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RESUMEN

Este estudio tiene como objetivo optimizar la evaluacion de la vulnerabilidad sismica
de estructuras aporticadas en pabellones universitarios utilizando redes neuronales. Se
busca estimar la vulnerabilidad de pabellones en Ayacucho, validar la metodologia
comparando con métodos tradicionales y mejorar la precision de los resultados con
redes neuronales.

La investigacion se desarrolla mediante el analisis dindmico no lineal de las
estructuras, aproximando las respuestas con redes neuronales. Los datos estructurales
fueron recolectados a través de visitas de campo y cotejados con expedientes técnicos.
Adicionalmente, se emplearon simulaciones de Monte Carlo para generar
combinaciones de variables y calcular la probabilidad de falla, obteniendo asi curvas
de vulnerabilidad.

Los resultados indican que las redes neuronales permiten una estimacion mas
precisa de la vulnerabilidad sismica, superando en un 30% la precision de los métodos
convencionales. Ademas, el modelo facilita una mejor visualizaciéon de los datos y
proporciona informacion valiosa para la evaluacion de riesgos. Se obtuvieron
predicciones de vulnerabilidad para diferentes pabellones, mejorando el analisis
estructural y la planificacion sismica.

En conclusion, la implementacion de redes neuronales mejora la evaluacion
sismica, ofreciendo una herramienta eficiente para optimizar la seguridad de las
edificaciones. Esta metodologia no solo aumenta la precisién en la prediccion de
vulnerabilidad, sino que también contribuye a la toma de decisiones informadas en el
disefio y reforzamiento de estructuras. Se recomienda aplicar este enfoque en mas
edificaciones para seguir perfeccionando el modelo.

Palabra clave: Vulnerabilidad sismica, redes neuronales, disefio estructural, Python
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ABSTRACT

This study aims to optimize the evaluation of the seismic vulnerability of porticoed
structures in university pavilions using neural networks. The aim is to estimate the
vulnerability of pavilions in Ayacucho, validate the methodology by comparing it with

traditional methods and improve the precision of the results with neural networks.

The research is carried out through non-linear dynamic analysis of the
structures, approximating the responses with neural networks. Structural data were
collected through field visits and compared with technical files. In addition, Monte
Carlo simulations were used to generate combinations of variables and calculate the

probability of failure, thus obtaining vulnerability curves.

The results indicate that neural networks allow a more precise estimate of
seismic vulnerability, exceeding the precision of conventional methods by 30%.
Additionally, the model facilitates better data visualization and provides valuable
information for risk assessment. Vulnerability predictions were obtained for different

pavilions, improving structural analysis and seismic planning.

In conclusion, the implementation of neural networks improves seismic
evaluation, offering an efficient tool to optimize the safety of buildings. This
methodology not only increases the accuracy in vulnerability prediction, but also
contributes to informed decision-making in the design and reinforcement of structures.
It is recommended to apply this approach in more buildings to continue refining the

model.

Keyword: Seismic vulnerability, neural networks, structural design, Python.



Xvii



INTRODUCCION

La evaluacion de la vulnerabilidad sismica en estructuras presenta un desafio complejo
que requiere comprender diversos factores estructurales y sismicos. Las redes
neuronales artificiales se han convertido en una herramienta prometedora para abordar
esta complejidad debido a su capacidad para modelar relaciones no lineales y procesar
grandes volimenes de datos. Este estudio se centra en la aplicacion de redes
neuronales, apoyadas por el lenguaje de programacién Python, para estimar la
vulnerabilidad sismica de pabellones universitarios con sistema aporticado en la
Universidad Nacional de San Cristobal de Huamanga, Ayacucho, Peru.

Las redes neuronales ofrecen ventajas significativas sobre los métodos
tradicionales de evaluacion de wvulnerabilidad sismica, permitiendo una mayor
precision en la prediccion de dafios al considerar una amplia gama de variables
estructurales y sismicas. Su capacidad de aprendizaje y adaptacion a nuevos datos
mejora continuamente la fiabilidad de las predicciones, crucial para la toma de
decisiones en ingenieria civil y la gestion de riesgos sismicos. Python potencia este
proceso, proporcionando herramientas avanzadas para el desarrollo e implementacién
de redes neuronales.

El método propuesto en este proyecto de investigacion permite mejorar
significativamente la precision de las predicciones de vulnerabilidad sismica,
adaptandose de manera eficiente a condiciones cambiantes y permitiendo una
evaluacion mas detallada y temprana de los dafios. Esto no solo reduce los costos
computacionales, sino que también mejora la representacion de las relaciones
complejas entre los parametros estructurales y sismicos.

El desarrollo de la estructura de la presente investigacion esta organizado de la
siguiente manera:

Capitulo 1: Planteamiento del problema
Se describen los antecedentes y la realidad problematica de la vulnerabilidad sismica

en pabellones universitarios de Ayacucho. Se formulan los objetivos, hipotesis y



variables de estudio, y se justifica la importancia del uso de redes neuronales para
mejorar la precision en la evaluacion estructural.

Capitulo 2: Marco Tedrico:

Se revisan estudios sobre la vulnerabilidad sismica de estructuras aporticadas y el uso
de redes neuronales como herramienta predictiva. Se explora la bibliografia sobre
andlisis dindmico no lineal y simulaciones de Monte Carlo.

Capitulo 3: Método de la investigacion

Se describe la implementacion del modelo de redes neuronales, la recoleccion de datos
estructurales y sismicos, y la validacion mediante simulaciones Monte Carlo. Ademas,
se detallan las herramientas empleadas, como Python y bibliotecas de aprendizaje
automatico.

Capitulo 4: Resultados

Se presentan los resultados obtenidos, incluyendo curvas de vulnerabilidad sismica y
comparaciones entre méetodos tradicionales y redes neuronales, con graficos y analisis
detallados de las estructuras evaluadas.

Conclusiones

Se destacan las mejoras en la precision de la evaluacion sismica gracias al uso de redes
neuronales, y se discuten los beneficios para la planificacion y reforzamiento de
estructuras, optimizando la seguridad y reduciendo costos.

Referencias Bibliogréaficas

Listado de todas las fuentes citadas en el desarrollo de la investigacion.

Anexos

Incluye resultados, graficos y tablas de las simulaciones y calculos realizados.



CAPITULO I: EL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Los edificios aporticados pueden considerarse como el tipo de construccion mas
antiguo y representan una gran parte de la cartera de edificios en zonas de alta
sismicidad por lo que se requiere un modelo para el riesgo de sismos de esta manera
predecir el impacto econémico de los riesgos futuros (Shabani et al., 2021), asimismo
los sismos representan una grave amenaza para el patrimonio cultural donde se registrd
severos dafios en valiosos bienes del patrimonio cultural (Brando et al., 2021).

Las victimas humanas y las pérdidas econdmicas causadas por los desastres
naturales se han incrementado dramaticamente en las ultimas dos décadas, entre estos
desastres naturales, el sismo ha sido los mas fendmenos catastroficos (Afrouz et al.,
2021; Kassem et al., 2020; Shabani et al., 2021). Recientemente, la demanda de
residencia y uso de la infraestructura urbana se ha incrementado, lo que se ha traducido
en la elevacion de los niveles de riesgo de vidas humanas ante calamidades naturales
(Harirchian, Jadhav, et al., 2020).

Segun datos del CISMID se muestran valores en pérdidas humanas y materiales
producidos por sismos en el Perd.

Tabla 1
Datos Historicos de Sismo en el PerU

SISMO EDIFICACION | PERDIDAS
ES AFECTADAS| HUMANAS
Sismo en Lima (1746) 2075 18000
Sismo en Arica-Perti (1868) 200 1000
Sismo en Lima-Callao (1940) 1200 1000
Sismo en Ancash (1970) 5000 100000
Sismo en Pisco (2007) 76000 1500

Nota: Fuente (CISMID,2022)



La evaluacion de la vulnerabilidad sismica es un problema complejo e incierto
de toma de decisiones espaciales debido a incertidumbres intrinsecas como la falta de
datos completos, la vaguedad en los comentarios de los expertos y las incertidumbres
en los datos/relaciones numéricas (Asadi et al., 2019; Delavar & Sadrykia, 2020).

Figural
Edificaciones afectadas por sismos en el Peru

T O e N 76000

TERREMOTO EN ANCASH EN 1570 [ 50000
TERREMOTO EN LIMA-CALLAO EN 1940 [ 12000
TERREMOTO EN ARICA-PERU EN 1868 | 200
TERREMOTO EN LIMAEN 1746 [I] 2975

0 20000 40000 60000 80000

Nota: Fuente (CISMID, 2022)

Figura 2
Pérdidas de vidas humanas por sismos en el Peru
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1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

1.2.1. Problema principal

¢Como optimizar la evaluacion de la vulnerabilidad sismica en pabellones
universitarios mediante la aplicacion de redes neuronales artificiales en el analisis de
sistemas aporticados, garantizando una estimacion precisa y eficiente, en la ciudad de
Ayacucho, 2024?

1.2.2. Problemas secundarios

a) ¢Cual es la vulnerabilidad sismica que poseen los pabellones universitarios de tipo
aporticado de la ciudad universitaria utilizando el método de redes neuronales
artificiales para su estudio??

b) ¢Qué métodos de inteligencia artificial son los mas apropiados respecto a los
métodos convencionales?

c) ¢Cuéles son los parametros de entrada y salida para determinar el algoritmo de las
redes neuronales artificiales en el contexto de la evaluacion de la vulnerabilidad
sismica?

d) ¢Cual es la influencia de la cantidad y calidad de los datos de entrenamiento en la
eficiencia y precision de las redes neuronales artificiales en la estimacién de la
vulnerabilidad sismica, y cudles seran las estrategias para optimizar la recopilacion

y seleccion de datos?

1.3.  JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

La investigacion sobre la estimacion de la vulnerabilidad sismica en pabellones
universitarios con sistema aporticado mediante redes neuronales se fundamenta en la
necesidad critica de mejorar la resiliencia de infraestructuras académicas frente a
eventos sismicos. Las redes neuronales ofrecen una capacidad Unica para modelar la
complejidad estructural, permitiendo una evaluacién mas precisa y detallada de la
vulnerabilidad sismica. Este enfoque innovador tiene el potencial de avanzar en la

comprension de la respuesta estructural y facilitar estrategias de disefio mas efectivas



para reducir riesgos (Wang, 2023). La investigacion contribuird al desarrollo de
practicas méas seguras en la construccion de pabellones universitarios, promoviendo
entornos educativos resilientes y seguros.

La vulnerabilidad es un factor importante en el estudio de riesgo, conocer sus
caracteristicas e indicadores ayuda a comprender los escenarios, que muchas veces

puede presentar amenazas de alta intensidad (Brando et al., 2021).

14. OBJETIVOS

1.4.1. Objetivo General

Optimizar la evaluacion de la vulnerabilidad sismica en pabellones universitarios
mediante la aplicacion de redes neuronales artificiales en el andlisis de sistemas
aporticados, garantizando una estimacion precisa y eficiente, en la ciudad de
Ayacucho, 2024.

1.4.2. Objetivos Especificos
Los objetivos especificos para el presente proyecto de investigacion son:

1. Estimar la vulnerabilidad sismica que poseen los pabellones universitarios de tipo
aporticado de la ciudad universitaria utilizando el método de redes neuronales
artificiales para su estudio.

2. Validar la metodologia empleada donde se comparan disefios obtenidos a través
de RNA versus disefios similares realizados con métodos convencionales.

3. Determinar los pardmetros de entrada y salida para el algoritmo de redes
neuronales artificiales ajustando el nimero de capas para garantizar los resultados
en la evaluacion de la vulnerabilidad sismica.

4. Implementar de las Redes Neuronales Artificiales y utilizar los de datos de
entrenamiento y datos de verificacién con el propdsito de mejorar la precision y la

fiabilidad de los resultados obtenidos.



CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

La vulnerabilidad sismica de edificaciones es un tema de suma importancia,
especialmente en zonas de alta actividad sismica como Pert. A lo largo de los afios,
diversos estudios han mostrado que los sismos no solo representan una amenaza
significativa para las infraestructuras, sino también para la seguridad de las personas
que las utilizan. En particular, los edificios aporticados, que constituyen una gran parte
de las edificaciones en zonas urbanas de Peru, presentan vulnerabilidades especificas
frente a eventos sismicos de gran magnitud.

2.1.1. Importancia Global y Local del Estudio de Vulnerabilidad Sismica

A nivel mundial, los sismos han causado una gran cantidad de pérdidas humanas y
economicas. De acuerdo con estudios recientes, los eventos sismicos son los desastres
naturales méas catastroficos, y la urbanizacion ha aumentado los niveles de riesgo,
particularmente en areas con infraestructuras deficientes o antiguas. En Perq, la
situacion es aun mas critica debido a su ubicacion en el "Cinturén de Fuego del
Pacifico”, una zona caracterizada por una alta frecuencia de actividad sismica.

En este contexto, la evaluacion de la vulnerabilidad sismica se vuelve
fundamental para mitigar los dafios potenciales y para garantizar la seguridad de los
ocupantes de edificaciones, en particular, las infraestructuras universitarias que
albergan grandes concentraciones de personas a diario. La ciudad de Ayacucho, siendo
parte de esta zona de alto riesgo sismico, requiere evaluaciones rigurosas de sus
edificaciones para asegurar la resiliencia ante futuros sismos.

2.1.2. Investigaciones Previas

(Garcia, 2017), en su investigacion titulada "Evaluacion del comportamiento sismico
de edificaciones aporticadas en Lima mediante andlisis dinamico no lineal”, mostrd
que el analisis dinamico no lineal permite obtener predicciones mas precisas sobre el

comportamiento de las estructuras ante sismos. No obstante, también revel6 que los



métodos tradicionales, como el método Pushover, tienen limitaciones cuando se trata
de modelar la compleja interaccion entre multiples variables estructurales.

(Pérez & Martinez, 2019), en su estudio titulado "Evaluacion de la vulnerabilidad
sismica en pabellones universitarios mediante métodos probabilisticos”, también
exploraron la evaluacion de la vulnerabilidad sismica en pabellones universitarios,
destacando las limitaciones de los enfoques tradicionales para capturar la complejidad
estructural de estos edificios. Aunque utilizaron métodos probabilisticos, concluyeron
que el uso de redes neuronales podria mejorar significativamente la precision de las
predicciones.

Limitaciones de Estudios Anteriores

A pesar de los avances en el uso de métodos tradicionales y probabilisticos, persisten
varias limitaciones. Uno de los principales problemas radica en la capacidad limitada
de estos métodos para manejar grandes voliumenes de datos y capturar las relaciones
no lineales entre las variables estructurales y sismicas. Estudios como el de
(Harirchian, Hasani, et al., 2020) sefialan que la falta de datos estructurales completos
y la dificultad para interpretar patrones complejos en la respuesta sismica de las
estructuras siguen siendo grandes desafios.

Ademas, las redes neuronales, a pesar de su eficacia, requieren grandes
cantidades de datos para generar predicciones confiables. En zonas como Ayacucho,
donde la disponibilidad de datos sismicos historicos es limitada, estas limitaciones se
vuelven criticas.

2.1.3. Innovacion del Estudio

(P. Meyers-Angulo et al., 2023), en su investigacion titulada "Técnicas de redes
neuronales basadas en clusters para la clasificacion de edificios segin su
vulnerabilidad sismica en Murcia", menciona que las redes neuronales y técnicas de
agrupacion de datos (clustering) mejoraron significativamente la precisién de las
predicciones respecto a los métodos tradicionales, aplicando este enfoque en la ciudad

de Murcia, Espafia, para clasificar edificios segin su vulnerabilidad sismica.



Para abordar estas limitaciones, la presente investigacion propone la
integracion de redes neuronales artificiales y simulaciones de Monte Carlo, lo que
permite superar las restricciones de los métodos tradicionales. Las redes neuronales
ofrecen la capacidad de modelar relaciones no lineales complejas entre las variables
estructurales y sismicas, mientras que las simulaciones de Monte Carlo permiten
evaluar probabilisticamente el comportamiento de las estructuras bajo diferentes
escenarios sismicos.

Este enfoque innovador ha demostrado ser eficaz en estudios internacionales,
como los de (P. Meyers-Angulo et al., 2023) , quienes utilizaron redes neuronales y
técnicas de agrupacion de datos (clustering) para clasificar edificios segun su
vulnerabilidad sismica. Los resultados mostraron una mejora significativa en la
precision de las predicciones respecto a los métodos tradicionales.

2.1.4. Contextualizacion Local

En el caso de Ayacucho, la evaluacion de la vulnerabilidad sismica es crucial debido a
las condiciones geotécnicas locales y la falta de datos histéricos completos. El uso de
redes neuronales entrenadas con datos locales, junto con simulaciones de Monte Carlo,
proporciona un enfoque robusto para modelar la respuesta sismica de los pabellones
universitarios. Este enfoque no solo permitird mejorar la evaluacién de riesgos, sino
también contribuir a la formulacion de estrategias de reforzamiento estructural mas
efectivas.

2.1.5. Contextualizacién general

En resumen, aunque los estudios previos han avanzado en la comprension de la
vulnerabilidad sismica de estructuras, las limitaciones de los métodos tradicionales ain
dejan espacio para la mejora. El presente estudio aborda estas brechas mediante el uso
de redes neuronales y simulaciones avanzadas, ofreciendo un enfoque mas preciso y
eficiente para evaluar la vulnerabilidad sismica en el contexto especifico de los
pabellones universitarios de Ayacucho. Este enfoque no solo contribuira a mejorar la
seguridad de las infraestructuras, sino que también proporcionara una base solida para

futuras investigaciones en regiones con condiciones sismicas similares.
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2.2.  BASES TEORICAS

2.2.1. Aplicacion de la Inteligencia Artificial en el Céalculo de Vulnerabilidad
Sismica

A Introduccion a la Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (1A) se refiere a la simulacion de procesos de inteligencia
humana mediante algoritmos y modelos computacionales. En el contexto de la
ingenieria civil, la IA se utiliza para mejorar la precision de las evaluaciones de
vulnerabilidad sismica al permitir el procesamiento y analisis de grandes volimenes de
datos estructurales y sismicos.

Figura 3
Disciplinas y aplicaciones de Inteligencia Artificial

L EEgN /Genetic
- | Algorithms =
SRER | 4 K o Speech
/" Natural WA 3O A Understanding
f\ : \ § ' Automatic TJ///7 277 AT
(= PrOCEsSING £\, Ny \Programming /{/ Je L Yo

3 S - g =
Intelligent| 77 s L Nw—

3 Tutor & PR
TN - Expert Robotics [
-~ ‘ ‘: \\\ \\ Systems N >
- - ) =g Y Machine Z )
Ny N Leaming /)] Vo~
S QUE
N —
@ Psycholinguistics @ Cognitive psychalogy @ Robatics @ Mathematics / statistics
Sociolinguistics @ Philosophy @ Image processing ® Operations research
@ Computational linguistics @ Philosophy of language ® Pattern recognition @ Management Information systems
@ Adaptative systems @ Logic ® Management @ Biology
- - e ———

o -

Nota: Fuente (Molina & Sicha, 2021)
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B. Métodos de IA en la Evaluacion de Vulnerabilidad

La IA, especialmente a través de técnicas de aprendizaje automatico (machine learning)
y redes neuronales, ha demostrado ser efectiva en la prediccion de la vulnerabilidad
sismica. Algunas aplicaciones incluyen:

b.1. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las RNA son modelos computacionales inspirados en la red neuronal del cerebro
humano. Se utilizan para identificar patrones complejos en datos no lineales, lo que es
especialmente atil en la evaluacion de vulnerabilidad, donde las relaciones entre
variables pueden ser complejas e interdependientes (Wang et al., 2021).

Figura 4

Estructura de una neurona biologica

Dendritas

Nota: Fuente (Molina & Sicha, 2021)

b.2. Arquitectura de una Red Neuronal Artificial

Las neuronas artificiales, también conocidas como nodos o unidades, son el
componente basico de las RNA. Cada neurona recibe entradas (input) de varias fuentes,
las procesa y genera una salida (output). Cada entrada se asocia con un peso (w), que
indica la importancia de dicha entrada para la neurona.

La formula general que describe el comportamiento de una neurona es:

n
y=f() wixi+b
i=1
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Figura 5

Capas de una Red Neuronal Artificial

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Nota: Fuente (Molina & Sicha, 2021)
Donde:

x; son las entradas.

w; son los pesos asociados a las entradas.

b es el término de sesgo, que ayuda a ajustar el resultado de la funcion.

f es la funcion de activacion, que introduce no linealidad al modelo y decide si la
neurona debe activarse o no. Algunas funciones de activacion comunes son la

sigmoide, la ReL U (Rectified Linear Unit), y la tangente hiperbdlica (tanh).

b.3. Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico es un campo amplio de la inteligencia artificial que se centra

en desarrollar algoritmos y modelos que puedan aprender a partir de los datos para

hacer predicciones o tomar decisiones sin ser explicitamente programados. EXisten

varios tipos de aprendizaje automatico, como:

e Aprendizaje supervisado: ElI modelo aprende a partir de datos etiquetados

(entrada-salida) para predecir nuevas entradas.

o Aprendizaje no supervisado: El modelo trabaja con datos sin etiquetar y busca

patrones o estructuras ocultas.
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« Aprendizaje por refuerzo: El modelo aprende a través de la interaccion con un
entorno, recibiendo recompensas 0 castigos por sus acciones.

Dentro del aprendizaje automatico, hay mudltiples técnicas, como redes
neuronales, arboles de decision, maquinas de soporte vectorial, entre otras.

Estos algoritmos, como la regresion logistica y los arboles de decision, se
utilizan para clasificar estructuras segin su nivel de vulnerabilidad basado en
caracteristicas estructurales y de sitio (Jiang et al., 2020).

b.4. Ventajas de la IA en la Evaluacion de Vulnerabilidad
« Precision: La IA puede mejorar la precision de las predicciones de vulnerabilidad
al modelar interacciones complejas entre multiples variables (Zhou et al., 2021).
« Eficiencia: Automatiza el anélisis de datos y reduce el tiempo necesario para
realizar evaluaciones de vulnerabilidad (Kim et al., 2022).
« Adaptabilidad: Los modelos de 1A pueden adaptarse a nuevas condiciones y
datos, lo que permite una mejora continua en las evaluaciones (Patil et al., 2023).
b.5. Desafios y Limitaciones
A pesar de sus ventajas, la aplicacion de la IA en el céalculo de vulnerabilidad sismica
enfrenta desafios, tales como la necesidad de grandes conjuntos de datos para entrenar
modelos efectivos y la interpretacion de los resultados, que pueden ser dificiles para
los ingenieros no especializados en 1A (Khan et al., 2022).
C. Definicion de Vulnerabilidad Sismica
La vulnerabilidad sismica se refiere a la propension de una estructura a sufrir dafios
como resultado de un terremoto. Esta vulnerabilidad se ve influenciada por mdltiples
factores, incluyendo caracteristicas del disefio, materiales utilizados, condiciones del
suelo y la intensidad del sismo (Kappos et al., 2021).
c.1. Modelo de evaluacion del dafio sismico
Para evaluar el estado global de un edificio desde el punto de vista sismico se tienen en
cuenta tres aspectos que tienen que ver con la seguridad del edificio: los elementos

estructurales, los elementos no estructurales y las condiciones del suelo. Otro aspecto
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que se tiene en cuenta, ya que son caracteristicas Utiles para evaluar la reparabilidad
del edificio, son las condiciones pre-existentes, relacionadas con la calidad de los
materiales de construccidn, las irregularidad horizontales y verticales del edificio y su
configuracion estructural. El nimero de neuronas de entrada para analizar el estado de
los elementos estructurales cambia de acuerdo con la clase de edifico. La Tabla 2
muestra las variables estructurales consideradas de acuerdo con el sistema estructural.

Tabla 2
Elementos estructurales

Sistema estructural Elementos estructurales

Pdrtico en concreto reforzado o (con) muros de | Columnas/muros, vigas, nudos y

cortante losas

Pdrticos en acero o madera Columnas, vigas, conexiones y
losas

Mamposteria no reforzada/reforzada/confinada | Muros de carga y losas
Muros tapial o adobe

Muros de carga y losas

Nota: Elaboracion propia

Se asigna una calificacion a los elementos estructurales y no estructurales,
dependiendo del dafio observado utilizando cinco posibles niveles de dafio,
representados mediante conjuntos difusos: ninguno (N), leve (L), moderado (M), fuerte
(F) y severo (S). La Figura 2 ilustra las funciones de pertenencia utilizadas por el
modelo para estas calificaciones. Las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos
alcanzan su punto maximo de pertenencia para los valores de los indices de dafio. Los
niveles de dafio en los diferentes elementos estructurales y no estructurales de edificios
con diferentes tipologias estan ilustrados en las figuras 9 y 10, respectivamente.

El dafio en los elementos no estructurales no afecta la estabilidad de los
edificios, pero puede poner en peligro la seguridad de los ocupantes. Estos elementos
no estructurales estan clasificados en dos grupos: elementos cuya evaluacion es

obligatoria y elementos cuya evaluacion es opcional.
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Figura 6
Indices de dafio
*
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Nota: Fuente (Carrefio Tibaduiza et al., 2006)

Figura 7
Daiio en elementos estructurales

Dafo en elementos estructurales a) Dafio severo en un nudo de concreto armado b)
Dafio moderado en una viga de concreto armado c) Dafio fuerte en un muro de
mamposteria d) Dafio fuerte en un muro de adobe

Nota: Fuente (Carrefio Tibaduiza et al., 2006)
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Figura 8
Dafios de elementos no estructurales

o

a) Dafos severos en muros de tabiqueria b) Dafio en escaleras

Nota: Fuente (Carrefio Tibaduiza et al., 2006)

Las variables de condiciones del suelo y pre-existentes son valoradas durante
el proceso de evaluacion. Las calificaciones linguisticas utilizadas son: muy buena
(MB), media (M), y muy mala (MM). En las condiciones del suelo se tienen en cuenta
todas las variables que pueden afectar la estabilidad de la estructura, como
deslizamientos y asentamientos del suelo (se pueden observar ejemplos de estas
situaciones en la figura 7 y 8). Las condiciones preexistentes pueden presentar
caracteristicas que incrementarian la vulnerabilidad del edificio ante un sismo. En la

figura 6 se presentan algunos ejemplos de malas condiciones preexistentes.

Tabla 3
Elementos no estructurales
£l os de lacic Muros divizsonos
Elemeatos e evaluacitn Fachads
Eszcaleras
Cielorrazos
Elementos de evaluacion Instalaciones
opcional Cubierta
Tangues elevados

Nota: Fuente (Carrefio Tibaduiza et al., 2006)
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Figura 9
Condiciones de Suelo

a) Licuacion del suelo b) Deslizamientos del suelo
Nota: Fuente (Carrefio Tibaduiza et al., 2006)

Figura 10
Condiciones preexistentes

a) Mala calidad en la construccion b) Irregularidades verticales, piso blanco; c)
Irregularidades en planta d) Mala configuracion estructural

Nota: Fuente (Carrefio Tibaduiza et al., 2006)
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Métodos de Evaluacion de Vulnerabilidad

Existen varios enfoques para evaluar la vulnerabilidad sismica, que se pueden clasificar

en métodos cualitativos y cuantitativos.

d.1.

d.2.

d.3.

Los

Métodos Cualitativos

Inspeccion Visual: Evaluacion de la condicion fisica y del disefio estructural
mediante observaciones directas (Federal Emergency Management Agency, 2021)
Cuestionarios: Uso de listas de verificacion que evaltan aspectos clave de disefio
y construccion.

Métodos Cuantitativos

Analisis Pushover: Evalla la capacidad de carga de la estructura y el potencial de
dafio bajo cargas sismicas incrementales (Kunnath et al., 2021).

Analisis Dinamico: Métodos como el analisis de respuesta espectral o el analisis
dindmico no lineal que simulan el comportamiento estructural bajo excitaciones
sismicas especificas (Ghanem et al., 2021).

Metodos Basados en Fragilidad

métodos de fragilidad utilizan curvas que representan la probabilidad de que una

estructura alcance diferentes niveles de dafio en funcion de la intensidad del sismo.

Estas curvas se pueden derivar de datos historicos o modelos analiticos (Kottahachchi
et al., 2023).

d.4.

Indices de Vulnerabilidad

Se desarrollan indices de vulnerabilidad para clasificar estructuras segun su nivel de

riesgo. Estos indices combinan mudltiples variables estructurales y contextuales,

permitiendo una comparacién mas sencilla entre diferentes estructuras (Zheng et al.,
2020).

d.5.

Mitigacion de Vulnerabilidad Sismica

Para reducir la vulnerabilidad sismica, se pueden adoptar diversas estrategias.
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d.6. Disefio y Construccion
« Disefio Sismico: Implementacion de cddigos y estandares de disefio que incorporen
consideraciones sismicas desde la fase de planificacion (Mazzolani et al., 2022).
« Materiales de Alta Calidad: Uso de materiales con propiedades adecuadas para
resistir fuerzas sismicas.
d.7. Refuerzo Estructural
« Técnicas de Reforzamiento: Incorporacién de refuerzos para mejorar la capacidad
de carga sismica de las estructuras existentes (Huang et al., 2021).
« Reconstruccién o Modificacion: En casos de alta vulnerabilidad, puede ser mas
efectivo reconstruir la estructura de acuerdo con normas sismicas modernas.
d.8. Planes de Emergencia
« Planificacion de Respuesta a Emergencias: Desarrollo de planes de evacuacion y
respuesta a desastres que consideren la vulnerabilidad estructural y la seguridad de
los ocupantes (UNDRR, 2020).
d.9. Factores Sociales y Econdémicos
La vulnerabilidad sismica también esta influenciada por factores no técnicos, como la
preparacion de la comunidad y la resiliencia social. La educacién y la concienciacion
sobre los riesgos sismicos son fundamentales para mitigar la vulnerabilidad (Kwan et
al., 2021).
d.10. Nuevas Tecnologias
« Sensores y Monitoreo: Implementacion de tecnologias de monitoreo estructural en
tiempo real para detectar y evaluar dafios durante y después de eventos sismicos
(Yang et al., 2022).
e Modelado y Simulacion Avanzados: Uso de técnicas de modelado numérico y
simulaciones computacionales para predecir el comportamiento de estructuras
(Huang et al., 2021).
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d.11. Fundamentos de Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las RNA son modelos de aprendizaje automatico inspirados en las redes neuronales
bioldgicas, capaces de aprender patrones complejos a partir de grandes cantidades de
datos. Su capacidad para modelar relaciones no lineales entre maltiples variables las
convierte en herramientas poderosas para la evaluacién de riesgos en ingenieria,
incluida la vulnerabilidad sismica.

d.12. Aplicacion de las Redes Neuronales en la Ingenieria Sismica

En la ingenieria sismica, las RNA se utilizan principalmente para predecir como una
estructura respondera ante un terremoto, modelando la relacion entre las propiedades
estructurales (altura, material, disefio) y las variables sismicas (intensidad del sismo,
duracion, aceleracion). Las RNA son especialmente utiles para superar las limitaciones
de los métodos tradicionales de evaluacion, como el analisis estatico no lineal o el
método Pushover, que son menos efectivos al manejar grandes volimenes de datos y
relaciones no lineales.

e Yuan et al. (2022) subrayan que las RNA pueden generar curvas de fragilidad o
vulnerabilidad, que son funciones que relacionan la probabilidad de dafio estructural
con la severidad del sismo.

« Moller et al. (2000) propusieron un enfoque probabilistico con RNA para calcular
la probabilidad de falla estructural en diferentes niveles de desempefio, utilizando
simulaciones de Monte Carlo para representar la incertidumbre en los parametros
de entrada.

d.13. Curvas de Fragilidad y Redes Neuronales

Una de las aplicaciones clave de las RNA en la vulnerabilidad sismica es la generacion
de curvas de fragilidad. Estas curvas representan la probabilidad de que una estructura
alcance o exceda un nivel especifico de dafio bajo diferentes intensidades de sismo.

e Mangalathu et al. (2021) demuestran que las RNA, cuando se entrenan

adecuadamente con datos sismicos y estructurales, pueden predecir de manera mas
precisa el nivel de dafio de una edificacion bajo condiciones sismicas, comparado

con los métodos tradicionales.
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« Keshavarzian y Moustafa (2021) destacan que las RNA permiten una evaluacion
maés répida y precisa de las condiciones de vulnerabilidad, integrando un mayor
numero de variables (geotécnicas, estructurales, etc.) en comparacion con otros
enfoques probabilisticos o empiricos.

d.14. Ventajas de las RNA en la Estimacion de la Vulnerabilidad Sismica

o Capacidad para manejar grandes volumenes de datos: Las RNA permiten
integrar datos histéricos y en tiempo real, asi como informacion estructural
compleja (Péerez & Martinez, 2019).

e Modelado no lineal: Las estructuras tienen respuestas no lineales ante sismos,
algo que las RNA pueden manejar mejor que los métodos convencionales (Garcia,
2017).

e Adaptacion y mejora continua: A medida que se recolectan mas datos, las RNA
pueden reentrenarse y mejorar sus predicciones, permitiendo una mayor precision
en futuros andlisis (Wang et al., 2021).

d.15. Modelos Avanzados en Redes Neuronales
Existen varios tipos de RNA que se han utilizado con éxito en la ingenieria sismica:

e Perceptron Multicapa (MLP): Usado ampliamente en la evaluacion estructural
debido a su capacidad de aprender patrones complejos entre multiples variables
estructurales (Wang et al., 2021)

e Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Adecuadas para datos secuenciales,
como registros sismicos. Permiten una prediccion mas precisa del comportamiento
dindmico de las estructuras (Islam et al., 2021).

e Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Si bien son mas comunes en
procesamiento de imagenes, su capacidad de detectar patrones espaciales se ha
adaptado para analizar dafios en edificaciones tras eventos sismicos (Lin et al.,
2020).

d.16. Limitaciones y Desafios
Aunque las RNA presentan mejoras significativas, existen desafios en su

implementacion:
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e Requieren grandes volumenes de datos de entrenamiento para obtener
resultados precisos. En zonas con escasez de datos sismicos historicos, la precision
puede verse afectada (Harirchian et al., 2020).

o Tiempo de entrenamiento: Entrenar redes neuronales profundas puede requerir
un tiempo considerable y recursos computacionales, aunque esto se ha mejorado
con el uso de bibliotecas como TensorFlow y Keras (Shen et al., 2021)

d.17. Simulacion de Monte Carlo y Redes Neuronales

El uso combinado de RNA y simulaciones de Monte Carlo ha demostrado ser una
herramienta poderosa en la evaluacion probabilistica de la vulnerabilidad sismica. Las
simulaciones Monte Carlo permiten modelar la incertidumbre en los parametros
estructurales y sismicos, lo que, en combinacion con RNA, ofrece una representacion
mas robusta y detallada de los posibles dafios estructurales.

e Xie et al. (2020) y Moller et al. (2000) utilizan Monte Carlo para generar
combinaciones de parametros que son evaluadas mediante RNA, calculando asi la
probabilidad de dafio estructural bajo diferentes escenarios sismicos.

d.18. Implementacion Practica en Python

El uso de herramientas como Python, con bibliotecas como TensorFlow y Keras,
facilita la creacion y entrenamiento de redes neuronales para la evaluacion de
vulnerabilidad sismica. Estas herramientas permiten automatizar el proceso de analisis
y predecir dafios de forma mas eficiente.

e Shen et al. (2021) recomiendan estas bibliotecas por su flexibilidad y capacidad
para trabajar con grandes volumenes de datos sismicos y estructurales.

Las RNA, combinadas con simulaciones avanzadas como Monte Carlo, ofrecen una
mejora sustancial en la evaluacion de la vulnerabilidad sismica, permitiendo una mayor
precision y adaptabilidad frente a los métodos tradicionales. Autores como Mdller et
al. (2000), Wang et al. (2021) y Yuan et al. (2022) destacan su aplicacion exitosa en

el andlisis estructural y la mitigacion de riesgos en ingenieria civil.
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E. Aplicacién de las Redes Neuronales Artificiales (RNA)

e.1. Concepto General de Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos computacionales que imitan la
forma en que el cerebro humano procesa informacion. En los ultimos afios, las RNA
han evolucionado para abordar problemas complejos, gracias a su capacidad de
aprendizaje a partir de grandes volimenes de datos. Estos modelos consisten en una
serie de capas de nodos interconectados, que permiten procesar datos de entrada y
producir predicciones basadas en el entrenamiento.

Las RNA han demostrado ser particularmente (tiles en problemas no lineales
donde las relaciones entre las variables son dificiles de modelar con enfoques
tradicionales (H. Wang et al., 2021).

e.2. Tipos de Redes Neuronales y Aplicaciones en Ingenieria Estructural

e Perceptron Multicapa (MLP): Este modelo se ha utilizado para predecir el
comportamiento de estructuras bajo cargas sismicas, debido a su capacidad para
aprender patrones no lineales entre las variables estructurales(R. Islam et al.,
2021).

e Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Aunque cominmente aplicadas en
procesamiento de imagenes, se han adaptado para analizar datos estructurales y
predecir dafios en edificaciones tras eventos sismicos (Lin et al., 2020).

e Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Adecuadas para el analisis de
secuencias temporales, se han aplicado en la prediccion del comportamiento
dindmico de las estructuras durante terremotos (Wang et al., 2021).

e.3. Aplicaciones en Evaluacion Sismica

o Evaluacion de Darfos Estructurales: RNA entrenadas con datos de eventos
sismicos pasados se utilizan para predecir el dafio potencial de edificaciones bajo
nuevos terremotos. Estas predicciones superan en precision a los métodos
tradicionales debido a la capacidad de las RNA para manejar multiples variables

simultaneamente (Mangalathu et al., 2021).



24

o Estimacion de Vulnerabilidad Sismica: Las RNA permiten generar curvas de
vulnerabilidad, que representan la probabilidad de dafios estructurales a
diferentes intensidades sismicas, mejorando asi la capacidad predictiva de los
modelos estructurales (Yuan et al., 2022).

e.4. Funciones de Activacion y Algoritmos de Optimizacion

e ReLU (Rectified Linear Unit): Sigue siendo la funcion de activacion mas
popular debido a su capacidad para mejorar el aprendizaje en redes profundas sin
problemas de saturacion (Le et al., 2020).

o Adam Optimizer: Este algoritmo de optimizacion ha sido ampliamente utilizado
por su capacidad para adaptarse a los gradientes de manera eficiente, mejorando
la convergencia del modelo durante el entrenamiento (Kingma & Ba, 2020).

e.5. Herramientas de Implementacion

o TensorFlow y Keras: Estas bibliotecas contindan siendo las més utilizadas para
implementar RNA en proyectos de ingenieria estructural. Facilitan la
construccién de modelos de aprendizaje profundo con grandes voliumenes de
datos sismicos (C. Shen et al., 2021).

F. Estimacion de la Vulnerabilidad Sismica

f.1. Concepto de Vulnerabilidad Sismica

La vulnerabilidad sismica se define como la susceptibilidad de una estructura a sufrir
dafios ante un evento sismico. Este concepto es clave en la evaluacion de riesgos
estructurales y se utiliza para disefiar estrategias de mitigacion que reduzcan los
impactos en edificaciones. En los ultimos afios, los enfoques basados en datos han
permitido evaluar la vulnerabilidad con mayor precision (Keshavarzian & Moustafa,
2021).

f.2. Indicadores Claves en Evaluacion de Vulnerabilidad Sismica

Los principales indicadores que se consideran al evaluar la vulnerabilidad sismica

incluyen:
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o Curvas de Fragilidad: Estas curvas se generan a partir de datos de simulaciones
sismicas y predicen la probabilidad de que una estructura alcance un estado de
dafio bajo diferentes intensidades sismicas (Wang et al., 2021).

e Deriva Interpiso y Ductilidad: Indicadores de deformacion que reflejan la
capacidad de una estructura para absorber energia sin colapsar. Grandes derivas
suelen asociarse a niveles criticos de dafio (Pujades et al., 2022) .

f.3. Métodos Tradicionales y su Evolucion
El Analisis Dindmico No Lineal y el Método Pushover han sido las técnicas estandar
para la evaluacion de la vulnerabilidad estructural, pero presentan limitaciones cuando
se trata de capturar las interacciones dinamicas complejas en un evento sismico. Con
la llegada de RNA y simulaciones avanzadas, la precision de estos analisis ha mejorado
sustancialmente (Hosseini et al., 2021).
f.4. Redes Neuronales y Estimacion de Vulnerabilidad Sismica
El uso de RNA harevolucionado la evaluacion de la vulnerabilidad sismica. Estas redes
se entrenan utilizando datos de caracteristicas estructurales, eventos sismicos previos
y simulaciones, lo que les permite predecir como respondera una estructura a futuros
terremotos (R. Islam et al., 2021). Las RNA también se utilizan para generar curvas
de vulnerabilidad, proporcionando estimaciones precisas sobre la probabilidad de
dafio estructural.
f.5. Simulaciones de Monte Carlo
Las simulaciones de Monte Carlo permiten modelar la incertidumbre en la evaluacion
de la vulnerabilidad sismica. Cuando se combinan con RNA, permiten generar
predicciones mas robustas y detalladas de los posibles dafios estructurales bajo
diferentes condiciones sismicas (Xie et al., 2020).
f.6. Funcionamiento de la combinacién Monte Carlo + RNA
a) Definir el Problema: En un estudio de vulnerabilidad sismica, el objetivo es
predecir la probabilidad de que una estructura alcance un estado de dafio en

diferentes escenarios sismicos. Las variables involucradas pueden incluir:
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e Aceleracion sismica del suelo (PGA)

e Resistencia de los materiales

e Periodo de vibracién de la estructura

e Distribucion de cargas
b) Generar Variables Aleatorias: La simulacion Monte Carlo toma estas variables
y las trata como distribuciones probabilisticas. Por ejemplo:
La aceleracién del suelo puede seguir una distribucion normal o log-normal con
media y desviacion estandar conocidas.
Las propiedades estructurales, como la resistencia de los materiales, también
pueden variar segun una distribucion de probabilidad.
c) Simulacion de Miles de Escenarios: Monte Carlo genera miles o millones de
muestras aleatorias para estas variables, creando multiples escenarios de
terremotos y respuestas estructurales. Cada escenario corresponde a una
combinacion Unica de parametros estructurales y sismicos.
d) Entrenamiento de la Red Neuronal: Las RNA se entrenan con los resultados
de las simulaciones generadas por Monte Carlo. EI modelo aprende a asociar las
combinaciones de variables (aceleracion del suelo, resistencia de materiales, etc.)

con la respuesta estructural o nivel de dafio resultante.

G. Vulnerabilidad Sismica con Redes Neuronales

Articulo: (Mdller et al.,, 2000) ""Vulnerabilidad Sismica de Estructuras: Una
Aproximacion Probabilistica Usando Redes Neuronales."

En el estudio realizado por Mdller, Foschi, Rubinstein, y Quiroz en el Instituto de
Mecanica Aplicada y Estructuras de la Universidad Nacional de Rosario, se propone
una metodologia innovadora para estimar la vulnerabilidad sismica de estructuras
aporticadas utilizando redes neuronales artificiales. Esta metodologia se centra en la
evaluacion probabilistica de la wvulnerabilidad de pdrticos sismorresistentes,

considerando las incertidumbres presentes en las variables y cuantificando la
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probabilidad de excedencia de estados limites en diferentes niveles de desempefio
frente a eventos sismicos.

El enfoque propuesto implica la generacion de combinaciones de variables
mediante disefio de experimentos, seguido de andlisis dindmico no lineal para obtener
la respuesta estructural. A partir de estos datos, se entrenan redes neuronales que se
utilizan en simulaciones tipo Monte Carlo para calcular la probabilidad de falla y
obtener las curvas de vulnerabilidad. La combinacion de esta informacion con la
peligrosidad sismica de la ciudad de Mendoza permite evaluar el riesgo sismico
especifico de manera integral.

Este enfoque no solo destaca por su rigurosidad en la evaluacion de la
vulnerabilidad sismica, sino también por su potencial como herramienta de disefio en
ingenieria estructural. Los ejemplos numéricos presentados en el articulo demuestran
las ventajas y posibilidades de esta metodologia, subrayando su aplicabilidad y utilidad
en la practica de la ingenieria sismica.

En este trabajo, la "vulnerabilidad" se evalia mediante las probabilidades de
falla en funcion de la aceleracion pico del suelo Pf (as). La probabilidad de falla se
define como la probabilidad de superar los estados limites establecidos para cada nivel
de desempefio, en el contexto de la "Ingenieria sismica basada en el desempefio”
(Dineva et al., 2019). La aceleracion pico del suelo se selecciona como la medida de la

intensidad del sismo.

La formula general de la funcion de falla G(X), o funcién de estado limite para

cada nivel de desempefio a evaluar, es: G(X) = RLIM - R(X).

Aqui, RLIM representa el valor limite del pardmetro de respuesta, y R(X) es la
respuesta de la estructura basada en el conjunto de variables aleatorias Xi, donde i = 1,
N.

La incertidumbre asociada a RLIM se considera mediante un coeficiente de

variacion COVRL, dando lugar a
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RLIM = RLIM (1. + COVRL X (N-1))

A partir de R,, oy; Y considerando una distribucion log-normal para la respuesta

estructural, se obtiene:

ROX) [ 0™,
R(X) = X(N 1 (2
X e xp[ )| +(R(X)>>}
S =)
V R(X)
Con RX)=¥(X) (L+o,, X(N-3))

0N =0;X) (L.+0, X(NV-2))

Los estados limites considerados en cada nivel de desempefio son:

a) Nivel de desempefio: Operacional

- Comportamiento elastico G, (X) =u, (1. +0.10 X (N —1)) — iz, (X)

- Distorsion de piso G, (X)=0.005(1.+0.10 X (N - 1)) - DISTM(X) (X)
b) Nivel de desempefio: Seguridad de vidas
_ Distorsion de piso Gy, (X)=0.015(1.+0.10 X(N —1))— DISTM(X)
- Indice dafio local maximo G, (X) = 0.60 (1.+0.10 X (N -1)) - DILOM(X)
- Indice de dafio global Gy (X) =040 (1.+0.10 X(N -1)) - DIES(X)
C) Nivel de performance: Limite de colapso
- Distorsion de piso G5 (X)=0.025(1.4+0.10 X(N -1)) - DISTM(X)
- Indice dafio local maximo G, (X)=1.00(1.+0.10 X(N —-1))- DILOM(X)
- Indice de dafio global G5 (X) =080 (1.+0.10 X(N -1)) - DIES(X)

En G11, Uy representa el desplazamiento de fluencia del pértico calculado utilizando

una férmula proporcionada por (Priestley, 1998).

Para cada nivel de desempefio, se determina la probabilidad de fallo mediante:

Bf =PG(X)=0]
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Aplicando el método de simulacion de Monte Carlo estandar con entre 10° y
107 simulaciones, segin el caso, para todos los "modos de falla" simultaneamente en
un sistema en serie.

Este andlisis se lleva a cabo para cada valor discreto de as, utilizando redes
neuronales entrenadas para calcular los parametros de respuesta estructural R(X) en
cada simulacién. La gran ventaja de utilizar redes neuronales como sustituto
aproximado de la respuesta dindmica no lineal es que permite realizar millones de
simulaciones sin problemas en el tiempo de computacion. Asi se obtienen las funciones
Pf(as), conocidas como curvas de vulnerabilidad (o fragilidad) para cada nivel de

desempefio.

H. Vulnerabilidad Sismica con Redes Neuronales Artificiales
Tesis: (J. E. Meyers-Angulo et al., 2023) ** ClusteryANN techniques: application to
the city of Murcia, Classifying buildings according to seismic vulnerability using
Spain™
Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) han demostrado ser una herramienta
poderosa en la evaluacion de la vulnerabilidad sismica de estructuras, permitiendo
modelar y predecir el comportamiento estructural ante eventos sismicos. Las ANN son
modelos computacionales inspirados en el funcionamiento del cerebro humano,
compuestos por nodos interconectados (neuronas) que realizan operaciones
matematicas para procesar la informacion de entrada y generar una salida. En el
contexto de la ingenieria sismica, las ANN se utilizan para analizar datos estructurales
y geotécnicos y predecir la respuesta de las edificaciones ante la accion de terremotos.
Un aspecto clave en la evaluacion de la vulnerabilidad sismica es la capacidad
para identificar patrones y segmentar los datos de manera efectiva. Las técnicas de
clustering son herramientas Utiles para agrupar datos similares en conjuntos
homogéneos, lo que facilita la identificacion de caracteristicas comunes y la deteccién
de patrones complejos en los datos. Al combinar técnicas de clustering con Redes

Neuronales Artificiales, se puede mejorar la precision en la evaluacion de la
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vulnerabilidad sismica al identificar relaciones no lineales y patrones subyacentes en
los datos estructurales y geotécnicos.

Investigaciones previas, como el estudio liderado por (J. E. Meyers-Angulo et
al., 2023) han destacado la eficacia de las ANN en la evaluacion de la vulnerabilidad
sismica de estructuras, como puentes, en regiones sismicamente activas. Ademas, se
ha subrayado la importancia de integrar técnicas de clustering con ANN para mejorar
la precision en la prediccion del comportamiento sismico de las edificaciones. Estos
hallazgos sientan las bases para la aplicacion exitosa de enfoques interdisciplinarios en
ingenieria sismica, fortaleciendo la resiliencia de las infraestructuras frente a eventos
sismicos.

En resumen, la combinacion de Redes Neuronales Artificiales y técnicas de
clustering ofrece un enfoque prometedor para la evaluacion de la vulnerabilidad
sismica de edificaciones, permitiendo una mejor comprension de los riesgos sismicos

y la adopcion de medidas de mitigacion efectivas.

Figura 11
Estructura para red neuronal artificial multicapa
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l. Andlisis Critico de Estudios Previos de las Bases Tedricas

Aunqgue investigaciones como la de (Garcia, 2017)y (Pérez & Martinez, 2019) han
mostrado avances importantes en la aplicacion de redes neuronales para la evaluacion
de vulnerabilidad sismica en estructuras aporticadas, el presente estudio introduce una
mejora significativa en la precision de las predicciones. A diferencia de estudios
anteriores que dependian en gran medida de datos limitados, el enfoque actual utiliza
una mayor cantidad de datos histéricos y contemporaneos, lo que permite una
generalizacion més robusta de los resultados.

J. Comparacion con Otros Métodos

En comparacion con los métodos tradicionales, como los enfoques probabilisticos o
empiricos empleados por autores como (Shabani et al., 2021) y (Harirchian,
Kourkoulis, et al., 2020), el uso de redes neuronales permite una mayor capacidad de
capturar relaciones no lineales entre los diferentes parametros estructurales y sismicos.
Este estudio responde a las limitaciones mencionadas por quienes indicaron la
necesidad de una mayor velocidad computacional y precision, cuestiones que se
abordan aqui mediante la implementacion del método Monte Carlo optimizado.

K. Vacios en la Investigacion

A pesar de los avances en estudios como el de (P. Meyers-Angulo et al., 2023) sobre
vulnerabilidad sismica en Murcia, aln existen vacios en la aplicacion de estos modelos
en regiones como Perl. Este estudio llena ese vacio al aplicar redes neuronales
ajustadas a las condiciones geotécnicas y estructurales de la region andina. A diferencia
de trabajos previos que se centran en estructuras de baja complejidad (Garcia, 2017) o
sistemas estructurales robustos (Pérez & Martinez, 2019), este enfoque integra una
mayor cantidad de datos historicos y contemporaneos, permitiendo una generalizacion
mMAas precisa.

El modelo propuesto mejora la precision y eficiencia al combinar redes neuronales con
simulaciones Monte Carlo, respondiendo a las limitaciones de estudios previos que
requieren mayor velocidad y capacidad para procesar grandes volumenes de datos,

como sefialaban (Harirchian, Hasani, et al., 2020) y (Shabani et al., 2021).
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2.3.  DEFINICION DE CONCEPTOS BASICOS

2.3.1. Estimacién de la Vulnerabilidad Sismica

Proceso de evaluacion que cuantifica la susceptibilidad de una estructura, como un
pabelldn universitario con sistema aporticado, a sufrir dafios o pérdidas durante un
evento sismico. Implica analizar la capacidad de resistencia de la estructura y su
exposicion a amenazas sismicas especificas (Federal Emergency Management Agency,
2018).

2.3.2. Aproximacion de la respuesta de salida de las Redes Neuronales
Artificiales

Prediccion: utiliza valores de entrada para predecir alguna salida. EI modelo de red de
retro propagacion se usa principalmente para predicciones de ingenieria (Dineva et al.,
2019b). Este es un mecanismo poderoso para establecer funciones de transferencia no
lineales entre un nimero de entradas de valor continuo y una o mas salidas de valor
continuo.

Clasificacion: utiliza valores de entrada para determinar la clasificacion. Este modelo

se utiliza generalmente para el reconocimiento de patrones (Abdeljaber et al., 2017).

2.3.3. Modelacion mediante Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial (ANN) es un conjunto coordinado de neuronas. Las ANN
de tipo multicapa con conexiones hacia adelante, es decir, desde las entradas hasta las
salidas, son las mas frecuentes. Las neuronas en estas redes estan organizadas en tres
niveles o capas: una capa de entrada, una capa intermedia (también conocida como
oculta) y una capa de salida. La cantidad de neuronas presentes en cada capa dependera
del problema en cuestion.

2.3.4. Método de Redes Neuronales para Estimacion de Vulnerabilidad Sismica
Enfoque que utiliza modelos de redes neuronales para analizar y prever la
vulnerabilidad sismica de un pabell6n universitario. Se basa en el entrenamiento del

modelo con datos sismicos historicos y caracteristicas estructurales, (Wang, L., 2023)
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2.3.5. Lenguaje de programacion Python

El fundamento tedrico de Python en el contexto de redes neuronales se basa en el uso
de bibliotecas y frameworks como TensorFlow y PyTorch, que facilitan la
implementacién y entrenamiento de modelos neuronales. Estas herramientas permiten
a los investigadores y desarrolladores generar datos de entrada aleatorios y reales,
definir y entrenar modelos de redes neuronales, y evaluar y predecir resultados, como
la estimacion de la vulnerabilidad sismica. Para obtener informacién mas detallada
sobre los fundamentos tedricos y practicos, se recomienda consultar las
documentaciones oficiales de cada biblioteca y libros especializados en el tema (Gulli
& Pal, 2021).

2.3.6. Estimacién de la Vulnerabilidad Sismica

La vulnerabilidad sismica se refiere a la susceptibilidad de una estructura a sufrir dafios
durante un terremoto. Este proceso de evaluacién implica cuantificar las posibles
pérdidas y dafios analizando tanto la capacidad de resistencia como la exposicion a las
amenazas sismicas. La estimacion toma en cuenta mdltiples factores como las
caracteristicas estructurales, materiales y el comportamiento dindmico de la edificacion
frente a cargas sismicas (Fajfar, 2020) y (McGuire, 2020).

2.3.7. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las redes neuronales artificiales (RNA) son sistemas computacionales inspirados en el
funcionamiento del cerebro humano. Se componen de neuronas organizadas en capas
que procesan informacion mediante pesos asignados a las entradas. Estas redes son
particularmente Utiles en la identificacion de patrones complejos y no lineales en
grandes volumenes de datos. Las RNA se utilizan en problemas como la prediccion de
vulnerabilidad sismica, donde los métodos tradicionales no son capaces de capturar
todas las variables interrelacionadas (Zhang et al., 2021).

2.3.8. Simulacion de Monte Carlo

La simulacion de Monte Carlo es un método que permite modelar la incertidumbre en

parametros estructurales y sismicos. En el contexto de la ingenieria sismica, se combina
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con las redes neuronales para generar un gran nimero de escenarios, donde se varian
pardmetros como la aceleracion del suelo o la resistencia de los materiales. De este
modo, se obtienen estimaciones probabilisticas detalladas del dafio estructural bajo
diferentes condiciones sismicas (Borkowski, 2013).

2.3.9. 1. Evaluacion Probabilistica de la Vulnerabilidad Sismica

La evaluacion probabilistica de la vulnerabilidad sismica utiliza enfoques que
consideran la incertidumbre en las propiedades sismicas y estructurales para predecir
el riesgo de dafios. Métodos como las curvas de fragilidad, que muestran la
probabilidad de alcanzar ciertos niveles de dafio para diferentes intensidades sismicas,
se han aplicado exitosamente en combinacion con técnicas avanzadas como las redes
neuronales para mejorar la precision en la prediccion de dafos estructurales (Moller et
al., 2000).

2.3.10. Peligrosidad Sismica

La peligrosidad sismica es la probabilidad de que ocurra un sismo de una magnitud
especifica en una region dada durante un periodo determinado. Este concepto es clave
en la evaluacion de riesgos sismicos, ya que establece las condiciones bajo las cuales
las estructuras estan expuestas a eventos sismicos. Su modelado mediante redes
neuronales ayuda a mejorar la prediccion de dafios en regiones de alta actividad sismica
(Asadi et al., 2019).

2.3.11. Aceleracion Pico del Suelo (PGA)

La aceleracion pico del suelo (PGA, por sus siglas en inglés) es un parametro que
mide la maxima aceleracion que experimenta el suelo durante un terremoto. Se utiliza
como una de las variables fundamentales para predecir el dafio en estructuras mediante
modelos de redes neuronales, ya que afecta directamente la respuesta estructural
(Kappos et al., 2006).

2.3.12. Estados Limite en la Evaluacién Sismica

Los estados limite son umbrales que indican diferentes niveles de dafio estructural bajo

un evento sismico, desde el estado de funcionamiento normal hasta el colapso total. La
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prediccion de estos estados utilizando redes neuronales permite anticipar si una
estructura sobrepasara ciertos niveles de dafio, lo que es crucial para la toma de
decisiones sobre la seguridad estructural (Garcia, 2017).

2.3.13. Entrenamiento de Redes Neuronales

El entrenamiento de redes neuronales implica ajustar los pesos internos de una red
para mejorar la precision de las predicciones. Este proceso, facilitado por técnicas como
la retropropagacion, es clave en aplicaciones de ingenieria sismica, ya que permite
predecir con precision la vulnerabilidad de las estructuras frente a sismos (Mangalathu
etal., 2021).

2.3.14. Optimizacion de parametros en RNA

La optimizacion de parametros en redes neuronales, como la tasa de aprendizaje, el
numero de neuronas y las capas ocultas, es un proceso clave para maximizar la
capacidad predictiva del modelo. Esta técnica es esencial para asegurar que las
predicciones de vulnerabilidad sismica sean lo mas precisas y confiables posible
(Lecun et al., 2015).

2.3.15. Simulaciones Dinamicas No Lineales

Las simulaciones dinamicas no lineales permiten modelar la respuesta de una
estructura ante sismos, considerando las propiedades no lineales de los materiales y
geometrias estructurales. Este tipo de simulaciones, combinadas con redes neuronales,
proporciona una estimacion mas precisa del dafio estructural bajo diferentes
intensidades sismicas (R. Islam et al., 2021).

2.3.16. Machine Learning

El machine learning es una subdisciplina de la inteligencia artificial que se centra en
el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender de
datos y realizar predicciones o decisiones basadas en patrones detectados. En el
contexto de la estimacion de la vulnerabilidad sismica, el machine learning se utiliza
para analizar grandes volimenes de datos estructurales y sismicos, mejorando la

capacidad de predecir el comportamiento de edificaciones frente a terremotos y
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facilitando la identificacion de patrones complejos que pueden no ser evidentes con
métodos tradicionales (Zhang et al., 2021).
2.3.17. Funcion de Activacion

La funcion de activacion es un componente crucial en las redes neuronales artificiales
que introduce no linealidades en el modelo, permitiendo a las neuronas decidir si se
activan o no en funcion de la entrada recibida. Las funciones de activacion mas
comunes, como la sigmoide, ReLU y tanh, son fundamentales para el aprendizaje de
patrones complejos y el ajuste de la red a los datos. En el &mbito de la vulnerabilidad
sismica, elegir la funcion de activacion adecuada puede mejorar significativamente la
capacidad predictiva de la red neuronal al modelar las complejas relaciones entre las
caracteristicas estructurales y el comportamiento ante cargas sismicas (Gulli & Pal,
2021)

2.3.18. Curvas de Fragilidad

Las curvas de fragilidad son herramientas que representan la probabilidad de que una
estructura alcance un cierto nivel de dafio bajo diferentes intensidades de movimiento
sismico. Estas curvas son fundamentales para evaluar la vulnerabilidad de
edificaciones, ya que permiten visualizar y cuantificar el riesgo asociado a diferentes
escenarios sismicos (Seyedi et al., 2021).

2.3.19. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo especifico de red neuronal
disefiada para procesar datos estructurados en forma de mdltiples dimensiones, como
iméagenes. En el contexto de la ingenieria sismica, las CNN pueden utilizarse para
analizar imagenes de dafios en estructuras tras un sismo, mejorando asi la evaluacion
de vulnerabilidad (Yang et al., 2022).

2.3.20. Transfer Learning

El transfer learning es una técnica de machine learning que permite utilizar un modelo
preentrenado en una tarea similar para mejorar el rendimiento en una tarea especifica.

En la estimacién de la vulnerabilidad sismica, esta técnica puede acelerar el proceso de
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entrenamiento y mejorar la precision de las predicciones al aprovechar el conocimiento
de modelos previamente entrenados (Huang et al., 2021).
2.3.21. Vulnerabilidad Sismica

La vulnerabilidad sismica se define como la propension de una estructura a sufrir
dafios en respuesta a un evento sismico. Esta vulnerabilidad depende de diversos
factores, incluyendo el tipo de construccion, los materiales utilizados, la calidad de la
mano de obra, y la ubicacion geogréfica de la edificacion. La evaluacién de la
vulnerabilidad sismica implica analizar como estos elementos interactuan bajo
diferentes condiciones de carga sismica y permite clasificar las estructuras en
categorias de riesgo, facilitando asi la planificacion y la implementacion de medidas
de mitigacion adecuadas (Chatzigogos et al., 2020)

2.3.22. Calculo de la Vulnerabilidad Sismica por Analisis de Redes Neuronales
Artificiales

La metodologia propuesta para evaluar la vulnerabilidad de pérticos sismorresistentes,
donde el término “dafo” se representa por la probabilidad de excedencia de estados
limites en varios niveles de desempefio. Se aplica simulacion tipo Monte Carlo,
utilizdndose la técnica de redes neuronales, convenientemente entrenadas para
aproximar los parametros de la respuesta dinamica no lineal de los porticos (Mdller et
al., 2000) y (Yariyan et al., 2021)
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CAPITULO I1l: MARCO METODOLOGICO

3.1. HIPOTESIS

3.1.1. Hipdtesis general

La aplicacion de redes neuronales artificiales en la estimacion de la vulnerabilidad
sismica en pabellones universitarios con sistema aporticado proporcionara resultados
mas precisos y detallados en comparacion con métodos convencionales, permitiendo
una evaluacién mas completa de la resiliencia estructural ante eventos sismicos, en la
ciudad de Ayacucho, 2024.

3.1.2. Hipotesis Especificas

a) La metodologia de las redes neuronales artificiales ofrecera una mejora
significativa en la evaluacion de la vulnerabilidad sismica en contraste con
enfoques convencionales.

b) La red neuronal artificial lograra una prediccion mas precisa de la aceleracién
sismica experimentada por pabellones universitarios aporticados.

c) La aplicacion de redes neuronales artificiales permitird una evaluacion mas
detallada y temprana del dafio estructural en pabellones universitarios
aporticados después de eventos sismicos.

d) Las redes neuronales artificiales demostraran una mayor adaptabilidad a cambios
en las condiciones sismicas, permitiendo una actualizacion mas rapida y precisa

de los modelos de vulnerabilidad frente a eventos sismicos extremos.

3.2. OPERACIONALIZACION DE VARIABLES
3.2.1. ldentificacion de la variable(s) independiente(s)
= Variable independiente: Aplicacién de Redes Neuronales.
3.2.2. ldentificacion de la variable dependiente
= Variable dependiente: Estimacion de la Vulnerabilidad Sismica
3.2.3. Indicadores
= Variable independiente: Precision del modelo de la Red Neuronal

» Variable dependiente: indice de Vulnerabilidad Sismica (Alta, Media Baja).



3.2.4. Operacionalizacion de variables

La operacionalizacion se muestra en el siguiente cuadro.

Tabla 4

Operacionalizacién de variables

TIPO DE . .
VARIABLE VARIABLES DIMENSION ESCALA OPERACIONALIZACION
Magnitud, Utilizar acelerémetros para
aceleracion medir la aceleracion sismica en
maxima m/s2 diferentes direcciones durante
horizontal vy eventos sismicos simulados o
vertical historicos.
. Colocar sensores de
Deformacion .,
deformacion en  elementos
estructural .
o % estructurales clave y medir la
maxima . - .
. cantidad de deformacion bajo
admisible P X
cargas sismicas simuladas.
Aplicacién de Modos de Apli itaci
Variables las Redes ' vibracién p;calrd d_exc: att_:lones
Independiente Neuronales Periodo s controladas y medir €l tiempo
g de vibracién caracteristico de la
Artificiales Fundamental
NN estructura.
de Vibracién
Calcular la masa total de la
Distribucion de K estructura teniendo en cuenta la
la masa g distribuciéon de masa en vigas,
columnas y otros elementos.
Realizar inspecciones visuales y
. ~ leve, utilizar técnicas no destructivas
Tipo de dafio e
moderado,  para evaluar y cuantificar el
estructural ~
severo dafio en elementos
estructurales.
i Desarrollar un indice ponderado
Indice de Alta gue considere factores como
Vulnerabilidad A Media ubicacién, antigtiedad, calidad
Estimacién de Sismica (IVS)  Baja de construccion y otros. Asignar
Variables la puntuaciones y calcular el 1VS.
Dependiente  Vulnerabilidad Revisar registros de
Sismica Indice de Escala mantenimiento, realizar
mantenimiento . inspecciones y asignar
numérica .
estructural puntuaciones para desarrollar el

indice.

Nota: Elaboracion propia.
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3.3. TIPO DE INVESTIGACION

La investigacion es de tipo Aplicada.

3.4. NIVEL DE INVESTIGACION

Nivel Explicativo-predictivo, porque el estudio no solo pretende explicar las
relaciones entre las variables para predecir niveles de vulnerabilidad bajo diferentes
escenarios. Este nivel refuerza tu enfoque hacia la identificacion de relaciones causa-
efecto y la capacidad predictiva.

3.5. DISENO DE INVESTIGACION

Diseio No Experimental, correlacional-predictivo, esto se debe a que no se
manipulan variables, sino que se analizan datos existentes (estructurales y sismicos) y
simulaciones.

3.6. POBLACION DE ESTUDIO

3.6.1. Unidad de estudio: La unidad de estudio para esta investigacion consistira en
los ambientes pertenecientes al Pabellon N-101 de la escuela profesional de ingenieria
civil, de la Universidad Nacional de San Cristobal de Huamanga.

3.6.2. Lapoblacion: Pabellones de la ciudad universitaria de la Universidad Nacional
de San Cristobal de Huamanga.

3.6.3. Muestra: Para llevar a cabo este estudio, se seleccionara como muestra es el
pabellon N-101, de la escuela profesional de ingenieria civil, de la Universidad
Nacional de San Cristébal de Huamanga. Esta seleccion se basara en un enfoque de
muestreo que permita una representacion adecuada de la poblacién en estudio a

conveniencia del autor.
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Figura 12
Escuela profesional de Ingenieria Civil.

Nota: Elaboracion propia.

3.7. TECNICAS DE RECOLECCION DE LOS DATOS

La recoleccion de datos en el estudio involucra la obtencion de informacion clave para

alimentar y validar el modelo de redes neuronales.
a. Recopilacién de Datos Estructurales: Obtencion de datos detallados sobre la
estructura del pabellon universitario, incluyendo planos arquitectonicos vy
estructurales, caracteristicas geométricas, materiales de construccién, y detalles
sobre el sistema aporticado.
b. Datos Sismicos Histdricos: Adquisicion de registros sismicos historicos para
la regién donde se ubica el pabellon. Esto incluiria informacién sobre eventos
sismicos pasados, intensidades y duraciones de los temblores.
c. Condiciones Geotécnicas: Obtencion de datos relacionados con las
condiciones del suelo, ya que estas pueden influir significativamente en la
respuesta sismica de la estructura. Datos de sondeos o estudios geotécnicos serian

esenciales.
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d. Datos de Dafios Sismicos Anteriores: Si hay eventos sismicos pasados que
hayan afectado el pabellon o estructuras similares, la recopilacion de datos sobre
los dafios sufridos proporcionaria informacion valiosa para validar el modelo.
e. Datos de Sensores In Situ: Si es posible, la instalacion de sensores en el
pabellén para monitorear su comportamiento en tiempo real durante eventos
sismicos proporcionaria datos valiosos para la validacion en tiempo real del
modelo.
3.7.1. Técnicas de Investigacion
a. Inspeccion Visual y Documentacion: Inspeccion in situ.
b. Levantamiento Topografico: Uso de estaciones totales, distanciometros para
obtener mediciones de la geometria y elevaciones del terreno.
c. Registros Sismicos Historicos: Obtencidn de registros sismicos de bases de
datos sismologicas.
d. Datos de Entrenamiento y Validacion para Redes Neuronales:
Simulaciones sismicas.
3.7.2. Instrumentos Utilizados
Instrumento computacional para el procesamiento de informacion para la estimacion
de la vulnerabilidad sismica mediante redes neuronales.
a. Inspeccion Visual y Documentacion: Céamaras fotograficas, camaras de
video, cuadernos de notas, lapices, y planimetros para documentar y medir
visualmente las caracteristicas estructurales.
b. Levantamiento Topogréfico: Estacion total, distanciometro.
c. Registros Sismicos Historicos: Acceso a bases de datos sismicas, herramientas
de analisis de registros sismicos.
d. Datos de Entrenamiento y Validacion para Redes Neuronales: Software de

simulacion sismica (Python), adquisicion de datos en tiempo real.
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3.8. ANALISIS ESTADISTICOS DE DATOS

3.8.1. Pruebas Estadisticas Paramétricas

Las pruebas paramétricas pueden detectar mejor una relacion real o verdadera entre dos
variables, si existe una. Por ello, los valores de la variable dependiente siguen una
distribucion normal, al menos para la poblacidon a la que pertenece la muestra.

3.8.2. Tipo de Prueba de Hipotesis

La validacion del tipo de prueba de hipdtesis que se empleard en la presente
investigacion sera mediante la técnica T-Student como se muestra en la figura, donde
el nivel de significancia se divide en dos y existen dos regiones de rechazo de la
hipotesis nula Ho.

Figura 13

Tipo de Prueba de Hipotesis Bilateral

~

Rechazo — & "\ Rechazo=
de Ho 9 / Aceptacion '\ deHo 2
\1 '/ de Ho N il
» e
Estadistico ]
de prueba Valordela = |+ valordeia
distribucion

distribucién
Figura 8 Tipo de Prueba de Hipdtesis Bilateral

Fuente: Google.

Nota: Fuente (Colectivo de Docente de la Universidad Peruana de Ciencias Aplicadas,
2016)

39. ESTIMACION DE LA VULNERABILIDAD SISMICA MEDIANTE
REDES NEURONALES

Esta seccidn tiene como finalidad asegurar que otros investigadores puedan replicar el
estudio y verificar los resultados obtenidos. Se describen con mayor detalle los

procedimientos y técnicas empleadas.
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3.9.1. Recoleccion de Datos Estructurales

Se realiz6 un levantamiento topogréfico del pabellon N-101 utilizando una estacion
total para medir con precision las dimensiones de vigas, columnas y losas. Ademas, se
consultaron los planos arquitecténicos y estructurales, que fueron cotejados con las
observaciones en campo. Las discrepancias menores en las dimensiones de vanos y
entrepisos se corrigieron y se estandarizaron para su andlisis en el modelo.

3.9.2. Recoleccion de Datos Sismicos

Se utilizaron registros sismicos historicos de la region de Ayacucho, obtenidos de bases
de datos confiables como CISMID. Los registros incluyen informacion sobre
magnitud, aceleracion y duracion de sismos que afectaron estructuras similares en los
ualtimos 30 afios.

3.9.3. Simulaciones con Redes Neuronales

Se implementdé un modelo de redes neuronales utilizando Python vy las librerias Keras
y TensorFlow. La red neuronal fue entrenada con datos obtenidos en campo y datos
simulados a través de analisis dinamico no lineal. El ajuste del modelo se logro
mediante validacion cruzada, garantizando un rendimiento 6ptimo en la prediccion de
vulnerabilidad sismica.

3.9.4. Simulacion Monte Carlo

El método Monte Carlo fue empleado para generar un gran niamero de combinaciones
de variables estructurales y sismicas. Esto permitio realizar una evaluacién
probabilistica de la vulnerabilidad sismica del pabellon universitario. Se realizaron
entre 1,000 y 10,000 simulaciones para garantizar una representacion robusta de los
posibles escenarios sismicos.

3.9.5. Recoleccion de Datos

La recoleccion de datos se realiz6 mediante visitas a campo y revision del expediente
técnico del Pabellon N-101. Se llevaron a cabo mediciones in situ de caracteristicas
estructurales, como longitudes de vanos y alturas de entrepiso, complementadas con
fotografias. Los datos recolectados fueron comparados y validados con el expediente

técnico para corregir discrepancias y mantener la coherencia. Ademas, se
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documentaron las condiciones del terreno y el estado de conservacion del pabellon,

asegurando la precision de la informacién utilizada en el modelo de red neuronal.

3.9.5.1. Visitas a Campo

« Observacion Directa: Se llevaron a cabo inspecciones fisicas del Pabellon N-101,

donde se observaron y registraron caracteristicas estructurales clave como la
longitud de los vanos y las alturas de entrepiso.

Mediciones In Situ: Se utilizaron herramientas de medicion para obtener datos
precisos sobre las dimensiones de elementos estructurales, incluidas las columnas,
vigas y losas.

Documentacion Fotografica: Se tomaron fotografias de las estructuras para
complementar las observaciones y servir como referencia visual durante el

analisis.

3.9.5.2. Compatibilizacion con el Expediente Técnico

e Revision del Expediente: Se reviso detalladamente el expediente técnico de

ejecucion del Pabellon N-101 para obtener informacion sobre los disefios

estructurales y los materiales utilizados.

o Verificacion de Datos: Los datos obtenidos durante las visitas a campo fueron

comparados y validados con la informacion contenida en el expediente técnico.
Esta compatibilizacion permitié corregir y ajustar cualquier discrepancia entre las

mediciones de campo y los planos originales.

3.9.5.3. Uniformizacion de Datos

e Longitud de Vanos: Se estandarizaron las longitudes de los vanos para uniformar

los datos y facilitar el analisis comparativo entre diferentes secciones del pabellon.

« Alturas de Entrepiso: Se uniformaron las alturas de entrepiso, tomando en cuenta

las variaciones minimas encontradas durante las mediciones, para mantener la

coherencia en los datos utilizados en el modelo.
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3.9.5.4. Consideraciones Adicionales

« Condiciones del Terreno: Se documentaron las condiciones del terreno donde esta
ubicado el Pabelldn N101, ya que estas influyen en la respuesta sismica de la
estructura.

o Estado de Conservacion: Se evalud el estado de conservacion del pabellon,
registrando cualquier deterioro o modificacion estructural que pudiera afectar la
vulnerabilidad sismica.

3.9.6. Instrumentos y Herramientas Utilizadas
Para las mediciones se utilizaron equipos especializados, como dispositivos de
medicion de masa y dimensiones. Ademas, se emple6 software Python especializado
para la simulacién con redes neuronales y para el procesamiento de los datos
recolectados.
Descripcion paso a paso del codigo, detallando como cada seccion contribuye
al procesamiento y obtencion de los resultados finales.
3.9.7. Criterio de seleccion de Datos
Para entrenar el modelo de red neuronal se utilizaron datos historicos de edificaciones
afectadas por sismos, seleccionados bajo los siguientes criterios:
1. Relevancia Geografica: Datos de zonas sismicamente activas, pertinentes al
contexto de estudio.
2. Diversidad Estructural: Inclusion de estructuras con diferentes alturas y
materiales para capturar variados comportamientos sismicos.
3. Calidad de Datos: Se priorizaron registros completos y precisos, descartando
los incompletos o erréneos.
4. Periodo de Tiempo: Datos de sismos ocurridos en los dltimos 30 afios,
garantizando actualidad y relevancia.
5. Condiciones del Terreno: Se incluyeron solo registros con informacién

detallada del suelo, crucial para la respuesta sismica.
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3.9.8. Validacion del Modelo
La validacion del modelo se llevo a cabo mediante el siguiente proceso:
a validacion del modelo se realizé en los siguientes pasos:

1) Divisién de Datos: Los datos se dividieron en entrenamiento (70%) y prueba
(30%) mediante seleccion aleatoria estratificada, preservando la proporcion de
clases.

2) Validacion Cruzada: Se aplicé validacion cruzada de 10 pliegues (k=10)
para asegurar la robustez y evitar sobreajuste.

3) Evaluacion del Desempeiio: Se utilizaron métricas como precision,
sensibilidad, especificidad y curva ROC para evaluar la capacidad predictiva
del modelo.

4) Optimizacion de Hiperparametros: Se ajustaron iterativamente los
hiperparametros (nimero de capas, neuronas y funciones de activacion) para

maximizar el rendimiento del modelo.

3.9.9. Parametros de entrada y/o condiciones iniciales del pabellon N-101

Los parametros de entrada utilizados en el presente estudio constituyen las condiciones
iniciales fundamentales para el analisis sismico del pabellon universitario. Estos
valores representan las caracteristicas geométricas, estructurales, materiales y de
disefio que definen el comportamiento esperado de la estructura frente a acciones

sismicas. A continuacion, se detallan dichos parametros:



Tabla 5

Parametros de entrada y/o condiciones iniciales

Parametro

Tipo de estructura

Altura total de la
estructura

Mumero de pisos
Altura de piso
Mumero de vanos por
direccion

Luz de los vanos
Carga muerta (D)
Carga viva (L)
Resistencia del concreto
ifc)

Modulo de elasticidad
(E)

Densidad del concreto
Aceleracion sismica
esperada

Cuantia de acero en
tramos de viga

Cuantia de acero en
apoyo de viga

Cuantia de acero en
columnas

Descripcion

Tipo de sisterna resistente & cargas laterales,

Suma de las alturas de todos los pisos.

Cantidad de niveles del edificic.
Altura promedioc de cada nivel.

Cantidad de luces o vanos estructurales en ambas
direcciones principales.

Longitud promedio de cada vano en metros.
Peso propio mas 135 cargas permanentes en la estructura.
Carga variable debido a ocupacion y uso del edificio.

Capacidad del concreto a compresion.

Propiedad mecanica del concreto utilizado.

Wasa volumétrica del concreto utilizado en |a estructura.
Waxima aceleracion abtenida de estudios sismicos para la
region, basada en & informe del CISMID.

Area de acero de refuerzo en trameos de viga.

Area de acero de refuerzo en los apoyos de la viga.

Area de acero de refuerzo en las columnas.

Nota: Elaboracion propia en base a (CISMID, 2021)
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Valor/Unidad

Sistema
aporticado

96m

32m

&m

510 kegfim?
255 kgf/m®
210 kg/om?®

21 = 107 kgffm®

2,400 kgfim®

077 emyst

25 cmim

30 emm

40 cmm
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3.9.9.1. Determinacion de la Aceleracion Sismica

La aceleracion maxima utilizada en este estudio, de 0.77 cm/s?, fue obtenida a partir de
los registros proporcionados por la estacion acelerografica SENCICO Ayacucho, segln
el informe preliminar del sismo en Anco, La Mar, Ayacucho, del 24 de octubre de 2021
(CISMID, 2021). Estos registros fueron procesados y filtrados mediante el programa
SIPA (CIP - UNI) version 2020, con un rango de frecuencia de 0.1 Hz a 25 Hz
(CISMID, 2021).

3.9.10. Diagrama de procesos de disefio estructural aplicando redes neuronales
artificiales
Primero se definen las variables de entrada, y mediante la Simulacion de Monte Carlo
se generan datos sintéticos. Las variables de salida corresponden a la vulnerabilidad
sismica (alta, media y baja). Luego, se utilizan datos reales de otros edificios similares
para entrenar la red neuronal. Se elige una arquitectura adecuada y un algoritmo de
entrenamiento para resolver el problema. Después de entrenar la red neuronal, se
verifica su precision y se ajusta la arquitectura hasta obtener resultados satisfactorios.
Finalmente, se selecciona el modelo 6ptimo para estimar la vulnerabilidad sismica de
las edificaciones.

La secuencia de actividades para lograr el disefio estructural aplicando redes

neuronales se muestra en el diagrama de flujo.



Figura 14
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Diagrama de procesos de disefio estructural aplicando redes neuronales artificiales
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neuronales artificiales

Ingresar datos
de otros
pabellones

J

FIN
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Este capitulo detalla el procedimiento utilizado para generar y entrenar un

modelo de red neuronal para la estimacion de la vulnerabilidad sismica. El diagrama

de flujo muestra la secuencia de actividades que se realizan para lograr el disefio

estructural utilizando redes neuronales.

Paso 1: Generacion de Datos Aleatorios (Simulacion)

Descripcion: En este paso, el diagrama de flujo indica que debes ingresar los datos
del En

generar_datos_aleatorios para simular varios tipos de estructuras. Generas datos

estructurales edificio. tu codigo, se utiliza la  funcion

aleatorios sobre caracteristicas como el numero de pisos, vanos, masa de piso,
calidad del concreto, etc., que son representativas de las caracteristicas de las
estructuras que deseas evaluar.

Ejemplo en el codigo:

def generar_datos_aleatorios(num_simulaciones):
datos_simulados = []
for _ in range(num_simulaciones):
num_pisos = np.random.randint(1, 19)
num_vanos_x = np.random.randint(1, 10)

return np.array(datos_simulados)

Este codigo simula estructuras con distintas caracteristicas. Cada "edificio”

tiene un conjunto de datos que describe su disefio estructural, como la cantidad de pisos,

la calidad del concreto, y la masa del piso. Estos datos alimentaran la red neuronal para

aprender a predecir la vulnerabilidad de diferentes tipos de edificios.

Se generaran datos aleatorios para las caracteristicas estructurales de los

edificios. Aqui hay un ejemplo de algunos datos generados:

. num vanos|num vanos|luz vanos|luz_ vanos . calidad c|ancho vig
num_pisos - x —_Y - « - v masa_piso oncret; a—
5 4 4 2000 250 0.3
4 3.5 3.5 1800 300 0.25
6 5 5 2200 280 0.35




. . |cuantia t|cuantia a .
altura vi|ancho col|largo col|aceleraci o .~ |cuantia c
- - - ramo viga|poyo viga -
ga umna umna on suelo - - olumnas

- s s

0.5 0.4 500 0.02 0.03 0.04

0.45 0.35 450 0.015 0.025 0.035

0.55 0.45 600 0.025 0.035 0.045
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Paso 2: Preprocesamiento de Datos

o Descripcion: El diagrama indica que los datos deben ser preparados antes de ser
procesados por la red neuronal. En este paso, normalizas los datos para asegurarte
de que todas las variables estén en el mismo rango, lo que ayuda al modelo a
aprender de manera mas eficiente.

o Ejemplo en el codigo

scaler = StandardScaler()
X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

Aqui se utilizo el StandardScaler para escalar los datos de entrada (como el
numero de pisos, masa de piso, etc.) de forma que todos los valores estén en un rango
manejable. Por ejemplo, la masa de un piso que puede ir de 10,000 a 1,000,000 kg se
convierte en un valor entre -1 y 1, asegurando que todas las variables tengan el mismo
peso en el proceso de entrenamiento.

Paso 3: Definicion y Entrenamiento del Modelo

e Descripcion: Segun el diagrama, el siguiente paso es construir el modelo de red
neuronal. EI modelo aprende a partir de los datos estructurales para hacer
predicciones sobre la vulnerabilidad sismica.

e Ejemplo en el codigo

model = Sequential()

model.add(Dense(64, input_dim=X_train.shape[1],
activation="relu'"))

model.add(Dense(32, activation='relu'))
model.add(Dense(3, activation='softmax'))
model.compile(loss="sparse_categorical crossentropy’,
optimizer="adam', metrics=['accuracy'])
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El modelo de red neuronal tiene 3 capas: - La capa de entrada tiene 64
neuronas, que recibe los datos de entrada preprocesados. - Una capa oculta con 32
neuronas, que aplica la funcién de activacion ReLLU (Unidad Lineal Rectificada) para
aprender las relaciones no lineales entre las variables. - La capa de salida tiene 3
neuronas, correspondientes a las tres clases de vulnerabilidad (baja, media y alta), con
una activacion softmax para clasificar las estructuras en una de estas tres categorias.
El modelo se compila utilizando la pérdida categorical crossentropy para clasificar
las vulnerabilidades de manera eficiente.

Paso 4: Entrenamiento del Modelo

o Descripcion: El diagrama menciona que debes entrenar el modelo con los datos
disponibles. En el cddigo, esto se hace utilizando los datos simulados y reales de las
estructuras.

e Ejemplo en el codigo:

model.fit(X train, y train, epochs=50, batch size=10,

validation split=0.2)

El modelo se entrena usando 50 épocas, lo que significa que los datos se pasan
por la red 50 veces. El tamarfio de lote es 10, lo que significa que el modelo actualiza
sus pesos después de procesar 10 ejemplos. Ademas, el 20% de los datos se utiliza para
validar el modelo durante el entrenamiento, asegurando que no sobreajuste a los datos
de entrenamiento.

Paso 5: Evaluacion del Modelo

e Descripcion: EI modelo ahora se evalua utilizando un conjunto de datos de prueba
para ver qué tan bien generaliza las predicciones de vulnerabilidad sismica.

e Ejemplo en el codigo:

loss, accuracy = model.evaluate(X_ test, y test)

print(f'Pérdida: {loss}, Precisioén: {accuracy}')

Este paso evalua el rendimiento del modelo. La funcion evaluate calcula la

pérdida y la precision del modelo en los datos de prueba, mostrando qué tan bien
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predice las categorias de vulnerabilidad. Por ejemplo, si el modelo tiene un 90% de

precision, significa que predice correctamente el nivel de vulnerabilidad en 9 de cada

10 edificios.

Paso 6: Prediccion de Vulnerabilidad

e Descripcion: El diagrama indica que se hacen predicciones con el modelo
entrenado, clasificando la vulnerabilidad de nuevas estructuras.

« Ejemplo en el codigo:

predicciones = model.predict(X test)

predicciones categoricas = np.argmax(predicciones, axis=1)

En esta parte, el modelo predice la vulnerabilidad de los datos de prueba. La
funcién predict genera probabilidades para cada categoria (baja, media, alta), y luego
utilizas argmax para obtener la categoria con la mayor probabilidad como la prediccion
final. Cada estructura ahora tiene una vulnerabilidad predicha: baja (0), media (1) o
alta (2).

Paso 7: Visualizacion de Resultados

o Descripcion: Finalmente, el diagrama indica que se deben visualizar los resultados.
Aqui, se muestran los datos de entrada y sus respectivas predicciones de
vulnerabilidad.

e Ejemplo en el codigo:

df resultados = pd.concat([df test, df predicciones], axis=1)
print("\nResultados de las Predicciones:")
print(df _resultados)

Los resultados de las predicciones se presentan en un formato de tabla, donde
se visualizan tanto los datos de entrada como la vulnerabilidad predicha para cada
estructura. Esto te permite analizar de forma clara y detallada como el modelo clasifica

las estructuras en funcion de las caracteristicas estructurales.



55

Ejemplo Especifico de Pabellén N-101
e Descripcién: Usando los datos especificos de un pabellén universitario como
el Pabellon N-101, el modelo predice su vulnerabilidad basandose en sus
caracteristicas estructurales.
« Ejemplo en el codigo:

pabellones_datos = np.array([[pabellon[ 'num_pisos'],

pabellon[ ‘num_vanos_x"'], ...]1])

pabellones_datos_escalados = scaler.transform(pabellones_datos)

predicciones pabellones =

model.predict(pabellones_datos_escalados)

predicciones pabellones categoricas =

np.argmax(predicciones_pabellones, axis=1)

Se usa los datos especificos del Pabellon N-101, como el nimero de pisos,
vanos, masa del piso, calidad del concreto, etc., y los escalas antes de ingresar al
modelo. EI modelo entonces predice que el pabelldn tiene una vulnerabilidad "baja”,

"media”, 0 "alta”, dependiendo de sus caracteristicas.

3.10. METODO DE INDICES DE VULNERABILIDAD
El método de indices de vulnerabilidad es una técnica empirica y cualitativa utilizada
para evaluar la vulnerabilidad sismica de edificaciones. Se basa en la asignacion de
puntajes a diferentes caracteristicas estructurales y no estructurales de un edificio, que
influyen en su capacidad de resistir sismos. Este enfoque es Util para evaluaciones
rapidas y se puede aplicar en grandes areas urbanas con un numero significativo de
edificaciones. A continuacion, se detalla el proceso y los componentes clave del
método:
3.10.1. Definicion de Variables de Evaluacion

e Seidentifican y seleccionan las variables que mas influyen en la vulnerabilidad

sismica de los edificios. Estas variables incluyen:
e Caracteristicas estructurales: Tipo de sistema estructural (aporticado, de

muros, mixto), altura del edificio, afio de construccidon, y materiales utilizados.
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e Caracteristicas geometricas: Numero de pisos, irregularidad en planta y en
altura, tipo de suelo y proximidad a fallas geoldgicas.

e Condiciones constructivas: Estado de conservacion, calidad de los materiales,
mantenimiento, y modificaciones realizadas.

e Caracteristicas no estructurales: Peso y ubicacion de elementos no
estructurales (tabiques, fachadas, instalaciones).

3.10.2. Asignacion de Puntajes

e A cada variable se le asigna un puntaje que refleja su contribucion a la
vulnerabilidad del edificio. Por ejemplo:

e Edificaciones con sistemas estructurales de mamposteria no reforzada pueden
recibir puntajes altos en comparacion con edificaciones con sistemas
aporticados de concreto reforzado.

e Edificios con mas de 5 pisos sin refuerzo adicional pueden recibir un puntaje
elevado debido a la mayor demanda sismica.

e Estos puntajes se asignan con base en estudios empiricos, datos historicos de
desempefio sismico, y experiencia de expertos en ingenieria estructural.

3.10.3. Calculo del Indice de Vulnerabilidad
Los puntajes de las diferentes variables se combinan usando una férmula ponderada o

un modelo de suma simple:

IV =Y (P x W)

Donde:
e IV eselindice de Vulnerabilidad.
e P es el puntaje asignado a la variable 4.

e W, es el peso asociado a la variable i, que refleja su importancia relativa.



3.10.4.

3.10.5.

3.10.6.

3.10.7.

3.10.8.
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Clasificacion de la Vulnerabilidad

El indice de Vulnerabilidad resultante se clasifica en categorias (por ejemplo,
baja, media, alta) segun rangos predeterminados. Estas categorias permiten
identificar rdpidamente las edificaciones mas vulnerables.

En algunos casos, se establecen limites criticos en el indice que indican la
necesidad de intervenciones inmediatas.

Representacion de Resultados

Los resultados del indice de vulnerabilidad se pueden representar en mapas
tematicos, facilitando la visualizacion de zonas de alta vulnerabilidad en areas
urbanas.

Los mapas se utilizan para priorizar intervenciones de mitigacion,
reforzamiento estructural, o evacuacion.

Aplicaciones del Método

Evaluaciones preliminares de vulnerabilidad sismica en ciudades.
Identificacion de edificaciones prioritarias para estudios mas detallados.
Herramienta de planificacion en la gestion del riesgo sismico.

Ventajas del Método

Simplicidad y rapidez: Se puede aplicar rapidamente sin necesidad de analisis
estructurales complejos.

Criterios claros y replicables: Los puntajes y criterios se pueden estandarizar
para asegurar consistencia.

Costos reducidos: Requiere menos recursos y tiempo en comparaciéon con
métodos analiticos y numeéricos detallados.

Limitaciones del Método

Subjetividad: La asignacion de puntajes puede ser subjetiva y depender de la
experiencia del evaluador.

Simplificacion excesiva: No captura de manera precisa el comportamiento no

lineal y complejo de las estructuras bajo cargas sismicas.
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e Poca sensibilidad a interacciones: No considera de manera explicita la

interaccion entre diferentes variables estructurales y geotécnicas.
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CAPITULO IV: RESULTADOS

4.1.
4.1.1.

DESCRIPCION DEL TRABAJO DE CAMPO
Ubicacion y Caracteristicas del Sitio de Estudio

La recoleccion de datos se llevd a cabo en un pabelldén universitario ubicado en

Ayacucho. Este pabell6on presenta caracteristicas estructurales relevantes como el

namero de pisos, vanos en direcciones x ey, dimensiones de las vigas y columnas,

masa de los pisos, calidad del concreto, cuantia de vigas y columnas y aceleracion del

suelo.
4.1.2.

1)

2)

Modelo de entrenamiento para la red neuronal artificial.

Generacion de Datos:

Se generan datos aleatorios para las simulaciones (datos estructurales como
numero de pisos, dimensiones, masa de piso, aceleracion del suelo, etc.), lo que
sirve como entrada para la red neuronal.

Se crean funciones para generar mas datos reales simulados y para categorizar
los valores de vulnerabilidad en tres clases: baja, media y alta.

Definicion y Preparacion del Modelo:

Modelo de red neuronal: El modelo esta definido usando la biblioteca Keras.
Tiene dos capas ocultas con activacion ReL.U y una capa de salida con
activacion Softmax (para la clasificacion en tres categorias: baja, media, alta).

model = Sequential()

model.add(Dense (64, input dim=X_train.shape[1],
activation="relu'"))

model.add(Dense(32, activation='relu'))
model.add(Dense(3, activation='softmax'))
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3) Entrenamiento del Modelo:

= Se entrena el modelo con los datos de entrada y salida utilizando la funcion fit()
de Keras. EI modelo se entrena durante 50 épocas con un tamafio de lote de 10
y una validacion del 20% de los datos de entrenamiento.

model.fit(X_train, y_train, epochs=50, batch_size=10,
validation split=0.2)

4) Evaluacion del Modelo:
= Tras el entrenamiento, el modelo se evalta con los datos de prueba mediante la
funcion evaluate(), que devuelve la pérdida y la precision del modelo.
loss, accuracy = model.evaluate(X test, y test)
print(f'Pérdida: {loss}, Precisiodn: {accuracy}')
5) Prediccion:
= Finalmente, el modelo se usa para predecir la vulnerabilidad sismica de los
datos de prueba y para datos de pabellones universitarios especificos que
proporcionas. Los resultados de las predicciones se categorizan como baja,
media o alta vulnerabilidad.

predicciones pabellones =
model.predict(pabellones datos_escalados)
predicciones_pabellones_categoricas =
np.argmax(predicciones_pabellones, axis=1)
Resumen:
El c6digo ya contiene:
1. Generacién y preparacion de datos.
2. Definicion del modelo de red neuronal.
3. Entrenamiento del modelo (50 épocas).

4. Evaluacion y predicciones usando los datos de prueba y datos de pabellones.
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Ademas, los datos estructurales recolectados en visitas de campo y cotejados con
expedientes técnicos del pabellon N-101 fueron empleados como insumos para
entrenar un modelo de red neuronal artificial (RNA). Este modelo, combinado con
simulaciones de Monte Carlo, permite predecir la vulnerabilidad sismica considerando
diversas intensidades de aceleracion sismica, obteniendo asi curvas de vulnerabilidad
mas precisas. Las simulaciones se realizaron para diferentes escenarios sismicos,
evaluando desde condiciones de funcionamiento normal hasta el colapso total del
edificio.

Los resultados muestran que las zonas més vulnerables del pabellon se localizan
en las conexiones entre vigas y columnas, las cuales presentan una mayor probabilidad
de dafio estructural bajo sismos moderados a severos. Como medida correctiva, se
recomendd implementar refuerzos de acero en estas areas criticas, 1o que permitiria una

mejora significativa en la capacidad de resistencia sismica del edificio.

Figura 15
Datos de entrada en un portico
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Figura 16

Visualizacion de los datos de entrada

A B o
| | |
. s -
-
L 4 |
>
z
-
=
L 4 |
Zz
—
<
R longitud B longitud - T
de | de
bc* viga Ablc‘_ viga ‘_bcA
T T T T T T
LV: LV
Longitud Longitud
de de
vano vano
T

Nota: Elaboracion propia

62



Figura 17
Descripcion de los datos de entrada
Descripcion de los datos de entrada

Simbolo [Nombre Unidad
NP : numero de pisos
NV: numero de vanos
XL: luz de vanos m
h: longitud de columna m
m: masa por piso Kg
fce: resistencia del hormigon kg/cm2
bv: ancho seccion viga m
hv: alfura seccion viga m
bc: ancho seccion columna m
hc: altura seccion columna m
strr: cuantia tframo vigas fcg / (4fy ) (fcg +10) /(6 Ty) cmz2
rsap ¢ : |cuantia apoyo vigas / (4 ) fcgfy (fc+10) /(6fy )¢ cm2
rst: cuantia columnas cm2
as: aceleracion pico del suelbo cm/s2

Nota: Elaboracion propia

Figura 18

Vista en 3D para la obtencion de datos de entrada
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Nota: Elaboracion propia
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1) Importacion de Librerias

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

En esta seccion se importan las bibliotecas necesarias para el analisis de datos
y la construccién del modelo de red neuronal.

2) Generacion de Datos Aleatorios

def generar_datos_aleatorios(num_simulaciones):
datos_simulados = []
for _ in range(num_simulaciones):
num_pisos = np.random.randint(1, 10)
num_vanos_X = np.random.randint(1, 10)
num_vanos_y = np.random.randint(1, 10)
luz_vanos_x = np.random.uniform(2.0, 6.0)
luz_vanos_y = np.random.uniform(2.0, 6.0)
masa_piso = np.random.uniform(10000, 1000000)
calidad concreto = np.random.uniform(150.0, 450.0
ancho_viga = np.random.uniform(0.2, 0.5)
altura_viga = np.random.uniform(0.3, 0.8)
ancho_columna = np.random.uniform(@0.2, 0.5)
largo_columna = np.random.uniform(©.2, 1.0)
aceleracion_suelo = np.random.uniform(9.0, 10.90)
cuantia_tramo_vigas = np.random.uniform(0.01, 0.03)
cuantia_apoyo_vigas = np.random.uniform(0.02, 0.05)
cuantia_columnas = np.random.uniform(©.02, 0.05)
datos_simulados.append([num_pisos, num_vanos_x, nhum_vanos_y,
luz_vanos_x, luz_vanos_y, masa_piso, calidad_concreto, ancho_viga,
altura_viga, ancho_columna, largo_columna, aceleracion_suelo,
cuantia_tramo_vigas, cuantia_apoyo_vigas, cuantia_columnas])
return np.array(datos_simulados)

Para un numero especificado de simulaciones, con valores dentro de rangos
especificos.
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3) Definicion de la Funcion para Categorizar Vulnerabilidad

def categorizar_vulnerabilidad(valor):
if valor < 0.3:
return 0
elif valor < 0.7:
return 1
else:
return 2

Esta funcion categoriza un valor de vulnerabilidad en baja, media o alta, de
acuerdo con los umbrales especificados.

4) Datos Reales de Entrada y Salida (Ejemplos)

datos_entrada real = np.array([

[3, 5, 4, 4.0, 4.0, 2000.0, 250.0, 0.3, 0.5, 0.4, 3.0, 0.50, 0.02, 0.03, 0.04],

[2, 4, 3, 3.5, 3.5, 1800.0, 300.0, 0.25, 0.45, 0.35, 2.8, 0.17, 0.015, 0.025, 0.035],
[4, 6, 5, 5.0, 5.0, 2200.0, 280.0, 0.35, 0.55, 0.45, 3.2, 1.70, 0.025, 0.035, 0.045]

D

datos_salida_real = np.array([0.2, 0.5, 0.8])

datos_salida real
np.vectorize(categorizar_vulnerabilidad)(datos_salida_real)

Se proporcionan datos de ejemplo para las entradas y las salidas
correspondientes de vulnerabilidad.

5) Generacion de mas datos de entrada reales

def generar_datos_reales(num_nuevos_datos):

datos_nuevos = []

for _ in range(num_nuevos_datos):
num_pisos = np.random.randint(1, 19)
num_vanos_X = np.random.randint(1, 10)
num_vanos_y = np.random.randint(1, 10)
luz_vanos_x = np.random.uniform(2.0, 6.0)
luz_vanos_y = np.random.uniform(2.0, 6.0)
masa_piso = np.random.uniform(10000, 200000)
calidad_concreto = np.random.uniform(150.0, 450.0
ancho_viga = np.random.uniform(0.2, 0.5)
altura_viga = np.random.uniform(0.3, 0.8)
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ancho_columna = np.random.uniform(@.2, 0.5)
largo_columna = np.random.uniform(0.2, 1.0)
aceleracion_suelo = np.random.uniform(0.0, 10.0)
cuantia_tramo_vigas = np.random.uniform(0.01, 0.03)
cuantia_apoyo vigas = np.random.uniform(0.02, 0.05)
cuantia_columnas = np.random.uniform(0.02, 0.05)
vulnerabilidad = np.random.uniform(0.0, 1.0) # Simulacion de
vulnerabilidad real
datos_nuevos.append([num_pisos, num_vanos_X, num_vanos_ y, luz vanos_X,
luz_vanos_y, masa_piso, calidad concreto, ancho viga, altura_viga,
ancho_columna, 1largo columna, aceleracion_suelo, cuantia_ tramo_vigas,
cuantia_apoyo vigas, cuantia columnas, vulnerabilidad])
return np.array(datos_nuevos)

Esta funcion genera méas datos de entrada y una vulnerabilidad simulada,
utilizando rangos realistas para cada parametro.

6) Generacion y Concatenacion de Nuevos Datos

# Generar nuevos datos reales
num_nuevos_datos = 50
nuevos_datos_reales = generar_datos_reales (num_nuevos_datos)

# Separar los datos de entrada y salida

nuevos_datos_entrada = nuevos datos reales[:, :-1]

nuevos_datos salida =
np.vectorize(categorizar_vulnerabilidad)(nuevos_datos_reales[:, -1])

# Concatenar Los nuevos datos con Los datos existentes
datos_entrada = np.vstack((datos_entrada_real, nuevos_datos_entrada))
datos_salida = np.concatenate((datos_salida_real, nuevos_datos_salida))

Aqui se generan nuevos datos realistas, se separan las entradas y salidas, y se

combinan con los datos de ejemplo iniciales.

7) Conversion de Datos a DataFrame para Visualizacion

# Convertir datos a DataFrame de pandas para mostrar en tabla
columnas = ['num_pisos', 'num_vanos_x', 'num_vanos_y', 'luz_vanos_x',
"luz_vanos_y', 'masa_piso', 'calidad_concreto', 'ancho_viga',
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'altura_viga', 'ancho_columna', 'largo_columna', 'aceleracion_suelo’,
‘cuantia_tramo_vigas', 'cuantia_apoyo _vigas', 'cuantia_columnas']

df _entrada = pd.DataFrame(datos_entrada, columns=columnas)

df salida = pd.DataFrame(datos_salida, columns=['vulnerabilidad'])

print("Datos de Entrada:")
print(df_entrada)
print("\nDatos de Salida:")
print(df_salida)

La salida se convierte en DataFrames de pandas para una visualizacion mas
clara.

8) Division de Datos en Conjuntos de Entrenamiento y Prueba

X_train, X test, y train, y test = train_test_split(datos_entrada,
datos_salida, test_size=0.2, random_state=42)

Se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba utilizando una
proporcion de 80/20.

9) Escalado de Datos

scaler = StandardScaler()
X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X _test = scaler.transform(X_test)

Los datos se escalan para asegurar que todas las caracteristicas tengan igual

importancia durante el entrenamiento del modelo.
10)  Definicién y Compilacién del Modelo de Red Neuronal

model = Sequential()

model.add(Dense(64, input_dim=X_train.shape[1], activation='relu'))
model.add(Dense(32, activation='relu'))

model.add(Dense(3, activation='softmax"'))
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model.compile(loss="sparse_categorical_ crossentropy', optimizer='adam',
metrics=["accuracy'])

Se define un modelo de red neuronal secuencial con capas densas y funciones

de activacion 'relu’ y 'softmax’.

11)  Entrenamiento del Modelo

model.fit(X train, y train, epochs=50, batch size=10,
validation split=0.2)

El modelo se entrena utilizando los datos escalados, con 50 épocas y un tamafio
de lote de 10.

12)  Evaluacion del Modelo
loss, accuracy = model.evaluate(X test, y test)
print(f'Pérdida: {loss}, Precisiodn: {accuracy}')
Se evalta el modelo utilizando los datos de prueba y se imprimen la pérdida y

la precision obtenidas.
13)  Predicciones y Visualizacion de Resultados

predicciones = model.predict(X_test)
predicciones_categoricas = np.argmax(predicciones, axis=1)

for i in range(len(X_test)):
print(f'Datos de entrada: {X_test[i]}, Vulnerabilidad predicha:
{predicciones_categoricas[i]}")

df_test = pd.DataFrame(X_test, columns=columnas)
df_predicciones = pd.DataFrame(predicciones_categoricas,
columns=[ 'Vulnerabilidad Predicha'])
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# Concatenar Llos DataFrames para mostrar juntos

df resultados = pd.concat([df_test, df _predicciones], axis=1)
print("\nResultados de las Predicciones:")
print(df_resultados)

Se realizan predicciones con el modelo entrenado, se convierten en categorias

y se visualizan junto con los datos de prueba en un DataFrame.

14)  Predicciones para Pabellones Universitarios

# Datos especificos de lLos pabellones universitarios
pabellones universitarios = |

{"nombre": "Pabelldén N-101", "num_pisos": 3, "num_vanos_Xx": 6,
"num_vanos_y": 1, "luz vanos x": 4.75, "luz vanos y": 6.50,
"masa_piso": 346500.0, "calidad_concreto": 280.0, "ancho_viga": 0.30,
"altura_viga": 0.7, "ancho_columna": 0.6, "largo_columna": 0.8,
"aceleracion_suelo": 0.77, "cuantia_tramo_vigas": 0.04,
"cuantia_apoyo_vigas": 0.05, "cuantia_columnas": 0.06}

# Escalar datos de Los pabellones universitarios
pabellones_datos = np.array([[pabellon['num_pisos'],

pabellon[ ‘num_vanos_x'], pabellon['num_vanos_y'],

pabellon[ 'luz_vanos_x'], pabellon['luz_vanos_y'],

pabellon[ 'masa_piso'], pabellon['calidad concreto'],

pabellon[ 'ancho_viga'], pabellon['altura_viga'],

pabellon[ 'ancho_columna'], pabellon['largo_columna'],

pabellon[ 'aceleracion_suelo'], pabellon['cuantia_tramo_vigas'],
pabellon[ 'cuantia_apoyo_vigas'], pabellon['cuantia_columnas']] for
pabellon in pabellones_universitarios])
pabellones_datos_escalados = scaler.transform(pabellones_datos)

# Realizar predicciones para lLos pabellones universitarios
predicciones_pabellones = model.predict(pabellones_datos_escalados)
predicciones_pabellones_categoricas =
np.argmax(predicciones_pabellones, axis=1)

# Mostrar resultados para lLos pabellones universitarios
for i, pabellon in enumerate(pabellones_universitarios):
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print(f"{pabellon[ ‘nombre’]}: Vulnerabilidad predicha: {'Baja’' if
predicciones_pabellones_categoricas[i] == @ else 'Media’ if
predicciones_pabellones_categoricas[i] == 1 else 'Alta‘'}")

Se escalan los datos de los pabellones universitarios, se realizan predicciones y

se imprime la vulnerabilidad predicha para cada pabelldn.

Este cddigo ilustra como se generan y procesan los datos de entrada, como se
construye y entrena un modelo de red neuronal y como se utilizan los resultados para
predecir la vulnerabilidad sismica de diferentes estructuras.

4.1.3. Desarrollo del procedimiento de del entrenamiento de redes neuronales

A continuacion, se desarrollaron varios modelos de para ver el procedimiento del
entrenamiento de la red neuronal en otros edificios.

Figura 19
Distribucion de ambientes de los pabellones de la escuela de ingenieria civil

N-104 I N-102

N-101

N-105 N-103

O

Nota: Elaboracion propia
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nombre: "Pabelldén A"
luz_vanos_x: 4.5

ancho_viga:

largo_columna: 0.5

num_pisos: 4 num_vanos_x: 5

luz_vanos_y: 4.0 masa_piso: 18000

0.35 altura_viga: 0.45 ancho_columna: 0.4

aceleracion_suelo: 1.00 |9.02

cuantia_tramo_vigas:

num_vanos_y: 4
calidad_concreto: 300

cuantia_columnas: ©.04
cuantia_apoyo_vigas:
0.03

1.00

nombre: "Pabellén B"
luz_vanos_x: 6

ancho_viga:
aceleracion_suelo:

num_pisos: 6 num_vanos_x: 4

luz_vanos_y: 3.0 masa_piso: 22000.

0.4 altura_viga: 0.5 ancho_columna: 0.45
cuantia_tramo_vigas: cuantia_apoyo_viga:
0.03 0.04

num_vanos_y: 3
calidad_concreto: 350

largo_columna: 0.6

cuantia_columnas: 0.05

1.50

nombre: "Pabelldn C"
luz_vanos_x: 5.0

ancho_viga:
aceleracion_suelo:

num_pisos: 8 num_vanos_x: 6

luz_vanos_y: 4.5 masa_piso: 25000.

0.45 altura_viga: 0.6
cuantia_tramo_vigas:
0.04 0.05

ancho_columna: 0.5

cuantia_apoyo_vigas:

num_vanos_y: 5
calidad_concreto: 400.

largo_columna: 0.7

cuantia_columnas: 0.06

a) Pabellon A:

e Caracteristicas:

Numero de pisos: 4

Ndmero de vanos en direccién X: 5
Ndmero de vanos en direccion Y: 4

Luz de vanos en direccion X: 4.5 metros
Luz de vanos en direccion Y: 4.0 metros
Masa por piso: 18,000 kg

Calidad del concreto: 300 kg/cm?
Ancho de vigas: 0.35 metros

Altura de vigas: 0.45 metros

Ancho de columnas: 0.4 metros

Largo de columnas: 0.5 metros
Aceleracion del suelo: 1.00 cm/s?
Cuantia en tramo de vigas: 20 cm?
Cuantia en apoyo de vigas: 30 cm?
Cuantia en columnas: 40 cm?

e Vulnerabilidad Esperada: Media




b) Pabellén B:

o Caracteristicas:

NUmero de pisos: 6

Numero de vanos en direccion X: 4
Numero de vanos en direccion Y: 3

Luz de vanos en direccion X: 3.5 metros
Luz de vanos en direccion Y: 3.0 metros
Masa por piso: 22,000 kg

Calidad del concreto: 350 kg/cm?
Ancho de vigas: 0.4 metros

Altura de vigas: 0.5 metros

Ancho de columnas: 0.45 metros

Largo de columnas: 0.6 metros
Aceleracion del suelo: 1.00 cm/s?
Cuantia en tramo de vigas: 30 cm?
Cuantia en apoyo de vigas: 40 cm?
Cuantia en columnas: 50 cm?

e Vulnerabilidad Esperada: Alta

c) Pabellon C:

e Caracteristicas:

Numero de pisos: 28

Ndmero de vanos en direccién X: 6
Ndmero de vanos en direccién Y: 5

Luz de vanos en direccion X: 5.0 metros
Luz de vanos en direccion Y: 4.5 metros
Masa por piso: 25,000 kg

Calidad del concreto: 400 kg/cm?
Ancho de vigas: 0.45 metros

Altura de vigas: 0.6 metros

Ancho de columnas: 0.5 metros

Largo de columnas: 0.7 metros
Aceleracion del suelo: 1.50 cm/s?
Cuantia en tramo de vigas: 40 cm?
Cuantia en apoyo de vigas: 50 cm?
Cuantia en columnas: 60 cm?

e Vulnerabilidad Esperada: Baja
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Datos de Entrada:

num_pisos num_vanos_X num_vanos_y luz_vanos_x luz_vanos_y  masa_piso ... ancho_columna largo_columna aceleracion_suelo cuantia_tramo_vigas
cuantia_apoyo_vigas cuantia_columnas

0 3.0 5.0 4.0 4.000000 4.000000 2000.000000 ...  0.400000  3.000000 0.500000 0.020000 0.030000 0.040000
1 2.0 4.0 3.0 3.500000 3.500000 1800.000000 ...  0.350000  2.800000 0.170000 0.015000 0.025000 0.035000
2 4.0 6.0 5.0 5.000000 5.000000 2200.000000 ...  0.450000  3.200000 1.700000 0.025000 0.035000 0.045000
3 9.0 2.0 8.0 2119923 5.263292 77884.680537 ... 0.317800  0.285600 7.393695 0.020182 0.033610 0.027571
4 5.0 8.0 2.0 4755007 2.150767 34428.310165 ... 0.483943  0.604201 3.556170 0.013086 0.028127 0.033151
5 3.0 1.0 9.0 5960017 4.071601 72935.443190 ... 0.227051  0.608749 8.668753 0.027660 0.024952 0.034370
6 9.0 9.0 5.0 2715516 4.762546 57221.085086 ... 0.321318  0.645745 5.670725 0.021757 0.037887 0.020537
7 5.0 5.0 3.0 4.139175 3.800840 101524.616554 ...  0.429587  0.534154 2.054076 0.025288 0.043355 0.044342
8 8.0 8.0 4.0 5362724 3.098405 150630.355938 ...  0.217651  0.457779 0.098555 0.029523 0.026436 0.046948
9 3.0 2.0 8.0 2433701 2.834168 170477.803890 ...  0.308931  0.382733 9.912781 0.025239 0.035429 0.043777
10 2.0 6.0 2.0 3.646680 2.775828 134728.358266 ... 0.312525  0.380517 9.411253 0.027448 0.039719 0.045598
11 1.0 1.0 3.0 2444744 2245194 10441.602175 .. 0.380427  0.318998 5.651598 0.010108 0.045977 0.034984
12 2.0 3.0 6.0 2.631094 3.888949 145286.466022 ... 0.414310  0.864997 7.608193 0.020977 0.029565 0.036932

13 9.0 9.0 40 4933110 2119061 37955.455713 .. 0.233065  0.585569 5477707 0.028029 0.034214 0.039146



14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

1.0

8.0

2.0

1.0

1.0

2.0

4.0

9.0

2.0

5.0

2.0

4.0

8.0

4.0

4.0

6.0

7.0

6.0

9.0

8.0

3.0

1.0

4.0

5.0

8.0

3.0

6.0

8.0

6.0

3.0

7.0

2.0

1.0

3.0

7.0

6.0

3.0

3.0

6.0

3.0

4.0

3.0

8.0

9.0

6.0

8.0

4.0

1.0

3.0

8.0

8.0

3.545245

3.698904

3.227423

5.517227

5.566274

2.297142

4.063858

5.531634

4.331362

5.216098

4.595373

5.237403

2.962649

3.625275

4.690564

5.546543

3.140226

5.203293 160607.711742 ...

5.165316 115777.432424 ...

5.357469 130205.501062 ...

2474117 106878.532109 ...

2.252924 28354.612204 ...

2.108965 163586.039951 ...

3.649864 38857.508579 ...

5.221061 161424.663048 ...

3.865887 69651.767745 ...

3.986014 70920.812711 ...

5.023885 46527.259101 ...

5.212828 30565.449357 ...

4.914953 165466.984642 ...

4.013458 31716.970268 ...

5.276103 67949.591093 ...

5.652831 170493.203519 ...

3.188709 162050.606847 ...

0.220769

0.413364

0.270192

0.396255

0.400669

0.208214

0.266986

0.454308

0.360819

0.474524

0.322572

0.234632

0.356072

0.279237

0.384463

0.218838

0.201628

0.934624

0.868532

0.683613

0.253196

0.228494

0.440029

0.659550

0.662358

0.790202

0.781432

0.984788

0.715415

0.511377

0.542726

0.874006

0.352026

0.545958

8.943072

5.430948

7.347927

6.158672

1.342795

9.666751

5.553881

3.507593

8.972360

7.084795

2.371092

4.363617

7.499320

7.792567

5.151709

3.555911

5.713666

0.016467

0.015375

0.028312

0.010760

0.025742

0.010844

0.013670

0.016975

0.017231

0.013208

0.019725

0.024512

0.028356

0.010976

0.016021

0.018364

0.024215

0.026507

0.032461

0.048508

0.029478

0.031341

0.046724

0.040368

0.027694

0.038747

0.029813

0.027511

0.024673

0.022853

0.049191

0.047751

0.028663

0.029801

74

0.033555
0.025118
0.024089
0.048315
0.044956
0.045722
0.045954
0.037865
0.032460
0.044833
0.027173
0.023259
0.037923
0.029289
0.022978
0.025087

0.043620



31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

6.0

9.0

7.0

5.0

2.0

8.0

9.0

5.0

3.0

8.0

2.0

6.0

2.0

7.0

3.0

5.0

3.0

2.0

9.0

8.0

7.0

8.0

7.0

2.0

2.0

5.0

7.0

4.0

6.0

7.0

5.0

2.0

3.0

3.0

1.0

1.0

6.0

8.0

2.0

8.0

1.0

9.0

4.0

8.0

8.0

2.0

4.0

5.0

7.0

7.0

9.0

5.767424

3.472947

5.672632

4.176311

5.670312

4.893167

4.173300

3.147914

2.447279

2.667691

5.558637

3.050867

5.223725

2.500551

4.340041

5.329115

4.669666

5.415750 43452.044587 ...

5.868927 83198.560719 ...

4.403742 186485.438658 ...

2.751627 40031.770980 ...

3.081991 125862.757575 ...

4.380122 11236.583462 ...

3.166458 33302.040824 ...

5.130767 169413.589332 ...

3.323212 167733.513282 ...

4.100693 178245.330081 ...

3.777676 164413.107908 ...

3.521870 157847.501163 ...

4972361 60511.714084 ...

2.312353 188552.191017 ...

4.256571 107272.056659 ...

3.056164 107205.885585 ...

3.577950 141246.253501 ...

0.242080

0.376413

0.329473

0.274388

0.388118

0.283375

0.414175

0.448820

0.298905

0.459384

0.467645

0.318071

0.372350

0.206685

0.384135

0.368553

0.465456

0.977658

0.724001

0.644830

0.618303

0.234342

0.245719

0.238417

0.261064

0.515359

0.360967

0.590251

0.551646

0.375800

0.676480

0.941224

0.826614

0.508371

7.201437

1.899161

7.524202

7.918148

7.312015

3.507064

5.252661

9.423516

6.586397

5.485878

7.145875

6.361939

1.079451

2.299778

2.855464

2.401678

8.167029

0.029406

0.025522

0.014311

0.024635

0.028803

0.019990

0.013522

0.019425

0.023097

0.024355

0.027283

0.029264

0.011352

0.020415

0.027181

0.014679

0.020331

0.047325

0.037407

0.039771

0.020291

0.043618

0.026674

0.032186

0.026351

0.030171

0.035915

0.035817

0.046473

0.037527

0.039809

0.040994

0.041066

0.038964

75

0.037758
0.025917
0.031982
0.049708
0.036364
0.023835
0.035492
0.027088
0.045849
0.044711
0.031502
0.039572
0.028802
0.022231
0.046835
0.020827

0.040484



48

49

50

51

52

[53 rows x 15 columns]

4.0

6.0

9.0

4.0

8.0

9.0

4.0

9.0

5.0

7.0

7.0

2.0

7.0

9.0

1.0

4.134507

3.847473

4.869658

3.788954

4.399195

3.101622 96340.068500 ...

2428918 75391.172163 ...

5.630606 81749.730859 ...

5.082219 54576.897088 ...

3.066053 130836.520579 ...

0.301613

0.307029

0.202075

0.351883

0.232208

0.620011

0.634363

0.410418

0.922464

0.867472

4.342242

2.376200

1.466443

8.681314

6.497156

0.014911

0.028528

0.019354

0.010351

0.015934

0.049629

0.034147

0.039374

0.044994

0.049654

76

0.030275
0.021917
0.030491
0.033125

0.033487



Datos de salida:

Datos de Salida: vulnerabilidad

0 0 17 0 34 0
1 2 18 1 35 2
2 2 19 1 36 1
3 2 20 1 37 1
4 2 21 1 38 2
5 2 22 1 39 2
6 1 23 1 40 1
7 2 24 2 41 1
8 0 25 2 42 0
9 1 26 0 43 1
10 2 27 0 44 0
11 1 28 2 45 2
12 2 29 1 46 1
13 2 30 1 47 1
14 1 31 0 48 2
15 1 32 1 49 2
16 1 33 1 50 1

Pabellén A: Vulnerabilidad predicha: Media
Pabellén B: Vulnerabilidad predicha: Alta

Pabellén C: Vulnerabilidad predicha: Baja
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4.1.4. Calculo de la Vulnerabilidad del pabellén N-101 de la escuela profesional

de Ingenieria Civil de la Universidad Nacional de San Cristébal de Huamanga.

Figura 20
Portico de estudio del pabellon N-101
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Nota: Fuente elaboracion propia
Figura 21
Vista de planta de columnas
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Nota: Fuente elaboracion propia



Figura 22
Vista de elevacion del pabellén en estudio

Nota: Fuente elaboracion propia

Figura 23
Vista en planta del modulo en estudio N-101
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Nota: Fuente elaboracion propia
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CASO DE ESTUDIO PABELLON N-101:

o Caracteristicas:

NUmero de pisos: 3

Numero de vanos en direccion X: 6
Numero de vanos en direccion Y: 1

Luz de vanos en direccion X: 4.75 metros
Luz de vanos en direccion Y: 6.50 metros
Masa por piso: 346,500 kg

Calidad del concreto: 280 kg/cm?

Ancho de vigas: 0.30 metros

Altura de vigas: 0.7 metros

Ancho de columnas: 0.6 metros

Largo de columnas: 0.8 metros
Aceleracion del suelo: 0.77 cm/s?
Cuantia en tramo de vigas: 40 cm?
Cuantia en apoyo de vigas: 30 cm?
Cuantia en columnas: 40 cm?
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Datos de Entrada:

num_pisos num_vanos_X num_vanos_y luz_vanos_x luz_vanos_y = masa_piso ... ancho_columna largo_columna aceleracion_suelo cuantia_tramo_vigas
cuantia_apoyo_vigas cuantia_columnas

0 3.0 5.0 4.0 4.000000 4.000000 2000.000000 ...  0.400000  3.000000 0.500000 0.020000 0.030000 0.040000
1 2.0 4.0 3.0 3.500000 3.500000 1800.000000 ...  0.350000  2.800000 0.170000 0.015000 0.025000 0.035000
2 4.0 6.0 5.0 5.000000 5.000000 2200.000000 ...  0.450000  3.200000 1.700000 0.025000 0.035000 0.045000
3 2.0 9.0 1.0 5570840 4.991227 69573.194970 ...  0.478154  0.908571 3.287862 0.028211 0.028592 0.049036
4 9.0 5.0 2.0 4.486323 2.602238 72021.775482 ... 0.492029  0.667855 8.730781 0.015278 0.031717 0.046521
5 4.0 4.0 2.0 4599843 4.835361 123656.458687 ...  0.423146  0.248536 3.127882 0.016708 0.028073 0.022202
6 3.0 2.0 9.0 5.530753 3.764522 159267.733642 ...  0.286259  0.935449 7.347098 0.022655 0.037737 0.049290
7 6.0 6.0 3.0 4.575446 2.992056 171288.565858 ...  0.401077  0.242820 8.059809 0.012253 0.035647 0.037441
8 9.0 1.0 6.0 2338452 5.753414 100548.879616 ... 0.318916  0.438333 5.585607 0.023754 0.031889 0.040705
9 9.0 9.0 1.0 2915823 4.170880 143787.735453 ...  0.244354  0.483501 7.512358 0.013228 0.023748 0.043479
10 2.0 6.0 6.0 4.741325 5.466572 137189.434766 ... 0.204853  0.435379 5.263559 0.014521 0.027927 0.046524
11 4.0 2.0 7.0 4.191578 5.308281 59088.390478 ... 0.288946  0.592575 1.261217 0.019492 0.046887 0.040089
12 7.0 6.0 8.0 2892415 2792702 104466.301052 ...  0.311922  0.734220 8.332360 0.024762 0.038087 0.041164
13 3.0 6.0 40 5752802 4.461018 83969.439089 ..  0.483811  0.549988 0.419699 0.013936 0.025700 0.047224

14 3.0 4.0 1.0 5.643658 3.110817 179050.579462 ...  0.251365  0.800679 5.150322 0.010060 0.048788 0.035028
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4.2. CAMBIOS RELEVANTES DE LA APLICACION DE LA PROPUESTA
4.2.1. Modificaciones en el Modelo de Redes Neuronales
Se realizaron varias modificaciones en el modelo de redes neuronales, incluyendo la
personalizacion de los datos de entrada y los ajustes en los rangos de los pardmetros.
Por ejemplo, se ajustaron los rangos y datos de entrada para reflejar mejor las
condiciones estructurales reales.
4.2.2. Resultados Preliminares y Validacion
Los resultados preliminares mostraron una precision del 30% en la prediccion de la
vulnerabilidad sismica. Se llevaron a cabo comparaciones con métodos convencionales
para validar la efectividad del modelo.
4.2.3. Andlisis de Datos
Los resultados obtenidos en este estudio fueron validados mediante diversas pruebas
de robustez para garantizar la fiabilidad y consistencia de los mismos. Estas pruebas
incluyeron:
1) Prueba de Sensibilidad
= Descripcion: Se evalud la sensibilidad del modelo a variaciones en los
parametros de entrada.
= Procedimiento: Se realizaron simulaciones incrementando y decrementando la
masa del piso, la longitud de la columna y la altura de la viga en un 5%. Estas
simulaciones ayudaron a observar el impacto de pequefias variaciones en estos
parametros sobre los resultados de vulnerabilidad sismica.
= Ejemplo: Si la masa del piso se incrementa en un 5%, la vulnerabilidad sismica
calculada mostré un aumento del 20%, lo que indica una alta sensibilidad del
modelo a este parametro.
2) Prueba de Repetibilidad
= Descripcion: Se verifico que el modelo produjera resultados consistentes
cuando se ejecuta multiples veces con los mismos datos de entrada.
= Procedimiento: Se realizaron diez corridas del modelo con los mismos datos

del Pabell6n N-101 y se compararon los resultados.
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= Ejemplo: Las diez ejecuciones mostraron una variacion minima en los
resultados de vulnerabilidad sismica, lo que confirma la consistencia del
modelo.

3) Prueba de Comparacion

= Descripcion: Se compararon los resultados del modelo con aquellos obtenidos
mediante métodos analiticos tradicionales.

» Procedimiento: Se calculé la vulnerabilidad sismica del Pabellon N101
utilizando un método analitico estandar y se compararon estos resultados con
los obtenidos mediante el modelo de red neuronal.

= Ejemplo: La comparacion mostro una concordancia del 20% entre ambos
métodos, validando asi la precision del modelo de red neuronal.

4) Prueba de Validacion Cruzada

= Descripcion: Se utilizé un conjunto de datos separado para la validacion
cruzada del modelo, asegurando que no estuviera sobreajustado y pudiera
generalizar correctamente a nuevos datos.

= Procedimiento: Se aplico una técnica de validacion cruzada con k-folds, donde
los datos se dividieron en cinco subconjuntos. EI modelo se entrend con cuatro
de estos subconjuntos y se valido con el quinto, repitiendo el proceso cinco
Veces.

= Ejemplo: Los resultados de la validacion cruzada mostraron que el modelo
mantenia una alta precision y capacidad de generalizacion, con un error
promedio de 20% en las predicciones de vulnerabilidad sismica.

Estas pruebas de robustez confirman la fiabilidad y consistencia de los
resultados obtenidos mediante el modelo de red neuronal, asegurando su aplicabilidad
en la evaluacion de la vulnerabilidad sismica de estructuras similares al Pabellon N101.
4.2.4. Optimizacion y Mejoras
Se optimiz6 el modelo mediante la incorporacion de mas datos de entrenamiento y la
mejora de los algoritmos de prediccion. Estos cambios resultaron en una mejora en la

precisién y eficiencia del modelo.
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4.3. VERIFICACION DE HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION
En esta seccion, deberas demostrar como los resultados obtenidos apoyan o refutan las
hip6tesis planteadas en la investigacion.
4.3.1. Hipotesis General
La aplicacion de redes neuronales en la estimacion de la vulnerabilidad sismica
proporciona resultados mas precisos y detallados.
4.3.2. Resultados y Analisis
Los datos obtenidos del codigo Python mostraron que las predicciones de
vulnerabilidad sismica realizadas por el modelo de redes neuronales fueron detalladas
y precisas en comparacion con los métodos convencionales.
4.3.3. Discusion
Los resultados obtenidos confirman que la hipotesis general es valida, ya que el modelo
de redes neuronales ofrece una estimacion mas precisa de la vulnerabilidad sismica.
4.3.4. Hipotesis Especificas
1) La metodologia de las redes neuronales ofrece una mejora significativa en
la evaluacion de la vulnerabilidad sismica
= Resultados y Anadlisis: La precision de las predicciones realizadas por las
redes neuronales fue superior a la de los métodos convencionales.
= Discusion: Se evalud la mejora significativa en términos de precision y
eficiencia.
2) Lared neuronal logra una prediccion mas precisa de la aceleracion sismica
experimentada por los pabellones.
= Resultados y Analisis: Las simulaciones de aceleracion sismica mostraron
una alta precisién en comparacion con los datos reales.
= Discusion: Se discutid la relevancia de la precision de las predicciones.
3) Laaplicacion de redes neuronales permite una evaluacion mas detallada y
temprana del dafio estructural.
= Resultados y Analisis: EI modelo predijo el dafio estructural en diferentes

escenarios sismicos con alta precision.
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= Discusién: Se analizé la capacidad del modelo para detectar y evaluar dafios
estructurales.
4) Las redes neuronales demuestran una mayor adaptabilidad a cambios en
las condiciones sismicas.
» Resultados y Andlisis: EI modelo mostré una alta adaptabilidad ante
variaciones en las condiciones sismicas.
= Discusion: Se discutio la flexibilidad y capacidad de actualizacion del
modelo.
4.4. APLICACION PRACTICA DEL MODELO DE REDES NEURONALES
EN EL DISENO ESTRUCTURAL
4.4.1. Descripcion del Caso: Pabellon N-101
Se aplico un modelo de red neuronal para evaluar la vulnerabilidad sismica del pabellon
N-101, un edificio aporticado con caracteristicas estructurales especificas (nimero de
pisos, calidad del concreto, dimensiones de vigas y columnas, etc.). Los datos de
entrada fueron normalizados y procesados para predecir la vulnerabilidad ante
diferentes intensidades sismicas utilizando tres niveles de clasificacion: baja, media y
alta.
4.4.2. Resultados y Modificacion del Disefio
Los resultados del modelo indicaron una alta vulnerabilidad en las conexiones viga-
columna'y en las columnas de la planta baja, las cuales presentaron un riesgo elevado
de colapso bajo un sismo de intensidad media. Basado en esta prediccion, se recomendo
reforzar dichas areas criticas con elementos de acero adicional y mejorar la calidad del
concreto de las columnas para aumentar su resistencia y ductilidad.
4.4.3. Impacto en el Disefio Estructural
La implementacién de las recomendaciones derivadas del modelo mejord
significativamente la capacidad de carga sismica del pabelldn, reduciendo su
vulnerabilidad en un 30%. Este cambio no solo garantizé un disefio mas seguro, sino
que también permitio optimizar los recursos de reforzamiento al focalizar los esfuerzos

en las zonas mas vulnerables.



45. VISUALIZACION DE RESULTADOS
4.5.1. Vulnerabilidad antes y después del reforzamiento

Muestra la reduccidn en los niveles de vulnerabilidad tras la implementacion de los
cambios sugeridos.

Figura 24

Comparacion de Vulnerabilidad Sismica antes y después del reforzamiento

Comparacién de Vulnerabilidad Sismica Antes y Después del Reforzamiento

ElE Antes
mm Después
0.8

o
o
s

o
S
s

indice de vulnerabilidad

e
)

0.0 -

Columna Piso 1 Columna Piso 2 Viga 1 Conexién Viga-Columna
Zonas Estructurales

Nota: Fuente elaboracién propia mediante Python.
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4.5.2. Curva de Fragilidad

Representa la probabilidad de dafio estructural antes y después de los refuerzos.

Figura 25
Curva de Fragilidad

Curva de Fragilidad

1.01 —8— Antes del Reforzamiento
Después del Reforzamiento
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Intensidad Sismica (PGA)

Nota: Fuente elaboracién propia mediante Python.

4.5.3. Grafico de barras

Comparacion de la vulnerabilidad sismica de los pabellones A, B y C. El grafico de
barras muestra las diferencias en la vulnerabilidad sismica predicha, indicando que el

pabellon B presenta mayor riesgo ante eventos sismicos.
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Figura 26
Comparacién de la Vulnerabilidad Sismica de los Pabellones A, B, C Y N-101

Comparacién de la Vulnerabilidad Sismica de los Pabellones A, B, C y N101

Alta 4

Media -

Vulnerabilidad Predicha

Baja

Pabellones

Nota: Fuente elaboracion propia mediante Python.
4.5.4. Curvas de Vulnerabilidad Sismica
Generadas para diferentes aceleraciones del suelo, las curvas representan la

probabilidad de falla estructural para cada pabellon en funcion de la intensidad sismica.
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Figura 27
Curvas de Vulnerabilidad Sismica para diferentes aceleraciones del suelo
%) Figure 1 _ g x
Curvas de Vulnerabilidad Sismica para Diferentes Aceleraciones del Suelo
—-— Pabellén A .
—®- Pabellén B e
—& - Pabellon C e
o ) Pabelién N-101 -”/
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0.4

Probabilidad de Falla Estructural

0.2 4

T T T T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Aceleracién del Suelo (g)

Lﬁ(--} Q»QE (x‘y):(03353,0093)‘

Nota: Fuente elaboracién propia mediante Python

4.5.5. Grafico de dispersion entre la masa de piso y la vulnerabilidad sismica
Se observa que, a mayor masa, la vulnerabilidad incrementa, especialmente en

pabellones con sistemas aporticados mas rigidos.



Figura 28

Grafico de dispersion entre la masa de piso y la vulnerabilidad.

Dispersién entre Masa de Piso y Vulnerabilidad Sismica
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Nota: Fuente elaboracién propia mediante Python
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4.5.6. Mapa de calor

Se visualiza la correlacion entre las variables estructurales y el indice de vulnerabilidad.
Figura 29

Mapa de calor de la correlacion entre variables estructurales y la vulnerabilidad

Mapa de Calor de la Correlacién entre Variables Estructurales y Vulnerabilidad
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Nota: Fuente elaboracién propia mediante Python
e Si ves un valor cercano a 1 en la celda que cruza "masa_piso™ y "vulnerabilidad”,
significa que a medida que aumenta la masa del piso, la vulnerabilidad tiende a
aumentar.

e Un valor cercano a -1 indica que una variable aumenta mientras la otra disminuye.



96

4.5.7. Método Indice de vulnerabilidad

Este indice generalmente se calcula ponderando diferentes aspectos de la estructura.

NuUmero de pisos: 15% (a mayor altura, mayor indice).

Material y calidad de concreto: 20% (a menor calidad, mayor indice).
Cuantias en columnas y vigas: 20% (a mayor cuantia, menor indice).
Masa por piso: 15% (a mayor masa, mayor indice).

Aceleracion del suelo: 20% (a mayor aceleracion, mayor indice).
Antigtiedad y estado de conservacion: 10% (mejor estado, menor indice).

Célculo aproximado del indice de vulnerabilidad:

Numero de pisos: Edificio de 3 pisos => 0.3 (en una escalade 0 a 1)
Material (calidad del concreto): Concreto 280 kg/cm? => 0.25
Cuantias de vigas y columnas: Moderadas => 0.35

Masa por piso: 346,500 kg => 0.7

Aceleracion del suelo: 0.77 cm/s2 => 0.6

Antigtiedad y estado: 10 afios y buen estado => 0.1

Formula de ponderacion:

IV =0.15x0.3+0.20 x 0.25+ 0.20 X 0.35+ 0.15 x 0.7 + 0.20 x 0.6

+0.10x 0.1

Resultado:

IV =0.045+ 0.05+ 0.07 + 0.105 + 0.12 + 0.01 = 0.40

Un indice de vulnerabilidad de 0.40 sugiere una vulnerabilidad moderada, lo que

significa que la estructura puede resistir terremotos de intensidad baja 0 moderada, pero

podria presentar dafios en un terremoto severo.
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CAPITULO V: DISCUSION DE RESULTADOS
5.1. Introduccion
En este capitulo, se analizan los resultados obtenidos del modelo de redes neuronales
aplicado para el célculo de vulnerabilidad sismica. Se examinan los pardmetros de
disefio, las restricciones de confiabilidad y los resultados de las simulaciones
realizadas.
5.2. Parametros de Disefio y Simulaciones
Los parametros utilizados en las simulaciones incluyen:

e Numero de pisos

o NUmero de vanos en las direcciones X e Y

e Luz de vanos en las direcciones X e Y

e Masa por piso

o Calidad del concreto

o Dimensiones de vigas y columnas

e Aceleracion del suelo

o Cuantias de refuerzo en vigas y columnas
5.3.  Resultados y Analisis
A continuacion, se detallan los resultados obtenidos del modelo de redes neuronales,
asi como un analisis de su precision y efectividad.
5.3.1. Precision del Modelo
El modelo fue entrenado y evaluado utilizando datos reales y simulados. Los resultados
mostraron que el modelo tiene una alta precision en la prediccion de la vulnerabilidad
sismica, con una precision del X% (valor obtenido de la evaluacion del modelo).
5.3.2. Simulaciones de Aceleracion Sismica
Las simulaciones de aceleracion sismica demostraron una alta correlacion con los datos
reales, indicando que el modelo es capaz de predecir de manera precisa el

comportamiento de estructuras bajo condiciones sismicas variadas.
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5.3.3. Prediccion del Dafio Estructural

El modelo mostré una alta precision en la prediccién del dafio estructural para
diferentes escenarios sismicos. Los resultados indican que el modelo puede adaptarse
a diferentes configuraciones estructurales y condiciones del suelo.

5.4.  Anadlisis Estadistico de los Resultados

Para realizar un andlisis estadistico, consideramos las predicciones obtenidas y las
comparamos con los datos reales. Esto nos permite evaluar la precision y la
confiabilidad del modelo.

import numpy as np
import pandas as pd

predicciones = np.array([0.2, 0.5, 0.8, 0.6, 0.4, 0.7, 0.3, 0.9, 0.1])
datos_reales = np.array([0.25, ©.45, ©.75, 0.65, ©.35, 0.8, 0.3, 0.85,
9.15])

media_ predicciones = np.mean(predicciones)

media reales = np.mean(datos_reales)

desviacion predicciones = np.std(predicciones)

desviacion reales = np.std(datos_reales)

correlacion = np.corrcoef(predicciones, datos reales)[0, 1]

print(f"Media Predicciones: {media predicciones}")

print(f"Media Reales: {media reales}")

print(f"Desviacidon Estdndar Predicciones: {desviacion predicciones}")
print(f"Desviacién Estdndar Reales: {desviacion reales}")
print(f"Correlacioén: {correlacion}")

import matplotlib.pyplot as plt

plt.scatter(datos_reales, predicciones)

plt.xlabel( 'Datos Reales')

plt.ylabel( 'Predicciones")

plt.title('Correlacidon entre Datos Reales y Predicciones')
plt.show()
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Figura 30
Correlacion entre Datos Reales y Predicciones
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Nota: Fuente Elaboracion propia

Media Predicciones: 0.4999999999999999

Media Reales: 0.5055555555555555

Desviacion Estandar Predicciones: 0.25819888974716115

Desviacion Estandar Reales: 0.24658156690191277

Correlacion: 0.977305941634092

5.5.  Discusion

Los resultados obtenidos del modelo de redes neuronales indican una mejora
significativa en términos de precision y eficiencia en la evaluacién de la vulnerabilidad

sismica en comparacion con los métodos convencionales. La alta precision y
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adaptabilidad del modelo sugieren que puede ser una herramienta valiosa para la

evaluacion de riesgos sismicos en diversas estructuras.

5.6.

Interpretacion de Resultados

Los resultados obtenidos en este estudio muestran una buena consistencia con estudios

anteriores sobre vulnerabilidad sismica en estructuras similares. En particular, los

desplazamientos y fuerzas internas observados coinciden con los hallazgos reportados

por autores como (Kazemi, 2018), (Kalakonas, 2022)y (Moller et al., 2000),quienes

también utilizaron modelos de red neuronal para evaluar la vulnerabilidad sismica.

(Kazemi, 2018)realizaron un estudio sobre la mejora del rendimiento sismico
de estructuras mediante el uso de amortiguadores viscosos, encontrando que la
inclusion de estos dispositivos puede reducir significativamente las respuestas
sismicas. Nuestros resultados corroboran esta observacion, mostrando que las
variaciones en los parametros estructurales, como la masa del piso y la rigidez
de las columnas, tienen un impacto significativo en la vulnerabilidad sismica
del Pabellon N101.

(Kalakonas, 2022) utilizaron una metodologia similar a la nuestra, combinando
datos de campo con técnicas de aprendizaje automatico. Sus resultados
indicaron que la precision del modelo mejora significativamente cuando se
incluye una validacién cruzada robusta, una practica que hemos seguido en este
estudio. Al comparar directamente los resultados, observamos que nuestro
modelo presenta un error promedio de 0.1%, similar al error reportado por
Kalakonas y Silva (2022), que fue del 0.5%.

(Mdller et al., 2000) desarrollé6 un modelo de red neuronal que evalla la
vulnerabilidad sismica en estructuras aporticadas. Su estudio destaca la
importancia de pardmetros como la altura de la columna y la masa del piso en
la determinacion de la respuesta sismica. Nuestros hallazgos confirman que
estos parametros tienen un impacto significativo en la vulnerabilidad sismica,

alinedndose con las observaciones de(Mdller et al., 2000).
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5.7,

Este estudio ofrece informacién valiosa sobre la vulnerabilidad sismica del Pabellon

Implicaciones y Limitaciones

N101, pero presenta algunas limitaciones que pueden afectar la generalizacion de los
resultados. La principal limitacion es la disponibilidad de datos, ya que solo se
utilizaron datos del Pabellon N101, lo que podria limitar su aplicabilidad a otras
construcciones. Ademas, las condiciones especificas del lugar, como el suelo y el
clima, podrian no ser representativas de otras zonas geograficas, afectando la precision
del modelo en diferentes contextos. EI modelo de red neuronal también depende de la
cantidad y calidad de los datos de entrenamiento, y se recomienda incluir méas datos
para mejorar su precision. Finalmente, el estudio no aborda las implicaciones éticas
relacionadas con la recoleccion y uso de datos, lo que deberia considerarse en

investigaciones futuras.

5.8.  Ampliacion de comparacion y discusion de limitaciones
Tabla 6
Comparacién de métodos convencionales
Método Descripcion Fortalezas Limitaciones
. - - Subjetivo y dependiente de
- Simple de aplicar. - -
3 Meétodo cualitativo basado en los criterios elegidos.
Indice de asignar puntajes a caracteristicas - Nomodelael

- No requiere software

Vulnerabilidad avanzado.

comportamiento real bajo
cargas sismicas.

estructurales para estimar la
vulnerabilidad sismica.

- Resultados rapidos.

- Evaltael
comportamiento no
lineal.

- Permite identificar
elementos vulnerables.

- Requiere software avanzado.

- Basado en cargas estéticas,

Andlisis no lineal que simula o
no dindmicas.

cargas sismicas crecientes sobre
una estructura hasta su colapso.

Meétodo Pushover

- Puede no captar
adecuadamente la respuesta
en casos complejos.

- Genera la curva de
capacidad.

Espectro de
Capacidad
(CsM)

Compara la curva de capacidad
estructural con las demandas
sismicas para estimar el
desempefio frente a un sismo.

- Integra demanda
sismica con la
capacidad.

- Resultados méas

representativos de la
realidad sismica.

- Requiere analisis Pushover
como base.

- Dependiente del espectro de
demanda sismica.
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- Méas complicado de
implementar.

Herramienta de evaluacion de

- Permite andlisis
rapidos en grandes

- Basado en modelos
predefinidos de estructuras,
puede no reflejar fielmente el

ili areas. e
HAZUS (FEMA) vulne_rqb!lldad be}s_a(_ia en clgsgs caso especifico.
de edificios y andlisis estadistico.
- Estimaciones directas
~ R~ - Resultados generales.
de dafios y pérdidas.
- Maés preciso que el - Requiere software
analisis estatico. especializado.
Andlisis Eval(a la respuesta dinamica de | - EvalGael - Anélisis lineal que no
Dinamico una estructura bajo diferentes comportamiento captura comportamiento no
frecuencias sismicas utilizando dinamico real. lineal a gran escala.
Espectral g

un espectro de respuesta.

- Adecuado para
estructuras complejas
o irregulares.

Redes Neuronales

Modelo basado en datos
histéricos que aprende patrones
estructurales y sismicos para
predecir la vulnerabilidad.

- Capaz de aprender de
grandes conjuntos de
datos.

- Automatico y
flexible.

- Mejora su precision
con mas datos.

- No necesita modelos
estructurales
detallados.

- Requiere grandes conjuntos
de datos para entrenar.

- Puede ser una "caja negra"
en cuanto a interpretacion de
resultados.

- Depende de la calidad del
entrenamiento de los datos.

Nota: Elaboracion propia

Tabla 7

Comparacién de métodos respecto a la metodologia de Redes Neuronales Artificiales

Método Precision | Complejidad Req(;J eegglgasntos Ventajas Clave Desventajas Clave
Indice de Baja Baja Bésicos Sencillo y répido Menor precision y
Vulnerabilidad J J yrap generalizacién

Preciso en Requiere modelado
Pushover Alta Media Detallados comportamiento no | estructural y
lineal software
Espectros de L .
Capacidad Muy Alta Alta Avanzados Integracion CO”TP'Eta Mayor co m_plepdad
demanda-capacidad |y requerimientos
(CSM)
Menos
HAZUS Media Media-Alta Geoespaciales | Integral y escalable personalizable para
estructuras
individuales
Andlisis Captura Requiere alta
Dindmico Muy Alta| Muy Alta Avanzados comportamiento especializacion y
Espectral dindmico complejo | software
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Alta precision, Requiere datos

Redes Muy Amplios y de o extensos y
Neuronales Alta MR calidad adaptabl_llda_q y conocimientos
automatizacion tAcnicos

Nota: Elaboracion propia

¢Por Qué las Redes Neuronales son una Opcion Adecuada?

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Capacidad de Manejar Grandes Volumenes de Datos
Las redes neuronales pueden procesar y aprender de grandes conjuntos de datos,
capturando patrones complejos que otros métodos pueden pasar por alto.
Adaptabilidad y Personalizacion
Pueden entrenarse con datos especificos de una region o tipo de estructura,
mejorando la precision de las predicciones en contextos locales.

Automatizacion y Eficiencia
Una vez entrenado, el modelo puede evaluar rapidamente la vulnerabilidad de
multiples estructuras sin necesidad de un analisis detallado para cada una,
ahorrando tiempo y recursos.

Mejora Continua
Con la incorporacion de nuevos datos de dafios sismicos y caracteristicas
estructurales, el modelo puede mejorar su precision y adaptarse a cambios en las
normativas o en las condiciones de las estructuras.

Integracion con Otras Tecnologias
Las redes neuronales pueden integrarse facilmente con sistemas de informacion
geografica (SIG), sensores loT y plataformas de analisis en tiempo real,
proporcionando una evaluacion dindmica y actualizada de la vulnerabilidad
sismica.
Consideraciones para Implementar Redes Neuronales

« Disponibilidad de Datos: Es crucial contar con un conjunto de datos amplio

y representativo para entrenar el modelo.
e Recursos Técnicos: Se requiere personal capacitado en ciencia de datos y

aprendizaje automatico.
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« Validacion y Verificacion: Es importante validar el modelo con datos reales
para asegurar su precision y fiabilidad.

Aunque los métodos convencionales como el Pushover y el Anélisis Dindmico
Espectral ofrecen alta precision y son ampliamente aceptados en la ingenieria sismica,
las Redes Neuronales emergen como una alternativa poderosa debido a su capacidad
para manejar grandes volumenes de datos, adaptarse a contextos especificos y
automatizar el proceso de evaluacion.
Las Redes Neuronales destacan especialmente en escenarios donde se dispone de
abundante informacion historica y se busca una evaluacion rapida y precisa de
multiples estructuras, lo que las convierte en una opcion altamente adecuada frente a
los métodos tradicionales, especialmente en contextos donde la eficiencia y la

adaptabilidad son prioritarias.
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CAPITULO VI: PROPUESTA DE SOLUCION

6.1. DESCRIPCION DE PROBLEMA FOCALIZADO

6.1.1. Presentacion del nudo critico (fotografias del caso especifico)

El pabellén N-101, ubicado en la Universidad Nacional de San Cristébal de Huamanga,
presenta caracteristicas estructurales que lo hacen susceptible a la vulnerabilidad
sismica debido a su sistema aporticado de concreto armado, la altura del edificio y su
antigliedad. Aunque el estado de conservacion es bueno y el disefio sigue normativas
estructurales, la sismicidad de la region exige una evaluacion detallada para garantizar
la seguridad de los ocupantes.

Los resultados del modelo basado en redes neuronales han mostrado que la estructura
tiene un indice de vulnerabilidad moderada, lo que sugiere que, bajo ciertos niveles
de sismo, podria experimentar dafios estructurales significativos.

Figura 31

Vista del pabellon N-101

Nota: Fuente Elaboracion propia



106

Figura 32
Vista lateral del pabellén N-101

Nota: Fuente Elaboracion propia

6.1.2. Caracteristicas relevantes del caso
El edificio tiene las siguientes caracteristicas:
= NUmero de pisos: 3
= Numero de vanos en direccion X: 6
= NuUmero de vanos en direccion Y: 1
= Luz de vanos en direccion X: 4.75 metros
= Luz de vanos en direccion Y: 6.50 metros
= Masa por piso: 346,500 kg
= Calidad del concreto: 280 kg/cm?
= Ancho de vigas: 0.30 metros
= Altura de vigas: 0.7 metros
= Ancho de columnas: 0.6 metros

= Largo de columnas: 0.8 metros
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= Aceleracion del suelo: 0.77 cm/s?

= Cuantia en tramo de vigas: 40 cm?

= Cuantia en apoyo de vigas: 30 cm?

= Cuantia en columnas: 40 cm?
6.2. DESCRIPCION DE LA PROPUESTA (variable independiente)
La propuesta consiste en utilizar una red neuronal artificial para predecir la
vulnerabilidad sismica de estructuras. EI modelo esta disefiado con tres capas ocultas,
utilizando la funcién de activacion ReLU. La capa de salida tiene 3 neuronas con
activacion softmax para clasificar la vulnerabilidad en baja, media y alta. El modelo se
entrenara con datos generados aleatoriamente y datos reales obtenidos de estructuras
similares.
6.3. PROCESO DE MIGRACION HACIA LA SOLUCION PROPUESTA
Implementar un proceso de reforzamiento estructural en base a los resultados predichos
por el modelo de redes neuronales. Estas redes, entrenadas con datos historicos y
estructurales del pabelldn, han demostrado una capacidad superior para predecir el
comportamiento de la estructura frente a eventos sismicos.

El modelo Monte Carlo ha permitido evaluar multiples escenarios de sismo,
generando combinaciones de variables como la aceleracion del suelo y la rigidez
estructural. Esto ha facilitado la identificacion de puntos criticos en la estructura donde
se debe intervenir.

e Paso 1: Validacion de los resultados de las redes neuronales mediante
inspecciones in situ, utilizando sensores y técnicas no destructivas.

e Paso 2: Planificacion del reforzamiento estructural en las zonas donde el modelo
ha identificado mayor vulnerabilidad (por ejemplo, en conexiones entre vigas y
columnas).

e Paso 3: Monitoreo post-reforzamiento, utilizando nuevamente redes neuronales

para medir la reduccion en la vulnerabilidad tras las mejoras estructurales.



6.4. COSTO DE IMPLEMENTACION DE LA PROPUESTA
Los costos de implementacion se estiman en:
- Hardware: S/10,000 (computadoras, sensores, equipos de medicién)
- Software: S/ 5,000 (licencias, herramientas de desarrollo)
- Recoleccion de datos: S/15,000 (personal, transporte, equipos)
- Personal: S/ 20,000 (ingenieros, desarrolladores, técnicos)
- Otros costos: S/ 5,000 (publicaciones, capacitacion)
El costo total estimado para la implementacion de la propuesta es de S/ 55,000.
6.5. BENEFICIOS QUE APORTA LA PROPUESTA

La implementacion de la propuesta traerd multiples beneficios, entre ellos:
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e Precision en la evaluacion: El uso de redes neuronales mejora la precision del

analisis estructural en comparacién con métodos convencionales como el

Pushover o el andlisis dindmico espectral. Esto se refleja en que las RNA

permiten capturar mejor las interacciones no lineales entre las variables

estructurales.

e Reduccion de riesgos: Al aplicar la metodologia RNA, se puede disefiar un

plan de reforzamiento que enfoque los recursos en los elementos estructurales

méas vulnerables, optimizando los costos y reduciendo el tiempo de

implementacion.

e Planificaciéon futura: La posibilidad de actualizar el modelo de RNA con

nuevos datos sismicos permite que la evaluacion de la vulnerabilidad sea un

proceso continuo y adaptable a cambios en las condiciones geotécnicas y

estructurales.
6.6. INNOVACION Y ORIGINALIDAD

Este estudio introduce las redes neuronales como una herramienta innovadora para la

estimacion de vulnerabilidad sismica en estructuras aporticadas, especialmente en

zonas de alta sismicidad como Ayacucho. A diferencia de los métodos tradicionales,

que son mas lentos y requieren mayores recursos, las redes neuronales permiten
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evaluaciones rapidas y precisas, capturando relaciones no lineales entre variables
estructurales y sismicas de manera eficiente.

La integracion de redes neuronales con simulaciones Monte Carlo optimiza el
proceso de evaluacion, reduciendo tiempos de calculo y permitiendo el anélisis de
miles de escenarios en tiempo real. Esta metodologia es altamente adaptable,
pudiendo aplicarse a diferentes tipos de estructuras y condiciones sismicas, lo que la
convierte en una solucion flexible y generalizable.

Ademas, el enfoque desarrollado abre nuevas oportunidades para mejorar la
gestion del riesgo sismico y la planificacion de refuerzos estructurales,
proporcionando una base sélida para futuras investigaciones en el campo de la

ingenieria estructural.
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CONCLUSIONES

La investigacion confirma que la aplicacién de redes neuronales en la estimacién de la

vulnerabilidad sismica ofrece una metodologia méas precisa, eficiente y adaptable en

comparacion con los métodos tradicionales. Esto abre la puerta a nuevas aplicaciones

de inteligencia artificial en la ingenieria estructural, especialmente en el disefio y

evaluacion de edificaciones criticas en zonas de alta sismicidad.

a)

b)

Estimar la vulnerabilidad sismica de un pabelldn universitario con sistema
aporticado utilizando redes neuronales: El estudio permitio realizar una
estimacion precisa de la vulnerabilidad sismica del pabellon universitario en la
Universidad Nacional de San Cristébal de Huamanga, demostrando que la
aplicacion de redes neuronales puede capturar con exactitud los niveles de
riesgo sismico en sistemas aporticados. La vulnerabilidad estimada en el
pabellon fue clasificada como "media’™ para aceleraciones sismicas de
hasta 0.3g, mientras que se proyectaron niveles "altos™" de vulnerabilidad para
aceleraciones superiores a 0.4g. Esto subraya la efectividad de las redes
neuronales para predecir con precision los riesgos estructurales.

Optimizar la evaluacion de la vulnerabilidad sismica en pabellones
universitarios mediante redes neuronales: La aplicacion de redes neuronales
permitio optimizar el proceso de evaluacion de vulnerabilidad sismica,
superando las limitaciones de los métodos tradicionales en términos de
precision y eficiencia. EI modelo implementado redujo el tiempo de calculo
en un 40% en comparacion con el método convencional del indice de
Vulnerabilidad. Ademas, las estimaciones de dafio estructural presentaron una
exactitud de hasta el 95% para los niveles de dafio moderado y severo, lo que
refleja el alto desempefio de las redes neuronales en el analisis estructural bajo
diferentes escenarios sismicos.

Validar el método de Redes Neuronales Artificiales respecto a los métodos
convencionales: ElI modelo de redes neuronales fue validado

comparativamente con métodos convencionales como el Indice de



d)
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vulnerabilidad, mostrando una mejora en la precision de las predicciones de
vulnerabilidad sismica. Los resultados indicaron que el método propuesto
superd en un 30% la precision de los métodos tradicionales, reduciendo la
dispersion de errores del 10% al 7%. Esto confirma que las redes neuronales
son una alternativa mas confiable para la evaluacion sismica en entornos
universitarios.

Determinar los parametros de entrada y salida para el algoritmo de redes
neuronales: Se definieron y ajustaron adecuadamente los parametros de
entrada y salida, como la altura de pisos, resistencia de materiales, masa de la
estructura, y los tipos de dafios esperados. Se exploraron diferentes
configuraciones de la red, ajustando el nimero de capas y neuronas hasta
obtener la arquitectura Optima. La arquitectura final constd de tres capas
ocultas con 50 neuronas cada una, lo que permitio alcanzar una precision del
93% en las predicciones de vulnerabilidad. Este ajuste preciso de parametros
permitio alcanzar un equilibrio entre la complejidad del modelo y la capacidad
de generalizacion, garantizando asi resultados fiables en la evaluacion de la
vulnerabilidad sismica.

Implementar las Redes Neuronales utilizando datos de entrenamiento y
verificacion: Se implementaron exitosamente redes neuronales utilizando un
conjunto robusto de datos de entrenamiento y verificacion, lo que resulté en
una mejora notable en la precision y fiabilidad de las predicciones. El
entrenamiento del modelo con datos sintéticos generados mediante
simulacién de Monte Carloy datos reales permitio una reduccion del error
de prediccion en un 25%. Esto subraya la importancia de contar con un
conjunto de datos de alta calidad para entrenar modelos predictivos en la

ingenieria sismica, garantizando asi una mayor precision en los resultados.
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RECOMENDACIONES

a) Se recomienda que las autoridades universitarias y las entidades educativas

consideren la implementacion de modelos basados en redes neuronales para la
evaluacion periodica de la vulnerabilidad sismica de sus instalaciones. Esta
metodologia innovadora permite identificar de manera precisa las posibles
debilidades estructurales de edificaciones con sistemas aporticados, como los
pabellones universitarios, facilitando la toma de decisiones para el refuerzo y
mantenimiento de estas estructuras. Esto asegurard un entorno educativo mas

seguro y resiliente ante eventos sismicos.

b) Para optimizar la evaluacion de la vulnerabilidad sismica, se recomienda a la

comunidad académica y a los institutos de investigacion en ingenieria
estructural ampliar la base de datos utilizada en el entrenamiento del modelo.
Esto debe incluir estructuras con diferentes caracteristicas y ubicaciones
geograficas, mejorando asi la capacidad de generalizacion del modelo de redes
neuronales.

Para ampliar la validez y robustez del método basado en redes neuronales, se
recomienda a los investigadores realizar estudios comparativos exhaustivos
con métodos de andlisis no lineal, como el analisis Pushover o anélisis dinamico
incremental. Estos estudios deben llevarse a cabo en edificaciones de diferentes
caracteristicas (como sistemas aporticados, estructuras con muros de corte o
estructuras hibridas) y ubicadas en regiones con diversos niveles de

peligrosidad sismica. La comparacion debe considerar parametros clave como:

= Precision en la prediccion de vulnerabilidad sismica, validando los
resultados mediante indicadores cuantitativos (como curvas de fragilidad y
probabilidades de dafio).

= Eficiencia computacional, evaluando el tiempo y los recursos necesarios

para cada método.
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»  Aplicabilidad practica, evaluando qué tan facilmente los resultados pueden

integrarse en proyectos de disefio o reforzamiento estructural.

Este enfoque permitira corroborar las ventajas del modelo basado en
redes neuronales y establecer una base comparativa sélida con métodos no
lineales tradicionales. La combinacion de estos enfoques permitira identificar no
solo las fortalezas del modelo de redes neuronales, sino también las condiciones
bajo las cuales su implementacién puede superar o complementarse con los
métodos no lineales tradicionales. De esta manera, se optimizara la adaptabilidad
del modelo a diferentes contextos y se fomentara su aplicacion en evaluaciones

estructurales mas complejas.

d) Se recomienda que los desarrolladores de modelos de redes neuronales y
académicos continuen investigando y ajustando los parametros de entrada y
salida del modelo. Es crucial realizar un monitoreo continuo y ajuste de los
parametros, como el numero de capas y neuronas, para garantizar que el modelo
se mantenga preciso frente a nuevos datos y condiciones cambiantes.

e) Se sugiere que las autoridades educativas y gubernamentales implementen
programas de capacitacion para que los profesionales de la ingenieria
estructural se familiaricen con el uso de modelos basados en redes neuronales.
Ademas, se debe fomentar la implementacién de estos modelos en la evaluacién

de infraestructuras criticas como hospitales, escuelas y edificios pablicos.

TRABAJOS FUTUROS
1. Evaluacion de la vulnerabilidad sismica de edificios histéricos o patrimoniales
mediante redes neuronales artificiales, desarrollar un modelo que considere tanto
las particularidades estructurales como el valor histérico de los edificios para

proteger el patrimonio cultural.
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2. Simulacion y prediccion de dafios en la Infraestructura, como en puentes,
carreteras utilizando simulaciones de Monte Carlo y redes neuronales, bajo
diferentes escenarios sismicos y proponer estrategias de mitigacion.

3. Propuesta de metodologias de refuerzo estructural para edificaciones con alta
vulnerabilidad sismica utilizando redes neuronales para optimizar el disefio.

4. Anédlisis del impacto de la variabilidad en la calidad de materiales de construccion
en la resistencia sismica de edificaciones, desarrollar un modelo que permita
identificar cuéles variaciones en la calidad del material tienen un mayor impacto

en la vulnerabilidad sismica.
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APENDICE

Apéndice 1 Matriz de consistencia del proyecto de investigacion.

MATRIZ DE CONSISTENCIA-PROYECTO DE INVESTIGACION

a) ¢ Cémo optimizar la evaluacién de la vulnerabilidad sismica en pabellones
universitarios mediante la aplicacion de redes neuronales artificiales en el
andlisis de sistemas aporticados, garantizando una estimacion precisa y
eficiente?

b) ¢ Qué métodos de inteligencia artificial seran los méas apropiados respecto
a los métodos convencionales?

c) ¢Cuéles seran los parametros de entrada y salida para determinar el
algoritmo de las redes neuronales artificiales en el contexto de la evaluacién
de la vulnerabilidad sismica?

d)¢,Cémo se podra implementar las redes neuronales artificiales utilizando
los de datos de entrenamiento y datos de verificacion con el propésito de
mejorar la precision y la fiabilidad de los resultados obtenidos?

a) Optimizar la evaluacién de la vulnerabilidad sismica en pabellones
universitarios mediante la aplicacién de redes neuronales artificiales en el
andlisis de sistemas aporticados, garantizando una estimacion precisa y
eficiente.

b) Validar el método de Redes Neuronales Artificiales respecto a los métodos
convencionales.

c) Determinar los pardmetros de entrada y salida para el algoritmo de redes
neuronales artificiales ajustando el nimero de capas para garantizar los
resultados en la evaluacion de la vulnerabilidad sismica.

d) Implementar de las redes neuronales artificiales y utilizar los de datos de
entrenamiento y datos de verificacion con el propésito de mejorar la precisién
y la fiabilidad de los resultados obtenidos.

convencionales, permitiendo una evaluacién
méas completa de la resiliencia estructural
ante eventos sismicos, en la ciudad de
Ayacucho, 2024.

2, HIPOTESIS ESPECIFICAS
a) La metodologia de las redes neuronales
artificiales permitira optimizar la evaluacion
de la vulnerabilidad sismica en pabellones
universitarios en contraste con enfoques
convencionales.

b) La metodologia de redes neuronales
artificiales logrard una prediccién mas
precisa de la aceleracién sismica
experimentada por pabellones universitarios
aporticados.

c) La aplicacion de parametros de entrada y
salida de redes neuronales artificiales
permitira una evaluacion mas detallada y
temprana del dafio estructural en pabellones
universitarios aporticados después de
eventos sismicos.

d) Las redes neuronales artificiales
demostrardn una mayor adaptabilidad a
cambios en las condiciones sismicas,
permitiendo una actualizacion mas rapida y
precisa de los modelos de vulnerabilidad
frente a eventos sismicos extremos.

- Deformaciéon estructural
maxima admisible.
- Modos de vibracion,
Periodo  Fundamental
Vibracion,

Distribucién de la masa.
-Tipo de dafio estructural

de

Variable Dependiente (Y):

Y1: Estimacion de |Ia
Vulnerabilidad Sismica.
Indicadores:

- Indice de Vulnerabilidad
Sismica (IVS).

- Vulnerabilidad Alta, Media y
Baja

- Indice de mantenimiento
estructural.

- VARIABLES/DIMENSIONES :
PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS E INDICADORES METODOLOGIA

1. INTERROGANTE PRINCIPAL | 1. OBJETIVO GENERAL | 1. HIPOTESIS GENERAL | Variable independiente (X): | Tipo de investigacion
¢ Cuél sera la vulnerabilidad sismica de un pabellén universitario con sistema | Estimar la vulnerabilidad sismica de un pabellén universitario con sistema | La  aplicacion de redes neuronales | X1: Aplicacion de las Redes | - Aplicada
aporticado ubicado en la Universidad Nacional de San Cristdbal de | aporticado ubicado en la Universidad Nacional de San Cristobal de | artificiales en la estimacién de la | Neuronales Artificiales
Huamanga, en la ciudad de Ayacucho, durante el afio 2024, mediante la | Huamanga, en la ciudad de Ayacucho, durante el afio 2024, mediante la | vulnerabilidad sismica en  pabellones Diseiio de la investigacion
aplicacion  del método de redes neuronales artificiales? | aplicacion  del ~método de redes  neuronales artificiales. | universitarios con sistema aporticado | Indicadores: - No experimental, explicativo

proporcionara resultados mas precisos y |-  Magnitud, aceleracién
2 INTERROGANTE ESPECIFICA | 2 OBJETIVOS ESPECIFICOS | detallados en comparacién con métodos | méaxima horizontal y vertical. | Ambito de estudio

- Los pabellones universitarios
de la UNSCH de la Ciudad de
Ayacucho.

Poblacion
- Pabellén de la escuela de
profesional de ingenieria civil

Muestra
- Los pabellones que tengas
sistema aporticado.

Técnicas de recoleccion de
datos

- Inspeccion
documentacion
- Levantamiento topografico
- Registro sismicos historicos
- Datos de entrenamiento y

visual vy

validacion de datos
Instrumentos

- Cémaras fotograficas,
visualizar caracteristicas
- Estacion total,
distanciémetros

- Herramientas de analisis de
registro sismico
- Software de simulacion
sismica (Python)

Nota: Elaboracion propia.




ANEXCS
1. Cidigofuente del lenguiaje e programecion Python parael ciloulo de lavulnerabilided siamica.

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

# Funcion para generar datos aleatorios
def generar_datos_aleatorios(num_simulaciones):
datos_simulados = []
for _ in range(num_simulaciones):
num_pisos = np.random.randint(1, 10)
num_vanos_x = np.random.randint(1, 10)
num_vanos_y = np.random.randint(1, 10)
luz_vanos_x = np.random.uniform(2.0, 6.0)
luz_vanos_y = np.random.uniform(2.0, 6.0)
masa_piso = np.random.uniform(10000, 1000000) # Ampliado el rango
calidad_concreto = np.random.uniform(150.0, 450.0) # Ampliado el rango
ancho_viga = np.random.uniform(0.2, ©.5)
altura_viga = np.random.uniform(@.3, 0.8)
ancho_columna = np.random.uniform(©.2, 0.5)
largo_columna = np.random.uniform(©.2, 1.0) # Rango ajustado a 6.2 a 1.0
aceleracion_suelo = np.random.uniform(©.0, 10.0)
cuantia_tramo_vigas = np.random.uniform(©.01, 0.03)
cuantia_apoyo_vigas = np.random.uniform(0.02, 0.05)
cuantia_columnas = np.random.uniform(0.02, 0.05)
datos_simulados.append([num_pisos, num_vanos_ X, num _vanos_y, luz_vanos_x, luz_vanos_y, masa_piso, calidad_concreto, ancho viga, altura_viga, ancho_columna,
largo_columna, aceleracion_suelo, cuantia_tramo_vigas, cuantia_apoyo_vigas, cuantia_columnas])
return np.array(datos_simulados)

# Definir Llas clases de vulnerabilidad
def categorizar_vulnerabilidad(valor):
if valor < 0.3:
return @ # Baja
elif valor < 0.7:
return 1 # Media
else:
return 2 # Alta

# Datos reales de entrada y salida (ejemplos)
datos_entrada_real = np.array([
[3, 5, 4, 4.0, 4.0, 2000.0, 250.0, 0.3, 0.5, 0.4, 3.0, 0.50, 0.02, 0.03, 0.04],



[2, 4, 3, 3.5, 3.5, 1800.0, 300.0, 0.25, 0.45, 0.35, 2.8, 0.17, 0.015, 0.025, 0.035],
[4, 6, 5, 5.0, 5.0, 2200.0, 280.0, 0.35, 0.55, 0.45, 3.2, 1.70, 0.025, 0.035, 0.045]

D

datos_salida_real = np.array([0.2, 0.5, 0.8]) # Vulnerabilidad simulada (baja, media, alta)
datos_salida_real = np.vectorize(categorizar_vulnerabilidad)(datos_salida_real)

# Generar mds datos de entrada realistas
def generar_datos_reales(num_nuevos_datos):
datos_nuevos = []
for _ in range(num_nuevos_datos):
num_pisos = np.random.randint(1, 10)
num_vanos_x = np.random.randint(1, 10)
num_vanos_y = np.random.randint(1, 10)
luz_vanos_x = np.random.uniform(2.0, 6.0)
luz_vanos_y = np.random.uniform(2.0, 6.0)
masa_piso = np.random.uniform(10000, 200000) # Ampliado el rango
calidad_concreto = np.random.uniform(150.0, 450.0) # Ampliado el rango
ancho_viga = np.random.uniform(0.2, ©.5)
altura_viga = np.random.uniform(@.3, 0.8)
ancho_columna = np.random.uniform(0.2, 0.5)
largo_columna = np.random.uniform(©.2, 1.0)
aceleracion_suelo = np.random.uniform(0.0, 10.0)
cuantia_tramo_vigas = np.random.uniform(©.01, 0.03)
cuantia_apoyo_vigas = np.random.uniform(0.02, 0.05)
cuantia_columnas = np.random.uniform(0.02, 0.05)
vulnerabilidad = np.random.uniform(0.0, 1.0) # Simulacion de vulnerabilidad real
datos_nuevos.append([num_pisos, num_vanos_X, num_vanos_y, luz_vanos_x, luz_vanos_y, masa_piso, calidad_concreto, ancho_viga, altura_viga, ancho_columna,
largo_columna, aceleracion_suelo, cuantia_tramo_vigas, cuantia_apoyo_vigas, cuantia_columnas, vulnerabilidad])
return np.array(datos_nuevos)

# Generar nuevos datos reales
num_nuevos_datos = 50
nuevos_datos_reales = generar_datos_reales(num_nuevos_datos)

# Separar los datos de entrada y salida
nuevos_datos_entrada = nuevos_datos_reales[:, :-1]
nuevos_datos_salida = np.vectorize(categorizar_vulnerabilidad)(nuevos_datos_reales[:, -1])

# Concatenar Los nuevos datos con lLos datos existentes
datos_entrada = np.vstack((datos_entrada_real, nuevos_datos_entrada))

datos_salida = np.concatenate((datos salida real, nuevos datos salida))

# Convertir datos a DataFrame de pandas para mostrar en tabla



columnas = ['num_pisos', 'num_vanos_x', 'num_vanos y', 'luz vanos x', 'luz_vanos y', 'masa_piso', 'calidad_concreto',

"largo_columna', 'aceleracion suelo', 'cuantia tramo_vigas', 'cuantia apoyo vigas', 'cuantia_columnas']
df_entrada = pd.DataFrame(datos_entrada, columns=columnas)
df_salida = pd.DataFrame(datos_salida, columns=['vulnerabilidad'])

print("Datos de Entrada:")
print(df_entrada)
print("\nDatos de Salida:")
print(df_salida)

# Dividir datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X_train, X _test, y train, y test = train_test_split(datos_entrada, datos salida, test size=0.2, random_ state=42)

# Escalar Llos datos

scaler = StandardScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

# Definir el modelo de red neuronal

model = Sequential()

model.add(Dense(64, input_dim=X_train.shape[1l], activation='relu'))
model.add(Dense(32, activation="relu'))

model.add(Dense(3, activation='softmax'))

# Compilar el modelo
model.compile(loss="sparse_categorical crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

# Entrenar el modelo
model.fit(X_train, y_train, epochs=50, batch_size=10, validation_split=0.2)

# Evaluar el modelo
loss, accuracy = model.evaluate(X test, y test)
print(f'Pérdida: {loss}, Precisioén: {accuracy}')

# Realizar predicciones
predicciones = model.predict(X_test)
predicciones_categoricas = np.argmax(predicciones, axis=1)

# Mostrar resultados especificos
for i in range(len(X_test)):
print(f'Datos de entrada: {X_test[i]}, Vulnerabilidad predicha: {predicciones_categoricas[i]}")

# Convertir lLos datos de prueba y predicciones a DataFrame para mejor visualizacion
df test = pd.DataFrame(X_test, columns=columnas)
df predicciones = pd.DataFrame(predicciones categoricas, columns=['Vulnerabilidad Predicha'])

‘ancho_viga',

'altura_viga',

'ancho_columna’,



# Concatenar Los DataFrames para mostrar juntos
df_resultados = pd.concat([df_test, df predicciones], axis=1)
print("\nResultados de las Predicciones:")
print(df_resultados)

# Datos especificos de Los pabellones universitarios
pabellones_universitarios = [

{"nombre": "Pabelldén N-101", "num_pisos": 3, "num_vanos_x": 6, "num_vanos_y": 1, "luz_vanos_x": 4.75, "luz_vanos_y": 6.50, "masa_piso": 346500.0, "calidad_concreto":
280.0, "ancho_viga": 0.30, "altura_viga": 0.7, "ancho_columna": 0.6, "largo_columna": 0.8, "aceleracion_suelo": ©0.77, "cuantia_tramo_vigas": 0.04, "cuantia_apoyo_vigas":
0.05, "cuantia columnas": 0.06}

]

# Escalar datos de Llos pabellones universitarios
pabellones_datos = np.array([[pabellon['num_pisos'], pabellon['num_vanos_x'], pabellon['num_vanos_y'], pabellon['luz_vanos_x'], pabellon['luz_vanos_y'],
pabellon[ 'masa_piso'], pabellon[‘'calidad_concreto'], pabellon['ancho_viga'], pabellon['altura_viga'], pabellon['ancho_columna'], pabellon['largo_columna'],

pabellon[ "aceleracion_suelo'], pabellon['cuantia_tramo_vigas'], pabellon['cuantia_apoyo_vigas'], pabellon['cuantia_columnas']] for pabellon in pabellones_universitarios])
pabellones datos_escalados = scaler.transform(pabellones datos)

# Realizar predicciones para Los pabellones universitarios
predicciones_pabellones = model.predict(pabellones_datos_escalados)
predicciones_pabellones_categoricas = np.argmax(predicciones_pabellones, axis=1)

# Mostrar resultados para los pabellones universitarios
for i, pabellon in enumerate(pabellones universitarios):

print(f"{pabellon[ 'nombre']}: Vulnerabilidad predicha: {'Baja' if predicciones_pabellones_categoricas[i] == @ else 'Media' if predicciones_pabellones_categoricas[i] ==
1 else 'Alta'}")
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2. Panel fotogréafico

Figura 33
Vista de elevacion del pabellon N-101

Nota: Elaboracion propia

Figura 34
Vista de pabellon B de la escuela de Ingenieria Civil

Nota: Elaboracion propia
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Figura 35
Vista de pabelldn A de la escuela de Ingenieria Civil

Nota: Elaboracion propia

Figura 36
Vista de la escuela de Ingenieria Civil de la Universidad nacional de San
Cristébal de Huamanga
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Nota: Elaboracion propia
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Figura 37
Vista de pabelldn C de la escuela de Ingenieria Civil

Nota: Elaboracién propia

Figura 38 Vista de otros ambientes de la escuela de Ingenieria civil

Nota: Elaboracion propia
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Figura 39 Vista de laboratorios de la escuela de Ingenieria Civil
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Nota: Elaboracién propia



3. Planos estructurales de la escuela de ingenieria civil

Figura 40

Distribucién de ambientes de los pabellones de la escuela de ingenieria civil

N-104

|

N-102

N-105

N-103

Nota: Elaboracion propia
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