona j es:
1 2
&(n) = sef () ..Ec. 2

Es asi como el error cuadratico medio para todas las neuronas se obtiene al
sumar 1/2¢?j(n), esto para todas las neuronas visibles donde se puede calcular el error.

Se tiene entonces:
E(n) = %stc ef (n) .Ec. 3
En la formula (Ec. 3) C, incluye todas las neuronas con capas de salida.
La energia del error cuadratico medio se obtiene sumando todos los &(n)
Implementando el descenso de gradiente para esta funcion, se calcula las

derivadas parciales del error medio.

- d(e?
Awli,j] = —n% ..Ec. 4

Donde n indica el tamafio de pasos en el descenso de gradiente, también

conocida como constante multiplicadora de la pendiente de curva.

1.3.1.3.2 Arbol de decision

Los arboles de decision son uno de los algoritmos mas sencillos y faciles de
implementar y a su vez de los mas poderosos, su estilo es gréafico 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 logicas basados en reglas, que sirven para
representar y categorizar una serie de condiciones que suceden de forma sucesiva para
la solucion de un problema (Berlanga et al., 2013).

Este algoritmo se comporta como un arbol de decision de forma recursiva al
considerar el criterio del mayor peso entre neuronas, es decir, elige el mejor camino
ante una situacion con varios posibles resultados, eligiendo la mejor clasificacion a los

datos (Berlanga et al., 2013).

1.3.1.3.3 Adam

El método Adam es uno de los mas usados actualmente esto se debe a que
acelera el proceso de convergencia con modelos matematicos mas eficientes, combina
el método clasico con RMSprop para obtener un mejor rendimiento, e incluye términos

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

1.3.1.4. Funciones de activacion:

La funcion de activacion se encarga de definir el comportamiento de la neurona
para una determinada salida. A continuacion, se describen las funciones de activacién
mas empleadas:

Funcion escaldn, la funcion escalén de la figura 9, muestra como esta funcién
de transferencia acerca la salida de la red a cero, si el argumento de la funcién es menor
que cero y la lleva a uno si este argumento es mayor que uno. Esta funcién crea
neuronas que clasifican las entradas en dos categorias diferentes, caracteristica que le

permite ser empleada en la red tipo Perceptron multicapa. (Freeman, 1991)
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a= hardiim (n) a= hardlfim (Wp+b)

Figura 9. Funcion transferencia escalon
Fuente: Freeman (1991)

Funcién de Transferencia lineal, la salida de una funcién de transferencia
lineal es igual a su entrada, esta funcion es sencilla y es usada para modelos de baja

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

a=n
a a
+1 ! +1
................................... e
_b /
N W | N
0 ¥ . / o 7
I B T T
a= purelin (n) a= purelin (Wp+h)

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

Funcion sigmoidal, segun Freeman (1991), esta funcion toma los valores de
entrada, los cuales pueden oscilar entre mas y menos infinito, y restringe la salida a
valores entre cero y uno, de acuerdo con la expresion:

1
a-= — ...Ec. 5
1+e™m
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Esta funcion es comunmente usada en redes multicapa, como la Backpropagation, en

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

a
+‘| ! -|-1
............. /_,_ /_____...
5 yn [ DR p
W
a= logsig (n) a=logsig(Wp+h)

Figura 11. Funcidn de transferencia logaritmica sigmoidal
Fuente: Freeman (1991)

Funcion ReLu (unidad lineal rectificadora), es una de las funciones mas
populares para el Deep Learning, esta funcion permite el paso de todos los valores
positivos sin variarlos y para todos los valores negativos los cambia a 0, la funciéon se
define como R(z)=max(0,z)R(z)=max(0,z), en la figura 12 se muestra la grafica de la
funcion (Antona, 2017).

RelLU

R(z) =maz(0, z)

Figura 12. Funcion ReLu
Fuente: Antona(2017)

La forma de controlar el comportamiento del algoritmo de aprendizaje es
mediante elementos denominados hiperparametros, el cual incluye, la funcion de

activacion, el learning rate, la funcion 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 combinacién adecuada para la RNA (Sanchez, 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 didactico, practico, expresivo y legible, lo cual

hace facil la traduccién de métodos de calculo por medio del programa (Fernandez,

2013).

b)

d)

f)

Sus caracteristicas principales son las siguientes:

Lenguaje de programacion usado para diversos propdésitos, para detallar algunas
areas donde actualmente se desarrolla de manera importante: disefio de paginas
web, ciberseguridad, inteligencia artificial, ciencia de datos, quimica, etc.
Entorno de alto nivel, con capacidad de almacenamiento suficiente para abastecer
la matriz con innumerables datos.

Haciendo una analogia grafica aprendizaje versus tiempo, se podria decir que el
aprendizaje se comporta como una curva exponencial.

Es un programa de fuente abierta, es decir, cualquier persona puede hacer un
aporte a su desarrollo.

Es un lenguaje interpretado y no compilado, es decir se usa un intérprete que lee
el codigo fuente linea por linea por lo cual no es necesario compilar el codigo, en
la presente tesis se uso un intérprete interactivo desde la web.

Es necesario usar un editor de texto, para escribir el codigo, en la presente tesis se
uso el Google Colaborate.

El indice de Popularidad de Lenguajes de Programacion (PYPL), el cual se crea

a partir de la concurrencia de busquedas hechas de un programa, indica que Python es
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el lenguaje con mayor frecuencia de busquedas entre tutoriales y discusiones en blogs
(PYPL, 2022). En la siguiente figura se muestra el andlisis hecho por PYPL, donde
clasifican a Python en el primer lugar de crecimiento, popularidad y confianza hasta

enero del 2022.

Worldwide Jan 2022 campared to a year ago:

Rank Change Language Share  Trend
ane Python 2BT74%  -1.8%
i Java 18.01%  +1.2%
3 JavaScript 907%  +0.6%

4 T CiC++ T4%  +1.1%
] W C# T27%  +0.7%

] PHF B.0B%  +0.0%

7 R 4.19%  +0.3%

g Objective-C 227% -14%

g Shwift 191%  -0.2%
10 TypeScript 1.74%  -0.0%
eleven Matlab 1.74%  +0.0%

Figura 13. Lenguajes de programacion mas usados hasta enero del 2022
Fuente: Publicacion, PYPL (2022)

1.3.1.5.1 Librerias interactivas en Python
Las librerias son las herramientas que resuelven necesidades especificas,
simplifican operaciones para desarrollar secuencias de forma facil y rapida. Han sido

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

A continuacion, se hace una breve descripcion de las principales librerias en

Python (Instinto Programador, 2020).

Fernandez Castillo, Solange Pag.
35



Uso de redes Neuronales Artificiales en el calculo
UPN de la distorsion de entrepiso en
UNIVERSIDAD edificaciones de albaiiileria confinada, Lima 2022

Librerias generales Librerias de Librerias de
visualizacion aprendizaje profundo
| 7

pandas K . g e Tensorflow
e Pandas o Numpy NumPy 1F TensorFlow
e Matplotlib e Seaborn e Tensorboard

% matplotlib @ seaborn

e Sklearn

Figura 14. Librerias de Python, usadas en la investigacién
Fuente: Elaboracién 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 librerias de visualizacion y analisis
de datos. Crea histogramas trazados lineales y de 3D, gréaficos de
dispersion, etc.

c) Numpy. Es una libreria para manejo de datos. Agrega soporte para
vectores, facilita el tratamiento de matrices y funciones matematicas.

d) Seaborn. Tiene las mismas funciones que el matplotlib pero con una
variedad en colores y disefios sofisticados para una mejor presentacion y
visualizacion.

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

libreria es muy usada en los entornos de investigacion y produccion por
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sus caracteristicas de funcionalidad, ofrece depuracion, visualizacién,
servicio para presentacion, etc.

Tensorboard. Es un visualizador dinamico del Tensorflow. Muestra la
operacion entre capas, genera histogramas, muestra imagenes, textos y
para los resultados permite ver el experimento, hacerle seguimiento y
luego compartirlo facilmente.

Sklearn. Considerada una de las estrellas del aprendizaje automatico. Es
ideal para la prediccion y transformacion de datos, pasando por los pasos
de aprendizaje desde datos, transformacion y finalmente prediccion.
Usado para machine learning.

Keras. Es otra de las estrellas del aprendizaje automatico, hace bloques

de construccidn para facilitar la interaccion entre capas.

1.3.1.6. Herramienta estadistica

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

1.3.1.6.1 Coeficiente de correlacion
Mide la fuerza y el sentido de relacion lineal que existe entre dos variables
cuantitativas, se define como la covarianza entre las variables X e Y dividido entre la
desviacion estandar de X, multiplicado por la desviacion estandar de Y, el resultado
puede tomar valores entre -1 y +1, cuando tome valores de -1, entonces se tiene
asociacion lineal perfecta negativa , cuando tome valores de +1, entonces se tiene una
asociacion lineal perfecta positiva y cuando tome el valor de 0, entonces hay

asociacion nula (Lalinde, 2018).
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Rango de valores de I"yy Interpretacion
0.00 < Iryyl < 0.10 Correlacion nula
0.10 < Iryyl < 0.30 Correlacion débil
0.30 < lryyl < 0.50 Correlacién moderada
0.50 < gyl < 1.00 Correlacion fuerte

Figura 15. Rango de valores para la interpretacion de la correlacion
Fuente: Lalinde (2018)

1.3.2. Segunda variable: Distorsion de entrepiso en la albafileria confinada

La Albariileria confinada es un sistema estructural, ampliamente utilizado en
la construccion de edificaciones medianas y multifamiliares, este sistema utiliza para
la edificacion 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 edificacion (San Bartolomé &

Quiun, 2004).
1.3.2.1. Densidad de muros

La caracteristica principal del sistema de albafiileria confinada es la densidad
de muros. En la norma E.070, capitulo VII se establece que las estructuras en
albafileria confinada deben tener una densidad minima de muros portantes con
capacidad estructural (longitud minima de 1.2 m), estos absorben fuerza cortante y son
los que soportan la fuerza sismica en cada direccion del edificio. La densidad minima
de muros se determina mediante la sumatoria de las areas de los muros reforzados

entre el area de la planta tipica, como se aprecia en la siguiente ecuacion:

Area de Corte de los Muros Reforzados _ Y L.t

Area de la planta tipica Ap

Donde:
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L: Longitud total del muro
t: espesor del muro

Ap: Area de la planta tipica
1.3.2.2. Verificacion de la minima densidad de muros

Esta verificacion se hace para determinar la minima cantidad de muros para la
edificacion, la siguiente férmula obedece a la recomendacion de la Norma EO70 para

la verificacion de la densidad de muros minima para una vivienda.

YLt _ ZUSN

= .Ec. 7
Ap 56

Donde:

Z: Factor de zona sismica
U: Categoria de la edificacion o factor de uso
S: Factor de suelo

N: NUmero de pisos
1.3.2.3. Distorsion de entrepiso

Es también Ilamada distorsion maxima de entrepiso, la Norma E030 propone,
la distorsion maxima de entrepiso para el material de albafiileria debe ser menor a
0.005 y se calcula con la siguiente expresion:

RoxD
h

DI = 0.75x < 0.005 .Ec s

DI: Distorsion inelastica maxima de entrepiso (Deriva o Drift)
Ro: Factor de reduccion
h: altura de entrepiso

D: desplazamiento lateral elastico o desplazamiento relativo
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1.3.2.4. Parametros sismicos

La norma EO070, establece una base para el disefio donde se establecen

parametros sismicos indicados a continuacion:

Z=Un porcentaje de la intensidad de la aceleracion de la gravedad para un nivel
de sismo de 475 afios de periodo de retorno con la probabilidad de 10% de ser excedida

en 50 afos.

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

de amplificacién que depende del tipo de suelo.

U=factor que relaciona el tipo de edificacion y el tipo de sismo, teniendo en
cuenta sismos de 475afios, 975afos y 2475 afios de periodo de retorno, entonces para

una edificacién comun tendremos un periodo de retorno de 475afos.

C=Factor de amplificacién que transmite la aceleracion de la base a la propia
edificacion

Ro=Coeficiente basico de reduccidn, indica la ductilidad, la redundancia y la
sobreresistencia en base al material, en base a la configuracion estructural lo cual

quiere decir si la edificacion es regular o irregular.

En la Norma Técnica E.030 se considera que en la costa peruana la aceleracion
sismica y por ende el riesgo es mayor, por presentarse el choque de placas
continentales. Cada zona tiene una categoria con un factor de aceleracion en unidades
de “g”, este factor se interpreta como la aceleracion maxima horizontal en un suelo

rigido con una probabilidad de 10% de ser excedida en 50 afios.

En el item 3.3.4 del capitulo Il se muestra un cuadro resumen donde se

especifica todos los pardmetros usados en el desarrollo de esta investigacion.
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1.3.2.4.1 Perfil del suelo

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

amplificacion del suelo estan determinados en la norma E.030 — 2018. En la tabla 1 se

aprecia ademas la categorizacion de los perfiles del suelo por la velocidad de onda en

el estrato.

Tabla 1
Clasificacion de los perfiles del suelo

Perfil |74 Ngo Sy
So > 1500 m/s - -
Si 500 m/s a 1500 m/s >50 >100 kPa
15a 50 kPa a 100
S, 180 m/s a 500 m/s
50 kPa
25 kPa a 50
S3 <180 m/s <15
kPa
Sa Clasificacion basada en el EMS
Nota, tomado de la Norma E.030 (2018)
Tabla 2
Periodo T, y T,
PERIODOS T, Y T}
Tp (S) 0.3 0.4 0.6 1.0
T, (S) 3.0 2.5 2.0 16
Nota, tomado de la Norma, capitulo Il (2018)
Tabla 3
Factor “S” por cada tipo de suelo
FACTOR DE SUELO “S”
ZONA/ SUELO So S, S, S,
Z, 0.80 1.00 1.05 1.10
Z, 0.80 1.00 1.15 1.20
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Z, 0.80 1.00 1.20 1.40
Z, 0.80 1.00 1.60 2.00
Nota, tomado de la Norma E.030, capitulo 1l (2018)

1.3.2.4.2 Factor de Amplificacion Sismica (C)

El factor de amplificacidn sismica es la respuesta que tiene la estructura a la

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

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

1.0y largos T, = 1.6 :

T<Tp C=25 Ec.9
T,<T<T, C=25(%) .Eci0
T>T, C¢=25(%%) k1
Donde:
T : Periodo de Vibracion de la estructura
Tp : Periodo de plataforma del espectro (periodo corto)
T, : Zona con desplazamiento constante (periodo largo)

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

se determin para el caso especifico el coeficiente sismico C, haciendo uso del periodo

estatico de la estructura T

T : el periodo fundamental de la estructura se calculé mediante:

T =

Donde:

hn = Altura total de la edificacion

hn
Ct

— ..Ec. 12

Ct = Art. 28.4 de la Norma E.030 que sefiala que se utiliza en edificios de albafiileria

y en edificios de concreto armado duales.
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1.3.2.4.3 Categoria de la edificacién y factor de uso
Segun 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 Sismico de la edificacion (P)

La norma E.030 (2018) indica que el peso sismico (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 categoria C, se considera que se debe afiadir

el 25% de la carga viva, como se muestra en la siguiente ecuacion.
P, =1.0 CM +0.25CV ..Ec. 13
1.3.2.4.5 Coeficiente basico de reduccion (R)
El factor de reduccion del espectro por sistema estructural y ductilidad se
define como el producto del coeficiente basico de reduccion R, y los factores de
irregularidad en altura I, y en planta I,,. Por tanto, se tiene la siguiente equivalencia:

R = Ry.I.1, ..Ec. 14

Para el sistema de albafiileria confinada el factor de reduccion es R, =3

Donde:
R, : Coeficiente basico de Reduccidn
I, - Irregularidad en altura
L, - Irregularidad en planta

1.3.2.5. Analisis sismico dinamico (analisis modal espectral)

La Norma E030, propone el modelo de analisis dinamico modal espectral lineal

-elastico como uno de los procedimientos para el analisis sismico, el analisis involucra
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la interaccion de la masa de la estructura y la rigidez de esta, con este analisis se

evallan los espectros de respuesta maximos en cada direccion.

Como ya se menciond, la Norma E030, refiere un disefio de sismo raro con un
periodo medio de retorno de 475 afios haciendo la conversion se tiene una probabilidad

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

Lo que se suele hacer en la actualidad para el analisis sismico es verificar los
desplazamientos con el sismo real de periodo de retorno 475 afios, considerando
valores en el rango inelastico. Y para la etapa de disefio no se toma un sismo real de
periodo de retorno 475 afios, sino mas bien se disefia con un sismo reducido por un

factor de ductilidad y se hace la verificacion en el rango eléstico.

La Norma EO030, también propone el analisis sismico haciendo control de
distorsiones, escalamiento de la cortante en la base y la verificacion por el tipo de

sistema estructural.

En el analisis dinamico los desplazamientos estan ocasionados por una sola
fuerza, la hipétesis de diafragma rigido asume que en un piso todos los nudos se
desplazan la misma dimensién, los desplazamientos relativos son la diferencia de
desplazamientos que hay entre un piso y otro. El desplazamiento del piso mas alto va
a ser llamado también desplazamiento lateral absoluto, por ser tomado desde el primer

piso en analisis.

1.3.2.5.1 Demanda Sismica para el analisis dinamico

La norma técnica E.030 define al analisis dindmico como un método que
representa las solicitaciones sismicas mediante un conjunto de fuerzas actuando en el
centro de masas de cada nivel de la edificacion. El criterio de centro de masa es

asumido por el principio que al ser el piso un sistema rigido al enfrentarse a un
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movimiento sismico todo el sistema se movera por traslacion, generando al centro una
masa gobernante. La siguiente ecuacién determina la seudo aceleracion del espectro

elastico para el analisis de la edificacién:

Donde:

Z = Zona de peligro sismico
U = Factor de uso

S = Tipo de suelo

R = Factor de reduccion

C = Coeficiente de amplificacion sismica dependiente del periodo

L, m
g = Aceleracion de gravedad en —
s

1.3.3. Herramienta para el modelado estructural ETABS

El programa Etabs es un producto creado por la comunidad de ingenieria
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 ingenieria estructural, la fuerte aproximacién que tiene al
dar una respuesta la ha convertido en una herramienta confiable y practica, por esa

razon ha sido elegida para usarse en esta investigacion.

1.3.3.1. Propiedades del modelamiento

Considerando que la edificacion es una estructura con ladrillo de tipo
industrial con confinamiento, se determind las siguientes propiedades:

o Resistencia del concreto minimo : '¢c=175 kg/cm?
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. Resistencia de la albafiileria : 'm= 65 kg/cm?
. Resistencia del acero : £ y=4200 kg/cm?

. Maodulo de elasticidad del concreto: Ec= 1997.54 kg/mm?
. Modulo de elasticidad del Ladrillo: Em= 500 f'm
. Coeficiente de Poisson :pu=0.25
. Peso del concreto armado por m3  : y-,=2400 kg/cm?
La denominacién a las unidades de albafiileria fue tomada de la Norma E.070,
que considera a los prismas de albafiileria como unidades de arcilla, King Kong
Industrial. EI modulo de elasticidad de las arcillas que se ha tenido en cuenta en la

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

Justificacion del problema

Técnicamente la presente investigacion es importante porque significa un
gran paso para el uso de nuevas tecnologias en los procesos de analisis estructural.
Considerando lo afirmado por Nathals et al (2023), con respecto al disefio estructural,
“Para el dimensionamiento de los elementos estructurales, se ha acostumbrado a tener
en cuenta solo los esfuerzos y desplazamientos”, aunque esta afirmacion involucra
todo el proceso de disefio estructural, la presente investigacion solo se centra en el
proceso de analisis estructural y ratifica la consideracion de Nathals, puesto que, se
tomo6 en cuenta los desplazamientos como principios fundamentales del analisis
estructural. Es asi que, son las distorsiones de entrepiso calculadas las que nos van a
indicar en relacion con la Norma E-030, la rigidez de la edificacion y si el valor esta

dentro de los pardametros aceptados.

Socialmente la investigacion podria 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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sismica. Segun Tello et al (2023), es importante que la poblacién conozca la
vulnerabilidad de sus viviendas para que puedan tomar medidas de reforzamiento y de

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

Social-economico, segun la afirmacion de Tello et al (2023), para la
poblacidn es mas econdémico reforzar una vivienda a construir desde cero una vivienda
en colapso, para lo cuél esta herramienta podria desarrollarse para una deteccion

temprana para los habitantes de viviendas en riesgo.

Econdmicamente la investigacion tiene un gran aporte, directamente con las
empresas dedicadas al disefio, por la disminucidn de tiempo invertido lo que se traduce

en ganancia econdmica para las empresas dedicadas a este rubro.

Desarrollo e investigacion, el presente trabajo contribuye de forma positiva a
la generacidn de conocimiento, aportando directamente a la investigacion tecnolégica.
Segun lo afirma Cervantes et al (2019) en Latinoamérica, los paises de Argentina,
Brasil, Chile, Colombia y México tienen una poblacion de investigadores de 82407,
329706, 6000, 13001 y 6.2 millones, respectivamente, mientras que, en el Per, sélo
hay 2289 investigadores calificados por Concytec, una cifra bastante baja y
preocupante en comparacion con otros paises y considerando que hay muy pocos

esfuerzos para promover el desarrollo de las investigaciones.
1.5. Formulacién del problema
e ;Enqué medida la utilizacién de redes neuronales artificiales es confiable en

el calculo de la distorsion de entrepiso en edificaciones de albafiileria

confinada, Lima-20227?
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1.6. Objetivos

1.6.1. Objetivo general

e Determinar el coeficiente de correlacion en los resultados de las Redes
Neuronales Atrtificiales en los calculos de la distorsion de entrepiso para

edificaciones de albafileria confinada, Lima-2022.

1.6.2. Objetivos especificos

o Definir la arquitectura de la RNA 'y los parametros para el entrenamiento
de laRNA, es decir niUmero de capas y neuronas, el optimizador, funcion
de activacion, épocas y funcién de pérdida adecuada para el calculo de la
distorsion de entrepiso.

e Calcular mediante la Red Neuronal Artificial, la distorsidn de entrepiso
aplicado a un caso de estudio.

e Determinar la distorsion 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. Hipotesis
Teniendo en cuenta los objetivos planteados anteriormente, las hipétesis
serian las siguientes.
1.7.1. Hipdtesis general

e LaRed Neuronal Artificial tiene un coeficiente de correlacion mayor al 75%
en el célculo de la distorsion de entrepiso en edificaciones de albafiileria

confinada, Lima-2022
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Hipotesis especificas

Existe una arquitectura para la RNA que es adecuada para el célculo de la
distorsion de entrepiso.

Existe un calculo mediante la RNA, para determinar la distorsion de entrepiso
aplicado a un caso de estudio.

Existe una metodologia para determinar la distorsion de entrepiso mediante
el procedimiento convencional aplicado a un caso de estudio y la

comparacion con el calculo de la RNA es muy cercano.

Impactos

Los resultados de esta investigacion podrian ser aplicables en empresas
dedicadas al disefio, quienes podrian generar un impacto positivo en costo y
tiempo durante la etapa de andlisis estructural.

Los usuarios de viviendas en albafiileria confinada podrian aplicar este
método para hacer una primera verificacion y con ayuda de un profesional
evaluar si la vivienda necesita reforzamiento.

Esta investigacidon también generard una mayor conocimiento y acercamiento

hacia la aplicacion de las RNA. Incrementando su desarrollo y uso.
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CAPITULO Il. METODOLOGIA

2.1. Tipo de investigacion

2.1.1. Tipo de investigacion:

El tipo de estudio se ha definido como aplicada, porque su uso es para un
problema especifico y su aplicacion es concreta. El nivel de investigacién se define
como descriptiva puesto que, se tiene como meta mostrar la forma en la cual se aplica
las RNA a la mejora del célculo de distorsiones en el proceso de anélisis de estructural
de albafileria confinada. El tipo de disefio es correlacional debido a que se mide la
relacion que existe entre un valor y otro y clasificarlo segun su nivel de fuerza. Naupas,
Valdivia, Palacios, y Romero (2018) mencionan que la investigacion bésica: “Es

basica porque sirve de cimiento a la investigacion aplicada o tecnologica” (p. 133).

2.1.2.  Nivel de investigacion:

El nivel de la investigacion es descriptivo, en vista que pretende describir como
se puede utilizar la RNA en la prediccion de las distorsiones de las edificaciones, segun
Hernandez, Fernandez y Baptista. (2014) se puede definir como: “aquella que describe

fendmenos”

2.1.3. Disefio de la investigacion:

El disefio se ha definido como correlacional debido a que la verificacion del
aporte se verifica por medio de una comparacion de variables. Usando este método se
busco determinar el nivel de relacién que existe entre dos variables. Para determinar
la correlacién se us6 una forma de medida estadistica Ilamado coeficiente de

correlacion.
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2.2. Poblacion y muestra (Materiales, instrumentos y métodos)

El proyecto desarrollado, considerd el modelamiento de una edificacién en
albafiileria confinada, dado que el analisis requiere comparar los resultados en una

vivienda.

2.2.1. Poblacion:

Se encuentra definida por las edificaciones caracterizadas con sistema
constructivo en albafileria confinada con cinco niveles y un area promedio de 90 m2,
ademas de encontrarse en zona de alto riesgo sismico 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, esta delimitado al norte y al Este con
el distrito de Ancon, al Oeste con el Océano Pacifico y al Sur con el distrito de

Ventanilla.

2.2.2. Muestra:

La muestra se ha definido como no probabilistica, en vista que se tiene un caso
de estudio.

Para el caso de estudio se tomd en cuenta una estructura multifamiliar, definida
como estructura de uso comun, cuenta con cinco niveles y el sistema estructural
propuesto es albafileria confinada, con las caracteristicas de continuidad estructural
en planta y altura, no se considera irregularidades. En este aspecto para el analisis
estructural se considera un factor de reduccion R, = 3 de acuerdo con lo establecido
en la norma E.030 en el Art. 18.2 “Sistemas estructurales y coeficientes basicos de
reduccion de fuerzas sismicas R,”. Mediante esta informacion previa se procedié a

construir el espectro elastico para el analisis de la edificacién, considerando el criterio
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de disefio sismo resistente, se debe sefialar que la ubicacion de la vivienda es en el
Distrito de Santa Rosa en la ciudad de Lima, cuenta con un area de 90m2, por las
caracteristicas del suelo se consider6 que es un suelo arenoso clasificado como S3y la
zona de peligro sismico esta 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 recoleccion y analisis de datos

2.3.1. Técnicas de investigacion

La recoleccion de datos se ha desarrollado de una manera ordenada siguiendo
una técnica observacional aplicada al analisis documental, Sampieri (2014), porque
los datos de cada ejemplo ingresados a la RNA fueron clasificados y luego

documentados.

2.3.2. Instrumentos de investigacion

Los instrumentos usados para la documentacion fueron formatos de registro y
hojas de célculo.

El instrumento usado para la recoleccion de datos es el software ETABS, y para
la aplicacion se utilizo el lenguaje de programacion Python.

Luego para la comparacion, se documentard mediante una tecnica
observacional la aplicacion de la forma tradicional versus la aplicacion de la RNA.

2.4. Procedimiento

El procedimiento general para la presente investigacion 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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recoleccion documental, se muestra también que hay dos etapas de analisis de datos,
esta secuencia de pasos fue planteada de esta manera debido a que en un inicio se
obtuvieron datos a través de la elaboracion de modelos en el programa de analisis
estructural y estos datos fueron usados para el aprendizaje de la RNA, a partir de una
definicion de arquitectura se encontré un algoritmo optimo que predice la distorsién
de entrepiso, finalmente se hizo la evaluacién del desempefio de la RNA por medio de

una validacion en un caso de estudio.

Tabla 4
Secuencia del estudio

Etapas Analisis del procedimiento Clasificacion

Cualitativa 1. Revision documental Recoleccion

2. Elaboracion de modelos estructurales
Cuantitativa Analisis de datos
para el entrenamiento de la RNA

3. Metodologia para el desarrollo de la
Cualitativa Anélisis de datos
RNA

4. Evaluacién del desempefio de la RNA 'y

Cuantitativa Resultados
validacién en caso de estudio

Fuente: elaboracidn propia en base a la metodologia desarrollada

El desarrollo de la secuencia de estudio propuesta en la tabla 4 se aborda a
continuacion:
2.4.1. Revision documental

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

investigaciones. La investigacion tedrica involucré busqueda clasificada segun
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influencia con el tema, ademéas también se hizo una depuracién de temas poco

relacionados a la presente investigacion.

A continuacién, se hace mencion los pasos mas importantes dentro de la

revision documental:

1.

2.

Revision de las recomendaciones de las Normas E-020, E-030, E070.
Blsqueda de la aplicaciéon (software) idonea para la realizacién de los
modelos estructurales.

Busqueda del tipo de RNA, ventajas y desventajas.

Seleccidn de un terreno para la aplicacion del aprendizaje de la RNA.
Busqueda de los errores que se obtuvieron durante el proceso de validacion
en otras investigaciones y la relacion que se podria encontrar con los

resultados de la RNA aplicados al caso de estudio.

La mayoria de estos datos fueron encontrados en articulos de investigacion,

Normas vigentes y libros de consulta.

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

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

1.

Recoleccion de datos: Para ello fue necesario definir las arquitecturas de
las 200 viviendas a entrenar, esta actividad involucré la definicion de
alcances, necesidades que cubriria la vivienda y la funcionalidad de los
servicios. Para definir las arquitecturas de las 200 viviendas se elaboré un
plano en planta para cada uno de los modelos, las distribuciones
arquitectdnicas son similares entre si, de tal manera que el area constante
es de 90m2, habiendo cambios solo en el érea libre, el nimero de niveles

fue variable, estando comprendidas en rangos de altura de 2 y 8 pisos (el
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naumero de pisos fue mayor al indicado para edificios de albafiileria con el
objetivo de asignar a las RNA valores que estén muy cercanos y también
muy alejados de la prediccion), la geometria de la estructura en planta es
para todas del tipo rectangular. Luego de tener las arquitecturas de
viviendas definidas se procedio a calcular los datos como son la densidad
de muros en X-X y en Y-Y, area de la vivienda, el nimero de pisos y la
altura de entrepiso

2. Analisis 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 idealizacion estructural se usé el diafragma rigido, también se aislaron
tabiques y alfeizares que presentaron discontinuidad, es decir no se
modelaron, ademas también se verifico la correcta transferencia de cargas
en cada modelo.
El proceso para el modelado consistio en la definicion de los materiales,
seguido de la definicion de los elementos estructurales, tales como losa,
columnas, muros, etc, siguiendo en su mayoria las pautas mostradas en las
investigaciones de (Mufioz, 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 extraccion de los

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

A continuacién, 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 informacion obtenida del
programa ETABS, distorsion elastica, la tercera columna es el calculo de
la distorsién inelastica, la cual debe ser verificada con lo que indica la
Norma E-030, que no debe ser mayor a 0.005, se cumple esta condicion
por lo cual se verifica que los datos ingresados de densidad de muros son

correctos.
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Con la siguiente ecuacion 5 se calculd la distorsion inelastica:

DI = 0.75xRxd ...Ec. 16
La norma E 030 en el capitulo V, articulo 31, hace la recomendacion de
multiplicar por 0.75R a la distorsion de entrepiso, para incurrir en el rango
inelastico. En la tabla 5 se aprecia un calculo de la distorsion elastica para

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

Tabla 5
Distorsién en Direccion 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: Elaboracion propia, célculo de la distorsion elastica

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,
especificamente se muestran los datos obtenidos en la fase de analisis
estructural, ademas de reunir el resultado del calculo para encontrar la
distorsion maxima de entrepiso también se muestra la densidad de muros
en los ejes X-X e Y-Y, el area, el niUmero de pisos y la altura de entrepiso,
esta informacion es necesaria para poder pasar al siguiente paso que es la

definicion de la RNA.
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Tabla 6

Datos extraidos de la etapa de analisis estructural

Variables de entrada Variables de salida
Item  Densidad de muros Area Piso Altura  Distorsion 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: Elaboracién propia

2.4.3. Metodologia para el desarrollo de la RNA

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

elaboracion de laRNA, teniendo como base el trabajo desarrollado por Aguilar 1. 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 ultimas
columnas son los datos de salida, es decir el valor que se espera pueda predecir la
RNA. Para el aprendizaje de la RNA se utilizé un total de 200 items, 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
mas cortos y puedan comportarse de una manera uniforme, deben ser tratados para ser

incluidos al lenguaje de programacion, esto se logra aplicando una ecuacion de
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escalamiento, este procedimiento consiste en dividir cada dato entre el valor maximo

de entre todos los registros (Aguilar 1. 2019).
2.4.3.3. Division de datos

Para esto se adoptd la separacion del dataset en 2 grupos uno de entrenamiento
y el otro de test (train, test), el entrenamiento es donde se va a obtener los parametros
e hiperparametros que hacen que la RNA se comporte de manera Optima y el test set
es donde se pone a prueba el entrenamiento, cabe indicar que en el grupo de
entrenamiento hay una subdivision 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 preambulo se dividié los 200 modelos en 2 grupos, el primer grupo llamado
entrenamiento se conformo del 80% de los datos y el segundo grupo llamado test set
se conformé del 20% de los datos, pero, para validar que el entrenamiento es correcto
se procedio con la subdivision explicada previamente, es asi 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 division de los datos y las cifras que conforman cada division.

/Dataset = 200 datos (100%) \

(Entrenamiento = 160 datos (80%) \
Test set
Train set Valid set 20 datos
128 datos 32 datos (20%)
(80%) (20%)

> / J

Figura 17. Division de datos

Fernandez Castillo, Solange Pag.
59



1

Uso de redes Neuronales Artificiales en el calculo
UPN de la distorsion de entrepiso en
UNIVERSIOAD edificaciones de albaiiileria confinada, Lima 2022

PRIVADA
DEL NORTE

Fuente: Elaboracién propia

2.4.3.1. Definicién de arquitectura de la RNA

Es una de las partes principales del desarrollo de la RNA, consiste en
determinar el nimero de capas y determinar el nimero de neuronas en cada capa. El
namero 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 solucién del
problema, Herrera et al. (2013) en su articulo “Redes Neuronales Artificiales para
representar la atenuacion de la intensidad sismica” de Colombia, mencionan que el
numero de neuronas elegido por el modelador debe hacerse de forma heuristica, puesto
que no existe un méetodo demostrado que calcule el nimero 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 eligié es el llamado Sequential model, el
cual establece una arquitectura asignando capas y neuronas, se eligio 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 clasificacion u
ordenamiento. Se asign6 una capa densa la cual genera actividad entre todas las

neuronas de una capay otra.

Eleccion de hiperparametros para la RNA

Los hiperparametros son las caracteristicas que se deben asignar a la RNA,
para su desarrollo, el desenvolvimiento de la RNA dependera de la buena eleccion de
estas combinaciones.

La funcidn de activacion, en la presente investigacion se uso la funcion ReLu,

siguiendo la recomendacion de Antona (2017) quién menciond: “Las funciones
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sigmoide e hiperbdlica solian ser las funciones de activacion mas utilizadas. Sin
embargo, hoy en dia, se consiguen mejores resultados utilizando la funcion de
activacion rectificadora” (p.28).

El optimizador, se us6 el método de ADAM (gradiente descendiente) es el
que usa por defecto la liberia 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
articulo “Influencia de los Algoritmos de Entrenamiento de RNAs en la Prediccion del
Nivel de Embalse de agua en una Estacion Hidroeléctrica” de Ecuador, muestra
resultados de la investigacion en donde el algoritmo Adam es de los que tiene los
mejores resultados en comparacion con los otros algoritmos de su investigacion.

El learning rate, es la tasa de aprendizaje con que funciona el optimizador
conforme pasa el tiempo (The TensorFlow Hub Authors ,2022), haciendo una analogia
los valores mas cercanos a 1 son pasos mas grandes (menor tiempo y mas
probabilidades de no acercarse al nimero de soluciones) y los valores cercanos a 0,
son pasos cortos (mayor tiempo y mas probabilidades de encontrar las soluciones), en
esta investigacion se eligié un valor intermedio tal que asegure el hallazgo de las
soluciones.

La funcion de pérdida, mediante esta funcion se valua la diferencia entre el
dato a obtener con el dato a predecir, la funcidn de pérdida se logra reducir durante
cada iteracion, aunque existen varios métodos para calcular el error durante el
aprendizaje, en esta investigacion se uso el método del error medio absoluto (mean
absolute error), (The TensorFlow Hub Authors ,2022).

Las épocas (epoch), son el nimero de iteraciones necesarias para que la RNA
aprenda y logre reducir las pérdidas, este nimero puede ser muy elevado en RNA

complejas, sin embargo, en redes que intentan resolver problemas relativamente
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sencillos un mayor nimero de iteraciones no asegura un mejor aprendizaje, por tal
razon se eligié un namero tal que se haya reducido el nimero 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 seleccion de
la RNA, las columnas de parametros modificados fueron los siguientes, learning rate
y épocas; las columnas de parametros no modificados fueron, la funcién de activacion,
optimizador y funcion de error, esta eleccion de modificar parametros o no
modificarlos se realizé siguiendo las recomendaciones de los autores mencionados en
el item 2.4.3.1 del capitulo I1.

La columna que tiene el nombre de “Correlacion” es la evaluacion estadistica
de asignacién de hiperparametros, esta medida fue aplicada por Marifio, S. 1., et al.
(2016), en su articulo “Propuesta metodoldgica para desarrollo de modelos de redes
neuronales artificiales supervisadas”. Al aplicar la correlacién se obtienen valores
todos entre 0y 1, donde el que se aproxime mas a 1 corresponde a la combinacion mas
adecuada que se puede elegir para el desarrollo de la RNA, esa herramienta estadistica
es comprobada en las dos Gltimas columnas donde se muestra los resultados de

distorsion en X e Y para cada una de las pruebas de la correlacion.
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Para encontrar un tamafio de modelo apropiado, es mejor comenzar con

relativamente pocas capas y parametros, luego comenzar a aumentar el tamafio de las

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

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

se realiz6 para encontrar la combinacion de parametros adecuada tal que de por

resultado una correlacion favorable.

Tabla7
Prueba para la seleccién de pardmetros usados para la RNA
= [J] c c
— [o] \ A
5 °§ 88 £ g g¢ 8 S5 Sa @x @>
= 25 53 = = c?® ) £ £© S S
e aoe® o o Z o o a a
Relu
01 8-2 Adam 0.01 Mean 0.79 0.63 0.006 0.002
absolute 300
error
Relu
02 5-2-2 Adam 0.003 Mean 0.64 0.56 0.010 0.001
absolute 300
error
Relu
03 10-2-2 Adam 0.03 Mean 0.92 0.70 0.005 0.002
absolute 500
error
Relu
04 20-20-2 Adam 0.001 Mean 0.81 0.63 0.007 0.002
absolute 300
error
Relu
05 20-20- Adam 0.001 Mean 0.86 0.68 0.006 0.002
10-5-2 absolute 300
error
Relu
06 20-20- Adam 0.001 Mean 0.86 0.68 0.004 0.002
15-10- absolute 300
8-5-2 error
Relu
07 20-20- Adam 0.01 Mean 0.88 0.72 0.006 0.002
15-10- absolute 300
8-5-2 error
Relu
08 20-5-2 Adam 0.01 Mean 0.89 0.75 0.007 0.002
absolute 300
error
09 20-20- Relu 0.01 Mean 500 0.91 0.74 0.004 0.002
10-5-2 Adam absolute
error
10 20-20- Relu 0.01 Mean 300 0.95 0.84 0.005 0.001
10-5-2 Adam absolute
error
Fuente: Elaboracion propia
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Luego de haber hecho las pruebas necesarias, se encontré una combinacion

adecuada para hacer la prediccién, estd compuesta por 5 capas activadas por la funcion

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

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

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

correlacion.

La siguiente imagen muestra cémo se distribuyen las neuronas y capas segun

la arquitectura elegida la cual se definio 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.

CAPA DE CAPAS OCULTAS

neuronas

neuronas neuronas

—

o 00000

neuronas

Figura 18. Arquitectura de la RNA

Fuente: Elaboracion propia con http://alexlenail.me/NN-SVG/index.html

ﬁ
CAPA DE
SALIDA

O
O

2
neuronas
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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
parametros segun los hiperparametros elegidos reduciendo el mean absolute error. A
continuacion se muestra una figura en donde se aprecia la secuencia del entrenamiento
el cual sigue un proceso ciclico, esta iteracion se repite el nUmero de veces que se le

asigna.

(. )

ntrenamiento

Train set Valid set
(pardmetros) (hiperparametros) —>

Iteraciones

(& J

Figura 19. Entrenamiento de la RNA
Fuente: Elaboracion propia

La arquitectura elegida para la RNA es configurada segun los hiperparametros
elegidos, la convergencia de los resultados se aprecia evaluando la funcién de error,

que se representa de forma exponencial invertida.
2.4.3.3. Evaluacion del desempefio de la RNA

En la figura 20 se muestra como la combinacion de parametros e
hiperparametros més optima obtenida en el proceso anterior, es decir el mejor
resultado de la funcién de pérdida (error medio absoluto), es verificada en un nuevo
proceso denominado evaluacion del desempefio de la RNA, en esta etapa se utiliza el

conjunto de datos que se designé como test set.
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(. )

ntrenamiento

Combinaciéon

Train set Valid set Optima Test
(parametros) (hiperparametros) — set
(medida por
- la
Iteraciones correlacion)

o J

Figura 20. Evaluacion de la RNA
Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, para esta etapa se considera valida la combinacién testeada,
siempre y cuando este alcance valores muy cercanos a la unidad cuando se evalla la
red con la correlacion, este proceso de validacién estadistico se llevo a cabo segun la
aplicacion de Mena Frau, C., & Montecinos Guajardo, R. en su articulo “Comparacion
de redes neuronales y regresion lineal para estimar productividad de sitio en

plantaciones forestales, utilizando geomatica” (2006).

2.4.4. Validacion en caso de estudio

En esta etapa se pone a prueba la RNA, prediciendo las distorsiones en X, Y
de una vivienda elegida Ilamada caso de estudio, se detalla el caso de estudio en el
item 2.2.2.

Casanova, F. y Atilus, W. (2013), en su articulo “Desarrollo de una red
neuronal artificial para validar céalculos en el disefio estructural de puentes” hacen la
comparacion entre resultados proporcionados por las RNA y los resultados calculados
por un programa comercial, la diferencia obtenida esta alrededor del 1% con lo cual
validan el funcionamiento de la RNA. En esta investigacion se hace la validacion de

la RNA con resultados que estan muy cercanos a lo obtenido en el caso de estudio.
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A continuacion, se ha desarrollado una secuencia logica para validar la
funcionalidad de la RNA, para ello se hace una comparacién entre las distorsiones
obtenidas después del modelado en ETABS vy las distorsiones obtenidas con la RNA
entrenada. No hay un consenso en cuanto valor del error maximo aceptado para
considerar como adecuado un proceso de validacion en el caso de las RNA, la mayoria
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
investigacion se considerd que cuando la comparacion entre la distorsion con el
programa ETABS vy la distorsion con la RNA alcanzaba valores muy bajos, entonces
se considera a la RNA como vélida y lista para su aplicacion en casos reales.

Método tradicional Aplicacion de RNA(CE)

Andlisis y Data de entrada

modelado del

caso de estudio o
mediante la Aprendizaje

aplicacion del
Red entrenada

software

FTARS
Distorsion (ETABS) Distorsion (RNA)

Comparacion

RNA Validada

Figura 21. Mapa de flujo para la validacion de la RNA
Fuente: Elaboracion propia

2.5. Andlisis 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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CAPITULO IIl. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION
3.1. Desarrollo de la Red Neuronal Artificial
A continuacion, se muestra los resultados que se obtuvieron para la determinacién
del conjunto de los elementos que constituyen la RNA, es decir la Arquitectura final de la
RNA propuesta. Se procedera a hacer una descripcion detallada del resultado principal de

esta etapa, el cual esta constituido por el cédigo de programacion en su conjunto.

3.1.1. Operaciones preliminares

Importacion de librerias, se hizo la importacion de librerias, las cuales son archivos
que forman parte del cdigo de programacion y que proporcionan diversas funcionalidades.
La importacion de las librerias en el lenguaje de programacion Python, sigue el siguiente
orden; import (importar), “nombre de la libreria”, as (como), “nombre de la libreria como

se hara el llamado durante la redaccion del codigo™.

En la figura 22 se muestra el proceso de importacién de librerias agrupadas en;
librerias de visualizacion, son las que crea histogramas y graficos para una mejor
comprension del comportamiento de los datos; librerias de manejo de data tabular, son las
que pueden elaborar tablas, analizar datos, tratamientos de matrices y funciones
matematicas; y las librerias para el modelo de la RNA, son las encargadas de realizar el

entrenamiento profundo.

o 1# Librerias
2
3 # Yisualiracidn
4 import seaborn as sns
S import matpletlib.pypleot as plt
& # Manejar data tabular
7 impert pandas as pd
8 impert numpy as np
O # Modelo
18 import tensorflow as tf

Figura 22. Evaluacion de la RNA



1

UNIVERSIDAD
PRIVADA
DEL NORTE

Fuente: Elaboracion propia
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Importacién del dataset, en este punto se ingresan al modelo el dataset, estos datos

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

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

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

separados por puntos y comas, para su importacion se hizo uso de la libreria pandas, la

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

=

Ll pa

wo

By DENX
0 0.035404
1 0063743
2 0036472
3 0010428

4 0.039090

# leyendo datos

DENY

0.0G2644

0.0G4332

0.059634

0.052199

0.060602

%]
=

I3 [d
=

I

=]
==l

AR

78.8306

731144

41.1664

80.5679

775744

Figura 23. Porcidn de cddigo implementado
Fuente: Extraida del editor de texto Google colaborate

pddf = pd.read_csv('base.csv', sep = ";")
pddf . head()

DIX DIY

0.005203 0.000760

0.003835 0.001717

0.016511 0.002016

0.019611 0.000740

0.0066258 0.001510

Tratamiento de datos, se realizé un andlisis de datos para determinar el coeficiente

de correlacion entre las variables, se uso el método de correlacion, método para medir el

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

Prediccion del Fenédmeno El Nifio en Piura, Peri mediante Redes Neuronales Artificiales

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

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

relacion inversa entre variables. En este sentido la correlacion bilateral muestra que existe

una mayor significancia de P, nUmero de pisos, tanto para la distorsionen X e Y.
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© 1 # Matriz de correlaciones
2 pddf.corr()
C DENX DENY P H AR DIX DIY
DENX 1.000000 0307657 0014321 -0.041154 -0.1441068 -0.238941 0.083072
DENY 0307657 1000000 0004257 -0.00314% -0199586 -0.089317 -0.072176
P 0.014321 0004257 1.000000 -0.460591 0.008002 0.565299 0334102
H -0.041184 -0.003148 -0.460591 1.000000 -0.037792 -0.134561 -0.047358
AR -0144106 -0.1985386 0008002 -0.037792 1.000000 0376789 -0285695
DIX  -0.238941 -0.069317  0.565299 -0.134361 0376759 1.000000 -0.104&15

DIy 0.085072 -0.072176 0334102 -0.047358 -0.283695 -0.104816 1.000000

Figura 24. Validacion de dataset
Fuente: Extraida 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 metodo
fue usado por Cabrera et al. (2022), en su articulo “Prediccion de demanda eléctrica
utilizando redes neuronales artificiales para un sistema de distribucion de energia
eléctrica” . En la figura 25 se muestra como se hizo el proceso de escalamiento, se dividio
entre el valor maximo a todos los datos correspondientes al entrenamiento y al test.

° 1 # Estandarizacién de dates
2 ¥ _train_scaled = ¥_train/¥_train.max()
3 M _test _scaled = ¥_test/¥ train.maxi)
4
Sy train_scaled = v _trainfy_train.max()
By test scaled = v _testfy train.maxi)

-

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

Divisién de datos, como se menciono en el capitulo de la metodologia 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 porcién de cédigo donde haciendo llamado a la
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libreria sklearn se asigna el 20% de datos para el test tanto para las variables de X y Y,

guedando la diferencia para el entrenamiento.

° 1 # Muestreo de data
2 from sklearn.model _selection import train_test split
3
4 ¥_train, ¥_test, y_train, y_test = train_test_split(X, ¥,
5 test _size = 0.2,
=] random_state = 123)

Figura 26. Division del dataset
Fuente: Extraida del editor de texto Google colaborate

Asignacion de la arquitectura de la RNA, para la construccion del modelo de la
RNA, fue necesario usar la libreria tensorflow, y dentro de ella se hizo uso de la funcién
sequential (esquema proporcionado por tensorflow para ordenar mediante capas el modelo
de una RNA), se definid la arquitectura de la red con una capa de entrada, una de salida y
3 capas ocultas. En la figura 27 se muestra una porcion del cédigo donde se asignan los
parametros (capas y neuronas) y un hiperparametro Illamado funcién de activacion.

o 1 # Definiendo el modelo
2model = Sequential()
3 model. add(Dense( 2@, activation='relu®, input_shape = (n_cels, 1]
4 model. add(Dense( 22, activation='relu®))
S model. add{Dense(1@, activation='relu®})
& model. add(Dense(S, activation="relu'])
7model, add{Dense(2, activation="relu'])

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

3.1.2.  Asignacion de hiperparametros

Luego de haber asignado los pardmetros y un hiperpardmetro llamado funcién de
activacion se asignan los demas hiperparametros. En la figura 28 se muestra la asignacion
del optimizador (Adam), el learning rate (0.01), la funcién de error (mean absolute error)

y el nimero de épocas (300).
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o 1 ept = keras.eoptimizers.Adam(learning_rate = @.81)

2model. compile(loss = "mean_absolute error™, optimizer = opt)

3 history = model.fit(X _train_scaled,

4 y_train_scaled,

E epochs = 383,

Figura 28. Hiperpardmetros elegidos para el entrenamiento de la RNA
Fuente: Extraida del editor de texto Google colaborate

3.1.3. Entrenamiento de la RNA

Los hiperparametros elegidos son usados en este apartado para variar los pesos y
conseguir que la funcion 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 porcién de las
iteraciones hechas evaluada en la funcion de error (val_loss), se observa como la funcién
val_loss sigue una tendencia a la baja mientras aumenta el nimero de épocas, el valor mas
bajo que se obtuvo es 0.03.

En el proceso de entrenamiento se desarrolla de manera ciclica, 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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o 4/4 [============s=====s==s==========] - B85 27ms/step - loss: ©.8382 - val_loss: B.8418
Epoch 283/3ee

Cr 4/4 [======================s========] - @83 25ms/step - loss: ©.8362 - val_loss: 8.@497
Epoch 284/3ee
4/8 [==============================] - @5 25ms/step - loss: B8.8328 - val_loss: B8.8393
Epoch 285728
4/4 [==============================] - @35 25ms/step - loss: @.8315 - val_loss: @.@474
Epoch 28&/3@@
4/4 [==============================] - 25 3@ms/step - loss: 8.@311 - val_loss: B8.28213
Epoch 287/3ee
4/4 [z=z=====z===z===zz=======z=========] - 835 25ms/step - loss: 8.8319 - val_loss: @.8416
Epoch 288/3ee
4/4 [=======z=====z========z==========] - B85 27ms/step - loss: ©.8310 - val loss: B8.8396
Epoch 289728
4/4 [==============================] - @3 25ms/step - loss: ©8.8291 - val_loss: @.8428
Epoch 298/ /388
2/4 [==============================] - 835 26ms/step - loss: 8.8388 - val_loss: @.842%
Epoch 291/3ee
4/4 [==============================] - 25 2&ms/step - loss: 8.@31e - val_loss: 8.23%4
Epoch 292/3ee
4/4 [z=z=====z===z==z=zz==c==z==z=========] - 85 25ms/step - loss: 8.8334 - val_loss: @.8488
Epoch 293728
a4 [==============================] - g5 Zoms/ :.tEI:I - lass: 8.8337 - ".'El_].CSS: @, 8248
Epoch 294/3@@
2/4 [==============================] - 85 2&ms/step - loss: 8.8358 - wval_loss: 8.8453
Epoch 295738
4/4 [==============================] - 25 2Sms/step - loss: @.2347 - val_loss: @.839%9
Epoch 296/3ee
4/4 [z======z===z==z=zz=======z=========] - 835 25ms/step - loss: @.e328 - val_loss: @.8422
Epoch 297728
a/4 [==============================] - 2= ZEﬁsztED - lass: 8.8337 - FEl_lCSS: a,g412
Epoch 298728
2/4 [==============================] - 835 26ms/step - loss: 8.8356 - val_loss: 8.8387
Epoch 299%/3g@
4/4 [==============================] - 25 24ms/step - loss: @.8322 - val_loss: @.843%9
Epoch 32e/3ee
4/4 [=======z=============z==========] - B85 27ms/step - loss: ©.8337 - val_loss: B8.8387

Figura 29. Iteraciones para el entrenamiento de la RNA
Fuente: Extraida del editor de texto Google colaborate

3.1.4. Verificacion del entrenamiento de la RNA

En este punto veremos cual es el porcentaje en que aprendio el modelo entrenado,

la evaluacion se hizo con la correlacion, este se usa para evaluar la calidad de las

puntuaciones de similitud de valores reales contra los predichos (The Tensorflow Hub

Authors, 2022), la correlacion 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

correlacion de los X predichos es de 95%, mientras que la correlacién de los Y predichos

es de 84%.
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° 1y test_result[['DIX', 'DIX_pred']].corr()
C DIX DIX pred
DIX 1.00000  0.95905
DIX_pred 095905  1.00000
o 1y _test result[['DIY', 'DIY_pred']].corr()

C DI¥ DIY pred %
DIy 1.000000 0.842847
DIY pred 0.842847 1.000000

Figura 30. Correlacion de la prediccion en X, Y
Fuente: Extraida del editor de texto Google colaborate

3.2. Resultados de la prediccion para la distorsion con la RNA

Finalmente se tiene la red neuronal artificial entrenada, como parte de la
verificacion se ingreso el valor de densidad de muros en X e Y, nUmero de pisos, altura de

entrepiso y area de la vivienda calculado en el caso de estudio tal como se muestra en la

figura 31.

o 1 values_topredict = [©.865, ©.867, 5, 2.7, 76.18]
2
3 df = pd.DataFrame(np.array(values_topredict), index = ['DENX', 'DENY', "P', 'H', 'AR']).transpose()
4 df

C DENX DENV P H AR .

0 0.065 0.067 50 27 70.18

Figura 31. Resultado del entrenamiento de la RNA
Fuente: Extraida del editor de texto Google colaborate

En la figura 32 se muestra la prediccion del modelo, obteniendo las distorsiones en
los sentidos X e Y respectivamente. Se recuerda que en el paso del escalamiento se dividio
la data entre el valor maximo con el fin de uniformizar los datos, entonces en este apartado
se multiplica el codigo por el dato mayor para poder obtener el resultado sin ningln
escalamiento. Entonces la RNA mostré como resultado la distorsion en X= 0.005 y la

distorsion en Y= 0.001.
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By DIX pred DIY pred .;?:
0 0.005059 0.001447

Figura 32. Resultado de la prediccion hecha por la RNA
Fuente: Extraida del editor de texto Google colaborate

3.3. Resultados del calculo de la distorsion usando el procedimiento convencional

En este item, se determinan las caracteristicas arquitectonicas del proyecto, en la

figura 32 se puede apreciar la planta tipica y la distribucion de ambientes.
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Figura 33. Planta arquitectdnica
Fuente: Elaboracion propia con Autocad

3.3.1. Descripcion de la Estructura

La edificacion multifamiliar se encuentra en el distrito de Santa Rosa, Provincia 'y
Region de Lima, en zona sismica Z4, las dimensiones de la estructura son Ly ayor =

15.00 m. en el lado mayor direccion YY, Y Lyenor = 6.00 m en la direccion XX. El area
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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 edificacion:

Tabla 8
Niveles y altura del edificio

Niveles de la estructura Altura (m) Acu?w'\x)lado
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, elaboracion propia
Las cargas propias y cargas vivas de la edificacion multifamiliar se describen en
la siguiente tabla, se considerd 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, elaboracion propia

3.3.2. Densidad de Muros

La norma técnica E.070 determina que, para determinar el valor de densidad
minima de muros, se debe utilizar los factores de zona sismica, importancia de la estructura
y factor de suelo correspondiente a la zona sismica. Por tanto, se tiene que cumplir:

YLt > ZUSN
Ap 56

..Ec. 17

Donde:
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Z = 0.45 Zonasismica 4

U =1 Estructura de uso comun para vivienda multifamiliar

S; = 1.1 Factor de Suelo para zona sismica 4

N =5 Numero de niveles de la estructura

Seguidamente se determind la densidad de muros para la estructura, el area fue

calculada con la multiplicacion de cada una de las longitudes por el espesor efectivo del

muro que para este caso de estudio se considero ladrillos asentados de tipo soga, es decir

con un t=0.125m, el célculo 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 direccion XX

Direccion 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, elaboracion propia

Continuando con el calculo también se obtuvo la densidad de muros en la direccién

YY, ver tabla 11.

Tabla 11

Densidad de muros en la direccion YY

Direccion 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, elaboracion propia

Comparando los resultados de la densidad de muros de la estructura y el area de
planta Ap = 70.18 m2 , con el minimo requerido se determina que en ambas direcciones
se supera lo requerido por la norma E.070:

En la Direccidon XX;

Lt ZUS.N
Z_ >
56

Ap
407 0.058
70.18

0.058 = 0.0442

...Ec. 18

En la Direcciéon YY:

Rt 5 ZUSN Ec. 19
Ap 56
422 0.060
70.18

0.060 = 0.0442

Con el cumplimiento de este primer requerimiento de la norma técnica E.070 para
las estructuras con albafileria confinada se procedio al modelamiento para determinar las

distorsiones de la estructura frente a la fuerza sismica espectral.

3.3.3. Andlisis de parametros normativos para el caso de estudio

Se debe sefialar que la norma exige la utilizacion del sismo severo Z4 = 0.45 para

el andlisis de las estructuras en la zona 4.
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3.3.3.1. Perfil del suelo

Para determinar el estudio, se consideré que la edificacion se encuentra en un
suelo de tipo blando sin presencia de estratos licuables, sin presencia de limos ni arcillas y

sin presencia de napa freatica. Se determiné que los periodos cortos son T, = 1.0 y largos

T, = 1.6 correspondientemente para el suelo S3. Por ende, se determind un suelo S; =

1.10, dicha informacion sirvid para la elaboracion del espectro elastico.
3.3.3.2. Factor de Amplificacion Sismica (C)

El periodo fundamental de la estructura se calculé mediante:

T =2 Ec. 20
Ct
Donde:
hn = 13.50m (altura total de la edificacion)

Ct = 60 (Art. 28.4 de la Norma E.030 sefiala el uso de este valor para edificios de

albafileria y en edificios de concreto armado duales).

Se procedio a calcular el periodo estatico, mediante la altura de la edificacion y el

coeficiente Ct .

13.5
T=—7-=0.225s ..Ec. 21
60
Comparando con los intervalos de los factores de amplificacion sismica

establecido en la norma E.030, se verifico que:

T<T,, 0225<10 ..Ec 22

Se determind, mediante esta comparacion que el factor de amplificacion sismica

“C” equivalente para la estructura de albafileria confinada es C = 2.5.
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3.3.3.3. Categoria de la edificacion y factor de uso
En este caso la edificacion se determind como una estructura de uso multifamiliar
clasificada en la categoria C “Edificaciones Comunes” con su correspondiente factor de

uso de U =1.

3.3.3.4. Peso Sismico de la edificacion (P)

En la investigacion se siguid la recomendacion de la norma E.030 (2018), como

se muestra en la siguiente ecuacién.

P,=1.0 CM +0.25CV ..Ec. 23

3.3.3.5. Coeficiente basico de reduccion (R)

El modelo estructural no tiene pisos de mayor altura que la planta tipica, 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 albafileria confinada segun

la norma E.030, que sefiala que el coeficiente de reduccién es igual a R, = 3.

3.3.4. Cuadro resumen de parametros normativos
Finalmente, en la edificacion se determind los siguientes pardmetros para la
elaboracion del espectro de analisis, como se aprecia en la tabla 12.

Tabla 12
Resumen de coeficientes sismicos

Descripcion Coeficiente
Z (Zona de peligro sismico) 0.45
U (Factor de uso) 1
C (Coeficiente Sismico) 25
S (Factor de suelo) 1.1
Ro (Coeficiente basico de reduccién) 3

Nota, elaboracion propia
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3.3.5. Demanda Sismica para el analisis dinamico

Para el caso de estudio se determinaron los siguientes valores mediante la

ecuacion:
ZU.CS
Sq = = -9 Ec. 24

Tabla 13

Resumen de coeficientes para el analisis dindmico
Descripcion Coeficiente
Z (Zona de peligro sismico para la costa peruana) 0.45
U (Factor de uso para vivienda de uso comun) 1
C (Coeficiente de amplificacion sismica) 25
S (Factor de suelo, flexible para suelos arenosos) 1.1
Ro (Coeficiente basico de reduccion para albafiileria) 3
g (Aceleracion de la gravedad en m/s?) 0.8

Nota, elaboracion propia

La maxima pseudo aceleracion para el analisis dinamico de la estructura por
espectro fue:

S,=04125g ..Ec. 25

En la tabla 14 se aprecia el espectro para sismo severo generado para la zona
sismica 4, con suelo flexible S3. Se debe mencionar que los resultados del analisis sismico
mediante este espectro determinaron los resultados elasticos de deformacion, sin embargo,
en el articulo 31 de la norma E.030 para la determinacion de desplazamientos laterales se
exige los resultados en el rango inelastico, por lo cual para estructuras regulares se procedio

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

Fernandez Castillo, Solange Pag. 83



1

UNIVERSIDAD
PRIVADA
DEL NORTE

Uso de redes Neuronales Artificiales en el calculo
de la distorsion de entrepiso en
edificaciones de albaiiileria confinada, Lima 2022

0.30
0.35
0.40
0.45
0.50
0.55
0.60
0.65
0.70
0.75
0.80
0.85
0.90
0.95
1.00
1.05
1.10
1.15
1.20
1.25
1.30
1.35
1.40
1.45

0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.4125
0.3929
0.3750
0.3587
0.3438
0.3300
0.3173
0.3056
0.2946
0.2845

1.80
1.85
1.90
1.95
2.00
2.05
2.10
2.15
2.20
2.25
2.30
2.35
2.40
2.45
2.50
2.55
2.60
2.65
2.70
2.75
2.80
2.85
2.90
2.95
3.00

0.2037
0.1928
0.1828
0.1736
0.1650
0.1570
0.1497
0.1428
0.1364
0.1304
0.1248
0.1195
0.1146
0.1100
0.1056
0.1015
0.0976
0.0940
0.0905
0.0873
0.0842
0.0813
0.0785
0.0758
0.0733

Nota, elaboracion propia

En la siguiente figura se puede apreciar el espectro elastico con la seudo

aceleracion correspondiente a los datos de la tabla 14:
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Pseudo Aceleracion - Albaiiileria Confinada 24
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Figura 34. Espectro elastico para el analisis sismico
Fuente: Elaboracion propia

3.3.6. Procedimiento de modelamiento del caso de analisis
3.3.6.1. Idealizacion y analisis de estructuras

La idealizacion de la estructura es el punto base para seguir con las etapas del
analisis estructural. En ese sentido en la actualidad se simplifican modelos constructivos
por una idealizacion matematica que hace el analisis mas manejable, en ese sentido para la
presente investigacion se toman en cuenta principios y fundamentos basicos de la
ingenieria civil, partiendo de los conceptos adquiridos en los cursos iniciales a la carrera

de ingenieria civil.
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3.3.6.2. Materiales del modelo

Se procedio a generar los materiales del proyecto, para el concreto con f’c=175
kg cm2 de acuerdo con lo minimo requerido en la norma E.070 para concreto en
estructuras con albafileria confinada. Se determind el mddulo de elasticidad para el
concreto, mediante la siguiente ecuacion:

E, = 15100 }/f’c ..Ec. 26
E,

= 15100 Y175 kg/cm?
E, = 1,977.44 kg/mm?

En el caso de la mamposteria el médulo de elasticidad se determin6 mediante:

E,, =500x f'c ..Ec. 27

kg

Em=500* 65W=

325 kg /mm?

En la siguiente figura, se aprecia la incorporacion de las propiedades del material

para el concreto.
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(B Material Property Data *
General Data

Material Mame Concreto fe=175 kg/em2

Material Type Concrete ™

Directional Symmetry Type |sotropic ~

Material Display Color - Change...

Material Motes Modify/Show Motes...

Material Weight and Mass

(®) Specfy Weight Density () Specify Mass Density
Weight per Unit Volume: kaf /m?
Mass per Unit Volume 2400 kg/m?

Mechanical Property Data

Modulus of Blasticity, E kaf /mm?
Poisson’s Ratio, U
Coefficient of Thermal Expansion, A 1/C
Shear Modulus, G 83231 kgf fmm?

Design Property Data
Modify./Show Material Property Design Data...

Advanced Material Property Data
Monlinear Material Data... Material Damping Properties. ..

Time Dependent Properties...

OK Cancel

Figura 35. Propiedades del material
Fuente: Elaboracion propia con ETABS

Después de generar las grillas y el material, se procedié a generar los muros y
pis0s con sus respectivos espesores y propiedades de modelamiento.

En la figura 36 se aprecia la generacion del muro de cabeza utilizando el material
generado para la mamposteria, la seccion se generé mediante el comando Define/ Section

Properties/Wall Section.
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T

Wall Property Data

General Data

[MuRO caBEZA |24

Property Name

Specified

Property Type
Wall Material

Muros Albafilena
Modify/Show Notional Size

Shell-Thin

Modeling Type

Modify/Show...

—

Modifiers (Cumrently Default)

Change...

Display Calar

Maodify/Show...

Property Notes

Property Data

o Jom

Thickness

[ Include Automatic Rigid Zone Area Cver Wall

0K

Figura 36. Propiedades de muro portantes
Fuente: Elaboracién propia con ETABS

Después de generar las secciones se procedié a realizar el modelado de la
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edificacién, como se aprecia en la siguiente figura 37.

Figura 37. Modelo estructural en 3D
Fuente: Elaboracion propia con ETABS
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La planta tipica de la albafiileria confinada se aprecia en la figura 38.

1 H#

Figura 38 Planta tipica del modelo
Fuente: Elaboracion propia con ETABS

3.3.6.3. Incorporacion del principio de diafragma rigido

El sistema de elementos horizontales conformado por los aligerados no tiene
aberturas significativas, tampoco presentan discontinuidad en el diafragma. En este
aspecto se procedio a incorporar el principio de diafragma rigido al modelo para cada

planta.
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Figura 39. Principio hipotético del diafragma rigido
Fuente: Elaboracion propia con ETABS

El principio de diafragma rigido considera que, en la direcciéon horizontal, las
losas son infinitamente rigidas, por lo que en el plano no existe deformacion importante

que pueda alterar la distorsion de la estructura.

3.3.6.4. Peso sismico del modelo estructural

Los pesos unitarios para determinar el peso sismico se determinaron mediante la
norma E.020 del RNE, Seccion 6.1 y Anexo 01. Se considerd6 como cargas muertas
aquellas cargas de tipo permanentes pero que no tienen funcion estructural, como los
pesos unitarios para acabados de piso, tabiqueria 0 muros no portantes, y las cargas vivas
segun el concepto de uso de la edificacion. Para ello, se procedi6 a incorporar estas cargas

en el modelo generando patrones de carga, tal como se aprecia en la siguiente figura:
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Define Load Patterns x
Loads Click To:
Self ‘weight At
Load Type ;ultipﬁilgr Latel.:l 0Loat:l Add New Load

Tabiqueria y acabados Dead [ Madify Load

CH Dead 1

Y Live 1]

T abigueria y acabados o0 |

Delete Load
Cancel

Figura 40. Patrones de carga
Fuente: Elaboracion propia con ETABS

La estimacién del peso, segun el articulo 26 de la Norma E030, para edificaciones
de la categoria C, como la edificacion se trata de albafiileria confinada, se considera el
100% de la carga muerta y el 25% de la carga viva, esta combinacion 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 edificacion. Con este criterio se procedio a configurar
en la ventana de Mass Source Data los porcentajes de cada uno de los patrones de carga

para obtener el peso sismico, como se aprecia en la figura 41.

Mass Source Data X

Mazs Multipliers for Load Patterns

Mass Source MName hzSrct Load Pattern Muttiplier

T C— =
D Element Self Mass Tahigueria y acabados 1 Madity
o] 1

[ Additional Mass Delete

Specified Load Pstterns

D Adjust Diaphragm Lateral Mass to Move Mass Certroid by Mass Options

Include Lateral Mass
[ Inchude Vertical Mass

Lump Lateral Mass st Story Levels

Ok Cancel

Figura 41. Peso sismico
Fuente: Elaboracion propia con ETABS
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3.3.6.5. Espectro sismico

Se procedié a generar el espectro para el analisis sismico, considerando los
parametros normativos visualizados en el andlisis previo. En la figura 42 se aprecia el

valor de la aceleracidn sismica de 0.4125g para un 5% de amortiguamiento.
E Response Spectrum Function Definition - User Defined X

Function Mame SPECTRO COMNFINADA

Function Damping Ratio

Defined Function

Periad Walue

Add
Modify

Delete

Function Graph

E-2
420 -
380 —
300 —
240 _
180 —
120 -
a0 —

':'1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
00 10 20 30 40 50 60 70 BO 80 100

Cancel

Figura 42. Espectro para el analisis
Fuente: Elaboracién propia con ETABS

3.3.6.6. Generacion de los casos de carga

Después de subir el espectro sismico, se genero dos casos de carga para realizar
el analisis modal espectral, segun lo recomendado en la E.030 se consider6 el 100% de
la fuerza sismica en la direccion principal de analisis, y el 30% de analisis en la direccién

perpendicular para cada caso. Igualmente, de acuerdo con lo recomendado por la E.030
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en el analisis se considerd el método de combinacion cuadratica completa (CQC), como

se aprecia en la siguiente ventana:

General
Load Caze Mame 515K Design...
Load Caze Type Response Spectum ~ Motes...
Maszz Source Frevious [MsSre1)
Analyziz Model Diefault

Loads Applied

Load Type Load Mame Function Scale Factor (‘
Aceeleration 1 Sarta Rosa 9.81 Add
Delete
[ advanced

Other Parameters
Modal Load Caze Modal ~
Modal Combination Method Cac £

[ Include Rigid Response

Directional Combination Type SRSS v

Maodal Damping Constant at 0.05 Modify/Show...

Diaphragm Eccentricity | 0,05 for 4l Diaphragms Modify/Show.
] 3 Cancel

Figura 43. Caso modal de analisis sismico en la direccion XX
Fuente: Elaboracién propia con ETABS

Se considero excentricidad accidental en el modelado, como menciona el articulo
28.5 de la Norma E030-2018, para diafragmas rigidos se considera el 5% de la dimension
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 Analisis

Se determino los resultados del analisis, considerando en primer lugar el periodo

de la edificacion, que es un indicador adecuado de un andlisis correcto. En la figura 44 se
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aprecia el periodo fundamental ¢t = 0.291s. para el primer modo de vibracion, este
resultado se aproxima al periodo estatico previamente calculado en la ecuacion 21, t =

0.225s.

Modal Periods &nd Frequencies - O X

File  Edit  Format-Filter-Sort  Select Options

Units: &= Moter Modal PrHidden Columnz: Mo = Sort: Mone -
Fitter: Mone
Case Mode Period Frequency
Sec CYC/Sec
2 Mockal 1 0.2 343
Modal 2 0161 £.204
Modal 3 014 7163
Modal 4 n0.054 11897
acal 5 n0.054 11.929
acal 5 n.o7s 125683
Mocal 7 n.o7s 124692
Mocal g n.oy3 13.62
Modal | 0.068 14 685
Modal 10 n.os2 19.305
Modal 1 0.04E 21729
Modal 12 0.04 247
Record: <5 < 1 ¥ iy Add Tables..

Figura 44. Periodo fundamental de la estructura
Fuente: Elaboracion propia con ETABS

Para evaluar los resultados de la estructura la norma E.030 recomienda que en
cada direccion de analisis el porcentaje de participacion de masa supere el 90%. Por tanto,
se verificd que la participacién modal de masas supere lo requerido, en la figura 45 se
aprecia que en la direccion XX se lleg6 al 97.34% y en la direccion YY se llegé al 95.89%

para los 12 casos modales configurados previamente a realizar el analisis.
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Modal Participating Mass Ratios — O >

File  Edit  Format-Filker-Sort Select  Options

Units: As Mote Modal Pz Hidden Columns: Mo s Sort: Mone e

Fiter: Mone
Case Mode Period Sumbx Sumuy

sec
] hocdal 1 0291 0679 .09

hockal 2 0161 06805 05207
hockal 3 0.14 0.733 05207
ksl 4 0.054 0.7351 05255
hocdal = 0.054 0.7372 0.5256
hockal G 0.073 0.739 05276
hockal v 0.075 09167 0.529
ksl g 0.073 0.9165 0.5291
hocdal 9 0.065 0.9165 0.5293
hockal 10 0.052 08174 0.8536
hockal i 0.045 0.9293 08557
ksl 12 0.04 0.8734 05554

< >

Recard: <1 £ 1 b FF Add Takles...

Figura 45. Participacion de masas en el andlisis
Fuente: Elaboracion propia con ETABS

Para determinar los desplazamientos laterales, se procedio a realizar el filtrado de
los casos de carga, seleccionando las combinaciones de carga. El filtrado se obtuvo

mediante la opcion “desplazamientos en el centro de masa”, como se aprecia en la figura

46.
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(@) Diaphragm Center OF Mass Displacerents - O X

File  Edit  Format-Filter-Sort Select Options

Units: Az hNoted Hidden Calumns: Mo Disp Sart: Output Case ASC isplacements e
Filter: hone
Story Diaphragm Output Case Cage Type Step Tvpe ux uy
mm mm
4 (05 SISH LinRespSpec [1ER 1.741 0.yar
Dd SISH LinRespSpec Mz 9139 0.5581
(0] SIS LinRespSpec M 6362 0413
) SISH LinRespSpec Mz 3628 0242
[0} SIS LinRespSpec M 1.321 0.091
) SISy LinRespSpec M 077 3609
4 SISY LinRespSpec il 0611 5082
0] SISy LinRespSpec M 043 234
) SISy LinRespSpec Mz 025 1.568
o} SIEY LinRespSpec M 0.094 uirl Il
< >
Record: ¢ < 1 > b of 10 Add Takles...

Figura 46. Filtrado de resultados
Fuente: Elaboracion propia con ETABS

Los resultados de la deformacion lateral para la edificacion con albafileria
confinada se aprecian en las figuras 47 y 48. Para el calculo de las distorsiones ver tablas
15 y 16, se sefala que el resultado de las distorsiones obtenidos en ambas direcciones
cumple con lo mencionado en el articulo 32 de la norma E.030 sobre el limite para la
distorsion de entrepiso, que para el caso de sistemas con albafiileria confinada es de A=

0.005.
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G story Drifts — O x
File  Edit  Format-Filter-Sort Select Options
Unit=: &=z Roted Hidden Columnz: Mo Sart: Mane o
Fiter: ([Output Case] = 'SISHY AMD ([Direction] = ="
Story Output Case Case Type Step Type Direction Orift
[ ] SISX LinRespSpec Tl L 0.001389 |
Storyd SISW LinRespSpec e L 0.0015E6 |
Storys SIEX LinRespSpec =R X 0.001585 |
Story? SISW LinRespSpec e X oooid |
Stary S=X LinRespSpec Il X 0.000356 |
< >

Recard: ES4 I4 1 » »» | ofs Add Tables. .

Figura 47. Resultado de deformacion lateral en el eje X
Fuente: Elaboracion propia con ETABS

m Story Drifts - O x
Edit  Format-Filter-Sort  Select  Options
Units: A= Moted Hidden Columns: Mo Zott: Rane w
Fitter: [[Cutput Case] = "SISY" AND ([Direction] = ™"
Story Output Case Case Type Step Type Direction Drift
[ ] SIEY LinRespSpec e b 0.000437 |
SIs LinRespSpec [LEEs hd 0.000375 |..
SIsY LinRespSpec Max b 0.000496 |
SIEY LinRespSpec e b 000049 |,
SIs LinRespSpec [LEEs hd 0.000446 |..
£ >

Record: < < 1 b »r | of5 Add Tables...

Figura 48. Resultado de deformacién lateral en el eje Y
Fuente: Elaboracion propia con ETABS

Tabla 15
Célculo de distorsién en la direccion XX

Altura Distorsién=
de | Desplazamiento | 0.75x3xDesplazamiento
Story | Load Case/Combo | piso Relativo relativo Norma
mm mm A 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
Storyl | SISMO DINA XX | 2700 0.86 0.0019| 0.005

Nota, elaboracion propia

Tabla 16
Calculo de la distorsién en la direcciéon YY

Altura Distorsion=

de | Desplazamiento | 0.75x3xDesplazamiento
Story | Load Case/Combo | piso Relativo relativo Norma

Mm mm A 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
Storyl | SISMO _DINA_YY | 2700 0.45 0.0010| 0.005

Nota, elaboracion propia

Nivel de confiabilidad de la Red Neuronal

3.4.1. Andlisis de correlaciéon de variables

En la figura 49 y 50 se muestra la grafica para los resultados del coeficiente de
correlacion 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 linea recta. En este sentido se observa que
la prediccion es eficiente y se constata un buen desempefio de la RNA, pues se verificd un
valor de correlacién para X de 0.96, y para Y de 0.84, lo cual segun la figura 15 mostrada
en el marco tedrico, indica una relacion lineal fuerte y positiva entre los datos obtenidos en

el programa ETABS y los obtenidos por la RNA.
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Figura 49. Grafica de correlacion de la variable X
Fuente: Extraida del editor de texto Google colaborate
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Figura 50. Grafica de correlacion de la variable Y
Fuente: Extraida del editor de texto Google colaborate

3.4.2. Analisis de resultados entre la prediccion de la RNA y el proceso

convencional

Tal como se muestra en las tablas 15 y 16, las distorsiones segun 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, prediccion 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

férmula para el célculo del error:
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Distorsion método RNA—Distorsion método tradicional
% Error = ( )+100 ..Ec. 28

Distorsion método tradicional

(0.005 — 0.004)
*

% Error eje X = 0.004 100
% Error eje X = 25%
, (0.001 — 0.001)
% Error ejeY = * 100

0.001
% Error ejeY = 0%

Entonces, se obtuvo un error para la distorsion en el sentido X de 25% y un error

para la distorsion en el sentido Y de 0%.
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CAPITULO V. DISCUSION Y CONCLUSIONES

4.1. Discusion de Resultados
La discusion del resultado referente al objetivo general:

El uso de las RNA para la prediccion de distorsiones en los sentidos X e Y de una vivienda
de albafiileria confinada mostré 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 discusion del resultado referente al objetivo especifico 1:

Se eligié una combinacion adecuada para la arquitectura de la RNA, tal y como se detalld
en el item 2.4.3 del capitulo 11, se mostré también que este procedimiento funciona y es habitual
para la creacion de RNA, tal y como lo indica Aguilar I. (2019). Como resultado se obtuvieron
los siguientes parametros, optimizador Adam con una learning rate (tasa de aprendizaje) de 0.01.
El nimero de iteraciones elegido para disminuir la funcién de error fue de 300 epoch. Con esta
combinacion se obtuvo una respuesta usando la evaluacion estadistica de la Correlacion, este
valor se clasifico como correlacion fuerte.

La discusion del resultado referente al objetivo especifico 2:
Se eligio una vivienda representativa para calcular la distorsion de entrepiso en los

sentidos X e Y usando la RNA entrenada y probada previamente. En el item 3.1. del capitulo 111,
se muestra el desarrollo de la elaboracion del cédigo los cuales son pasos previos al calculo de
la distorsion de entrepiso usando la RNA, estos pasos implican la importacion de librerias, la
importacion del dataset con toda la informacion obtenida en el programa ETABS, el tratamiento
de datos para hacer que el lenguaje de programacion entienda los valores dentro de un rango, la

division de datos para el entrenamiento, la validacion y el test, la asignacion de la arquitectura
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de la RNA que ha sido probada en el item 2.4.3.1., la asignacion de hiperparametros que han sido
probados o seguidos segun las recomendaciones de otros autores, el entrenamiento de la RNA
por medio de procesos iterativos, la verificacion del entrenamiento de la RNA por medio de la
evaluacion estadistica de la correlacion, todos estos pasos para llegar a obtener la prediccidn para
la distorsion de entrepiso con la RNA para el caso de estudio elegido.

La discusion del resultado referente al objetivo especifico 3:

Se desarrollé el analisis estructural hasta el célculo de la distorsion de entrepiso,
cumpliendo con las recomendaciones de la Norma E-070 asi como también siguiendo en su
mayoria las pautas mostradas en las investigaciones de (Mufioz, 2019) y (Deza, 2019). Entre los
varios pasos para determinar la distorsion de entrepiso se tuvo la determinacion de la densidad
de muros, luego se analizaron y determinaron los pardmetros normativos para el caso de estudio,
se calcul6 la demanda sismica para el andlisis dinamico, finalmente con ayuda del programa
ETABS se hizo el procedimiento para el modelado del caso de estudio y posterior obtencién de

distorsiones.

41.1. Limitaciones

La presente investigacion, esta enfocada en el calculo de la distorsion de entrepiso por
medio de las RNA, por consiguiente, se aclara que las limitaciones son las siguientes:

e Se excluye de esta investigacion otros estudios que influyen en el
comportamiento de la albafiileria tales como: configuraciones del sistema
estructural no mencionados en la literatura antes vista (rigidez en planta
y elevacion, discontinuidades verticales u horizontales, presencia de

columnas cortas, otros parametros de zona, suelo y uso, entre otros)
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e Los datos de entrada para el aprendizaje de la RNA estan limitados a
edificaciones de 90m2, con un suelo arenoso clasificado como S3 y con

un factor de amplificacién sismica 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 aceptacion para el
uso de las RNA en viviendas con caracteristicas similares usadas en la recoleccién de datos.

A continuacion, implicancias significativas.

- La presente investigacion podria remarcar un punto de partida para la aplicacién
masiva de Redes Neuronales Artificiales en la optimizacion del disefio de estructuras
en proyectos estructurales.

- El uso, aplicacion y desarrollo de las RNA por parte de empresas privadas.

- Fuerte impacto en el abaratamiento de los costos, en la etapa de analisis estructural de
viviendas.

- Fuerte impacto en la optimizacién del tiempo de disefio, en la etapa de andlisis
estructural de viviendas.

4.2. Conclusiones

La conclusion referente al objetivo general:
Se logré cumplir con el objetivo general el cual es: “Determinar el porcentaje de

correlacion en los resultados de las Redes Neuronales Atrtificiales en el calculo de la
distorsion de entrepiso para edificaciones de albafiileria confinada, Lima-2022”, se
determino el grado de correlacion de la RNA el cuél es para el eje X, 96% y para el eje Y,
84%, resultado que indica una relacion lineal fuerte y positiva entre los resultados
obtenidos por la RNA 'y los datos obtenidos por método tradicional.

La conclusion referente al objetivo especifico 1:
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Se logré cumplir con el objetivo especifico 1 el cual es: “Definir la arquitectura de
la Red Neuronal Artificial adecuado para el célculo de la distorsién de entrepiso”, se
definid la arquitectura para una red neuronal artificial el cual luego de varias pruebas y
posteriormente un proceso de validacion mediante un caso de estudio, demostrd ser una
herramienta til para la prediccién de valores de distorsion en edificaciones de albafiileria
confinada de 5 niveles y de 90m2 de area aproximada, de esta manera se demostrd que la
red neuronal propuesta es una herramienta Gtil para optimizar el tiempo de disefio de este
tipo de edificaciones, se determiné que la arquitectura mas apropiada para el caso analizado
tiene una capa de entrada, cuatro capas ocultas y 1 capa de salida, siendo el nimero de
neuronas 5,20, 20, 10, 5, 2 respectivamente. EI modelo que se uso para el desarrollo de la
RNA es el tipo sequential el cual se desarroll6 con el uso de la libreria Tensorflow y ademas
se establecieron hiperparametros haciendo las pruebas correspondientes para determinar
una combinacién adecuada, tal que se obtuvo una correlacién fuerte.

La conclusion referente al objetivo especifico 2:
Se logré cumplir con el objetivo especifico 2 el cual es: “Calcular mediante la RNA,

la distorsion de entrepiso aplicado a un caso de estudio”, se calculé mediante la RNA la
distorsion de entrepiso para el caso de estudio elegido, siendo la prediccion hecha por la
RNA, en los sentidos X e Y, 0.005 y 0.001 respectivamente, el caso de estudio mantuvo
las mismas caracteristicas que las viviendas usadas como data para el aprendizaje de la

RNA.

La conclusion referente al objetivo especifico 3:
Se logré cumplir con el objetivo especifico 3 el cual es: “Determinar la distorsion

de entrepiso mediante el procedimiento convencional aplicado a un caso de estudio”, se
desarroll6 el analisis estructural hasta el calculo de la distorsion de entrepiso, cumpliendo

las recomendaciones de las normas peruanas. En ese sentido se realizé el célculo de las
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distorsiones segn 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 hipétesis propuesta, en la medida que la red neuronal
disefiada es Util para optimizar el proceso de disefio de edificaciones de albafiileria
confinada, ya que esta reduciria el namero de iteraciones necesarias por el método

tradicional cuando se esta en la etapa de analisis estructural.
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